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Одной из актуальных задач современных экологических и климатических исследования является задача по получению качественных данных метеорологических показаний и их изменений, которые, в свою очередь, имеют большое влияние на развитие экономической деятельности человека и окружающую среду.
Таким образом, изучение временных особенностей колебаний температуры, концентрации углекислого газа воздуха и других параметров атмосферы применяется для решения многих практических задач, которые связаны с рациональным использованием природных ресурсов, а также имеет большое значение для прогнозирования будущих изменений климата[1].
Данные представляют собой упорядоченную последовательность значений метеорологического показателя f(t), называемую временным рядом. Временной ряд - совокупность величин, представляющая собой значение какого-либо параметра, измеряемого через строго постоянный промежуток времени.
Однако измерительные приборы иногда работают со сбоями, что чаще всего связано с техническими неисправностями, из-за чего во временных рядах полученных данных существуют пропуски. В этой ситуации восстановление значений возможно осуществить на основе математического моделирования.
Рассмотрены варианты восстановления временных рядов, основанных на статистических методах и методах машинного обучения, позволяющих восстанавливать ряды динамики. 
В случае вариантов восстановления на основе методов глубокого обучения были использованы сети прямого распространения сигнала, сверточная нейронная сеть (convolutional neural network; CNN), нейронная сеть долгой краткосрочной памяти (long short-termmemory; LSTM)[2]. На графике представлен пример полученной LSTM-модели (рис. 1). Сравнение с существующими данными показало эффективную работу модели.
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Рис. 1. Пример полученной LSTM-модели; сплошная линия- начальные данные, пунктирная линия - данные модели
Статистический метод берет в основу модель ARIMA(p,d,q) - интегрированную модель авторегрессии - скользящего среднего, которая используется для прогнозирования и работы с нестационарными временными рядами и приводит их к стационарному виду путем взятия разности d-го порядка. Модель представлена следующим образом[3]:
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- значение временного ряда в t-ый момент времени, [image: image7.png]


- значения временного ряда в предшествующие моменты времени, [image: image9.png]


 - коэффициенты авторегрессии, [image: image11.png]Bi,...



- параметры модели, [image: image13.png]


 - шумовая компонента, [image: image15.png]


 - значения шумовой компоненты в предыдущие моменты времени, [image: image17.png]


 - оператор взятия разности d-го порядка (дифференцирования). 
Результаты, полученные в работе с помощью методов машинного обучения, оказались сравнимы по качеству с классическими методами прогнозирования, а некоторые из моделей способствовали улучшению.
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