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Методы обработки неполных данных геоэкологического мониторинга * 

Шарапов Р.В. 

В работе проводится анализ методов обработки неполных данных, получаемых при проведении геоэколо-
гического мониторинга. При проведении наблюдений часть данных может отсутствовать вследствие сбоев 
оборудования, ошибок в проведении исследований, не проведении наблюдений в некоторые периоды и 
т.д. Кроме того, часть информации может содержать ошибки. Для обнаружения ошибок и заполнения про-
белов в наборах данных могут использоваться метод максимального правдоподобия, регрессионный ме-
тод, метод главных компонент, пошаговая регрессия, метод многомерной линейной экстраполяции, метод 
прогностических переменных и т.д. Эти методы хорошо работают для больших наборов данных и извест-
ных функций распределения исследуемых величин. При небольших объёмах информации используются 
эмпирические методы. Для заполнения неполных данных и исправления в них ошибок может использо-
ваться метод моделирования многообразиями малой размерности.  
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Methods of processing incomplete data for geo-environmental monitoring 

Sharapov R.V. 

The paper analyzes the methods of incomplete data processing received in the course of geo-environmental mon-
itoring. In the surveying process the part of data can be missed as a result of hardware failures, errors in research 
conducting, or when observations fail to be made in some periods, etc. Furthermore, the maximum likelihood 
method, the regression method, the principal component analysis, the stepwise regression, multivariate linear ex-
trapolation method, the method of predictive variables can be used for error detecting and filling in the gaps of 
data sets. These methods work fine   for large data sets and known distribution functions of the values in question. 
Empirical methods can be used for processing small amounts of information. The method of modeling low-dimen-
sional manifolds is applied for filling in the incomplete data and correcting its errors. 
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Введение 
При проведении геоэкологического мони-

торинга не всегда получается осуществить 
весь задуманный объём работ и избежать оши-
бок. Иногда часть данных наблюдений за тем 
или иным объектом или процессом может от-
сутствовать вследствие сбоев оборудования, 
ошибок в проведении исследований, потери 
или порчи образцов и т.д. Кроме того, иссле-
дование определенных показателей вообще 
может не проводится в те или иные периоды 
времени. В полученных при осуществлении 
мониторинга данных могут содержаться раз-
личного рода ошибки, связанные с воздей-
ствием помех, погрешностями измерений, 

сбоями в работе оборудования, человеческим 
фактором и т.д. С ростом объёмов исследова-
ний количество пробелов и ошибок в данных 
наблюдений только увеличивается. 

Геоэкологический мониторинг характери-
зуется большим числом наблюдаемых объек-
тов и вполне определенным набором исследу-
емых параметров. Несмотря на отсутствие 
полноты данных и наличие ошибок, для 
оценки состояния территории важное значе-
ние имеет использование всей доступной ин-
формации (что особо актуально, например, 
при мониторинге экзогенных процессов). Это 
делает актуальной задачу обработки неполных 
данных.  

*Работа выполнена при поддержке гранта РФФИ № 13-07-97510 р_центр_а. 
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Таким образом, при проведении геоэколо-
гического мониторинга возникает необходи-
мость решения следующих задач [1, 2]: 

1. Проведение обработки неполных дан-
ных мониторинга; 

2. Заполнение пробелов в данных стати-
стически достоверными или правдопо-
добными значениями; 

3. Обнаружение и по возможности исправ-
ление ошибок в имеющихся данных. 

Цель работы – рассмотреть существующие 
методы обработки данных геоэкологического 
мониторинга, имеющих пробелы и содержа-
щих ошибки. 

 
  Методы обработки неполных данных 
В ранних работах [3] проводилась оценка 

максимального правдоподобия неполных 
(фрагментарных) данных. При отсутствии тех 
или иных данных параметры или заменялись 
на среднее значение, или вовсе не учитыва-
лись [4]. В дальнейшем были предложены бо-
лее сложные алгоритмы, основанные на ме-
тоде наименьших квадратов. В [5, 6] предлага-
ется использовать регрессионный метод. В ра-
боте [7] предложено использовать метод глав-
ных компонент. В [8] для обработки недоста-
ющих данных предлагается использовать по-
шаговую регрессию. В [9] предлагается ис-
пользовать метод многомерной линейной экс-
траполяции. В работе [10] рассматриваются 
вопросы применения метода прогностических 
переменных. Работы [11, 12] посвящены 
оценке ковариационной матрицы на основе 
неполных данных. 

В работе [13] предложен ЕМ-алгоритм для 
решения общей задачи оценивания значений 
параметров наблюдения по неполным дан-
ным. Работа [14] посвящена повышению эф-
фективности ЕМ-алгоритма. 

Подробный обзор статистических методов 
анализа и обработки неполных данных можно 
найти в [15]. 

 

Изложенные методы хорошо работают для 
больших наборов данных и известных функ-
ций распределения исследуемых величин.  

В [16] предложен алгоритм «ZET», в ос-
нову которого положены эмпирические ме-
тоды работы с неполными данными. Алгоритм 
изучает «похожесть» объектов. На основе 
наиболее связанной с неизвестным элементом 
информации строится предсказывающая под-
таблица, анализ которой с использованием 
принципа локальной линейности позволяет 
спрогнозировать оценку недостающего значе-
ния. 

В [17] изложен метод транспонированной 
регрессии. Пусть имеется некоторый набор 
объектов, каждый из которых характеризуется 
совокупностью признаков. Тогда можно со-
ставить матрицу, в которой строки будут соот-
ветствовать объектам, а столбцы – признакам 
объектов. Рассматривается гипотеза, что зна-
чения признака одного объекта могут быть 
функциями значений этого же признака дру-
гих объектов, причем эти функции они и те же 
для всех признаков. Получается транспониро-
ванная задача регрессии, которая в отличие от 
исходной инвариантна к смене шкалы измере-
ний. Недостаточно большое количество при-
знаков по сравнению с числом объектов вы-
нуждает для каждого объекта искать неболь-
шую опорную группу, по признакам которых 
можно восстановить характеристики данного 
объекта. 

Вводятся следующие выражения для пред-
ставления вектора свойств (признаков) объ-
екта: 

𝒚𝒚� = �𝛼𝛼𝑑𝑑𝒚𝒚𝑑𝑑
𝑞𝑞

𝑑𝑑=1

,       �𝛼𝛼𝑑𝑑

𝑞𝑞

𝑑𝑑=1

= 1 

где 𝒚𝒚� – вектор свойств объекта с восстановлен-
ными недостающими значениями, 𝒚𝒚𝑑𝑑 – вектор 
свойств i-го объекта опорной группы, 𝛼𝛼𝑑𝑑 –ко-
эффициенты разложения, q – мощность опор-
ной группы. 
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Решение можно представить в виде [17]: 

𝒚𝒚� = 𝒎𝒎𝒚𝒚 + �𝛽𝛽𝑑𝑑(𝒚𝒚𝑑𝑑 −𝒎𝒎𝒚𝒚)
𝑞𝑞

𝑑𝑑=1
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где 𝛽𝛽𝑑𝑑, 𝛽𝛽𝑘𝑘 – коэффициенты разложения опор-
ной группы, 

𝒎𝒎𝒚𝒚 =
1
𝑞𝑞
�𝒚𝒚𝑑𝑑
𝑞𝑞

𝑑𝑑=1

 

Для вычисления выражений в [17] предла-
гается использовать нейронные сети. 

В работе [18] приводится метод моделиро-
вания неполных данных многообразиями ма-
лой размерности. Суть метода состоит в следу-
ющем. По аналогии с [17] строится матрица 
«объект-признак». Ей соответствует матрица 
𝐴𝐴 = �𝑎𝑎𝑑𝑑𝑖𝑖�, где 𝑎𝑎𝑑𝑑𝑖𝑖 – j-ое свойство i-го объекта. 
Каждый объект описывается вектором его па-
раметров 𝑎𝑎𝑑𝑑. Вектор может содержать k пробе- 
лов (отсутствующих данных). Тогда его 
можно представить как k-мерное линейное 
многообразие La, параллельное k координатным 
осям, соответствующим недостающим дан-
ным. Производится поиск многообразия M ма-
лой размерности, наилучшим образом прибли-
жающего данные. Для полных данных точ-
ность приближения определяется, как рассто-
яние от точки до множества. Для неполных 
данных используется нижняя грань расстоя-
ний между точками M и Lx. Далее из данных 
итерационно вычитаются ближайшие к ним 
точки многообразия M до тех пор, пока 
остатки не приблизятся к нулю. 

Авторы [18] предлагают использовать мно-
гообразия малой размерности для заполнения 
пробелов в данных, а также исправления («ре-
монта») данных, содержащих ошибки. 

 
Заключение 

Таким образом, к настояшему времени раз-
работанно достаточно много методов обра-
ботки неполных данных. 

Для обнаружения ошибок и заполнения 
пробелов в наборах данных могут использо-
ваться метод максимального правдоподобия, 
регрессионный метод, метод главных компо-
нент, пошаговая регрессия, метод многомер-
ной линейной экстраполяции, метод прогно-
стических переменных и т.д. Эти методы хо-
рошо работают для больших наборов данных 
и известных функций распределения исследу-
емых величин. При небольших объёмах ин-
формации используются эмпирические ме-
тоды. Для заполнения неполных данных и ис-
правления в них ошибок может использо-
ваться метод моделирования многообразиями 
малой размерности. 
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