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В настоящее время актуальной задачей является разработка эффективных методов мониторинга и контроля процессов климатических изменений, что влечет за собой необходимость решения комплекса дополнительных задач, включая сбор, валидацию и последующую обработку данных. Исследование динамики геофизических параметров, таких как концентрация углекислого газа (CO₂) и температура воздуха на различных высотах и в разные временные интервалы, представляет значительный научный интерес в контексте оценки климатических тенденций. Анализ многомерных временных рядов, содержащих эти показатели, позволяет выявлять закономерности их эволюции во времени, а также идентифицировать аномалии в поведении системы [1] [2].

Однако несовершенство методов сбора, хранения и передачи данных приводит к наличию пропущенных значений в компонентах временных рядов, что может существенно исказить результаты последующей обработки и анализа. Для компенсации этих потерь целесообразно применять методы математической статистики и машинного обучения, позволяющие выполнять восстановление недостающих данных. Использование данных подходов способствует повышению точности анализа, улучшению интерпретации климатических тенденций и увеличению надежности выводов, основанных на временных рядах геофизических параметров [3].
В данной работе проведено исследование методов восстановления многомерных временных рядов в сравнении с одномерными временными последовательностями с применением моделей семейства ARIMA [4]. Представлено формальное описание подходов и проведен сравнительный анализ точности реконструкции пропущенных данных с использованием моделей ARIMA(3,0,2) и ARIMAX(3,0,2), учитывающих различные дополнительные компоненты временного ряда. Кроме того, рассмотрены и проанализированы возможности использования методов глубокого обучения, таких как рекуррентные нейронные сети LSTM и GRU (рис. 1) [5].

Результаты восстановления показателя температуры воздуха на высоте 30 метров над уровнем земли с помощью различных моделей представлены на рис. 1.

При сравнении моделей (табл. 1) были использованы следующие критерии: корень из среднеквадратической ошибки (RMSE), средняя абсолютная ошибка (MAE), коэффициент детерминации (R²) и время восстановления (T).
Комплексный анализ рассмотренных моделей позволяет заключить, что модель ARIMAX обеспечивает быстрое восстановление данных, выполняясь в пределах нескольких секунд. Однако модель LSTM демонстрирует более высокую точность восстановления. Поскольку в данном исследовании рассматривается прогнозирование дневных значений, временные затраты в пределах нескольких секунд не являются критичным фактором, что делает предпочтительным использование более точных моделей.

[image: image1.jpg]28

N N N
] o N

TemnepaTypa, °C

N
X

23

WcxonHble aaHHble
ARIMAX (3,0,2) T 30m + CO; 30m, CO; 50m
ARIMAX (3,0,2) T 30m + CO, 30m

ARIMA (3,0,2) T 30m
LSTM T 30m + CO; 30m, n = 20, e = 20
GRU T 30m, n = 100, e = 20

—— ARIMAX (3,0,2) T 30m + CO; 50m
4

10 20 30 0 50 60
TOPW30HT MPOrHO3MPOBAHUS, CYTKM





Рис. 1. График истинного ряда температуры воздуха на высоте 30 метров, а также ряды, рассчитанные с использованием моделей из семейства ARIMA и нейросетевых моделей LSTM и GRU.
	Модель
	RMSE
	MAE
	R2
	T, сек

	ARIMAX (3,0,2) T 30m + [ CO2 30m, CO2 50m]
	1.00
	0.79
	0.03
	3,79

	ARIMAX (3,0,2)  T 30m + [CO2 30m]
	1.02
	0.82
	0.00
	3,04

	ARIMAX (3,0,2) T 30m + [CO2 50m]
	1.04
	0.83
	-0.03
	4,01

	ARIMA (3,0,2)  T 30m
	1.06
	0.87
	-0.07
	3,25

	LSTM T 30m + [CO2 30m], n = 20, e = 20
	0.27
	0.22
	0.98
	148

	GRU  T 30m, n = 100, e = 20
	0.48
	0.40
	0.93
	132


Табл. 1. Анализ метрик различных моделей для восстановления ряда температуры на высоте 30 метров.
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