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Актуальность

• Всепроникающий характер потоковых данных

• Интенсивные исследования в области глубокого обучения 
для повышения точности восстановления потоковых 
данных

• Развитие инструментальных средств разработки, 
автоматизации и сопровождения интеллектуальных систем 
обработки потоковых данных
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Цель диссертационной работы

Разработка новых и повышение эффективности 

существующих методов восстановления потоковых данных, 

представленных в форме многомерных временных рядов, 

на основе совместного использования нейросетевых моделей 

и поведенческих шаблонов
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Основные задачи

1. Разработать и исследовать комплекс нейросетевых моделей, методов 

и алгоритмов для восстановления потоковых данных, представленных 

в форме временных рядов:

‒ нейросетевые методы восстановления многомерных временных рядов 

в офлайн и онлайн режимах

‒ функция потерь для обучения нейросетевых моделей восстановления 

временных рядов, учитывающую поведенческий контекст

‒ метод прогнозирования ошибки и времени обучения нейросетевых 

моделей восстановления временных рядов

2. Провести вычислительные эксперименты, исследующие эффективность 

предложенных нейросетевых моделей, методов и алгоритмов
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Формализация задачи восстановления

1 100 200 300 400

?.....?

?.....?

?.....?𝑇(1)

𝑇(𝑑)

𝑻5,𝑚 𝒕300
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… 𝑇 = 𝑡𝑖 𝑖=1
𝑛

𝑇𝑖,𝑚 = 𝑡𝑘 𝑘=𝑖
𝑖+𝑚−1 ,

1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 −𝑚 + 1, 3 ≤ 𝑚 ≪ 𝑛

𝑻 = [ 𝑇(𝑘)
𝑘=1

𝑑
]T

𝑻𝑖,𝑚 = 𝑇𝑖,𝑚
𝑘

𝑘=1

𝑑 T

𝒕𝑖 = 𝑡𝑖
𝑘

𝑘=1

𝑑 T

𝑡𝑖 ∈ ℝ

𝑑 = 1 𝑑 > 1

Точка:

Ряд:

…

Подпосл:
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Формализация задачи восстановления

1 100 200 300 400

𝑻5,𝑚

𝑻150,𝑚

𝒕300

1 100 200 300 400

𝑻150,𝑚
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𝑻350,𝒎

𝑻350,𝒎

Восстановленные
𝑺𝑻
𝑚 = 𝑻𝑖,𝑚 ∀𝑡𝑗

𝑘
= NaN, 𝑡𝑗

𝑘
≠ NaN,

𝑡𝑗
𝑘
∈ 𝑻𝑖,𝑚

𝑘
, 𝑡𝑗

𝑘
∈ 𝑻𝑖,𝑚

𝑘
}

Полные 

Неполные

𝑺𝑻
𝑚 = 𝑻𝑖,𝑚 ∀𝑡𝑗

𝑘
∈ 𝑻𝑖,𝑚

𝑘
, 𝑡𝑗

𝑘
≠ NaN}

𝑺𝑻
𝑚 = 𝑻𝑖,𝑚 ∃𝑡𝑗

𝑘
∈ 𝑻𝑖,𝑚

𝑘
, 𝑡𝑗

𝑘
= NaN}

Все 𝑺𝑻
𝑚 = 𝑺𝑻

𝑚 ∪ 𝑺𝑻
𝑚

Множества подпоследовательностей

𝑇 = 𝑡𝑖 𝑖=1
𝑛

𝑇𝑖,𝑚 = 𝑡𝑘 𝑘=𝑖
𝑖+𝑚−1 ,

1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 −𝑚 + 1, 3 ≤ 𝑚 ≪ 𝑛

𝑻 = [ 𝑇(𝑘)
𝑘=1

𝑑
]T

𝑻𝑖,𝑚 = 𝑇𝑖,𝑚
𝑘

𝑘=1

𝑑 T

𝒕𝑖 = 𝑡𝑖
𝑘

𝑘=1

𝑑 T

𝑡𝑖 ∈ ℝ

𝑑 = 1 𝑑 > 1

Точка:

Ряд:

…

Подпосл:

?.....?

?.....?

?.....?𝑇(1)

𝑇(𝑑)

…
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Формализация задачи восстановления

Восстановленные
𝑺𝑻
𝑚 = 𝑻𝑖,𝑚 ∀𝑡𝑗

𝑘
= NaN, 𝑡𝑗

𝑘
≠ NaN,

𝑡𝑗
𝑘
∈ 𝑻𝑖,𝑚

𝑘
, 𝑡𝑗

𝑘
∈ 𝑻𝑖,𝑚

𝑘
}

Функция восстановление пропусков

𝑓impute: 𝑺𝑻
𝑚 → 𝑺𝑻

𝑚, 𝑓impute 𝑻𝑖,𝑚 = 𝑻𝑖,𝑚

1 100 200 300 400

𝑻5,𝑚

𝑻150,𝑚

𝒕300

1 100 200 300 400

𝑻150,𝑚

Полные 

Неполные

𝑺𝑻
𝑚 = 𝑻𝑖,𝑚 ∀𝑡𝑗

𝑘
∈ 𝑻𝑖,𝑚

𝑘
, 𝑡𝑗

𝑘
≠ NaN}

𝑺𝑻
𝑚 = 𝑻𝑖,𝑚 ∃𝑡𝑗

𝑘
∈ 𝑻𝑖,𝑚

𝑘
, 𝑡𝑗

𝑘
= NaN}

Все 𝑺𝑻
𝑚 = 𝑺𝑻

𝑚 ∪ 𝑺𝑻
𝑚

Множества подпоследовательностей

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

𝑻350,𝒎

𝑻350,𝒎

𝑓impute

𝑇 = 𝑡𝑖 𝑖=1
𝑛

𝑇𝑖,𝑚 = 𝑡𝑘 𝑘=𝑖
𝑖+𝑚−1 ,

1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 −𝑚 + 1, 3 ≤ 𝑚 ≪ 𝑛

𝑻 = [ 𝑇(𝑘)
𝑘=1

𝑑
]T

𝑻𝑖,𝑚 = 𝑇𝑖,𝑚
𝑘

𝑘=1

𝑑 T

𝒕𝑖 = 𝑡𝑖
𝑘

𝑘=1

𝑑 T

𝑡𝑖 ∈ ℝ

𝑑 = 1 𝑑 > 1

Точка:

Ряд:

…

Подпосл:

?.....?

?.....?

?.....?𝑇(1)

𝑇(𝑑)

…

7/36



Формализация задачи восстановления

1 100 300 400

1 100 300 400
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Офлайн восстановление

𝑓offline: 𝑺
∗
𝑻
𝑚 → 𝑺𝑻

𝑚, 𝑓offline 𝑻𝑖,𝑚
∗ = 𝑻𝑖,𝑚

?.....?

?.....?

?.....?

∀𝒕ℎ
∗ ∈ 𝑻𝑖,𝑚

∗ 𝑡∗ℎ
𝑘
∈ ℝ ∪ {NaN}

𝑻150,𝑚 𝑻200,𝑚 𝑻320,𝑚

𝑻150,𝑚 𝑻200,𝑚 𝑻320,𝑚

𝑇(1)

𝑇(𝑑)

…
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Формализация задачи восстановления

1 100 300 400

1 100 300 400
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𝑇(1)

𝑇(𝑑)

…

Онлайн восстановление

𝑓online
∗ : 𝑺∗𝑻

𝑚 → 𝑺𝑻
𝑚, 𝑓online

∗ 𝑻𝑖,𝑚
∗ = 𝑻𝑖,𝑚

∀𝒕ℎ
∗ ∈ 𝑻𝑖,𝑚−1

∗ ∄𝑡∗ℎ
𝑘
≠ NaN

∀𝑡∗𝑖+𝑚
𝑘

∈ 𝒕𝑖+𝑚
∗ 𝑡∗𝑖+𝑚

𝑘
= NaN

𝑻350,𝒎

𝑻350,𝒎
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Предварительная

обработка

данных

Жизненый цикл нейросетевых моделей

Выбор

Целевая модель

История обучений

Стратегия поиска

Обучение

Обучающая выборка

Оценка модели

Применение

Обученная модель

Валидация модели

Офлайн обработка 

пропусков
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Предварительная оценка Функция потерь
Онлайн обработка 

пропусков
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Восстановление на основе шаблонов
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Шаблоны

𝐶𝑖 = 𝑇𝑗,𝑚

Шаблоны 𝐶𝑇
𝑚 = 𝐶𝑖 𝑖=1

𝐾 , 𝐶𝑖 ∈ 𝑆𝑇
𝑚

Количество

поведений

Атрибуты 

шаблона

𝐶𝑖 . 𝑁𝑁 = 𝑇𝑗,𝑚 𝑖 = arg min
1≤𝑠≤𝐾

Dist( 𝑇𝑗,𝑚, 𝐶𝑠)}

𝐶𝑖 . 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 = 𝑗

𝐾

Классификация подпоследовательности

𝒇class: 𝑺𝑇
𝑚 → 𝚿, 𝒇class 𝑻𝑗,𝑚 = 𝝍𝑗

Вектор

меток

Разметка

𝜓𝑗 = 𝑖 ∀ 𝑇𝑗,𝑚 ∈ 𝐶𝑖 . 𝑁𝑁

𝝍𝒋 = 𝜓𝑗
(𝑘)

𝑘=1

𝑑
, 𝜓𝑗

(𝑘)
= 𝑖, 𝑇𝑖,𝑚

(𝑘)
∈ 𝐶𝑗

(𝑘)
. 𝑁𝑁, 𝑻𝑖,𝑚 ∈ 𝑺𝑻

𝑚

𝚿 = 𝝍𝑗 𝑘=1

𝑛−𝑚+1

Метка

Вектор

меток

Множество

векторов
1 1 1 2 2 2 2 ? ? ? ? 1 1 1 1 1 1 1 ? ?

1 1 1 2 2 2 2 ? ? ? ? 1 1 1 1 1 1 1 ? ?

1 100 200 300 400

𝑇(1)

𝑇(𝑑)

Бег Шаг ? Бег ?

1 100 200 300 400

2

2

1

1

Разметка

Вектор меток

?.....?

?.....?

?.....?

𝝍𝒋

𝐶2
(1)

𝐶1
(1)
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1 1 1 2 2 2 2 ? ? ? ? 1 1 1 1 1 1 1 ? ?

1 1 1 2 2 2 2 ? ? ? ? 1 1 1 1 1 1 1 ? ?

Восстановление на основе шаблонов
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Бег Шаг ? Бег ?

1 100 200 300 400

2

2

1

1

Разметка

𝐶
𝑇(1)
𝑚

𝐶
𝑇(𝑑)
𝑚

1 𝐾

Словарь шаблонов

𝑪𝑻
𝒎 = {𝐶

𝑇(𝑘)
𝑚 }

1 100 200 300 400

𝑇(1)

𝑇(𝑑)

?.....?

?.....?

?.....?

Вектор меток

𝝍𝒋
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1 1 1 2 2 2 2 ? ? ? ? 1 1 1 1 1 1 1 ? ?

1 1 1 2 2 2 2 ? ? ? ? 1 1 1 1 1 1 1 ? ?

Восстановление на основе шаблонов
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Бег Шаг ? Бег ?

1 100 200 300 400

2

2

1

1

Разметка

2

2 𝑭𝝍𝒋
= 𝐶𝑖

𝑘

𝑘=1

𝑑
, 𝑖 = 𝝍𝑗

(𝑘)

Шаблонная подпоследовательность

Словарь шаблонов

𝑪𝑻
𝒎 = {𝐶

𝑇(𝑘)
𝑚 }

Классификация

𝒇class 𝑻𝑗,𝑚 = 𝝍𝑗

1 100 200 300 400

𝑇(1)

𝑇(𝑑)

?.....?

?.....?

?.....?

Вектор меток

𝝍𝒋
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1 1 1 2 2 2 2 ? ? ? ? 1 1 1 1 1 1 1 ? ?

1 1 1 2 2 2 2 ? ? ? ? 1 1 1 1 1 1 1 ? ?

Восстановление на основе шаблонов: шаблоны
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Бег Шаг ? Бег ?

1 100 200 300 400

2

2

1

1

Разметка

?

?

Словарь шаблонов

𝑪𝑻
𝒎 = {𝐶

𝑇(𝑘)
𝑚 }

?

?

Классификация

𝑻𝑗,𝑚 ∉ dom 𝒇class

1 100 200 300 400

𝑇(1)

𝑇(𝑑)

?.....?

?.....?

?.....?

Вектор меток

𝝍𝒋
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Восстановление на основе шаблонов: Распознаватель
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Conv1D

kernel: 5

filters: 128

MaxPool

kernel: 5

ReLU

Conv1D

kernel: 5

filters: 128

MaxPool

kernel: 5

ReLU

Conv1D

kernel: 5

filters: 64

MaxPool

kernel: 5

ReLU

GRU

hidden: 32

LeakyReLU

Linear

hidden: 32

LeakyReLU

Linear

𝑑 × 𝐾

SoftMax
𝐶
𝑇(1)
𝑚

𝐶
𝑇(𝑑)
𝑚

1 𝐾

2

2

𝑻𝑖,𝑚

Распознаватель

𝒇recognize: 𝑺𝑻
𝑚 × Θ → 𝚿, 𝒇recognize 𝑻𝑖,𝑚, 𝜃recognizer = 𝝍𝑖

Подпоследовательности

с пропусками

𝝍𝒊
Вектор меток

𝑪𝑻
𝒎

Словарь шаблонов

Шаблонная подпоследовательность

Распознаватель

𝑭𝝍𝒊

arg max

15/36



Восстановление на основе шаблонов

Словарь 

сниппетов
Словарь 

сниппетов
Словарь 

шаблонов

Обучающая 

выборка 

Распознавателя

Обучающая 

выборка 

Реконструктора

Препроцессор

Распознаватель Реконструктор

Предобработка

Восстановление

Извлечение шаблонов бега

𝒇recognize 𝑻𝑖,𝑚

Словарь шаблонов 𝑪𝑻
𝒎

𝑻𝑗,𝑚𝑻𝑖,𝑚

…

Восстановленные 

подпоследовательности
Подпоследовательности

с пропусками

Репрезентативный фрагмент потоковых данных  𝑻

𝝍𝑖

𝑭𝝍𝒊

𝑓reconstruct 𝑻𝑖,𝑚, 𝑭𝝍𝒊
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𝑻𝑗,𝑚𝑻𝑖,𝑚

…
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Распознаватель

Реконструктор

Э
н

ко
д

ер

Д
ек

о
д

ер

Макет, 𝑴𝑻𝑖,𝑚

…

Подпоследовательность

с пропусками, 𝑻𝑖,𝑚

Восстановленные 

подпоследовательности

Векторное

представление

𝑧 ∈ ℝ𝑚

𝑀
𝑇𝑖,𝑚
(1)

𝑀
𝑇𝑖,𝑚
(𝑑)

Словарь 

шаблонов 

𝑪𝑻
𝑚

SAETI: Восстановление в режиме офлайн

𝑴𝑘
1 = 𝑻𝑖,𝑚

𝑘 ,𝑴𝑘
2 = 𝑭𝝍𝑖

𝑘

𝑻𝑖,𝑚

1

2

3 4

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

Веса и смещения нейросетевой модели 𝜃 ∈ Θ ⊂ ℝ𝑃

𝑓SAETI: 𝑺𝑻
𝑚 × Θ × Θ × Θ → 𝑺𝑻

𝑚,

𝑓SAETI 𝑻𝑖,𝑚, 𝜃enc, 𝜃dec, 𝜃recognize = 𝑻𝑖,𝑚

Восстановление с помощью SAETI 1. Распознаватель

𝝍𝑖 = 𝒇recognize 𝑻𝑖,𝑚 , 𝜃recognize

2. Реконструктор

4. Декодер

𝑻𝑖,𝑚 = 𝑓dec(𝑓enc 𝑻𝑖,𝑚 , 𝑭𝜓𝑖
, 𝜃enc , 𝜃dec)

3. Энкодер

𝑓enc: 𝑺𝑻
𝑚 × ℝ𝑚×𝑑 × Θ → ℝ𝑚

𝑓enc 𝑻𝑖,𝑚, 𝑭𝝍𝑖
, 𝜃enc = 𝑧𝑖

𝑓dec: 𝑍 × Θ → 𝑺𝑻
𝑚,

𝑓dec 𝑧, 𝜃dec = 𝑻𝑖,𝑚
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SAETI: Реконструктор
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Conv1D

kernel: 5

filters: 128

LeakyReLU

Conv1D

kernel: 5

filters: 64

LeakyReLU

Conv1D

kernel: 5

filters: 32

LeakyReLU

Извлечение признаков
3. Энкодер

𝑓enc: 𝑺𝑻
𝑚 × ℝ𝑚×𝑑 × Θ → 𝑍

𝑓enc 𝑻𝑖,𝑚, 𝑭𝝍𝑖
, 𝜃enc = 𝑧𝑖

Извлечение 

признаков

Извлечение 

признаков

GRU

hidden: 32

LeakyReLU

GRU

hidden: 32𝑑

LeakyReLU

Формирование 

измерения

Формирование 

измеренияВекторное 

представление 𝑧

𝑻𝑖,𝑚
(1)

𝑻𝑖,𝑚

𝑻𝑖,𝑚
(𝑑)

𝑭𝝍𝒊

(𝑑)

𝑭𝝍𝒊

(1)

4. Декодер

𝑓dec: 𝑍 × Θ → 𝑺𝑻
𝑚,

𝑓dec 𝑧, 𝜃dec = 𝑻𝑖,𝑚

ConvT1D

kernel: 5

filters: 64

LeakyReLU

ConvT1D

kernel: 5

filters: 128

LeakyReLU

ConvT1D

kernel: 5

filters: 1

LeakyReLU

Формирование измерения

Энкодер Декодер
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SAETI: Сравнение с известными аналогами

На рядах, описывающих поведение объектов,

превосходит в среднем по точности:

• современные аналоги на 63%

• лучшего конкурента на 22%

RMSE =
1

𝑛
෍

𝑖=1

𝑛

𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖
2

𝑦𝑖 − истинное значение
ෝ𝑦𝑖 − восстановленое

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных
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ORBITS ROSL SoftImpute SVDImpute
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R
M

S
E
×
1
0
−
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Сценарий формирования пропусков: 

MCAR (Missing Completely At Random)
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2. Реконструктор

SANNI: Восстановление в режиме онлайн

Распознаватель

Реконструктор

Макет, 𝑴𝑻𝑖,𝑚

…

Подпоследовательность

с пропусками, 𝑻𝑖,𝑚
Восстановленная точка

𝑀
𝑇𝑖,𝑚
(1)

𝑀
𝑇𝑖,𝑚
(𝑑)

Словарь 

шаблонов 

𝑪𝑻
𝑚

𝑴𝑘
1 = 𝑻𝑖,𝑚

𝑘 ,𝑴𝑘
2 = 𝑭𝝍𝑖

𝑘

1 2

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

𝑓SANNI: 𝑺𝑻
𝑚 × Θ × Θ → ℝ𝑑

𝑓SANNI 𝑻𝑖,𝑚, 𝜃reconstruct, 𝜃recognize = 𝒕𝑖+𝑚

Восстановление с помощью SANNI 1. Распознаватель

𝝍𝑖 = 𝒇recognize 𝑻𝑖,𝑚 , 𝜃recognize

𝒕𝑖+𝑚 = 𝑓reconstruct 𝑻𝑖,𝑚, 𝑭𝜓𝑖
, 𝜃reconstruct

𝑻𝑖,𝑚

?
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SANNI: Реконструктор

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

Извлечение 

признаков

Извлечение 

признаков

GRU

hidden: 200

LeakyReLU

𝑻𝑖,𝑚
(1)

𝑻𝑖,𝑚
(𝑑)

𝑭𝝍𝒊

(𝑑)

𝑭𝝍𝒊

(1) Linear

hidden: 𝑑

LeakyReLU

Conv1D

kernel: 5

filters: 64

LeakyReLU

Conv1D

kernel: 5

filters: 128

LeakyReLU

Conv1D

kernel: 5

filters: 256

LeakyReLU

Извлечение признаков

GRU

hidden: 200

LeakyReLU

Linear

hidden: 𝑚

LeakyReLU

𝒕𝑖+𝑚?

?
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SANNI: Сравнение с известными аналогами

RMSE =
1

𝑛
෍

𝑖=1

𝑛

𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖
2

𝑦𝑖 − истинное значение
ෝ𝑦𝑖 − восстановленое
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На рядах, описывающих поведение объектов,

в сценарии blackout превосходит в среднем 

по точности:

• современные аналоги на 49%

(по всем сценариям на 56% )

• лучшего конкурента на 11%

(по всем сценариям на 17% )

Сценарий формирования пропусков:

Blackout
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Функция потерь

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

Оценка качества модели

𝐿𝑜𝑠𝑠: 𝑺𝑻
𝑚 × 𝑺𝑻

𝑚 → ℝ, 𝐿𝑜𝑠𝑠 𝑻𝑖,𝑚 , 𝑻𝑖,𝑚 = ?

𝑻𝑖,𝑚

SAETI / SANNI

𝑻𝑖,𝑚 𝑻𝑖,𝑚

𝐿𝑜𝑠𝑠𝜃𝑛𝑒𝑤

𝑓reconstruct 𝑻𝑖,𝑚, 𝜃𝑜𝑙𝑑 = 𝑻𝑖,𝑚

MAE DTW MPDist

Исходные Восстановленные

Совпадение

значений

Совпадение

формы

Совпадение

поведения

З
н

ач
ен

и
е 

𝑻𝑖,𝑚𝑻𝑖,𝑚

Функции потерь

23/36



Функция потерь MPDE (Mean Profile Distance Error)

Функция потерь

ℓ − длина окна
𝛼 и 𝛽 – веса регулирующие вклад каждой части,

𝑐 = 𝑚 − ℓ + 1
𝜀 > 0 −машинный эпсилон

MPDE(𝑋, 𝑌) =
1

2 ⋅ 𝑐
෍

𝑖=1

𝑐

𝛼ED 𝑋𝑖,ℓ, 𝑌𝑖,ℓ + 𝛽෢ED 𝑋𝑖,ℓ, 𝑌𝑖,ℓ ,

0 ≤ 𝛼 ≤ 1, 0 ≤ 𝛽 ≤ 1,

Компоненты

ED 𝑋, 𝑌 = ෍

𝑖=1

ℓ

𝑥𝑖 − 𝑦𝑖
2 + 𝜀, ෢ED 𝑋, 𝑌 = ෍

𝑖=1

ℓ

ො𝑥𝑖 − ොy𝑖
2 + 𝜀

ො𝑥𝑖 =
𝑥𝑖−𝜇𝑥

𝜎𝑥
, 𝜇𝑥 =

1

ℓ
σ𝑖=1
ℓ 𝑥𝑖 , 𝜎𝑥 =

1

ℓ−1
σ𝑖=1
ℓ 𝑥𝑖 − 𝜇𝑥

2 + 𝜀

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

𝑋 ∈ ℝ𝑚

𝑌 ∈ ℝ𝑚

𝑋𝑖,𝑖+ℓ

𝑌𝑖,𝑖+ℓ

MPDE

Эталонная 

Восстановленная 

Окна

Окна Евклидово расстояние

Евклидово расстояние
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Свойства MPDE: Положительность
Утверждение 1. 

Пусть 𝑋 ∈ ℝ𝑚, 𝑌 ∈ ℝ𝑚, 0 ≤ 𝛼 ≤ 1, 0 ≤ 𝛽 ≤ 1, ℓ < 𝑚, 𝜀 > 0, 𝑐 = 𝑚 − ℓ + 1,

MPDE 𝑋, 𝑌 =
1

2 ⋅ 𝑐
෍

𝑖=1

𝑐

𝛼ED 𝑋𝑖,ℓ, 𝑌𝑖,ℓ + 𝛽෢ED 𝑋𝑖,ℓ, 𝑌𝑖,ℓ ,

где

ED 𝑋, 𝑌 = σ𝑖=1
ℓ 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖

2 + 𝜀,

෢ED 𝑋, 𝑌 = ෍

𝑖=1

ℓ

ො𝑥𝑖 − ොy𝑖
2 + 𝜀 ,

ℓ длина окна, 𝑚 длина подпоследовательности, 𝑋, 𝑌 восстановленная и эталонная
подпоследовательности, 𝜀 машинный эпсилон, 𝛼 и 𝛽 веса.

Тогда MPDE 𝑋, 𝑌 ≥ 𝜀.
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Свойства MPDE: Глобальный минимум

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

Утверждение 2. 

Пусть 𝑋 ∈ ℝ𝑚, 𝑌 ∈ ℝ𝑚, 0 ≤ 𝛼 ≤ 1, 0 ≤ 𝛽 ≤ 1, ℓ < 𝑚, 𝜀 > 0, 𝑐 = 𝑚 − ℓ + 1,

MPDE 𝑋, 𝑌 =
1

2 ⋅ 𝑐
෍

𝑖=1

𝑐

𝛼ED 𝑋𝑖,ℓ, 𝑌𝑖,ℓ + 𝛽෢ED 𝑋𝑖,ℓ, 𝑌𝑖,ℓ ,

где

ED 𝑋, 𝑌 = σ𝑖=1
ℓ 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖

2 + 𝜀,

෢ED 𝑋, 𝑌 = ෍

𝑖=1

ℓ

ො𝑥𝑖 − ොy𝑖
2 + 𝜀 ,

ℓ длина окна, 𝑚 длина подпоследовательности, 𝑋, 𝑌 восстановленная и эталонная
подпоследовательности, 𝜀 машинный эпсилон, 𝛼 и 𝛽 веса.

Тогда min
𝑋,𝑌∈ℝ𝑚

MPDE 𝑋, 𝑌 = 𝜀 ⇔ 𝑋 = 𝑌.
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Свойства MPDE: Дифференцируемость

Утверждение 3. 

Пусть 𝐹 – нейросетевая модель, 𝜃 – совокупность весов нейросетевой модели, 𝑍 – входной вектор (с
пропусками), 𝑋 = 𝐹 𝑍, 𝜃 ∈ ℝ𝑚 – восстановленный вектор, 𝑌 ∈ ℝ𝑚 – эталонный вектор, функция потерь
имеет вид

Loss 𝑋, 𝑌 = MPDE 𝑋, 𝑌 .

Тогда градиент функции Loss(⋅,⋅) по выходам последнего слоя нейросети для компоненты 𝑥𝑘
выходного вектора 𝑋 получаем вычисляется следующим образом:

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

𝜕MPDE

𝜕𝑥𝑘
=

1

2𝑐
෍

𝑖=𝑖min

𝑖max

𝛼
𝑥𝑘 − 𝑦𝑘

ED 𝑋𝑖,ℓ, 𝑌𝑖,ℓ
+ 𝛽

1

෢ED 𝑋𝑖,ℓ, 𝑌𝑖,ℓ
෍

𝑗=1

ℓ

ො𝑥𝑖+𝑗 − ො𝑦𝑖+𝑗
𝜕 ො𝑥𝑖+𝑗

𝜕𝑥𝑘

𝜕 ො𝑥𝑖+𝑗

𝜕𝑥𝑘
=
𝛿𝑗𝑘 −

1
ℓ

𝜎𝑋𝑖, ℓ
−
𝑥𝑖+𝑗 − 𝜇𝑋𝑖,ℓ

𝜎𝑋𝑖, ℓ
2 ⋅

𝑥𝑖+𝑘 − 𝜇𝑋𝑖,ℓ
ℓ − 1 𝜎𝑋𝑖,ℓ

где 𝑖min = max 1, 𝑘 − ℓ , 𝑖max = min 𝑘,𝑚 − ℓ + 1 , 𝑐 = 𝑚 − ℓ + 1.
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Свойства MPDE: Вычислительная сложность

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

Утверждение 4. 

Пусть 𝑋 ∈ ℝ𝑚, 𝑌 ∈ ℝ𝑚, 0 ≤ 𝛼 ≤ 1, 0 ≤ 𝛽 ≤ 1, ℓ < 𝑚, 𝜀 > 0, 𝑐 = 𝑚 − ℓ + 1,

MPDE 𝑋, 𝑌 =
1

2 ⋅ 𝑐
෍

𝑖=1

𝑐

𝛼ED 𝑋𝑖,ℓ, 𝑌𝑖,ℓ + 𝛽෢ED 𝑋𝑖,ℓ, 𝑌𝑖,ℓ ,

где

ED 𝑋, 𝑌 = σ𝑖=1
ℓ 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖

2 + 𝜀,

෢ED 𝑋, 𝑌 = ෍

𝑖=1

ℓ

ො𝑥𝑖 − ොy𝑖
2 + 𝜀 ,

окна 𝑋𝑖,ℓ ∈ ℝℓ , 𝑌𝑖,ℓ ∈ ℝℓ имеют длину ℓ = ⌊ 𝛾 𝑚⌋ для некоторой фиксированной константы
0 < 𝛾 < 1 , 𝑚 длина подпоследовательности, 𝑋, 𝑌 восстановленная и эталонная

подпоследовательности, 𝜀 машинный эпсилон, 𝛼 и 𝛽 веса.

Тогда функция MPDE(𝑋, 𝑌) имеет вычислительную сложность 𝑂 𝑚2 .
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Параллельный алгоритм вычисления MPDE

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

𝑿

𝒀

𝑿slice 𝒀slice

1. Извлечение всех окон каждой 

подпоследовательности

𝑿norm 𝒀norm EDnorm

Алгоритм

ED

2. Нормализация всех окон

3. Вычисление евклидовых 

расстояний всех окон

4. Вычисление ошибки

MPDE
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MPDE: Сравнение с известными аналогами

Использование MPDE приводит к повышению 

точности нейросетевой модели (RMSE) в среднем 

на 44% (в 69% случаев) по сравнению с другими 

функциями потерь

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

Сценарий формирования пропусков:

Blackout

Используемые нейросетевой модели: 

SANNI, SAETI, BRITS, SAITS
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Предварительная оценка нейросетевых моделей

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

𝑁2

𝐺2 = {300,… , 0.002}

𝑁1

𝐺1 = {300,… , 0.001}

Conv1D

kernel: 5

filters: 128

LeakyReLU

Conv1D

kernel: 5

filters: 32

LeakyReLU

𝑁𝑛

Conv1D

kernel: 5

filters: 128

LeakyReLU

Conv1D

kernel: 5

filters: 64

LeakyReLU

Conv1D

kernel: 5

filters: 32

LeakyReLU

𝑁1
1

2

3

4

5

𝑁𝑛

𝐺3 = {150,… , 0.001}

Атрибуты нейросетевой модели

Слой модели 𝐿𝑘 = 𝐶𝑖 , 𝑝1, 𝑝2, 𝐴𝑗 , 𝑘 ≤ ℓ

Нейросетевая

модель

𝑁 =< 𝐿, 𝑅 >, ℓ – кол. во слоев,
𝜆 – кол. во связей

Типы слоев 𝑪 = 𝐶𝑖 𝑖=1
𝑐 , 𝐶𝑖 ∈ 𝕫

Функции активации 𝑨 = 𝐴𝑗 𝑗=1

𝑎
, 𝐴𝑖 ∈ 𝕫

Параметры слоев 𝑝 ∈ ℝ2

Матрица связей

1

2

3

4

5

Параметры обучения

𝑅 𝑖,⋅ = 𝑟𝑤, 𝑟𝑞 , 𝑟𝑤 – источник, 

𝑟𝑞 – цель,  1 ≤ 𝑟𝑤, 𝑟𝑞 ≤ ℓ, 𝑅 ∈ ℝ2𝜆

𝐺 ∈ ℝ𝑔
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Оценка нейросетевых моделей

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

Обучение

Обучение

Обучение

𝑉1

𝑉2

𝑉𝑛

𝑁2

𝐺2 = {300,… , 0.002}

𝑁1

𝐺1 = {300,… , 0.001}

𝑁𝑛

𝐺3 = {150,… , 0.001}
Обучение нейросетевой модели

𝑓train: 𝑵 × ℝ𝑔 → 𝑽, 𝑓train 𝑁𝑖 , 𝐺𝑖 = 𝑉𝑖

𝑁𝑖 ∈ 𝑵, 𝑉𝑖 ∈ 𝑽, 𝑉𝑖 ∈ ℝ𝟐

𝑉𝑖
1 − ошибка модели

𝑉𝑖
2 − время выполнения одной эпохи

Атрибуты нейросетевой модели

Слой модели 𝐿𝑘 = 𝐶𝑖 , 𝑝1, 𝑝2, 𝐴𝑗 , 𝑘 ≤ ℓ

Нейросетевая

модель

𝑁 =< 𝐿, 𝑅 >, ℓ – кол. во слоев,
𝜆 – кол. во связей

Типы слоев 𝑪 = 𝐶𝑖 𝑖=1
𝑐 , 𝐶𝑖 ∈ 𝕫

Функции активации 𝑨 = 𝐴𝑗 𝑗=1

𝑎
, 𝐴𝑖 ∈ 𝕫

Параметры слоев 𝑝 ∈ ℝ2

Матрица связей

Параметры обучения

𝑅 𝑖,⋅ = 𝑟𝑤 , 𝑟𝑞 , 𝑟𝑤 – источник,

𝑟𝑞 – цель,  1 ≤ 𝑟𝑤 , 𝑟𝑞 ≤ ℓ, 𝑅 ∈ ℝ2×𝜆

𝐺 ∈ ℝ𝑔
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Предварительная оценка нейросетевых моделей

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

tsGAP

tsGAP

tsGAP

𝑉1
∗

𝑉2
∗

𝑉𝑛
∗

𝑁2

𝐺2 = {300,… , 0.002}

𝑁1

𝐺1 = {300,… , 0.001}

𝑁𝑛

𝐺3 = {150,… , 0.001}

Обучение нейросетевой модели

𝑓tsGAP: 𝑵 × ℝ𝑔 × Θ × Θ × Θ → 𝑽∗,

𝑓tsGAP 𝑁𝑖 , 𝐺𝑖 , 𝜃𝑚, 𝜃𝑝, 𝜃𝑎 = 𝑉𝑖
∗,

𝑓tsGAP 𝑁𝑖 , 𝐺𝑖 , 𝜃𝑚, 𝜃𝑝, 𝜃𝑎 ≈ 𝑓train (𝑁𝑖 , 𝐺𝑖)

Обучение

Обучение

𝑉1

𝑉𝑛

𝑉𝑖
∗ > 𝑞𝑢𝑎𝑙𝑖𝑡𝑦
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tsGAP: Предварительная оценка нейросетевых моделей

Предварительная 

обработка

Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

𝑁1

𝐺1

Э
н

ко
д

ер

Д
ек

о
д

р
е

Пост. обработка

𝑁1

Автоэнкодер нейросетевой модели

Энкодер

параметров 

обучения

Векторное 

представление 

𝑍𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

Векторное 

представление 

𝑧𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚

Агрегатор 𝑉1
′

tsGAP

𝑓tsGAP: 𝑵 × ℝ𝑔 × Θ × Θ × Θ → 𝑽∗

𝑓tsGAP 𝑁𝑖 , 𝐺𝑖 , 𝜃𝑚, 𝜃𝑝, 𝜃𝑎 = 𝑉𝑖
∗

1. Кодирование модели

𝑓model: 𝑳 × 𝑹 × Θ𝑚 → ℝ𝑧

𝑓model 𝐿𝑖 , 𝑅𝑖 , 𝜃𝑚 = 𝑍𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
𝑖

𝑍𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
𝑖 ∈ ℝ𝑧

1

2. Кодирование параметров

𝑓param: 𝑮 × Θp → ℝ𝑔

𝑓param 𝐺𝑖 , 𝜃𝑝 = 𝑍param
𝑖

𝑍param
𝑖 ∈ ℝ𝑔

2

3. Предварительная оценка

𝑓param: ℝ
𝑧 ×ℝ𝑔 × Θa → 𝑽∗

𝑓param 𝑍𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
𝑖 , 𝑍param

𝑖 , 𝜃𝑎 = 𝑉∗𝑖

3
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tsGAP: Сравнение с известными аналогами

Подготовка к сравнению:

• 200 уникальных моделей для 5 временных 

рядах

• Проведено более 12 000 запусков с 

различными параметрами обучения

20.05.2026 Нейросетевые методы восстановления потоковых данных

tsGAP

tsGAP

tsGAP превосходит по точности:

• прогноза ошибки в среднем на 21%

(лучшего конкурента на 19.6% )

• прогноза времени в среднем на 56.7%

(лучшего конкурента на 4.4% )
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Положения, выносимые на защиту

1. Метод SANNI для восстановления потоковых данных в режиме онлайн,  
который опережает известные аналоги по точности восстановления потоковых 
данных, описывающих поведение объектов с активностями, на 17%

2. Метод SAETI для восстановления потоковых данных в режиме офлайн, 
который опережает известные аналоги по точности восстановления потоковых 
данных, описывающих поведение объектов с активностями, на 22%

3. Функция потерь MPDE для обучения нейронных моделей восстановления 
потоковых данных и параллельный алгоритм ее вычисления, 
обеспечивающие повышение точности восстановления с помощью нейросетевых 
моделей в среднем на 44% в 69% случаев

4. Метод tsGAP для прогнозирования точности и времени обучения 
нейросетевых моделей восстановления потоковых данных, который 
опережает известные аналоги по точности прогноза в среднем на 21% по 
прогнозу ошибки целевой модели и на 56.7% по прогнозу времени обучения
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Апробация

1. ПаВТ'2025: Всероссийская научная конференция с международным участием 
«Параллельные вычислительные технологии 2025», 8-10 апреля 2025 г., Москва

2. DAMDID’2024: International Conference on Data Analytics and Management in Data 
Intensive Domains, 23–25 October 2024, Nizhny Novgorod, Russia

3. ПаВТ'2024: Всероссийская научная конференция с международным участием 
«Параллельные вычислительные технологии 2024», 2-4 апреля 2024 г., Челябинск 
(диплом I степени в конкурсе докладов молодых ученых)

4. ЦИСП'2023: Всероссийская научная конференция с международным участием 
«Цифровая индустрия: состояние и перспективы развития 2023», 21-23 ноября 2023 г., 
Челябинск

5. ПаВТ'2023: Всероссийская научная конференция с международным участием 
«Параллельные вычислительные технологии 2023», 28-30 марта 2023 г., Санкт-
Петербург (диплом II~степени в конкурсе докладов молодых ученых)
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Соответствие паспорту специальности

2.3.5 Математическое и программное обеспечение вычислительных систем, 
комплексов и компьютерных сетей

4. Интеллектуальные системы машинного обучения, управления базами 
данных и знаний, инструментальные средства разработки цифровых 
продуктов
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Научная новизна

• Разработаны новые нейросетевые методы восстановления временных рядов в 
режимах офлайн и онлайн, впервые использующие концепцию поведенческих 
шаблонов, которая обеспечивает повышение точности восстановления.

• Предложена новая функция потерь, обеспечивающая повышение точности 
восстановления временных рядов нейросетевыми моделями за счет учета 
поведенческого сходства подпоследовательностей во время обучения. Разработан 
эффективный параллельный алгоритм, позволяющий интегрировать 
предложенную функцию потерь в современные фреймворки глубокого обучения

• Разработан новый метод прогнозирования ошибки и времени обучения 
нейросетевых моделей восстановления временных рядов, основанный на 
представлении обучаемых нейросетевых моделей в виде направленного 
ациклического графа и обеспечивающий возможность предварительной оценки 
точности нейросетевых моделей без необходимости их обучения.
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Теоретическая значимость

• В разработанных методах восстановления временных рядов предложены 
оригинальные архитектуры нейросетевых моделей, позволяющие 
использовать в качестве дополнительного источника информации шаблоны, 
извлекаемые из временных рядов.

• Разработанная функция потерь нейросетевых моделей восстановления 
временных рядов, в отличие от аналогов, обеспечивающих геометрическую 
интерпретацию точек, позволяет учитывать во время обучения 
поведенческую схожесть временных рядов.

• Предложена нейросетевая модель, позволяющая прогнозировать ошибку и 
время обучения моделей восстановления многомерных временных рядов без 
необходимости их обучения.
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Практическая значимость

• Разработанные нейросетевые модели, методы и алгоритмы могут быть 
использованы для решения задач, связанных с восстановлением временных 
рядов в интеллектуальных системах обработки потоковых данных. 

• Использование предложенных методов и моделей в качестве 
инструментальных средств разработки цифровых продуктов позволит 
автоматизировать подготовку и обработку потоковых данных, содержащих 
пропуски, минимизируя участие человека за счет автоматизированного 
восстановления.

• Полученные методы могут быть использованы в системах AutoML, MLOps и 
иных интеллектуальных системах машинного обучения в качестве 
инструмента для повышения устойчивости и точности анализа потоковых 
данных, представленных в виде временных рядов.
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Степень достоверности результатов

• Эффективность разработанных методов и алгоритмов подтверждена
результатами вычислительных экспериментов, проведенных на реальных и 
синтетических данных в соответствии с общепринятыми стандартами.

• Репродуцируемость полученных результатов обеспечивается размещением
исходных программных кодов, реализующих предложенные методы и 
алгоритмы, в свободно доступных репозиториях:
https://gitverse.ru/yurtinaa/SANNI
https://gitverse.ru/yurtinaa/SAETI
https://gitverse.ru/yurtinaa/MPDE
https://gitverse.ru/yurtinaa/tsGAP
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Поддержка исследования

• Грант РНФ № 23-21-00465 (2023–2024 гг.): «Методы, модели и алгоритмы 
интеллектуального анализа временных рядов на основе интеграции 
параллельных вычислений и нейросетевых технологий» (руководитель —
Цымблер М.Л.)

• Стипендия Президента Российской Федерации № SPN.2025.04099 (2025 г.)
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