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	В настоящей работе исследуется качественное восстановление пропущенных значений временного ряда концентрации  в Тверской области. Были рассмотрены статистические модели SARIMAX с различными наборами экзогенных переменных, модель машинного обучения Gradient Boosting и нейросетевая модель TimesFM (без дополнительного обучения и с дополнительным обучением). Поскольку качество прогноза, построенного моделью SARIMAX, существенно зависит от корректного выбора экзогенных признаков (добавление их в модель может как и улучшить качество прогноза, так и снизить его), в работе исследовался отбор экзогенных переменных при помощи МНК с L1-регуляризацией (Lasso-регрессия). Полученные результаты показали, что наилучший результат демонстрируют модели Gradient Boosting и TimesFM с дополнительным обучением. Однако, важно отметить, что правильный отбор экзогенных признаков для SARIMAX-моделей позволяет улучшить качество прогнозирования  и уменьшить ошибку, сопоставимую с нейросетевой моделью без дополнительного обучения. 
	В качестве экзогенных факторов были взяты следующие признаки: температура на уровне 30 метров () (Temperature at 30m), относительная влажность воздуха на уровне 50 метров (%) (Relative humidity at 50m), солнечная радиация () (Solar radiation).
	Для заполнения пропущенных значений использовались следующие модели:
1. Статистическая модель SARIMAX [1]:
    (1)


Также для оценки значимости признаков и дальнейшего их отбора в статистических моделях применялась Lasso-регрессия:
   (2)
2. Метод машинного обучения Gradient Boosting [2]:  
    (3)

3. Нейросетевая модель TimesFM [3]: Нейросетевая модель для временных рядов (на основе трансформера), обученная на большом количестве различных временных данных. Были рассмотрены две конфигурации: без дополнительного обучения (TimesFM (base)) и с дообучением на исследуемых данных (TimesFM (finetuned)).





   (4)
	Результаты исследования показали, что включение значимых факторов в модель SARIMAX (Relative humidity at 50m, Temperature at 30m) помогло уменьшить ошибку, в то время как включение в модель незначимых признаков (Solar radiation) ухудшило качество прогноза. Следовательно, использование МНК с L1-регуляризацией для отбора экзогенных переменных в модели SARIMAX доказало свою эффективность.
	Модель
	RMSE

	SARIMA
	21,05

	SARIMAX (Relative humidity at 50m)
	20,76

	SARIMAX (Temperature at 30m)
	22,85

	SARIMAX (Solar radiation)
	25,60

	SARIMAX (Relative humidity at 50m, Temperature at 30m)
	20,34

	SARIMAX (Relative humidity at 50m, Solar radiation)
	21,95

	SARIMAX (Temperature at 30m, Solar radiation)
	26,95

	SARIMAX (Relative humidity at 50m, Temperature at 30m, Solar radiation)
	23,86

	Gradient Boosting
	15,02

	TimesFM (Base)
	20,22

	TimesFM (Finetuned)
	16,69




Таблица 1: Сравнение качества прогноза для SARIMAX моделей, Gradient Boosting и TimesFM по метрике RMSE	
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