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Объектом исследования являются многомерные временные ряды геофизических парамет-
ров. В ходе работы применялись методы статистики и машинного обучения для восстановле-
ния пропусков в данных. Были достигнуты следующие результаты: для ряда концентрации
CO2 на высоте 30 м модель ARIMAX показала наименьшие значения метрик RMSE и MAE,
затратив всего 2.3 с на восстановление, что значительно быстрее по сравнению с моделями
нейронных сетей LSTM (251 с) и GRU (160 с). Восстановление данных температуры воздуха
наиболее эффективно выполнено с использованием рекуррентной нейронной сети GRU. Резуль-
таты показывают, что модели семейства ARIMA являются более подходящими для восстанов-
ления данных при наличии коррелированных параметров, тогда как в других случаях следует
отдавать предпочтение моделям на основе нейронных сетей GRU. Выводы могут быть исполь-
зованы для улучшения методик восстановления данных в многомерных временных рядах.
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ВВЕДЕНИЕ

Из-за возрастающего влияния метеорологиче-
ских факторов на окружающую среду, особенно
в связи с увеличением концентрации углекислого
газа (CO2), который играет важную роль в фо-
тосинтезе и формировании климата, актуальность
исследований в этой области возрастает. Рост кон-
центрации CO2 вызван активным использованием
ископаемых энергоносителей и обезлесением, и его
изучение критично для понимания и прогнозиро-
вания изменений в атмосфере и климате [1, 2].
Ключевыми задачами климатических и экологи-
ческих исследований являются получение высоко-
качественных данных и анализ современных из-
менений метеорологических параметров атмосфе-
ры. Современные технологии позволяют научному
сообществу использовать автоматические комплек-
сы для мониторинга широкого спектра абиотиче-
ских факторов, включая концентрации и потоки
парниковых газов и метеорологические показате-
ли [3]. Однако в процессе измерений могут возни-
кать пропуски данных из-за технических проблем,
что делает важным задачу восстановления пропус-
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ков в многомерных временных рядах с помощью
математического моделирования для обеспечения
непрерывности регистрации параметров [4, 5]. Мно-
гомерные временные ряды — это наборы данных,
в которых каждое наблюдение содержит информа-
цию о нескольких переменных, собранных в разные
моменты времени [6]. В результате, подобные ис-
следования способствуют оценке динамики процес-
сов, определяющих климаторегулирующие функ-
ции экосистем.

Цель данной работы заключается в создании
и сравнении математических моделей, основанных
на статистических подходах и методах машинного
обучения, с целью восстановления рядов динами-
ки при помощи нескольких входных параметров.
Исследование проводилось на основе данных, со-
бранных в ходе наблюдений за концентрацией уг-
лекислого газа и температурой воздуха на эколого-
климатической станции AsiaFlux, расположенной
в тропическом муссонном лесу южного Вьетнама,
в период с 2011 по 2020 гг. Полученные результаты
имеют важное значение для исследования реакции
тропических лесов на текущие изменения в глобаль-
ном климате и в первую очередь применимы к эко-
системам с аналогичными климатическими услови-
ями. Для других климатических зон, отличающих-
ся сезонной структурой и статистическими харак-
теристиками временных рядов, требуется дополни-
тельная валидация предложенных подходов.
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1. ПРОБЛЕМАТИКА ИССЛЕДОВАНИЯ

Восстановление пропусков в многомерных геофи-
зических временных рядах остаётся сложной зада-
чей, несмотря на развитый аппарат анализа времен-
ных рядов. Основная трудность заключается в гете-
рогенности динамики разных переменных: одни ря-
ды имеют чёткий тренд и выраженную сезонность,
другие демонстрируют резкие нелинейные измене-
ния. Универсальный метод, одинаково хорошо опи-
сывающий столь разнородные процессы, практиче-
ски отсутствует, а применение единого подхода без
учёта физической специфики каждой переменной
приводит к потере точности и физической адекват-
ности построенной модели.

Также важно учесть многомерность данных
и взаимозависимость переменных. В климатиче-
ской системе температура, концентрация парнико-
вых газов, турбулентность и радиационный баланс
связаны нелинейными кросс-корреляциями и при-
чинно-следственными связями с запаздыванием.
Игнорирование этих взаимосвязей при использо-
вании традиционных одномерных методов означа-
ет упущение значительной части доступной инфор-
мации и снижение качества восстановления [7, 8].
При этом можно столкнуться с классической ди-
леммой: параметрические статистические модели
(ARIMA, ARIMAX и др.) интерпретируемы, эконо-
мичны и устойчивы, но плохо справляются со слож-
ными нелинейностями; современные нейросетевые
подходы (LSTM, GRU, трансформеры) гораздо бо-
лее гибкие, но требуют больших объёмов данных,
склонны к переобучению, вычислительно затратны
и часто непрозрачны («чёрный ящик»).

В прикладных задачах экологического монито-
ринга и потоковой обработки данных дополнитель-
но возникает потребность в хорошем балансе точно-
сти и вычислительной эффективности. Существу-
ющие методы не всегда могут дать решения, кото-
рое одновременно учитывало бы физическую при-
роду переменных, структуру межпеременных свя-
зей, компромисс между интерпретируемостью и мо-
делирующей мощностью, а также ограничения по
времени расчёта. Это и определяет актуальность
поиска новых или гибридных подходов к восстанов-
лению в многомерных геофизических временных
рядах.

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

Задача восстановления пропусков в многомер-
ных временных рядах в определенном смысле эк-
вивалентна задаче прогнозирования: в обоих слу-
чаях требуется восстановить неизвестные значе-
ния на основе имеющихся наблюдений. Это поз-
воляет применять для заполнения пропусков мощ-
ные модели, разработанные для прогнозирования
(ARIMAX, LSTM, GRU). Исследование проводит-
ся на реальных многомерных данных со станции
AsiaFlux с искусственно созданными пропусками.

Рассматриваются следующие задачи.

1. Адаптировать и реализовать два класса ме-
тодов для восстановления пропусков: стати-
стические — модели ARIMAX с учётом экзо-
генных переменных, машинное обучение — ре-
куррентные нейронные сети LSTM и GRU.

2. Выполнить сравнительное тестирование моде-
лей по двум группам критериев: точность —
RMSE, MAE, r на отложенной тестовой вы-
борке; эффективность — время обучения мо-
дели.

3. Проанализировать результаты с математиче-
ской и физической точек зрения: определить,
для каких переменных предпочтительны ста-
тистические, а для каких — нейросетевые под-
ходы.

На основе анализа сформулировать практические
рекомендации по выбору метода заполнения про-
пусков.

3. МЕТОДЫ ВОССТАНОВЛЕНИЯ РЯДОВ

3.1. ARIMA

ARIMA (авторегрессионная интегрированная
модель скользящего среднего) является статисти-
ческой моделью, применяемой для анализа и про-
гнозирования временных рядов [9, 10]. Эта модель
включает в себя три составляющие: авторегрессию
(AR), интеграцию (I) и скользящее среднее (MA),
как показано в формуле 1 [11]:

∆dyt =

p
∑

i=1

φi∆
dyt−i+

q
∑

j=1

θjǫt−j+ǫt, ǫt ∼ N(0, σ2),

(1)
где p — порядок авторегрессии, d — порядок ин-
тегрируемости (разности), q — порядок скользяще-
го среднего, ǫt — случайная ошибка (остаток мо-
дели), предполагаемая нормально распределённой,
φi, θj — параметры модели, а ∆d — оператор раз-
ности временного ряда порядка d.

• Авторегрессия (AR) описывает зависимость
текущих значений временного ряда от пред-
шествующих значений. Параметр p в моде-
ли ARIMA определяет количество предыду-
щих значений, используемых для прогнозиро-
вания последующих значений.

• Интеграция (I) служит для преобразования
нестационарных рядов в стационарные с це-
лью прогнозирования. Параметр d в модели
ARIMA обозначает количество интеграций,
необходимых для превращения ряда в стацио-
нарный.
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• Скользящее среднее (MA) применяется для
устранения шума и сглаживания ряда. Пара-
метр q в модели ARIMA определяет количе-
ство значений скользящего среднего, приме-
няемых для прогнозирования будущих значе-
ний.

Таким образом, параметры ARIMA (p, d, q) ха-
рактеризуют порядок авторегрессии, порядок ин-
теграции и порядок скользящего среднего соответ-
ственно.

3.2. ARIMAX

Модель ARIMAX представляет собой расшире-
ние классической модели ARIMA, которое позволя-
ет учитывать влияние внешних факторов на целе-
вой временной ряд (формула 2) [12]:

∆dyt =

p
∑

i=1

φi∆
dyt−i +

q
∑

j=1

θjǫt−j +

M
∑

m=1

βmXm,t + ǫt,

ǫt ∼ N(0, σ2),
(2)

где βm — коэффициенты регрессии при M внешних
(экзогенных) переменных.

Экзогенные переменные (Xm,t) — это внешние
факторы, значения которых задаются вне модели
и не объясняются внутри неё самой. Они считают-
ся внешними по отношению к моделируемому про-
цессу и обычно рассматриваются как заданные (из-
вестные) на момент прогнозирования. В контексте
метеорологических данных это, например, другие
измеряемые показатели на станции (температура,
влажность, давление и т.д.), если целевой ряд —
это, скажем, концентрация углекислого газа.

В отличие от них эндогенные переменные — это
переменные, которые определяются внутри самой

модели и объясняются её структурой (в случае
ARIMAX это сам ряд yt и его лаги/прошлые ошиб-
ки). Иными словами,

• эндогенная переменная ← зависит от самой
себя в прошлом и от ошибок модели;

• экзогенная переменная ← приходит извне
и влияет на эндогенную, но сама по себе в мо-
дели не объясняется.

В рассматриваемом случае другие показатели, из-
меряемые на метеорологической станции, выступа-
ют именно в роли экзогенных переменных [13].

Экзогенные переменные (X) могут представлять
собой самые разные факторы, которые предполо-
жительно оказывают влияние на целевой времен-
ной ряд и включаются в модель в качестве допол-
нительных предикторов [14]. Их правильный выбор
и включение часто существенно повышает качество
прогноза по сравнению с обычной ARIMA.

3.3. Долгая краткосрочная память (LSTM)

Сеть долгой краткосрочной памяти (LSTM) —
это разновидность рекуррентной нейронной сети,
которая хорошо подходит для прогнозирования вре-
менных рядов с долгосрочными зависимостями [15,
16].

Модель обрабатывает данные шаг за шагом. На
каждом временном шаге она получает текущие зна-
чения всех переменных (вектор xt) и информацию
из предыдущего шага (скрытое состояние ht−1).

LSTM использует специальные управляющие ме-
ханизмы (вентили забывания, ввода и вывода), ко-
торые решают:

• какую часть прошлой информации сохра-
нить,

• какую новую информацию добавить,

• какую часть результата передать дальше.

В итоге на каждом шаге формируется обновлённое
скрытое состояние ht, которое накапливает важные
сведения из всей предыдущей последовательности.

Для получения прогноза на горизонт N шагов
вперёд используется линейный выходной слой, ко-
торый выдаёт сразу вектор предсказаний:

ŷt+1:t+N = Wyht + by,

где ŷt+1:t+N — вектор прогнозов разме-
ром N , Wy — матрица весов размером
[N × размер скрытого состояния], by — вектор
смещений размером N .

В многомерных временных рядах модель авто-
матически учитывает взаимосвязи между перемен-
ными, что позволяет эффективно восстанавливать
пропуски и прогнозировать на средне- и долго-
срочный горизонт в сложных геофизических дан-
ных [17].

3.4. Управляемый рекуррентный блок (GRU)

Управляемый рекуррентный блок (GRU) — это
упрощённая и более быстрая версия LSTM, кото-
рая тоже хорошо справляется с долгосрочными за-
висимостями в временных рядах [18, 19].

GRU работает похожим образом: на каждом шаге
получает текущие значения переменных xt и преды-
дущее состояние ht−1.

Модель использует два управляющих механизма
(вентиль обновления и вентиль сброса), которые
определяют:

• насколько сильно заменить старую информа-
цию новой,

• какую часть прошлой информации использо-
вать для расчёта нового кандидата.
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В результате получается новое скрытое состояние
ht, которое сочетает старую и новую информацию.

Прогноз на горизонт N шагов вперёд формиру-
ется тем же линейным слоем, что и в случае LSTM
(см. формулу выше).

По сравнению с LSTM, GRU требует меньше вы-
числений, но часто показывает близкую точность,
что делает её удобной для задач восстановления
пропусков и прогнозирования в больших объёмах
данных.

4. МЕТРИКИ ОЦЕНКИ КАЧЕСТВА
МОДЕЛЕЙ

Для сравнения качества построенных моделей ис-
пользовались стандартные метрики точности про-
гнозирования, рассчитанные на отложенной тесто-
вой выборке. Тестовая выборка представляла собой
часть реального временного ряда, которая полно-
стью исключалась из процесса обучения и подбо-
ра гиперпараметров. Таким образом, на тестовом
периоде модели делали прогноз на основе обучен-
ных параметров и информации из обучающей ча-
сти (ARIMA); при этом для моделей с экзогенны-
ми переменными (ARIMAX, LSTM, GRU) дополни-
тельно использовались реальные значения экзоген-
ных переменных из тестовой выборки, известные на
момент прогноза. При этом итоговый прогноз ŷt вы-
числялся как среднее по нескольким независимым
запускам обучения, что позволяет снизить влияние
случайного стартового состояния на оцениваемые
метрики. Полученные предсказания сравнивались
с фактическими значениями целевой переменной.

4.1. Метрики точности прогноза

• RMSE (Root Mean Squared Error) — корень
из среднеквадратичной ошибки:

RMSE =

√

√

√

√

1

n

n
∑

t=1

(yt − ŷt)2, (3)

где yt — фактическое значение, ŷt — предска-
занное значение, n — длина тестовой выборки.

Показатель RMSE выражается в тех же еди-
ницах измерения, что и целевая переменная,
и за счёт квадратирования отклонений прида-
ёт больший вес крупным ошибкам по сравне-
нию с малыми.

• MAE (Mean Absolute Error) — средняя абсо-
лютная ошибка:

MAE =
1

n

n
∑

t=1

|yt − ŷt|. (4)

MAE показывает среднее по модулю откло-
нение прогноза от реальных данных и более
устойчива к выбросам, чем RMSE.

• r (коэффициент корреляции Пирсона) — мера
линейной связи между фактическими и про-
гнозными значениями:

r =

∑n

t=1
(yt − ȳ)(ŷt − ¯̂y)

√

∑n

t=1
(yt − ȳ)2 ·

√

∑n

t=1
(ŷt − ¯̂y)2

, (5)

где ȳ — среднее фактических значений, ¯̂y —
среднее прогнозных значений на тестовой вы-
борке.

Здесь r принимает значения от −1 до 1: зна-
чение, близкое к 1, свидетельствует о сильной
положительной линейной связи между про-
гнозом и фактом; значение около 0 — об от-
сутствии линейной зависимости; отрицатель-
ные значения указывают на обратную связь,
что при прогнозировании означает системати-
чески неверное направление предсказания.

Указанные метрики взаимодополняющи: RMSE
и MAE характеризуют абсолютную величину ошиб-
ки, а r показывает, насколько прогноз связан с фак-
тическими значениями.

4.2. Эффективность (вычислительная
сложность)

Время обучения и время восстановления модели
(tlearn) оценивались отдельно, потому что их при-
емлемость сильно зависит от временного масштаба
самих данных и сценария применения.

• Для высокочастотных данных (секундные,
минутные измерения) модель, которая обуча-
ется часы или даже десятки минут на новых
поступающих данных, становится практиче-
ски неприменимой — она просто не успевает
обновляться с той же скоростью, с которой
приходят новые наблюдения.

• Для низкочастотных данных (суточные,
недельные измерения) даже обучение
в несколько минут или десятков минут
остаётся вполне приемлемым, поскольку но-
вые данные появляются редко и нет жёстких
требований к оперативности.

Итоговая оценка моделей проводилась по сово-
купности метрик точности (RMSE, MAE, r), по-
лученных на отложенной части реального ряда,
и времени обучения, что позволяет учитывать как
прогностическую способность, так и практическую
применимость метода.

5. РЕЗУЛЬТАТЫ

Расшифровка параметров моделей

• ARIMA (p,d,q) [целевой ряд] — ARIMA
порядка (p,d,q), где p — порядок авторегрес-
сии (AR), d — порядок интегрирования, q —
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порядок скользящего среднего (MA). Целевой
ряд — ряд, значения которого восстанавлива-
ются моделью.

• ARIMAX (p,d,q) [целевой ряд] + [эк-
зогенные переменные] — модификация
ARIMA, включающая экзогенные перемен-
ные, используемые в качестве предикторов
для повышения точности восстановления це-
левого ряда.

• LSTM/GRU [целевой ряд] + [экзоген-
ные переменные], n=[число нейронов],
e=[число эпох] — рекуррентные нейронные
сети LSTM и GRU, n — количество нейро-
нов в скрытом слое сети, e — количество эпох
обучения.

• Временные ряды — T (30м) — температура
воздуха на высоте 30 м; CO2 (30 м) и CO2

(50 м) — концентрация углекислого газа
на высотах 30 и 50 м соответственно.

5.1. Ряд концентрации CO2 на высоте 30 м

Анализ временных рядов с использованием мо-
дели ARIMA (авторегрессионная интегрированная
скользящая средняя) основан на проверке стацио-
нарности ряда и выборе подходящих параметров
модели. Для этого проводят анализ автокорреляци-
онной функции (АКФ) и частичной автокорреля-
ционной функции (ЧАКФ). АКФ показывает сте-
пень корреляции между значениями временного ря-
да при различных лагах, а ЧАКФ характеризует
вклад отдельного лага при фиксировании влияния
всех предыдущих лагов [20]. На графиках АКФ
и ЧАКФ (рис. 1) светло-синим цветом показаны
границы доверительного интервала при уровне зна-
чимости 5%, что позволяет визуально выделить ла-
ги со статистически значимой автокорреляцией.

Автокорреляционная функция (АКФ) показыва-
ет степень корреляции между значениями времен-
ного ряда при различных лагах. Частичная ав-
токорреляционная функция (ЧАКФ) характеризу-
ет связь между значениями ряда на данном лаге
при фиксировании влияния всех предыдущих ла-
гов. АКФ и ЧАКФ используются для выявления
структуры зависимости во временном ряду и выбо-
ра порядка авторегрессионных и скользящих сред-
них компонентов модели [21].

В рассматриваемом случае графики АКФ
и ЧАКФ (рис. 1) указывают на стационарность
ряда, поэтому в модели ARIMA вида (1) были
выбраны параметры p = 3 и q = 2. Параметр
p = 3 соответствует трем авторегрессионным
компонентам ϕ1, ϕ2, ϕ3, а параметр q = 2 —
двум компонентам скользящего среднего θ1, θ2,
что отражает наличие статистически значимой
автокорреляции на малых лагах. Результат
теста Дики–Фуллера (p-value = 0.048) также
подтверждает стационарность ряда при уровне

значимости 0.05, поэтому значение d = 0 указывает
на отсутствие необходимости в дополнительном
дифференцировании ряда.

Также была составлена матрица корреляций
(табл. 1), которая указала на существенно высокий
коэффициент корреляции Пирсона (0.967) между
концентрациями углекислого газа на разных высо-
тах. Эти результаты ясно указывают на эндоген-
ный характер показателей концентрации CO2 на
разных высотах, поскольку они проявляют устой-
чивую и существенную корреляцию, в отличие от
предполагаемого экзогенного характера, который
исключает такую связь [22].

Таблица 1. Корреляционная матрица метеорологиче-
ских показателей

T (30 м) CO2 (30 м) CO2 (50 м)

T (30 м) 1 0.197 0.127

CO2 (30 м) 0.197 1 0.967

CO2 (50 м) 0.127 0.967 1

В процессе решения задачи восстановления про-
пусков различной продолжительности в ряде по-
казателя концентрации углекислого газа на высо-
те 30 м с помощью многомерных моделей были
искусственно созданы пропуски продолжительно-
стью от 1 до 60 дней в случайных участках ряда. Ис-
пользуя эти данные, был построен рис. 2, иллюстри-
рующий зависимости исходных данных и данных,
восстановленных с помощью моделей от времени на
одном из участков с искусственным пропуском.

Принимая во внимание метрики качества моде-
лей, представленные в табл. 2, можно сделать сле-
дующие выводы. Модель ARIMAX (3,0,2) с вход-
ными параметрами «CO2 30m + T 30m, CO2

50m» демонстрирует наименьшие значения ошибок
RMSE и MAE, однако время её восстановления
составляет 2.3 с.

Для сравнения: модель ARIMAX (3,0,2) с пара-
метрами «CO2 30m + CO2 50m» показывает прак-
тически двукратный выигрыш в скорости, затрачи-
вая на процедуру восстановления 1.13 с.

Обе архитектуры на основе ARIMAX кардиналь-
но превосходят по быстродействию нейросетевые
подходы: время работы LSTM составляет 251 с,
а GRU — 160 с, что в сотни раз медленнее.

5.2. Ряд температуры воздуха на высоте 30 м

Анализируя показатели в табл. 3, мы можем
видеть, что модели «ARIMA (3,0,2) T 30m»,
«ARIMAX (3,0,2) T 30m + CO2 50m» и «ARIMAX
(3,0,2) T 30m + CO2 30m» не справляются с за-
дачей, поскольку их результаты плохо коррелиру-
ют с фактическими значениями температуры воз-
духа на высоте 30 м. На рис. 3 представлены ис-
ходные данные, а также результаты восстановле-
ния по всем моделям. Сравнение остальных метрик
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Рис. 1. Автокорреляционная и частичная автокорреляционные функции временного ряда концентрации CO2 на вы-
соте 30 м

Таблица 2. Анализ метрик различных моделей для восстановления ряда CO2 на высоте 30 м

Модель RMSE MAE r tlearn, с

ARIMAX (3,0,2) CO2 30m + T 30m, CO2 50m 3.35 2.70 0.95 2.3

ARIMAX (3,0,2) CO2 30m + T 30m 9.86 8.05 0.11 3.3

ARIMAX (3,0,2) CO2 30m + CO2 50m 3.38 2.73 0.94 1.13

ARIMA (3,0,2) CO2 30m 9.49 7.64 –0.09 2.9

LSTM CO2 30m + CO2 50m, n=100, e=50 6.97 5.59 0.81 251

GRU CO2 30m + CO2 50m, T 30m, n=200 e=30 6.89 5.60 0.81 160

Рис. 2. Все используемые в работе модели восстановления временного ряда концентрации CO2 на высоте 30 м

указывает на то, что модель «GRU T 30m + CO2

30m, n=60, e=50» превосходит «LSTM T 30m +
CO2 30m, n=200, e=50» по ключевым показателям:
демонстрируя более низкое значение RMSE (0.77

против 0.86), существенно меньшее время вычисле-
ний (192 с против 365 с) и имея лучшее значение
корреляции Пирсона (r = 0.86 против 0.71). В от-
личие от моделей ARIMA, GRU обеспечивает опти-
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Таблица 3. Анализ метрик различных моделей для восстановления ряда температуры на высоте 30 м

Модель RMSE MAE r tlearn, с

ARIMAX (3,0,2) T 30m + CO2 50m, CO2 30m 1.00 0.79 0.29 3.79

ARIMAX (3,0,2) T 30m + CO2 30m 1.02 0.82 0.12 3.04

ARIMAX (3,0,2) T 30m + CO2 50m 1.04 0.83 0.07 4.01

ARIMA (3,0,2) T 30m 1.06 0.87 –0.06 3.25

LSTM T 30m + CO2 30m, n=200, e=50 0.86 0.71 0.71 365

GRU T 30m + CO2 30m, n=60, e=50 0.77 0.63 0.86 192

Горизонт прогнозирования сутки

Т
ем
п
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ат
у
р
а
С
о

Рис. 3. Все используемые в работе модели восстановления временного ряда температуры на высоте 30 м

мальный баланс между прогностической способно-
стью и вычислительной эффективностью, что дела-
ет её предпочтительным выбором для восстановле-
ния временного ряда температуры воздуха.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В результате нашего анализа мы пришли к вы-
воду, что для восстановления ряда концентра-
ции углекислого газа наиболее эффективной оказа-
лась модель семейства ARIMA: «ARIMAX (3,0,2)
CO2 30m + T 30m, CO2 50m», которая использу-
ет сильную связь между параметрами CO2 30m
и CO2 50m. В отношении ряда температуры воз-
духа, для которого не было найдено ни одного ря-
да с высокой корреляцией, наиболее эффективной
оказалась модель на основе рекуррентной нейрон-
ной сети «GRU T 30m + CO2 30m, n=60, e=50».
Это позволяет сделать вывод, что модели семейства
ARIMA наиболее подходят для восстановления, ко-

гда имеется другой параметр с высокой корреля-
цией, в противном случае — предпочтение следует
отдать модели нейронной сети LSTM.

С учетом специфики нашего исследовательско-
го вопроса, выбранные методы были адаптирова-
ны и успешно реализованы в программной среде
Python, являющейся одной из наиболее популяр-
ных сред для анализа данных и машинного обуче-
ния.

Был выполнен процесс восстановления пропу-
щенных значений во временных рядах концентра-
ции CO2 и температуры воздуха с применением
методов машинного обучения, в частности ре-
куррентных нейронных сетей LSTM и GRU. Это
подтвердило возможность применения этих мето-
дов в такого рода задачах.

Исследование выполнено в рамках государствен-
ного задания МГУ имени М.В. Ломоносова. Работа
Курбатовой Ю.А., Авилова В.К., Куричевой О.А.
выполнена в рамках государственного задания
Минобрнауки для ИПЭЭ РАН FFER-2024-0025,
№ 1022033100172-2-1.6.19.
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The research focuses on multivariate time series of geophysical parameters. During the study, statistical and
machine learning methods were employed to recover missing data. The following results were achieved: for the
CO2 concentration series at a height of 30 m, the ARIMAX model demonstrated the lowest RMSE and MAE
metrics, taking only 2.3 s for recovery, which is significantly faster compared to the LSTM (251 s) and GRU
(160 s) neural network models. Recovery of air-temperature data was performed most effectively using the
recurrent neural network GRU. The results indicate that ARIMA family models are more suitable for data
recovery when correlated parameters are present, whereas GRU-based neural networks are preferable in other
cases. The conclusions can be used to improve data recovery methods in multivariate time series.
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