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Статья посвящена проблеме восстановления пропусков в рядах данных экспериментальных
многолетних непрерывных высокочастотных наблюдений за концентрацией диоксида углерода
и температурой воздуха. Исследование выполнено на примере результатов наблюдений авто
матической эколого-климатической станции, расположенной в тропическом муссонном лесу
на территории южного Вьетнама (заповедник Донг Най). Пропуски в рядах наблюдений, как
правило, носят случайный характер и обусловлены техническими неисправностями приборной
базы. Корректно восстановленные ряды наблюдений позволяют оценить временную изменчи
вость наблюдаемых параметров на различных временных масштабах. В рамках данного иссле
дования были рассмотрены варианты восстановления непрерывности временных рядов, осно
ванные на методах математической статистики — авторегрессии (ARIMA) и методе линейного
прогноза. Приведен сравнительный анализ точности восстановления пропусков различными
методами.
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ВВЕДЕНИЕ

Получение качественных данных, анализ кото
рых позволяет оценить современные изменения ме
теорологических параметров атмосферы, являет
ся важнейшей задачей современных климатиче
ских и экологических исследований. Благодаря раз
витию инструментальной базы, средств передачи
и хранения данных, вычислительной техники науч
ное сообщество получило возможность использова
ния в исследованиях программного-аппаратных ав
томатических комплексов для наблюдений за ши
роким спектром абиотических факторов. В настоя
щее время в рамках исследований взаимодействия
наземных экосистем с атмосферой происходит фор
мирование и развитие сети эколого-климатических
станций для наблюдений за концентрациями и по
токами парниковых газов, а также за метеороло
гическими величинами на основе высокочастотных
автоматических круглогодичных наблюдений (сеть
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FLUXNET). Непрерывные ряды всех измеряемых
параметров являются основой для оценки времен
ной изменчивости процессов, определяющих кли
маторегулирующие функции экосистем [1, 2]. Од
нако, несмотря на высокое качество используемых
приборов, в рядах данных всегда существуют про
пуски, которые носят, как правило, случайный ха
рактер и связаны с техническими неисправностями
(отсутствие энергоснабжения, выход измеритель
ной аппаратуры из строя, проблемы с калибровка
ми приборов и пр.), что не позволяет обеспечить
непрерывность регистрации измеряемых парамет
ров. В этой ситуации восстановление рядов данных
осуществляется на основе математического модели
рования [3]. Цель настоящего исследования состоя
ла в построении и сравнении нескольких математи
ческих моделей, позволяющих восстанавливать ря
ды динамики. Работа была выполнена на примере
данных наблюдений за концентрацией диоксида уг
лерода и температуры воздуха, которые были из
мерены на эколого–климатической станции, распо
ложенной в тропическом муссонном лесу южного
Вьетнама в период с 2011 по 2017 гг. Ранее был про
ведён анализ временных рядов концентрации угле
кислого газа на различных высотах над поверхно
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стью Земли методами математической статистики,
морфологического и вейвлет анализа [1–3]. Полу
ченные результаты будут востребованы в рамках
изучения отклика тропических лесов на современ
ные изменения глобального климата.

1. МОДЕЛИ И МЕТОДЫ
АВТОРЕГРЕССИИ

1.1. Восстановление пропусков данных во
временных рядах концентрации CO2 методом

линейного прогноза

В ходе анализа зависимости между временными
рядами концентрации CO2 на разных высотах над
поверхностью Земли была выявлена прямая корре
ляционная связь [4, 5], в связи с чем для восстанов
ления пропусков данных можно применить метод
линейного прогноза [6].

В задаче линейного прогноза необходимо найти
линейную функцию 𝑓(𝑥1) = 𝑎1𝑥1+𝑎2, удовлетворя
ющую условию минимизации среднеквадратичной
погрешности прогноза:

𝑀
(︁
𝑥2 − 𝑓(𝑥1)

)︁2
=𝑀 (𝑥2 − 𝑎1𝑥1 − 𝑎2)

2
=

= min
𝑎1,𝑎2

𝑀 (𝑥2 − 𝑎1𝑥1 − 𝑎2)
2
, (1)

где 𝑥1, 𝑥2 — значения концентрации углекислого га
за на двух высотах ℎ1 и ℎ2; 𝑓(𝑥1) — прогнозируемое
с помощью линейной функции значение 𝑥2 на высо
те ℎ2 при известном значении концентрации 𝑥1 на
высоте ℎ1; 𝑎1, 𝑎2 — коэффициенты линейной функ
ции, которые подбираются из условия минимиза
ции выше из произвольного диапазона значений;
𝑀(...) — математическое ожидание случайной ве
личины, находящейся в скобках. Как известно [6],
решением задачи (1) является

𝑓(𝑥1) =𝑀(𝑥2) +
cov(𝑥2, 𝑥1)

𝐷(𝑥1)
(𝑥1 −𝑀(𝑥1)), (2)

а погрешность прогноза равна

𝑀
(︁
𝑥2 − 𝑓 (𝑥1)

)︁2
= 𝐷(𝑥2)−

(cov (𝑥1, 𝑥2))
2

𝐷(𝑥1)
,

где 𝐷(𝑥1) и 𝐷(𝑥2) — дисперсии концентраций 𝑥1
и 𝑥2; cov (𝑥1, 𝑥2) — ковариация.

На практике вместо математических ожиданий
𝑀(𝑥1), 𝑀(𝑥2), дисперсий 𝐷(𝑥1), 𝐷(𝑥2) и ковари
ации cov(𝑥1, 𝑥2) используются их оценки в виде
средних арифметических значений ряда и средних
арифметических квадратов отклонений ряда, полу
ченные из значений ряда за предыдущий отрезок
времени (использовались 60 значений ряда).

Заметим, что для получения линейного прогно
за нет необходимости знать совместное распределе
ние случайных величин 𝑥2, 𝑥1. В качестве эмпири
ческих оценок математического ожидания, ковари
ации и дисперсии временных рядов рассматривают
ся их выборочные значения.

1.2. Восстановление пропусков данных во
временных рядах с помощью ARIMA

Одним из прогностических методов восстанов
ления геофизических данных является построение
интегрированной модели авторегрессии — скользя
щего среднего 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) и ее частного слу
чая 𝐴𝑅𝑀𝐴(𝑝, 𝑞) для стационарного ряда. Модель
ARIMA характеризуется тремя параметрами: 𝑝 —
порядок авторегрессии, 𝑑 — порядок дифференци
рования, 𝑞 — порядок скользящего среднего [8].
Для анализа точности аппроксимации исследуе
мого временного ряда применяется методология
Бокса–Дженкинса, которая заключается в провер
ке регрессионных остатков на несмещенность, ста
ционарность и неавтокоррелированность [8]. Мо
дель считается адекватной для аппроксимации вре
менного ряда, если все эти свойства выполняются
для ряда регрессионных остатков [9].

Стационарный временной ряд со средним значе
нием 𝜇 описывается моделью ARMA(𝑝, 𝑞), которая
имеет следующий вид:

𝑥𝑡 = 𝛼+ 𝜀𝑡 +

𝑞∑︁
𝑖=1

𝜓𝑖𝜀𝑡−𝑖 +

𝑝∑︁
𝑖=1

𝜃𝑖𝑥𝑡−𝑖;

𝛼 = 𝜇

(︃
1−

𝑝∑︁
𝑖=1

𝜃𝑖

)︃
,

где 𝜃1, . . . , 𝜃𝑝, 𝜓1, . . . , 𝜓𝑞 — константы, которые опре
деляются методом наименьших квадратов [9]; 𝜀𝑡 —
гауссов белый шум с нулевым средним и постоян
ной дисперсией. Вводя оператор сдвига 𝐿, действу
ющий по правилу 𝐿𝑥𝑖 = 𝑥𝑖−1, можно записать мо
дель ARMA(𝑝, 𝑞) в следующем виде:

Θ(𝐿)𝑥𝑡 = 𝛼+Ψ(𝐿)𝜀𝑡,

Θ(𝐿) = 𝐼 −
𝑝∑︁

𝑖=1

𝜃𝑖(𝐿)
𝑖; Ψ(𝐿) = 𝐼 +

𝑞∑︁
𝑖=1

𝜓𝑖(𝐿)
𝑖,

𝐼 — единичный оператор. Нестационарный времен
ной ряд описывается моделью ARIMA(𝑝, 𝑑, 𝑞). При
этом если ряд из разностей его членов, аппроксими
рующих дифференцирование ряда порядка 𝑑, где
𝑑 — порядок дифференцирования данного ряда,

∇𝑑𝑥𝑡 = (𝐼 − 𝐿)𝑑𝑥𝑡,

является стационарным и его удается описать
моделью ARMA, тогда соответствующая модель
ARIMA(𝑝, 𝑑, 𝑞) записывается как

Θ(𝐿)∇𝑑𝑥𝑡 = 𝛼+Ψ(𝐿)𝜀𝑡.

Порядок дифференцирования временного ряда
выбирается так, чтобы ряд разностей порядка 𝑑
был стационарным. Для проверки стационарности
временных рядов используется расширенный текст
Дики–Фуллера [10].

Чтобы учесть мультипликативную сезон
ность с периодом 𝑆, была использована модель
ARIMA(𝑝, 𝑑, 𝑞)× (𝑃,𝐷,𝑄)𝑠, [11], в которой

Θ𝑝(𝐿)Θ𝑃

(︀
𝐿𝑆
)︀
∇𝑑∇𝐷

𝑆 𝑥𝑡 = 𝛼+Ψ𝑞(𝐿)Ψ𝑄

(︀
𝐿𝑆
)︀
𝜀𝑡.

2330101–2



ВМУ. Серия 3. ФИЗИКА. АСТРОНОМИЯ. 78(3), 2330101 (2023)

Согласно методологии Бокса–Дженкинса для
оценки параметров 𝑝 и 𝑞 модели ARIMA использу
ется анализ автокорреляционной и частичной авто
корреляционной функций [12]. Значения парамет
ров 𝑃 и 𝑄 сезонной компоненты модели ARIMA вы
бираются также на основе анализа автокорреляци
онной и частичной автокорреляционной функций,
а параметр 𝐷, аналогичный параметру 𝑑, также на
ходится путем взятия уже сезонных разностей так,
чтобы ряд был стационарным [12]. При наличии се
зонной компоненты у временного ряда на графиках
этих функций будут наблюдаться характерные мак
симумы в лагах, соответствующих периоду 𝑆 сезон
ной компоненты.

Автокорреляционная функция 𝐴𝐶𝐹𝜏 с лагом ав
токорреляции 𝜏 для временного ряда 𝑥 вычисляет
ся по формуле [13]:

ACF𝜏 =

∑︀𝑇−𝜏
𝑖=1 (𝑥𝑖 − �̄�) (𝑥𝑖+𝜏 − �̄�)∑︀𝑇

𝑖=1 (𝑥𝑖 − �̄�)
2

; �̄� =
1

𝑇

𝑇∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖,

где 𝑇 — число отсчетов ряда, используемых для
оценки автокорреляционной функции.

Частичная автокорреляционная функция PACF𝜏

с лагом автокорреляции 𝜏 для стационарного вре
менного ряда 𝑥 вычисляется следующим обра
зом [14]:

PACF𝜏 =

{︃
𝑀 [𝑥𝑡+1𝑥𝑡] , 𝜏 = 1;

𝑀
[︀(︀
𝑥𝑡+𝜏 − 𝑥𝜏−1

𝑡+𝜏

)︀ (︀
𝑥𝑡 − 𝑥𝜏−1

𝑡

)︀]︀
, 𝜏 ⩾ 2

;

𝑥𝜏−1
𝑡 = 𝛽1𝑥𝑡+1 + 𝛽2𝑥𝑡+2 + · · ·+ 𝛽𝜏−1𝑥𝑡+𝜏−1;

𝑥𝜏−1
𝑡+𝜏 = 𝛽1𝑥𝑡+𝜏−1 + 𝛽2𝑥𝑡+𝜏−2 + · · ·+ 𝛽𝜏−1𝑥𝑡+1,

где 𝛽1, · · · , 𝛽𝜏−1 — коэффициенты линейной регрес
сии.

Выбор начальных приближений параметров 𝑝,
𝑞, 𝑃 и 𝑄 осуществляется из следующих соображе
ний [15]:

1. В модели ARIMA(𝑝, 𝑑, 0) автокорреляционная
функция экспоненциально затухает или име
ет синусоидальный вид, а частичная автокор
реляционная функция значимо отличается от
нуля при лагах, не больших 𝑝.

2. В модели ARIMA(0, 𝑑, 𝑞) частичная автокор
реляционная функция экспоненциально зату
хает или имеет синусоидальный вид, а авто
корреляционная функция значимо отличает
ся от нуля при лагах, не больших 𝑞.

3. Начальное приближение для 𝑄 задается как
номер последнего сезонного лага, при котором
автокорреляция значима.

4. Начальное приближение для 𝑃 задается как
номер последнего сезонного лага, при котором
частичная автокорреляция значима.

Значимость коэффициента корреляции или авто
корреляции определяется в математической стати
стике следующим образом: выдвигается нулевая ги
потеза о незначимости коэффициента корреляции
(равенстве нулю) против альтернативы о его зна
чимости на заданном уровне значимости (мы вы
брали 0.01). Строится статистика критерия Стью
дента и критическая область. Если статистика кри
терия попадает в критическую область, гипотеза
о незначимости коэффициента корреляции отверга
ется, в противном случае принимается.

После задания начальных приближений конеч
ный выбор значений четырех параметров 𝑝, 𝑞,
𝑃 и 𝑄, как правило, происходит перебором: то
есть перебираются всевозможные наборы значений
и ищется модель, у которой получилось минималь
ное значение критерия Акаике [16]. Оптимальной
по критерию Акаике будет модель, у которой зна
чение этого критерия наименьшее из всех возмож
ных.

После оптимизации параметров модели прово
дится анализ остатков, включающий проверку трех
условий: несмещенности, стационарности и неавто
коррелированности [17]. При выполнении всех этих
условий модель признается адекватной для аппрок
симации анализируемого временного ряда, соглас
но критерию Стьюдента [18].

2. АЛГОРИТМ ВОССТАНОВЛЕНИЯ
ПРОПУСКОВ ДАННЫХ ВО ВРЕМЕННЫХ

РЯДАХ

В этом разделе описаны необходимые этапы пре
добработки и восстановления временных рядов [19].

Этап 1 — проверка измерений (валидация) и об
наружение ошибок и пропусков данных. Под ошиб
ками измерений подразумеваются выбросы в изме
рениях, различные аппаратные ошибки, например,
последовательности нулей, значения измерений, со
ответствующие сбоям датчиков и т. д. Алгоритм
обнаружения пропусков проверяет измерения на на
личие пропущенных значений путем сравнения вре
менных дискретов ∆𝑖 = 𝑡𝑖 − 𝑡𝑖−1 каждого 𝑖-го изме
рения с задаваемой величиной дискретизации. Ес
ли ∆𝑖 превышает величину дискретизации, то от
мечается пропуск между измерениями.

Этап 2 — интерполяция сигналов (временных ря
дов) на единую временную сетку. На этом этапе вы
полняется интерполяция измерений с разной часто
той дискретизации на временную сетку с постоян
ным шагом. Шаг сетки выбирается исходя из апри
орных представлений о гладкости зависимости кон
центрации CO2 от времени.

Этап 3 — восстановление пропусков. Оценивают
ся отсутствующие значения временных рядов, дли
тельность пропущенного фрагмента может варьи
роваться от одного шага ряда до нескольких сотен.

Этап 4 — запись результатов в базу данных. Вос
становленные и синхронизированные значения вре
менного ряда записываются в базу данных, места
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б

а

Рис. 1. Временная изменчивость средних значений концентрации CO2 в дневное время суток (а) и среднесуточной
температуры воздуха (б ) на высотах 0.3 и 50 м. Заповедник Донг Най (Вьетнам), период измерений 2011–2017 гг.

восстановленных значений помечаются специаль
ным флагом в базе данных.

После этапа интерполяции сигналов формиру
ются измерения с постоянной частотой дискре
тизации, описываемые временными рядами 𝑥 =
{𝑥(𝑡), 𝑡 = 𝑇{0 . . . 𝑁}}, где 𝑇 – множество отсчетов
времени, 𝑥 ∈ 𝑅. Значения в некоторых отсчетах
времени 𝑡 отсутствуют (пропуски) [20]. Необходи
мо найти оценку𝑓(𝑡) значений сигнала 𝑥(𝑡) в ме
стах пропусков. Априорно параметры модели сиг
нала неизвестны, имеются только исторические за
писи сигналов (временных рядов) [21].

2.1. Сравнение алгоритмов восстановления
пропусков

Для удобства введем обозначения моделей следу
ющим образом:

Модель-1 — восстановление с помощью метода
линейного прогноза,

Модель-2 — восстановление с помощью ARIMA.
Две описанные модели были применены для

восстановления пропущенных данных, полученных
при измерении температуры и концентрации CO2

на экспериментальной вышке на станции AsiaFlux
во Вьетнаме. На вышке была установлена система
из 8 датчиков температуры и концентрации CO2 на
8 различных высотах (50, 28, 19, 10, 5, 2, 1, 0.3 м)
над уровнем земли. Дискретизация начальных сиг
налов составляла 1 мин.

Для моделирования было выбрано два сигнала:
первый с датчика на вершине измерительной выш

ки на высоте 50 м над уровнем земли, второй с дат
чика вблизи земли на высоте 0.3 м, а также два сиг
нала на промежуточных высотах, имеющих наибо
лее сильную корреляционную зависимость с первы
ми двумя сигналами. Примеры сигналов приведены
на рис. 1, а, б.

Для получения точностных характеристик вос
становления пропусков в каждом из сигналов были
созданы случайные искусственные пропуски дли
тельностью от недели до двух месяцев. Для всех
сигналов пропуск каждой величины генерировался
несколько раз в случайные моменты времени и про
водилось восстановление пропущенных данных.

Для оценивания точности восстановления была
выбрана квадратичная ошибка (MSE), она рассчи
тывалась следующим образом:

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁 + 1

𝑁∑︁
𝑖=0

(︁
𝑓𝑖(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡)

)︁2
,

где 𝑡 — момент времени из множества отсчетов вре
мени 𝑇{0 . . . 𝑁}, 𝑓(𝑡) — прогноз значения показате
ля в момент времени 𝑡, 𝑥(𝑡) — известное значение
прогнозируемого показателя в момент времени 𝑡.

Ниже на рис. 2, а, б приведены графики зависи
мости значений погрешности от длительности вос
станавливаемого фрагмента ряда для обоих мето
дов. Как видно из графиков, на высоте 0.3 м луч
шие результаты восстановления пропусков данных
показала Модель–2, поскольку погрешность восста
новления оказалась наименьшей во всех случаях
вне зависимости от длины восстанавливаемого про
пуска. Предполагается, что это связано с тем, что
на малых высотах влияние взаимодействия атмо
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Рис. 2. Зависимость ошибки MSE от длительности восстанавливаемого фрагмента ряда динамики концентрации
углекислого газа на высотах 50 м (а) и 0.3 м (б ), где MSE измеряется в ppm2

Рис. 3. Зависимость ошибки MSE от длительности восстанавливаемого фрагмента динамики температуры на вы
сотах 50 м (а) и 0.3 м (б ), где MSE измеряется в C∘ 2

сферы и почвы является наиболее тесным (значи
тельным) [7], чем на больших.

При анализе зависимости величины погрешно
сти от длительности восстанавливаемого фрагмен
та временных рядов температуры воздуха получе
ны иные результаты. На графиках рис. 2, а, б мож
но заметить, что значения концентрации меняются
с высотой, что, скорее всего, связано с более интен
сивным перемешиванием слоев газа на больших вы
сотах, в отличие от значений температуры, которые
мало меняются в зависимости от высоты для рас
сматриваемых данных. Характер зависимости зна
чений погрешности от длительности восстанавлива
емого фрагмента для ряда динамики температуры
имеет вид, представленный на рис. 3, а, б :

На рис. 3, а, б заметно, что при восстановлении
пропущенных данных ряда температуры лучшие
результаты получены с помощью Модели-1 вне за
висимости от высоты и длины восстанавливаемо
го промежутка, причем с увеличением длины про
пуска значение погрешности возрастает. Это объяс
няется тем, что Модель-2 восстанавливает данные

на основании наблюдений, полученных за предыду
щий период период времени, в то время как Мо
дель-1 использует для прогнозирования значения
временного ряда на соседней высоте. Так как при
прогнозировании температуры значения на разных
высотах не сильно отличаются, то результат в дан
ном методе получился лучше. Погрешность оцени
вания при восстановлении пропущенных значений
ряда температуры с помощью Модели-2 достаточ
но мала, что позволяет применять данную модель
при отсутствии измерений на соседних высотах.

В табл. 1, 2 приведены результаты восстановле
ния данных с помощью Модели-1 (М-1) и Модели-2
(М-2) для двух разных высот: 50 м и 0.3 м. Восста
новление проводилось для промежутков в 7, 14, 30
и 60 дней.

Анализ моделей показал, что на высоте 50 м Мо
дель-2 восстанавливает концентрацию CO2 в сред
нем лучше, чем Модель-1, но на высоте 0.3 м точ
ность восстановления данных обоими методами не
очень высокая. При восстановлении пропусков ря
дов температуры Модель-1 показала более точные
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Таблица 1. Точность восстановления рядов динамики температуры воздуха и концентрации углекислого газа на
высоте 50 м по двум моделям на основе оценки квадратичной ошибки (MSE (∘𝐶2))

Модель М-1 М-2 М-1 М-2 М-1 М-2 М-1 М-2

Период
восстановления 7 дн 7 дн 14 дн 14 дн 30 дн 30 дн 60 дн 60 дн

MSE CO2 0.16 0.15 3,29 1.04 0.27 0.19 0.58 0.05

MSE темп. 0.12 0.18 0.03 0.21 0.11 0.25 0.15 0.36

Таблица 2. Точность восстановления рядов динамики температуры воздуха и концентрации углекислого газа на
высоте 0.3 м по двум моделям на основе оценки квадратичной ошибки (MSE (ppm2))

Модель М-1 М-2 М-1 М-2 М-1 М-2 М-1 М-2

Период

восстановления 7 дн 7 дн 14 дн 14 дн 30 дн 30 дн 60 дн 60 дн

MSE CO2 97.46 65.58 48.09 31.75 50.54 12.54 39.19 19.74

MSE темп. 0.13 0.15 0.19 0.37 0.01 0.57 0.03 0.86

Рис. 4. Динамика измеренных и рассчитанных по моделям средних дневных значений концентрации CO2 на высоте
50 м для восстанавливаемого фрагмента длительностью 30 дней (а) и на высоте 0.3 м для фрагмента длительностью
7 дней (б )

результаты, чем Модель-2 для обоих высот вне за
висимости от длины промежутка. Следует также
отметить, что применение обоих методов восстанов
ления данных приводит к существенно лучшим ре
зультатам, чем используемая ранее на станции ли
нейная интерполяция [8].

На рис. 4, а, б и рис. 5, а, б ниже представлены
результаты восстановления значений концентрации
углекислого газа и температуры воздуха с помо
щью различных моделей на разных высотах.

Таким образом, опираясь на значения погрешно
стей (табл. 1, 2), можно сделать вывод, что примене
ние Модели-1 приводит к лучшим результатам при
восстановлении пропущенных данных в рядах сред
несуточной температуры воздуха, а Модели-2 —
при восстановлении пропущенных измерений кон
центрации CO2. В целом для обеих моделей погреш

ность восстановления меньше для высоты 50 м, чем
для высоты 0.3 м.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

На основании результатов применения методов
восстановления пропусков в рядах наблюдений на
основе метода линейного прогноза и интегрирован
ной модели авторегрессии показано, что оба метода
в целом адекватно описывают временную изменчи
вость концентрации диоксида углерода и темпера
туры воздуха на различных высотах в пологе тро
пического муссонного леса в широком диапазоне по
годных условий. Такой вывод подтверждается до
статочно высокой точностью восстановления пропу
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Рис. 5. Динамика измеренных и рассчитанных по моделям средних суточных значений температуры воздуха на
высоте 50 м для восстанавливаемого фрагмента длительностью в 14 дней (а) и на высоте 0.3 м для фрагмента
длительностью 7 дней (б )

щенных данных во временных рядах исследуемых
метеорологических показателей.

На примере многолетних экспериментальных
данных наблюдений показано, что для восстановле
ния пропусков в наблюдениях за температурой воз
духа лучше использовать модель на основе метода
линейного прогноза, однако при отсутствии необ
ходимых для линейного прогноза данных на близ
ких высотах допустимо применение модели авторе
грессии. Для восстановления данных концентрации

CO2, как правило, лучше применять интегрирован
ную модель авторегрессии.

Результаты исследования планируется использо
вать в рамках работ по изучению временной измен
чивости метеорологических показателей и концен
трации CO2 в пологе тропического муссонного ле
са в условиях современных изменений глобального
климата.

Работа выполнена при финансовой поддержке
Российского научного фонда (грант 21-14-00209).
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The article is dedicated to the problem of recovering gaps in data series of experimental long-term continuous
high-frequency observations of carbon dioxide concentration and air temperature. The study was conducted
using the observation results from an automatic eco-climatic station located in a tropical monsoon forest
in southern Vietnam (Dong Nai biosphere reserve). Gaps in observation series are, as a rule, random
and caused by technical malfunctions of the instrumentation. Accurately recovered observation series allow
for the assessment of the temporal variability of observed parameters on different time scales. In the
scope of this study, options for recovering the continuity of time series based on mathematical statistics
methods—autoregression (ARIMA) and the linear prediction method—have been considered. A comparative
analysis of the accuracy of gap recovering using different methods is provided.
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