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Аннотация: В настоящее время обработка данных временны́х рядов осуществляется в ши-
роком спектре научных и практических приложений, в которых актуальной является задача
восстановления единичных точек или блоков значений временно́го ряда, пропущенных из-за
аппаратных или программных сбоев либо ввиду человеческого фактора. В статье представ-
лен метод SANNI (Snippet and Artificial Neural Network-based Imputation) для восстановления
пропущенных значений временно́го ряда, обрабатываемого в режиме офлайн. SANNI вклю-
чает в себя две нейросетевые модели: Распознаватель и Реконструктор. Распознаватель опре-
деляет сниппет (типичную подпоследовательность) ряда, на который наиболее похожа дан-
ная подпоследовательность с пропущенной точкой, и состоит из следующих трех групп слоев:
сверточные, рекуррентный и полносвязные. Реконструктор, используя выход Распознавателя
и входную подпоследовательность c пропуском, восстанавливает пропущенную точку. Рекон-
структор состоит из трех групп слоев: сверточные, рекуррентные и полносвязные. Топологии
слоев Распознавателя и Реконструктора параметризуются относительно соответственно коли-
чества сниппетов и длины сниппета. Представлены методы подготовки обучающих выборок
указанных нейросетевых моделей. Проведены вычислительные эксперименты, показавшие, что
среди передовых аналитических и нейросетевых методов SANNI входит в тройку лучших.
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менно́го ряда, мера MPdist, рекуррентные нейронные сети.
Благодарности: Работа выполнена при финансовой поддержке Российского научного фонда
(грант № 23–21–00465).
Для цитирования: Цымблер М.Л., Юртин А.А. Восстановление пропущенных значений
временного ряда на основе совместного применения аналитических алгоритмов и нейрон-
ных сетей // Вычислительные методы и программирование. 2023. 24, № 3. 243–259. doi
10.26089/NumMet.v24r318.

© М. Л. Цымблер, А. А. Юртин

https://road.issn.org/
https://orcid.org/0000-0001-7491-8656
mailto:mzym@susu.ru
https://orcid.org/0000-0002-9780-4229
mailto:iurtinaa@susu.ru
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/legalcode


244 ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ МЕТОДЫ И ПРОГРАММИРОВАНИЕ / NUMERICAL METHODS AND PROGRAMMING
2023, 24 (3), 243–259. doi 10.26089/NumMet.v24r318

Imputation of missing values of a time series based on joint
application of analytical algorithms and neural networks

Mikhail L. Zymbler
South Ural State University (National Research University), Chelyabinsk, Russia

ORCID: 0000-0001-7491-8656, e-mail: mzym@susu.ru

Alexey A. Yurtin
South Ural State University (National Research University), Chelyabinsk, Russia

ORCID: 0000-0002-9780-4229, e-mail: iurtinaa@susu.ru

Abstract: Currently, time series data are processed in a wide range of scientific and practical
applications, where the imputation of points or blocks missing due to hardware/software failures or
the human factor is topical. In the article, we present the SANNI (Snippet and Artificial Neural
Network-based Imputation) method to recover the missing values of the time series processed
offline. SANNI includes two neural network models, namely Recognizer and Reconstructor. The
Recognizer determines the snippet (typical subsequence) of the time series that a given subsequence
with a missing point is the most similar to. The Recognizer consists of the three groups of layers:
convolutional, recurrent, and fully connected. The Reconstructor, using the Recognizer’s output and
a subsequence with a missing point, restores the missing point. The Reconstructor consists of three
groups of layers: convolutional, recurrent, and fully connected. The topology of the Recognizer and
Reconstructor layers is parameterized with respect to the snippet length. We also present a way to
prepare training sets for the Recognizer and Reconstructor. Our computational experiments showed
that among the state-of-the-art analytical and neural network imputation methods, SANNI is among
the top three.
Keywords: time series, imputation of missing values, time series snippets, MPdist measure, recurrent
neural network.
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1. Введение. В настоящее время обработка данных временны́х рядов осуществляется в широком
спектре научных и практических задач: цифровые двойники [1], интеллектуальное управление [2], мони-
торинг организма человека [3], моделирование климата [4], финансовое прогнозирование [5] и др. В ука-
занных приложениях актуальной является задача восстановления единичных точек или блоков значений
временно́го ряда, пропущенных из-за аппаратных или программных сбоев либо ввиду человеческого фак-
тора. Для решения задачи восстановления пропусков временно́го ряда научным сообществом разработано
большое количество как алгоритмов машинного обучения [6], так и нейросетевых методов [7].

Авторами данной статьи в работе [8] был представлен метод SANNI (Snippet and Artificial Neural
Network-based Imputation) восстановления пропущенных значений временно́го ряда, поступающих в режи-
ме реального времени. Указанный подход основан на применении концепции типичных подпоследователь-
ностей временно́го ряда (сниппетов) [9] и нейронных сетей. Настоящая статья продолжает и расширяет
упомянутые исследования в следующих направлениях. Метод SANNI уточнен для случая временно́го ря-
да, обрабатываемого в режиме офлайн. Нами модернизированы нейросетевые модели, задействованные
в восстановлении: их топология существенно изменена и параметризована относительно длины типичной
подпоследовательности; соответствующим образом изменена техника формирования обучающих выборок
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моделей. Указанные изменения позволили значительно повысить точность восстановления блоков пропу-
щенных значений. Нами также проведены более масштабные вычислительные эксперименты с методом
SANNI, в которых по сравнению с оригинальным исследованием задействовалось большее количество как
наборов данных из различных предметных областей, так и подходов-конкурентов.

Статья организована следующим образом. Раздел 2 содержит краткий обзор близких по темати-
ке работ. В разделе 3 приводятся используемые далее формальные определения и нотация. В разделе 4
представлен модернизированный метод восстановления пропущенных блоков временно́го ряда. Резуль-
таты вычислительных экспериментов по исследованию эффективности разработанного метода изложены
в разделе 5. Заключение содержит сводку полученных результатов и направления будущих исследований.

2. Обзор связанных работ. Для решения задачи восстановления пропусков временно́го ряда на-
учным сообществом разработано большое количество как алгоритмов машинного обучения [6], так и ней-
росетевых методов [7]. В данном разделе мы кратко рассмотрим подходы к восстановлению пропусков,
основанные на применении нейронных сетей, поскольку они наиболее близки к тематике нашего исследо-
вания.

Двунаправленная рекуррентная нейронная сеть BRITS (Bidirectional Recurrent Imputation for Time
Series) [10] для восстановления многомерных временны́х рядов включает в себя два слоя, состоящие из ре-
куррентных нейронов. Первый слой обрабатывает входную подпоследовательность, а второй слой — ее
реверс-копию (где точки взяты в обратном порядке). В указанных слоях количество нейронов в слое
совпадает с длиной анализируемой подпоследовательности, и каждый нейрон прогнозирует следующую
точку подпоследовательности, учитывая все предшествующие ей точки. Если пропущена 𝑖-я точка, то ее
восстановленное значение формируется как среднее от прогнозов обоих слоев по (𝑖− 1)-й точке, которое
далее передается на вход (𝑖+ 1)-го нейрона. Данная архитектура обеспечивает высокую точность восста-
новления за счет обучения на данных, при котором имеет место естественное накопление ошибки за счет
прогноза текущего значения на основе всех предыдущих значений.

В статье [11] предложена модель M-RNN, объединяющая два подхода к восстановлению данных:
интерполяция и регрессия. Восстановление данных многомерного временно́го ряда осуществляется в два
этапа. На первом этапе происходит интерполяция значений, полученных в один и тот же момент време-
ни. На втором этапе двунаправленная нейронная сеть восстанавливает пропущенные значения, используя
данные координаты ряда и данные, полученные после интерполяции. Для случая одномерных временны́х
рядов рассмотренная схема сводится к двунаправленной рекуррентной нейронной сети (этап интерполя-
ции удаляется как избыточный).

В работе [12] описано восстановление многомерных временны́х рядов с помощью нейросетевой мо-
дели NAOMI (Non-AutOregressive Multiresolution Imputation), которая имеет архитектуру Автоэнкодер
(Autoencoder). В указанной архитектуре модель реализуется с помощью двух сетей – Энкодер (Encoder)
и Декодер (Decoder), которые взаимодействуют следующим образом. Сначала Энкодер преобразует вход-
ные данные в скрытое состояние (hidden state), имеющее существенно меньшую размерность, чем вход-
ные данные. Затем скрытое состояние подается на вход Декодеру, который формирует итоговый ответ.
В NAOMI каждая из указанных сетей представляет собой два слоя рекуррентных нейронов, направлен-
ных друг к другу. Работа NAOMI по восстановлению пропущенных точек входной подпоследовательности
выглядит следующим образом. Энкодер для каждой из двух крайних точек подпоследовательности фор-
мирует ее скрытое состояние. Декодер, используя полученные от Энкодера значения скрытого состояния
крайних точек, восстанавливает значение точки, находящейся в середине подпоследовательности. Далее
связка Энкодера и Декодера описанным выше способом рекурсивно обрабатывает части входной подпо-
следовательности, находящиеся слева и справа от ее серединной точки.

Нейросетевая модель SAITS [13] реализуется с помощью ансамбля нейронных сетей двух типов:
участниками ансамбля являются Энкодеры и Декодеры. Энкодер используется для извлечения призна-
ков из входной подпоследовательности временно́го ряда, а Декодер, сканируя ее слева направо, генерирует
значения ее пропущенных точек. Декодер не содержит рекуррентных слоев и последовательно генерирует
пропуски. Это позволяет модели учитывать взаимосвязь между точками временно́го ряда и генерировать
более точные значения пропущенных точек. Декодер на каждом шаге генерирует одну точку подпосле-
довательности. Авторы также предложили модель Transformer, которая расширяет описанную модель
SAITS, добавляя в нее дополнительные слои нейронов, выполняющие поиск закономерностей в значениях
соседних точек ряда.
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Для восстановления временны́х рядов широко используются генеративно-состязательные сети (Gene-
rative Adversarial Network, GAN). GAN-модель предполагает связку двух нейронных сетей: Генератора
(Generator) и Дискриминатора (Discriminator), которая работает следующим образом. Генератор прини-
мает на вход вектор случайных чисел и продуцирует синтетическую подпоследовательность временно́го
ряда (при этом, как правило, длина вектора меньше длины подпоследовательности). Дискриминатор
оценивает вероятность факта, является ли некая входная подпоследовательность ряда реальной или син-
тетической. Во время каждой эпохи обучение Генератора и Дискриминатора осуществляется совместно:
сперва производится обновление весов нейронов Дискриминатора для максимизации точности классифи-
кации реальных и синтетических данных; далее выполняется обновление весов нейронов Генератора для
минимизации расхождения реальных и синтетических данных, полученных Генератором. Описанная схе-
ма применена в нейросетевой модели GAIN (Generative Adversarial Imputation Networks) [14] следующим
образом. Генератор получает на вход исходную подпоследовательность, в которой пропущенные значения
заменены на случайный шум, а также битовую матрицу с информацией о расположении пропущенных
значений в многомерном ряде. Дискриминатор получает на вход как исходную подпоследовательность,
содержащую пропуски, так и ее версию с восстановленными значениями и определяет степень правдо-
подобия восстановленных значений. В нейросетевой модели GRUI-GAN (Gated Recurrent Unit-Improved
Generative Adversarial Network) [15] авторы предлагают расширение управляемого рекуррентного блока
(GRU, Gated Recurrent Unit), позволяющее при анализе учитывать временно́й интервал между соседними
точками ряда. Рекуррентный блок нового типа уменьшает влияние предшествующих значений на прогноз
текущего значения пропорционально длине временно́го интервала между точками.

При применении GAN-моделей для восстановления временны́х рядов высокая точность модели, как
правило, требует подбора такого входного шума для Генератора, чтобы продуцируемая им подпоследова-
тельность была максимально похожа на восстанавливаемую [16]. Модель E2GAN (End-to-End Generative
Adversarial Network) [17] направлена на решение указанной проблемы и объединяет в себе два различ-
ных нейросетевых подхода к восстановлению данных: автоэнкодеры и GAN. Дискриминатор играет роль
классификатора, определяющего, были ли пропущенные значения восстановлены правильно или нет. Ге-
нератор заменяется автоэнкодером, который принимает на вход подпоследовательности временно́го ряда,
содержащие пропуски.

3. Основные определения и нотация. Ниже мы приводим обозначения и определения использу-
емых терминов в соответствии с работой [9].

Временно́й ряд (time series) 𝑇 длины 𝑛 (обозначаемой как |𝑇 |) представляет собой последователь-
ность из 𝑛 хронологически упорядоченных вещественных значений:

𝑇 = {𝑡𝑖}𝑛𝑖=1, 𝑡𝑖 ∈ R.

Подпоследовательность (subsequence) 𝑇𝑖,𝑚 временно́го ряда 𝑇 представляет собой непрерывное под-
множество 𝑇 из 𝑚 элементов, начиная с позиции 𝑖:

𝑇𝑖,𝑚 = {𝑡𝑞}𝑖+𝑚−1
𝑞=𝑖 , 1 ⩽ 𝑚≪ 𝑛, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛−𝑚+ 1.

Сниппеты (snippet) [9] представляют собой подпоследовательности временно́го ряда, выражающие
типичные активности субъекта, деятельность которого описывает данный ряд, и определяются следую-
щим образом. Разобьем временно́й ряд 𝑇 на сегменты (непересекающиеся подпоследовательности) задан-
ной длины 𝑚. Так как 𝑚≪ 𝑛, не ограничивая общность, мы полагаем, что 𝑛 кратно 𝑚 и рассматриваем
множество сегментов 𝑆𝑚

𝑇 :
𝑆𝑚
𝑇 = {𝑆𝑖}𝑛/𝑚𝑖=1 , 𝑆𝑖 = 𝑇𝑚·(𝑖−1)+1,𝑚.

Сниппеты представляют собой непустое подмножество 𝑆𝑚
𝑇 из 𝐾 сегментов, где 𝐾 (1 ⩽ 𝐾 ⩽ 𝑛/𝑚)

является параметром, отражающим интересующее исследователя количество активностей субъекта. Обо-
значим множество сниппетов ряда 𝑇 , имеющих длину 𝑚, как 𝐶𝑚

𝑇 :

𝐶𝑚
𝑇 = {𝐶𝑖}𝐾𝑖=1, 𝐶𝑖 ∈ 𝑆𝑚

𝑇 .

С каждым сниппетом ассоциированы следующие атрибуты: индекс сниппета, ближайшие соседи
и мощность (значимость) данного сниппета. Индекс сниппета 𝐶𝑖 ∈ 𝐶𝑚

𝑇 обозначается как 𝐶𝑖.index и пред-
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ставляет собой номер 𝑗 сегмента 𝑆𝑗 , которому соответствует подпоследовательность ряда 𝑇𝑚·(𝑗−1)+1,𝑚.
Множество ближайших соседей сниппета 𝐶𝑖 ∈ 𝐶𝑚

𝑇 обозначается как 𝐶𝑖.NN и содержит подпоследова-
тельности ряда, которые более близки данному сниппету, чем другим сегментам ряда, в смысле меры
MPdist [18]:

𝐶𝑖.NN = {𝑇𝑗,𝑚 | 𝑆𝐶𝑖.index = arg min
1⩽𝑟⩽𝑛/𝑚

MPdist(𝑇𝑗,𝑚, 𝑆𝑟), 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑛−𝑚+ 1}.

Мощность сниппета 𝐶𝑖 ∈ 𝐶𝑚
𝑇 обозначается как 𝐶𝑖.frac и вычисляется как доля мощности множества

ближайших соседей сниппета от общего количества подпоследовательностей ряда, имеющих длину 𝑚:

𝐶𝑖.frac =
|𝐶𝑖.NN |
𝑛−𝑚+ 1

.

Сниппеты упорядочиваются по убыванию их мощности:

∀𝐶𝑖, 𝐶𝑗 ∈ 𝐶𝑚
𝑇 : 𝑖 < 𝑗 ⇐⇒ 𝐶𝑖.frac ⩾ 𝐶𝑗 .frac.

Мера MPdist между подпоследовательностями 𝐴 и 𝐵 (|𝐴| = |𝐵| = 𝑚) определяется следующим об-
разом [18]. Фиксируем параметр ℓ (⌈0.3𝑚⌉ ⩽ ℓ ⩽ ⌈0.8𝑚⌉), показывающий длину значимого непрерывного
промежутка точек подпоследовательности. Тогда близость 𝐴 и 𝐵 в смысле MPdist пропорциональна ко-
личеству в каждой из них подпоследовательностей длины ℓ, близких в смысле метрики, основанной на
нормализованном евклидовом расстоянии. Хотя функция MPdist не удовлетворяет неравенству треуголь-
ника, она устойчива к выбросам, шумам и пропущенным значениям, а также инвариантна к амплитуде,
сдвигу и фазе временно́го ряда [18]. Вычисление MPdist предполагает следующие операции: сцепление
матричных профилей 𝐴 и 𝐵, взятых в указанном и обратном порядке, затем упорядочение элементов
полученного временно́го ряда по возрастанию и взятие в качестве ответа 𝑘-го элемента результирующего
ряда, где 𝑘 = ⌈0.1𝑚⌉ (ниже символ ∙ обозначает операцию конкатенации):

MPdistℓ(𝐴,𝐵) = Sorted𝑃ABBA(𝑘), 𝑃ABBA = 𝑃AB ∙ 𝑃BA.

Матричным профилем (matrix profile) [19] рядов 𝐴 и 𝐵 называется ряд 𝑃AB, элементами которого
являются расстояния между подпоследовательностью ряда 𝐴 и ближайшей к ней подпоследовательностью
ряда 𝐵, имеющими длину ℓ:

𝑃AB = {Dist(𝐴𝑖, ℓ, 𝐵𝑗, ℓ)}𝑚−ℓ+1
𝑖=1 , 𝐵𝑗, ℓ = arg min

1⩽𝑞⩽𝑚−ℓ+1
Dist(𝐴𝑖, ℓ, 𝐵𝑞, ℓ).

Аналогичным образом определяется матричный профиль рассматриваемых рядов, взятых в порядке 𝐵
и 𝐴, и обозначается как 𝑃BA. В нашем исследовании роль функции Dist(·, ·) играет квадрат евклидова
расстояния между подпоследовательностями, подвергнутыми 𝑧-нормализации:

Dist(𝑋,𝑌 ) = ED2(�̂�, 𝑌 ) =

ℓ∑︁
𝑖=1

(�̂�𝑖 − 𝑦𝑖)
2,

�̂� = {�̂�𝑖}ℓ𝑖=1 : �̂�𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝜇𝑥

𝜎𝑥
, 𝜇𝑥 =

1

ℓ

ℓ∑︁
𝑖=1

𝑥𝑖, 𝜎2
𝑥 =

1

ℓ

ℓ∑︁
𝑖=1

𝑥2𝑖 − 𝜇2
𝑥.

Оригинальный алгоритм поиска сниппетов Snippet-Finder приведен в работе [9] и имеет кубическую
вычислительную сложность относительно длины временно́го ряда.

4. Модернизированный метод восстановления блоков пропущенных значений времен-
но́го ряда. Метод SANNI предполагает две нейросетевые модели, последовательно применяемые для
восстановления пропущенных значений заданного временно́го ряда: Распознаватель и Реконструктор. Рас-
познаватель получает на входе подпоследовательность ряда, последняя точка которой пропущена, и опре-
деляет сниппет (типичную подпоследовательность) ряда, на который наиболее похожа данная подпосле-
довательность. Реконструктор, используя подпоследовательность исходного ряда c пропущенной точкой
и наиболее похожий на нее сниппет, найденный Распознавателем, восстанавливает пропущенную точку.
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Нахождение сниппетов ряда, подготовка обучающих выборок и обучение указанных выше нейросетевых
моделей выполняются в рамках предварительной обработки данных.

По сравнению с оригинальной версией метода [8] внесены изменения в этап предварительной обра-
ботки, а также существенно модернизированы Распознаватель и Реконструктор: их топология изменена
и параметризована относительно длины сниппета. Ниже приводится детальное описание указанных из-
менений.

4.1. Подготовка обучающих выборок. Подготовка обучающих выборок для Распознавателя и Ре-
конструктора состоит из следующих шагов: поиск сниппетов, нормализация данных, аугментация мало-
мощных сниппетов и собственно отбор данных для обучения нейросетевых моделей.

§ 4.1.1. Поиск сниппетов и нормализация данных. Для обучения нейросетевых моделей, составляю-
щих метод SANNI, нами выбирается ряд, представляющий собой непрерывный фрагмент исходного ряда,
подлежащего восстановлению, который не содержит пропущенных значений и является репрезентативным
по отношению к исходным данным. Иными словами, ряд для обучения должен достоверно воспроизводить
все интересующие исследователя активности субъекта. Будем далее обозначать ряд для обучения как 𝑇

(|𝑇 | = 𝑛). Пусть фиксированы длина сниппета 𝑚 (𝑚 ≪ 𝑛) и количество активностей 𝐾 (1 ⩽ 𝐾 ⩽ 𝑛/𝑚)

и найдено множество сниппетов 𝐶𝑚
𝑇 . В нашем исследовании для поиска сниппетов используется парал-

лельная версия оригинального алгоритма [9], PSF (Parallel Snippet-Finder) [20], разработанная ранее одним
из соавторов настоящей статьи.

Далее мы преобразуем ряд 𝑇 в ряд 𝑇 , приводя значения его точек к диапазону [0, 1] с помощью
минимаксной нормализации, поскольку известно [21, 22], что обучение нейронных сетей сходится более
быстро, если данные для обучения предварительно нормализованы:

�̂�𝑖 =

𝑡𝑖 − min
1⩽𝑘⩽𝑛

𝑡𝑘

max
1⩽𝑘⩽𝑛

𝑡𝑘 − min
1⩽𝑘⩽𝑛

𝑡𝑘
.

§ 4.1.2. Аугментация маломощных сниппетов. Аугментация (искусственное расширение) маломощ-
ных сниппетов обеспечивает полноценное обучение Распознавателя в случае существенного дисбаланса
мощности найденных сниппетов. Проиллюстрируем это следующим примером. Пусть восстановлению
подлежит временно́й ряд показаний носимого виброакселерометра, закрепленного на легкоатлете во вре-
мя интенсивных тренировок с бегом и прыжками, которые чередуются короткими промежутками отды-
ха (run, jump и rest соответственно), и длительность указанных активностей распределена в пропорции
run : jump : rest = 0.5 : 0.49 : 0.01. Тогда активность, связанная с отдыхом, будет выражена сниппетом
мощности существенно меньшей, чем у бега и прыжков: |𝐶run.NN| ≈ |𝐶jump.NN| ≫ |𝐶rest.NN|. Для обеспе-
чения высокой точности восстановления пропущенных точек активности, связанной с отдыхом, требуется,
в свою очередь, высокая точность распознавания подпоследовательностей указанной активности. Однако
этому может препятствовать малое количество соответствующих подпоследовательностей в оригиналь-
ной обучающей выборке Распознавателя. Поэтому мы дополняем маломощный сниппет синтетическими
подпоследовательностями, которые похожи на него, но отличны от ближайших соседей данного сниппета,
чтобы в итоге сбалансировать множества ближайших соседей всех сниппетов в целом. Итогом аугмента-
ции в нашем примере станет такое множество синтетических подпоследовательностей 𝐶rest.SyntheticNN,
что |𝐶run.NN| ≈ |𝐶jump.NN| ≈ |𝐶rest.NN ∪ 𝐶rest.SyntheticNN|.

Пусть число 𝜓 (0 < 𝜓 < 1) задает порог аугментации — минимальную мощность сниппета, необхо-
димую для формирования обучающих выборок. На практике аналитик может взять пороговое значение
𝜓 = 𝐶1.frac (доля наиболее мощного сниппета). Аугментации подвергается каждый сниппет 𝐶𝑖 с мощ-
ностью 𝐶𝑖.frac < 𝜓. Аугментация ближайшего соседа сниппета дает синтетические образцы, каждый
из которых отличен от любого из ближайших соседей сниппета. Аугментация основана на разложении
величины евклидова расстояния от сниппета до ближайшего соседа (обозначим ее как 𝜀) на сумму 𝑚

неотрицательных слагаемых с помощью комбинаторного алгоритма, описанного в работе [23]. Величина
𝜀 разлагается на 𝑘 слагаемых, каждое из которых равно 𝜀/𝑘, где число 𝑘 принимает значения от 1 до 𝑚,
а количество разложений равно 𝐶𝑚+𝑘−1

𝑚 . Занумерованный набор слагаемых полученного разложения по-
лагается вектором в евклидовом пространстве R𝑚, выполняя сложение и вычитание которого с вектором-
ближайшим соседом, получаем искомые синтетические образцы. Алгоритм аугментации детально описан
в предшествующей статье [8].
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§ 4.1.3. Формирование обучающих выборок. В описании формирования обучающих выборок Распо-
знавателя и Реконструктора мы будем обозначать выборку как множество пар 𝐷 ={< 𝑋;𝑌 >}, где атри-
бут 𝑋 представляет собой входные данные, а атрибут 𝑌 — соответствующие им выходные данные.

Для Распознавателя в качестве атрибута 𝑋 берется один из ближайших соседей сниппета, в кото-
ром удаляется последняя точка, в качестве 𝑌 — номер сниппета. Задействуются как оригинальные, так
и синтезированные в результате аугментации подпоследовательности-ближайшие соседи. Если сниппет
не является маломощным, то множество синтетических ближайших соседей полагается пустым:

𝐷Recognizer = {< 𝑋;𝑌 > |𝑋 = neighbo, 𝑌 = 𝑖, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝐾,

neighbo = {neighbor𝑘}𝑚−1
𝑘=1 , neighbor ∈ 𝐶𝑖.NN ∪ 𝐶𝑖.SyntheticNN}.

Кортеж обучающей выборки для Реконструктора формируется следующим образом. Атрибут 𝑋

представляет собой матрицу из двух строк, где в качестве первой строки подставляются поочередно бли-
жайшие соседи сниппета, а второй строкой является сниппет. При этом последняя точка ближайшего
соседа заменяется на специальное значение NIL = −1, принимать которое точки данных штатно не мо-
гут в силу предварительно выполненной нормализации. Аналогично вышеописанному случаю Распозна-
вателя, для формирования обучающей выборки Реконструктора задействуются как оригинальные, так
и синтезированные ближайшие соседи. В качестве атрибута 𝑌 фигурирует последняя точка ближайшего
соседа:

𝐷Reconstructor = {< 𝑋;𝑌 > | 𝑋 ∈ R2×𝑚, 𝑋(1, ·) = neighbo#, 𝑋(2, ·) = 𝐶𝑖 ∈ 𝐶𝑚
𝑇 , 𝑌 = neighbor𝑚,

1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝐾, neighbo# = {neighbor𝑘}𝑚−1
𝑘=1 ∙ NIL, neighbor ∈ 𝐶𝑖.NN ∪ 𝐶𝑖.SyntheticNN}.

Здесь важно отметить, что формирование обучающей выборки Реконструктора осуществляется по-
сле обучения Распознавателя на подготовленной для него выборке: сниппет, являющийся первой строкой
входного данного Реконструктора, представляет собой выход Распознавателя.

4.2. Распознаватель. Структура нейросетевой модели Распознавателя представлена на рис. 1. Ней-
ронная сеть получает на входе подпоследовательность без последней (пропущенной) точки. На выходе
нейронная сеть дает вектор, каждый элемент которого выражает вероятность принадлежности входной
подпоследовательности, дополненной некой последней точкой, множеству ближайших соседей соответ-
ствующего сниппета. Выходом Распознавателя является сниппет, вероятность принадлежности к которо-
му максимальна. Нейронная сеть Распознавателя состоит из следующих последовательно применяемых
трех групп слоев: сверточных, рекуррентного и полносвязных. Три сверточных слоя предназначены для
выделения признаков из входной подпоследовательности. Сверточные слои содержат 256, 128 и 64 карты

neighbo

𝐶𝑖

Рис. 1. Структура Распознавателя

Fig. 1. Recognizer structure
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признаков соответственно. Размер ядра каждого сверточного слоя равен 5. В качестве функции акти-
вации применяется Линейный выпрямитель (ReLU, Rectified linear unit). Данная функция активации
применяется нами, как и многими другими исследователями, как средство преодоления проблемы “зату-
хания” градиента (vanishing gradient) [24] между внутренними слоями нейронной сети. К выходу каждого
сверточного слоя применяется операция подвыборки по максимальному значению (MaxPooling) с разме-
ром ядра 2. Указанная операция сокращает объем обрабатываемых данных в два раза и ускоряет процесс
обучения, в котором используются наиболее важные признаки, что помогает предотвратить переобучение
модели. Рекуррентный слой анализирует выделенные предыдущими слоями признаки, учитывая взаим-
ное влияние этих признаков с течением времени. Рекуррентный слой реализуется как последовательность
из 32 управляемых рекуррентных блоков (Gated Recurrent Units, GRU). Применение GRU преследует цель
избежать “затухания” градиента между нейронами одного рекуррентного слоя за счет использования вен-
тилей (gates), определяющих информацию, которая передается от текущего нейрона следующему нейрону
слоя. В качестве функции активации нами применяется Линейный выпрямитель с “утечкой” (Leaky ReLU)
как средство преодоления проблемы “умирающего” ReLU [25], когда нейрон перестает обучаться ввиду
его отрицательного выхода при любых входных данных. Два полносвязных слоя выполняют вычисление
итогового вектора вероятностей и состоят из 32 и 𝐾 нейронов соответственно. В первом по порядку слое
в качестве функции активации применяется Линейный выпрямитель с “утечкой”, во втором — функция
Softmax.

4.3. Реконструктор. Рис. 2 показывает структуру нейросетевой модели Реконструктора. На вход
нейронной сети поступает матрица из двух строк: первая строка — подпоследовательность ряда, у ко-
торой последняя точка представляет собой пустое значение NIL, вторая строка — сниппет, в множество
ближайших соседей которого, по мнению Распознавателя, входит указанная выше подпоследовательность.
Нейронная сеть выдает восстановленное значение последней точки входной подпоследовательности. Ней-
ронная сеть Реконструктора состоит из следующих последовательно применяемых трех групп слоев:
сверточных, рекуррентных и полносвязных. Четыре сверточных слоя предназначены для выделения
признаков из входных данных. Два рекуррентных слоя анализируют признаки, выделенные предыду-
щими слоями из комбинации входной подпоследовательности и соответствующего ей сниппета. Каждый
рекуррентный слой реализуется как последовательность из 𝑚 управляемых рекуррентных блоков, где
𝑚 — длина подпоследовательности. Два полносвязных слоя, состоящие из 𝑚 нейронов и одного нейро-
на соответственно, формируют выход модели. Каждый из описанных выше слоев применяет Линейный
выпрямитель с “утечкой” в качестве функции активации.

4.4. Восстановление ряда. Работа метода SANNI кратко может быть описана следующим обра-
зом. Пусть обучающие выборки Распознавателя и Реконструктора сформированы на основе временно́го
ряда 𝑇 и указанные нейросетевые модели обучены на этих данных, как описано выше. Пусть задан вре-
менно́й ряд 𝑈 , который отражает активность того же субъекта, что и ряд 𝑇 , однако содержит пропущен-

neighbo#
𝐶𝑖

neighbor𝑚

Рис. 2. Структура Реконструктора

Fig. 2. Reconstructor structure
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ные (NaN) значения. SANNI выполняет просмотр ряда 𝑈 c помощью скользящего окна длины 𝑚, начиная
с первого элемента ряда. Если последняя точка окна 𝑈𝑖,𝑚 является NaN-значением, то подпоследова-
тельность 𝑈𝑖,𝑚−1 подвергается минимаксной нормализации для приведения ее значений к промежутку,
границами которого являются минимум и максимум обучающей выборки Распознавателя. Нормализо-
ванная подпоследовательность подается на вход Распознавателя, и далее результат его работы совмест-
но с нормализованной подпоследовательностью 𝑈𝑖,𝑚−1, сцепленной со значением NIL, подается на вход
Реконструктора. Реконструктор синтезирует промежуточный результат, денормализация которого дает
восстановленную точку. Далее восстановленная точка может использоваться как часть подпоследователь-
ности, подаваемой на вход Реконструктора. Если имеет место проблема “холодного старта” (пропущена
точка 𝑢𝑘 ∈ 𝑈1,𝑚), то на вход Реконструктора подается подпоследовательность, которая представляет со-
бой конкатенацию “фантомной” и реальной частей ряда 𝑈 . “Фантомная” часть формируется как 𝑚 − 𝑘

медианных значений по всем точкам ряда, отличным от NaN. В качестве реальной части фигурируют
точки {𝑢𝑖}𝑘−1

𝑖=1 первой подпоследовательности ряда.

5. Вычислительные эксперименты. Для исследования эффективности предложенного метода
нами были проведены вычислительные эксперименты на оборудовании Лаборатории суперкомпьютерного
моделирования ЮУрГУ [26].

5.1. Наборы данных, конкуренты и методика сравнения. Временны́е ряды, использованные
в экспериментах, взяты из реальных предметных областей и резюмированы в табл. 1. Данные взяты из об-
щедоступного фреймворка ImputeBench [6], предназначенного для проведения вычислительных экспери-
ментов с алгоритмами восстановления пропусков во временны́х рядах (за исключением рядов Madrid [27],
PAMAP [28], а также WalkRun, измерения которого были собраны авторами настоящей статьи). Осо-
бенности предметных областей, соответствующих указанным временны́м рядам, позволяют нам считать,
что данные рядов 1–4 (табл. 1) не описывают активности какого-либо субъекта, тогда как в рядах 5–8
(табл. 1) имеет место субъект и его активности. Наличие или отсутствие активностей некоего субъекта,
описываемых показаниями ряда, позволяет нам ожидать соответственно бо́льшую и меньшую точность
восстановления такого ряда с помощью метода SANNI. Указанные в табл. 1 значения длины сниппета
и количества сниппетов (активностей) для исследуемых временны́х рядов получены с помощью подбора
гиперпараметров во фреймворке Weights & Biases [29].

Таблица 1. Наборы данных, используемые в экспериментах

Table 1. Datasets employed in the experiments

Набор данных
Dataset

Длина
ряда 𝑛

Time series
length 𝑛

Предметная область
Subject domain

Параметры SANNI
Parameters of SANNI

Длина
сниппета 𝑚

Snippet
length 𝑚

Число
сниппетов 𝐾

Number of
snippets 𝐾

1. Air 1 000 Качество воздуха в одной из провинций
Китая

250 3

2. BAFU 50 000 Сброс воды в одной из рек Швейцарии 200 2
3. Gas 3 000 Изменение концентрации газа в лаборатор-

ных условиях
400 3

4. Temperature 5 000 Cреднесуточная температура воздуха в од-
ной из провинций Китая

300 2

5. Electricity 5 000 Суточное энергопотребление частного дома 250 4
6. Madrid 25 000 Суточное количество машин на одной из ав-

тодорог Мадрида
300 2

7. PAMAP 20 000 Виброускорение (по одной из осей) испытуе-
мого при чередовании бега и шага

250 4

8. WalkRun 37 000 Виброускорение (по одной из осей) испытуе-
мого при чередовании бега и шага

250 5
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В экспериментах мы сравнивали метод SANNI с его предыдущей версией, обозначаемой далее как
SANNIold [8], и нейросетевыми методами, упомянутыми в обзоре (см. раздел 2) — BRITS [10], SAITS
и Transformer [13], — а также с аналитическими алгоритмами ROSL [30], DynaMMo [31], CDRec [32],
GROUSE [33], SoftImpute [34], SVDImpute [35], TeNMF [36], TRMF [37], готовая реализация которых
взята из фреймворка ImputeBench [6].

Для оценки точности восстановления пропущенных значений нами используется мера корня из
среднеквадратичной ошибки RMSE (Root Mean Square Error) как показатель, наиболее часто исполь-
зуемый в подобных исследованиях [38], которая определяется следующим образом:

RMSE =

⎯⎸⎸⎷ 1

ℎ

ℎ∑︁
𝑖=1

(︀
𝑡𝑖 − �̃�𝑖

)︀2
,

где ℎ — количество пропущенных значений, 𝑡𝑖 и �̃�𝑖 — фактическое и восстановленное значения временно́го
ряда соответственно.

Для сравнения алгоритмов-конкурентов нами в экспериментах использовался сценарий MCAR (Mis-
sing Completely At Random), предложенный в работе [6]. Согласно сценарию MCAR, тестовая выборка
формируется как подпоследовательность, состоящая из 10% точек специфицированного временно́го ряда,
взятых от начала ряда (при этом указанная подпоследовательность не входит в обучающую выборку).
В тестовой выборке случайным образом выбираются непересекающиеся подпоследовательности длины 𝑠,
помечаемые как пропуски, чтобы суммарное количество пропусков составляло 50% тестовой выборки.
Для каждого из соревнующихся алгоритмов измеряется точность восстановления на полученной таким
образом тестовой выборке для пяти отдельных случаев, когда параметр 𝑠 принимает значения из множе-
ства {2, 7, 12, 17, 22}. За итоговый показатель алгоритма принимается его средняя точность по указанному
множеству.

5.2. Результаты. Сравнение средней точности алгоритмов на различных наборах данных представ-
лено на рис. 3: показаны результаты предыдущей и модернизированной версии метода SANNI, а также
шести лучших алгоритмов из остальных исследованных аналогов. Можно видеть, что модернизированная
версия метода восстанавливает существенно лучше, чем предыдущая. Кроме того, метод SANNI входит
в тройку лучших (показывает минимальное значение средней ошибки) независимо от того, отражает ли
временно́й ряд активность некоего субъекта или нет.

При этом SANNI демонстрирует лучшую точность для данных, отражающих активности субъекта
(см. рис. 3 e–h). Примеры восстановленных данных, приведенные на рис. 4 (показаны результаты модер-
низированной версии SANNI и трех лучших алгоритмов-конкурентов) для ряда WalkRun, отражающего
активности некоего субъекта, и ряда Air, не содержащего подобные измерения, иллюстрируют данное
наблюдение.

6. Заключение. Рассмотрена проблема разработки методов и алгоритмов восстановления пропус-
ков временно́го ряда, которая является актуальной в широком спектре научных и практических задач:
цифровые двойники, интеллектуальное управление, мониторинг организма человека, моделирование кли-
мата, финансовое прогнозирование и др.

Представлен метод SANNI (Snippet and Artificial Neural Network-based Imputation), модернизиро-
ванный по сравнению с оригинальной статьей авторов [8] для восстановления пропущенных значений
временно́го ряда, обрабатываемого в режиме офлайн. Метод SANNI предполагает две нейросетевые мо-
дели, последовательно применяемые для восстановления пропущенных значений заданного временно́го
ряда: Распознаватель и Реконструктор. Распознаватель получает на входе подпоследовательность ряда,
последняя точка которой пропущена, и определяет сниппет [9] (типичную подпоследовательность) ряда,
на который наиболее похожа данная подпоследовательность. Распознаватель состоит из следующих трех
групп слоев: сверточных, рекуррентного и полносвязных. Реконструктор, используя подпоследователь-
ность исходного ряда c пропущенной точкой и наиболее похожий на нее сниппет, найденный Распозна-
вателем, восстанавливает пропущенную точку. Реконструктор состоит из трех групп слоев: сверточных,
рекуррентных и полносвязных. Топологии слоев Распознавателя и Реконструктора параметризуются от-
носительно соответственно количества сниппетов и длины сниппета. Дано описание архитектуры слоев
Распознавателя и Реконструктора, а также методов подготовки обучающих выборок указанных нейросе-
тевых моделей. Описаны вычислительные эксперименты, в которых предложенный метод сравнивается
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a) Air b) BAFU

c) Gas d) Temperature

e) Electricity f) Madrid

g) PAMAP h) WalkRun

Рис. 3. Сравнение точности восстановления на различных наборах данных

Fig. 3. Comparison of imputation accuracy on different datasets
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Рис. 4. Примеры восстановленных данных (первые 100 точек ряда)

Fig. 4. Examples of recovered data (first 100 points of the time series)

с передовыми аналитическими и нейросетевыми аналогами на реальных данных из различных предмет-
ных областей. Результаты экспериментов показывают, что SANNI входит в тройку лучших методов и дает
в целом лучшие результаты в случае, когда восстанавливаются данные, отражающие активность некоего
субъекта.

В будущих исследованиях мы планируем модернизировать метод SANNI для обработки мультива-
риативного (многокоординатного) временно́го ряда, который представляет собой конечную совокупность
логически связанных временны́х рядов (координат), точки которых синхронизированы по времени.
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