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Рассматриваются основные этапы обработки и методы отбора признаков для их 
дальнейшего использования в алгоритмах машинного обучения для построения 
моделей, которые предназначены для прогнозирования полярных сияний. Целью 
работы является сравнение методов отбора признаков при построении модели 
диагностики наличия полярных сияний на основе интеллектуального анализа гео-
магнитных данных. 

В качестве исходных данных для настоящей работы использовались данные об-
серватории «Ловозеро» (LOZ) за девять лет (2012–2020 гг.). Отличительной особен-
ностью данных является их разнородность: в наборе содержатся как категориальные 
(часть которых являются бинарными, а часть – небинарными), так и количественные.  

Рассмотрены такие способы отбора признаков, как анализ главных компонент, ме-
тод опорных векторов, рекурсивное исключение признаков, алгоритм Extra-Trees.
Результаты исследования показали, что использование отобранных признаков на 
основе анализа в проекции главных компонент позволит преодолеть «проклятье 
размерности», устранить «шумы» и снизить переобучение модели. 
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The main stages of processing and feature selection methods for their further use in 
machine learning algorithms for building models that are designed to predict auroras are
considered. The aim of this work is to compare the methods of feature selection when 
constructing a model for diagnosing the presence of auroras based on the intellectual 
analysis of geomagnetic data. 

Data from the Lovozero Observatory (LOZ) for nine years (2012–2020) were used as 
data for processing. A distinctive feature of the data is their heterogeneity: the set con-
tains both categorical (binary and non-binary) and quantitative data. 

We consider such feature selection methods as principal component analysis, sup-
port vector machines, recursive feature elimination, and the Extra-Trees algorithm.  

The results of the study showed that the use of selected features based on the analy-
sis in the projection of the principal components will overcome the curse of dimensionali-
ty, eliminate noise and reduce model overfitting. 
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Введение 

Обеспечение эффективного прогнозирования и диагностирования полярных сияний 
является актуальной задачей, так как полноценный мониторинг космической погоды по-
зволяет предотвратить возможные негативные последствия [1–3]. 

Применение методов интеллектуального анализа данных и моделей машинного обу-
чения в задачах диагностики полярных сияний требует отбора значимых признаков гео-
магнитных данных в целях устранения мультиколлинеарности переменных модели [4; 5]. 
Данное свойство негативно влияет на качество обучения модели, так как вносит дополни-
тельные «шумы» и приводит к неустойчивости прогностической модели [6]. 

Специфика описания геомагнитных данных предполагает использование ряда показа-
телей (подробнее – в следующем разделе), как категориальных (часть которых являются 
бинарными, а часть – небинарными), так и количественных. Такой набор данных предпо-
лагает комбинирование методов отбора признаков, что обусловливает актуальность иссле-
дований в данном направлении. 

Целью работы является сравнение методов отбора признаков при построении модели 
диагностики наличия полярных сияний на основе интеллектуального анализа геомагнит-
ных данных. Для проведения расчетов использовались библиотеки языка Python (pandas, 
scikit-learn). 
 
Описание исходных данных 

В качестве исходных данных для настоящей работы использовались данные обсерва-
тории «Ловозеро» (LOZ) за девять лет (2012–2020 гг.). Результаты синхронных наблюде-
ний полярных сияний и вариаций геомагнитного поля (ГМП) в окрестности LOZ пред-
ставляются в виде аскаплотов (рис. 1), публикуемых на сайте Полярного геофизического 
института [7].  

 

 

Рис. 1. Формат представления данных в виде аскаплота: 1 – сияние не наблюдается; 2 – сияние в 
северной области; 3 – сияние в зените; 4 – сияние на юге; 5 – сияние в зените, северной и южной 
областях; 6 – умеренное сияние в зените, кроме этого, свечение присутствует в северной и южной 
областях; 7 – сильное сияние в зените, кроме этого, свечение присутствует в северной и южной 
областях; 8 – частичная облачность; 9 – сплошная облачность; 10 – регистрация не проводилась (а); 
     пример аскаплота обсерватории LOZ за 17.02.2015 г., источник PGI Geophysical data [7] (б) 

Такое представление требует оцифровки, результатом которой являются электронные 
таблицы вида, соответствующего табл. 1.  

Данные о геомагнитных вариациях (ГМВ) в месте наблюдения сияний (с. Ловозеро) дос-
тупны на сайте проекта SuperMag [8], который помимо сбора и хранения геомагнитных дан-
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ных реализует также некоторые процедуры их предварительной обработки, например, исклю-
чение суточной составляющей вариаций ГМП, годового тренда и константы смещения [9].  
 

Таблица 1 
Фрагмент оцифрованного аскаплота за 17.02.2015 

(см. рис. 1, б) (авторские результаты) 

Дата UTC 
Область проявления сияний относительно места наблюдений 

север зенит юг 
сияние в зените, а также на севере и юге 

зенит (умеренное) зенит (сильное) 
17.02.2015 00:00 × 1 × 0 0 
17.02.2015 00:30 × 1 × 0 0 
17.02.2015 01:00 × 1 × 0 0 

… ... … … … … … 
17.02.2015 23:00 0 1 0 0 0 
17.02.2015 23:30 0 1 0 0 0 

 

Примечание: 1 – сияние наблюдалось; 0 – сияние не наблюдалось; × – полная или частичная об-
лачность. 
 

Приведем подробное описание используемых в дальнейшей работе данных. 
DATETIME – признак, представляющий дату и время наблюдения или измерения, по-

лезен для анализа временной зависимости данных или для организации данных в хроноло-
гическом порядке. 

SME и SMR – это признаки, рассчитываемые в рамках проекта SuperMAG, связаны с 
геомагнитной активностью в авроральной и экваториальных зонах соответственно. 

AP – это признак, связанный интегральной мощностью светимости в авроральной зоне. 
,  ,  ,  ,  ,  ,  LOZ LOZ LOZ LOZ LOZ LOZ LOZN E Z H F D I  – компоненты магнитного поля, измеряемого 

на обсерватории LOZ. LOZN  представляет северную (горизонтальную) компоненту, LOZE  – 

восточную (горизонтальную) компоненту, LOZZ  – вертикальную компоненту, LOZH  – гори-

зонтальную полную интенсивность, LOZF  – наклонную интенсивность и LOZD  – деклина-

цию, LOZI  – инклинацию. 

Δ ,   Δ ,  ΔLOZ LOZ LOZN E Z  – изменение компонент магнитного поля LOZ; Δ LOZN  – измене-

ние северной (горизонтальной) компоненты, Δ LOZE  – изменение восточной (горизонталь-

ной) компоненты и Δ LOZZ  – изменение вертикальной компоненты. 

Δ ,  Δ ,  Δ |LOZ LOZ LOZN E Z  – абсолютное значение изменения компонент магнитного 

поля LOZ. Они могут быть полезны для оценки амплитуды изменений в магнитном поле. 

Δ / ,   Δ / ,   Δ /LOZ LOZ LOZd Z dt d N dt d E dt  – эти признаки отображают разницу между 

соседними значениями изменения компонент магнитного поля LOZ. Они могут быть ис-
пользованы для анализа изменчивости или трендов в изменении магнитного поля. 

/ ,   / ,  / ,  / ,  /LOZ LOZ LOZ LOZ LOZdN dt dE dt dZ dt dH dt dF dt  – это признаки, отражающие из-

менение скорости в соответствующих компонентах магнитного поля. 
 

Обзор методов машинного обучения для отбора признаков 

Для выделения признаков, имеющих наибольшее влияние, могут использоваться мето-
ды фильтрации (коэффициент корреляции, абсолютное отклонение и др.), методы обертки 
(прямой отбор признаков, последовательный отбор признаков и др.), а также встроенные ме-
тоды (регуляризация Lasso, метод с использованием случайного леса и др.) [5].  
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Для данного исследования были выбраны следующие методы машинного обучения. 
Метод главных компонент (principal components analysis – PCA) впервые был предло-

жен в работе К. Пирсона [10]. PCA преследует несколько целей: 
• снижение размерности данных; 
• построение ординации объектов; 
• исследование связей между переменными. 
В основе метода лежит спектральное разложение ковариационной матрицы (см., на-

пример, [11]). Для этого предварительно данные нормируются и центрируются, после чего 
находится матрица ковариаций и строится ее SVD-разложение. Значения полученных син-
гулярных чисел показывают, каков «разброс» для каждой из компонент, а значит, какая 
доля полезной информации хранится в ней: чем больше значение, тем выше «вклад» соот-
ветствующей компоненты в «разброс» признаков.  

Метод опорных векторов (support vector machines – SVM, см. [12]) – это метод обуче-
ния с учителем, используемый для классификации и регрессии. Он основывается на поиске 
оптимальной разделяющей гиперплоскости между двумя классами данных, с максималь-
ным зазором между классами. SVM относится к методам машинного обучения с ядром 
(kernel), которое позволяет проецировать данные в пространство большей размерности, 
чтобы найти нелинейную разделяющую гиперплоскость. 

Метод рекурсивного исключения признаков (Recursive Feature Elimination – RFE, 
см. [13]) реализует следующий алгоритм: модель обучается на исходном наборе признаков 
и оценивает их значимость, затем исключается один или несколько наименее значимых 
признаков, модель обучается на оставшихся признаках, и так далее, пока не останется за-
данное количество лучших признаков. 

Ансамблевые алгоритмы на основе деревьев решений, такие как случайный лес (Random 
Forest), также позволяют оценить важность признаков. В настоящей работе для сравнения ра-
боты алгоритмов был использован алгоритм Extra-Trees (Extremely Randomized Trees, 
см. [14]). Данный алгоритм строит ансамбль необрезанных деревьев решений или регрессии в 
соответствии с классической нисходящей процедурой. Его два основных отличия от других 
ансамблевых алгоритмов на основе деревьев заключаются в том, что он разделяет узлы, выби-
рая точки среза полностью случайным образом, и что он использует всю обучающую выборку 
(а не реплику начальной загрузки) для выращивания деревьев. 

 
Предварительный анализ данных 

Имеющие место пропуски в данных, связанные с кратковременными отказами магни-
тометра LOZ, здесь восстанавливались линейной интерполяцией без видимого ущерба 
точности информационного сигнала. Информация, утраченная по причине более длитель-
ных эпизодов неработоспособного состояния системы, исключалась из генеральной сово-
купности и не рассматривалась. Исключались также значения, имеющие выраженный 
аномальный характер на фоне соответствующих им выборок. 

Перед началом работы все данные было необходимо преобразовать в количественные 
и стандартизовать. 

Категориальные признаки, принимающие два значения (т.е. бинарные признаки) и 
большее количество значений, обрабатываются по-разному. Значения бинарных признаков 
просто заменяют на 0 и 1. К небинарным признакам применяют метод векторизации [15]. 
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Для нормализации данных использовалось масштабирование функций с помощью 
MinMaxScaler из пакета sklearn.preprocessing (см. [16]): эта функция масштабирует данные 
таким образом, чтобы они находились между нулем и единицей.  

С использованием метода главных компонент были определены корреляционные свя-
зи в данных. Для исследуемого набора использованы две главные компоненты, дающие 
соответственно 47,08 и 33,96 % вклада в разброс признаков. На диаграмме рассеяния (рис. 2) 
по оси x отложена первая главная компонента, по оси y – вторая.  
 

 

Рис. 2. Двумерная диаграмма рассеяния для исследуемого 
набора данных (авторские результаты) 

В рассматриваемом двумерном пространстве эти два класса разделены нечетко. Мож-
но предположить, что простых линейных классификаторов будет недостаточно для реше-
ния задачи классификации. 
 
Полученные результаты 

Для рассматриваемого набора данных результат метода PCA таков: 5 первых компо-
нент дают 89,45 % вклада, причем первая компонента дает 57,25 %. Полученные главные 
компоненты можно трактовать как сложные признаки, и для их интерпретации использу-
ются факторные нагрузки: признаки изменяются вдоль компоненты тем сильнее, чем 
больше модуль их факторной нагрузки; знак факторной нагрузки означает направление 
изменения исходного признака вдоль главной компоненты. Применительно к исследуемым 
данным PCA позволяет выделить следующие значимые признаки: Δ / ,LOZd N dt  Δ / ,LOZd Z dt  

Δ / ,LOZd F dt  , .SME AP   

Результат применения метода опорных векторов – выделение признаков ,   , AP SME  

,   ., LOZ LOZ LOZE D H   

Метод RFE в комбинации с логистической регрессией выделяет признаки / ,LOZdH dt  

/ ,LOZdN dt  Δ ,LOZZ  ,  / .LOZ LOZF dF dt  

Признаки, выделенные алгоритмом Extra Trees Classifier, – Δ ,LOZZ  / ,LOZdE dt  

/ ,LOZdH dt  ,LOZZ  LOZ_Z, / .LOZdF dt   
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Для оценки качества моделей были вычислены коэффициенты детерминации 2R  [17; 18] 
(табл. 2): значение, близкое к единице, указывает на то, что метод лучше соответствует 
данным, тогда как значение, близкое к нулю, означает, что метод не объясняет изменчи-
вость данных. 

Таблица 2 

Коэффициенты детерминации методов (авторские результаты) 

Метод 
Признак 

RFE Extra-Trees PCA SVM 
R2 0,43 0,57 0,89 0,49 

 

Исследование, связанное с полученными результатами, приведено в [19]: на основе 
выбранных признаков с применением байесовского вывода предложен подход к диагно-
стике полярных сияний, точность которого составила не менее 86 % при использовании 
нескольких локальных предикторов и ~80 % при использовании нескольких глобальных 
индексов геомагнитной активности. 
 
Заключение 

В этом исследовании проведено эмпирическое сравнение четырех методов выбора 
признаков. Гипотеза исследования предполагала различия в эффективности рассматривае-
мых методов выбора признаков. Результаты показали, что использование отобранных при-
знаков на основе анализа в проекции главных компонент позволит преодолеть «проклятье» 
размерности, устранить «шумы» и снизить переобучение модели.  

Кроме того, можно предположить, что целесообразно составить какие-либо комбина-
ции алгоритмов машинного обучения с целью получения более эффективных методов от-
бора признаков (например, как в [20]) или построить более сложные и сильные синтетиче-
ские предикторы, на существование которых однозначно указывают результаты анализа 
главных компонент. 
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