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В настоящее время в широком спектре предметных областей актуальной является задача восстановле-
ния пропущенных точек или блоков значений временных рядов. В статье представлен метод SAETI (Snippet-
based Autoencoder for Time-series Imputation) для восстановления пропусков в многомерных временных ря-
дах, который основан на совместном применении нейросетевых моделей-автоэнкодеров и аналитического
поиска во временном ряде поведенческих шаблонов (сниппетов). Восстановление многомерной подпосле-
довательности, содержащей пропуски, выполняется посредством двух следующих нейросетевых моделей.
Распознаватель получает на вход подпоследовательность, в которой пропуски предварительно заменены
на нули, и для каждого измерения определяет соответствующий сниппет. Реконструктор принимает на
вход подпоследовательность и набор сниппетов, полученных Распознавателем, и заменяет пропуски на
правдоподобные синтетические значения. Реконструктор реализован как совокупность двух следующих
моделей: Энкодер, формирующий скрытое состояние для совокупности входной подпоследовательности
и распознанных сниппетов; Декодер, получающий на вход скрытое состояние, который восстанавливает
исходную подпоследовательность. Представлено детальное описание архитектур вышеперечисленных мо-
делей. Результаты экспериментов над реальными временными рядами из различных предметных областей
показывают, что SAETI в среднем опережает передовые аналоги по точности восстановления и показывает
лучшие результаты в случае, когда восстанавливаются данные, отражающие активность некоего субъекта.
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Введение

В настоящее время в широком спектре приложений возникает задача обработки вре-
менных рядов, содержащих пропущенные значения ввиду аппаратно-программных сбоев и
человеческого фактора: Интернет вещей [1], управление системами жизнеобеспечения [2],
моделирование климата [3] и финансы [4] и др. В подобных приложениях во временных ря-
дах требуется заменить пропуски на синтетические значения, близкие к исходным, чтобы
сохранить целостность данных и минимизировать искажения результатов их интеллекту-
ального анализа. Арсенал подходов к решению задачи восстановления пропусков во времен-
ных рядах, разработанных научным сообществом, чрезвычайно широк и включает в себя
статистические методы [5], аналитические алгоритмы [6, 7] и интенсивно развивающиеся в
настоящее время нейросетевые модели [8, 9].

В данной статье представлен новый метод востановления пропущенных значений мно-
гомерного временного ряда SAETI (Snippet-based Autoencoder for Time-series Imputation),
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основанный на совместном применении поведенческих шаблонов (сниппетов [10]) и ней-
ронных сетей-автоэнкодеров. SAETI включает в себя две последовательно применяемые
нейросетевые модели: Распознаватель, определяющий поведенческий шаблон, на который
похожа входная подпоследовательность ряда с пропущенными значениями, и Реконструк-
тор, выполняющий восстановление пропусков на основе информации, которая поступила от
Распознавателя. Данная работа развивает исследование [11] в следующих аспектах: пред-
ложенный метод предназначен для восстановления блоков пропущенных данных времен-
ного ряда (а не последнего значения ряда, полученного в режиме реального времени) и
применяет автоэнкодеры для реализации Реконструктора, что позволяет эффективно вос-
станавливать блоки пропущенных данных.

Статья организована следующим образом. Раздел 1 содержит краткий обзор работ по
тематике исследования. В разделе 2 приводятся формальные определения понятий и нота-
ция, используемые в статье. Предложенный метод описан в разделе 3. Результаты вычисли-
тельных экспериментов, исследующих эффективность предложенного метода, приведены в
разделе 4. Заключение содержит сводку полученных результатов и направления будущих
исследований.

1. Обзор связанных работ

Разработка моделей, методов и алгоритмов, обеспечивающих как можно более точное
восстановление временных рядов из различных предметных областей, является одной из
наиболее актуальных задач обработки данных [7]. Для решения указанной задачи на се-
годня разработано большое количество как аналитических алгоритмов, так и методов на
основе нейросетевых моделей. В настоящее время наиболее эффективными аналитически-
ми алгоритмами признаются [6, 7] следующие разработки: ORBITS [7], DynaMMo [12],
CDRec [13], SoftImpute [14] и др. Нейросетевые методы восстановления временных рядов
используют широкий спектр современных архитектур нейронных сетей (см., например, об-
зоры [8, 9]): рекуррентные нейронные сети (например, BRITS [15], M-RNN [16] и др.),
генеративно-состязательные сети (например, E2GAN [17], BRNN-GAN [18] и др.), транс-
формеры с механизмом самовнимания (self-attention; например, SAITS [19], STING [20]),
автоэнкодеры и др. Далее кратко рассмотрены методы NAOMI [21] и GP-VAE [22], которые
являются типичными представителями класса методов восстановления временных рядов на
основе автоэнкодеров и потому наиболее близки по тематике к исследованию, описанному
в данной статье.

Автоэнкодеры представляют собой класс нейронных сетей, используемый для нелиней-
ного снижения размерности входных данных. Структуру автоэнкодера можно разделить
на две основные части: энкодер (encoder) и декодер (decoder). Энкодер выполняет процесс
сжатия входных данных в скрытое состояние (hidden state) меньшей размерности. Скрытое
состояние является точкой в скрытом пространстве (hidden space), содержащей важные ха-
рактеристики входных данных. Скрытое пространство представляет собой множество всех
возможных значений скрытого состояния, которые могут быть сгенерированы энкодером.
Каждая точка в таком пространстве соответствует определенному входному образцу, пре-
образованному в скрытое состояние. Декодер выполняет процесс восстановления исходных
данных из скрытого состояния. Во время обучения главной задачей модели является мини-
мизация различия между входными данными и данными, восстановленными из скрытого
состояния.
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При восстановлении пропущенных значений временных рядов типичной является сле-
дующая схема применения автоэнкодеров. Во время предварительной обработки пропуски
и часть существующих точек заменяются специальными значениями (например, нулями).
Автоэнкодер изучает скрытые закономерности в данных, необходимые для качественного
сжатия временного ряда, игнорируя шум, сформированный инициализацией пропущенных
значений. В процессе обучения ошибка модели вычисляется между восстановленными деко-
дером значениями и существующими точками, искусственно помеченными как пропущен-
ные. Такой подход позволяет модели обучаться кодировать и декодировать входные данные,
игнорируя пропуски.

NAOMI (Non-Autoregressive Multiresolution Sequence Imputation) состоит из двух клю-
чевых компонентов: двунаправленного кодировщика (forward-backward encoder), преобра-
зующего существующие точки временного ряда в скрытые состояния, и многоуровневого
декодера, осуществляющего восстановление пропущенных значений на основе доступных
скрытых состояний других точек. Декодер проводит процесс восстановления рекурсивно,
переходя от максимально удаленных друг от друга точек подпоследовательности к сосед-
ним.

GP-VAE (Gaussian Process Variational AutoEncoder) [22] представляет собой модель, ис-
пользующую для восстановления вариационный автоэнкодер (VAE) [23] и моделирование
гауссовского процесса (GP) [24]. В отличие от автоэнкодера, VAE основан на вероятностной
модели скрытых переменных. VAE кодирует входные данные в скрытое состояние, пред-
ставленное в виде параметров многомерного распределения (среднее и дисперсия), опреде-
ленных в скрытом пространстве. Разработчики данной модели предполагают, что эволю-
цию скрытых переменных входных подпоследовательностей во времени можно представить
как гауссовский процесс (вероятностный процесс, в котором каждая конечная комбинация
случайных переменных распределена нормально). Результатом моделирования гауссовского
процесса является аппроксимация скрытого состояния входных данных. Аппроксимирован-
ное скрытое состояние поступает на вход декодера для формирования выхода модели.

2. Основные определения и нотация

Ниже приводятся обозначения и определения терминов, используемых в данной статье,
в соответствии с работой [10].

2.1. Временной ряд и подпоследовательность

Одномерный временной ряд представляет собой хронологически упорядоченную после-
довательность вещественных значений:

T = \{ ti\} ni=1, ti \in R. (1)

Длина временного ряда, n, обозначается как | T | .
Подпоследовательность Ti,m одномерного временного ряда T — это непрерывный про-

межуток из m элементов ряда, начиная с i-го элемента:

Ti,m = \{ tk\} i+m - 1
k=i , 1 \leqslant i \leqslant n - m+ 1, 3 \leqslant m\ll n. (2)

Многомерный временной ряд — это набор семантически связанных одномерных времен-
ных рядов одинаковой длины, которые синхронизированы во времени. Пусть d обозначает
размерность многомерного ряда (d > 1), количество измерений — одномерных рядов в нем.
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Подобно одномерному случаю, многомерный временной ряд, его подпоследовательность и
отдельные точки обозначим как T, Ti,m и ti соответственно, и определим их следующим
образом:

T = [\{ T (k)\} dk=1]
\intercal , (3)

Ti,m = [\{ T (k)
i,m\} dk=1]

\intercal , (4)

ti = [\{ t(k)i \} dk=1]
\intercal . (5)

Множество подпоследовательностей многомерного временного ряда будем обозначать
как SmT :

SmT = \{ Ti,m\} n - m+1
i=1 . (6)

2.2. Сниппеты (поведенческие шаблоны) временного ряда

Сниппеты представляют собой подпоследовательности временного ряда, выражающие
типичные активности субъекта, деятельность которого описывает данный ряд, и определя-
ются следующим образом [10].

Для заданной длины подпоследовательности m представим временной ряд T как на-
бор не перекрывающихся подпоследовательностей, сегментов. Поскольку m \ll n, то без
ограничения общности полагаем, что n кратно m, и набор сегментов SegmT определяется
следующим образом:

SegmT = \{ Segi\} n/mi=1 , Segi = Tm\cdot (i - 1)+1,m. (7)

Сниппеты T выбираются из SegmT . Введем положительное целое число K (1 \leqslant K \leqslant 
n/m), которое представляет собой ожидаемое количество сниппетов (типичных активностей
исследуемого субъекта). Определим, CmT , набор сниппетов длины m следующим образом:

CmT = \{ Ci\} Ki=1, Ci \in SegmT . (8)

Сниппет имеет следующие атрибуты: индекс, набор ближайших соседей и покрытие.
Для сниппета Ci \in CmT указанные параметры обозначаются как Ci.index, Ci.NN и Ci.frac
соответственно.

Индекс сниппета представляет собой номер сегмента, которому соответствует сниппет:

Ci.index = j \leftrightarrow Segj = Tm\cdot (j - 1)+1,m. (9)

Ближайшие соседи сниппета — это набор подпоследовательностей ряда, наименее уда-
ленных от данного сниппета:

Ci.NN = \{ Tj,m | SegCi.index = \mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{g} \mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}
1\leqslant s\leqslant n/m

\mathrm{M}\mathrm{P}\mathrm{d}\mathrm{i}\mathrm{s}\mathrm{t}(Tj,m,Segs), 1 \leqslant j \leqslant n - m+ 1\} , (10)

где \mathrm{M}\mathrm{P}\mathrm{d}\mathrm{i}\mathrm{s}\mathrm{t}(\cdot , \cdot ) — это функция расстояния, основанная на евклидовой нормированной мет-
рике, предложенная в работе [25]. Покрытие сниппета — это отношение мощности множе-
ства его ближайших соседей к общему числу подпоследовательностей ряда соответствую-
щей длины:

Ci.frac =
| Ci.NN| 
n - m+ 1

. (11)
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В наборе CmT сниппеты упорядочиваются в порядке убывания их покрытия:

\forall Ci, Cj \in CmT : i < j \leftrightarrow Ci.frac \geqslant Cj .frac. (12)

Для многомерного временного ряда T назовем словарем сниппетов множество Cm
T ,

объединяющее в себе наборы сниппетов по всем измерениям ряда:

Cm
T =

d\bigcup 

k=1

CmT (k) . (13)

3. Метод восстановления многомерного временного ряда

3.1. Архитектура

Рис. 1. Метод восстановления многомерного временного ряда

Архитектура предложенного метода представлена на рис. 1 и предполагает подготов-
ку данных и восстановление. На вход поступает многомерный временной ряд, содержа-
щий пропущенные значения. Препроцессор формирует обучающие выборки для нейросете-
вых моделей метода, Распознавателя и Реконструктора, и словарь сниппетов. Для восста-
новления подпоследовательности, содержащие пропуски, последовательно обрабатываются
Распознавателем и Реконструктором. Распознаватель определяет принадлежность каждо-
го измерения входной многомерной подпоследовательности множеству ближайших соседей
сниппетов по данному измерению. Реконструктор, анализируя данные входных подпосле-
довательностей и сниппеты, заменяет пропуски на синтезированные значения.

3.2. Препроцессор

Препроцессор формирует обучающие выборки Распознавателя и Реконструктора и сло-
варь сниппетов в предположении, что в обрабатываемом временном ряде доля подпоследо-
вательностей, содержащих пропуски, не превышает наперед заданного экспертом в пред-
метной области параметра \alpha , где 0 < \alpha < 1 и \alpha = 0.5 является типичным значением:
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| \{ Ti,m \in SmT | \exists tj \in T
(k)
i,m, tj = NaN\} | \leqslant \alpha \cdot (n - m+ 1). (14)

На первом шаге предобработки выполняется минимаксная нормализация каждого из-
мерения временного ряда, приводящая значения к диапазону [0, 1]:

\^ti =

ti  - \mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}
1\leqslant k\leqslant n

tk

\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}
1\leqslant k\leqslant n

tk  - \mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}
1\leqslant k\leqslant n

tk
. (15)

Затем Препроцессор выполняет поиск сниппетов в каждом измерении ряда T, огра-
ничиваясь при этом подпоследовательностями, которые не содержат пропущенные значе-
ния. Указанный поиск отличается от оригинального алгоритма поиска сниппетов Snippet-
Finder [10] и реализован посредством модификации соответствующей функции библиотеки
Matrix Profile API [26], что позволило выполнять вычисление профилей расстояний парал-
лельно. Результатом предварительной обработки является словарь сниппетов Сm

T .
Для формального описания формирования обучающих выборок введем оператор, ко-

торый заменяет на ноль элементы входной многомерной подпоследовательности следую-
щим образом: сначала обнуляются пропущенные значения, затем обнуляется заданная до-
ля оставшихся значений, выбираемых случайным образом. В формальной записи имеем
оператор Zero\beta : SmT \rightarrow SmT , 0 \leqslant \beta \leqslant 1:

Zero\beta (Ti,m) = \^Ti,m,

\forall t(k)j = NaN \^t
(k)
j = 0,

\forall t(k)j \not = NaN Pr(\^t(k)j = 0) = \beta .

(16)

Применение введенного оператора при формировании обучающих выборок Распознава-
теля и Реконструктора позволит указанным моделям в процессе обучения адаптироваться
и научиться выделять признаки, необходимые для различения случаев, когда данные со-
держат нули вследствие нормализации, и случаев, когда пропущенные значения заменены
на ноль оператором Zero\beta .

Обозначим обучающую выборку нейронной сети как множество пар D = \langle X,Y \rangle , где
X представляет собой входные данные, а Y — соответствующие им выходные данные. В
качестве входных данных обучающей выборки Распознавателю подаются подпоследова-
тельности ряда T, для которых на этапе поиска сниппетов была получена разметка. Под-
последовательности не содержат пропущенных значений, однако в них суммарно \lfloor \beta \cdot d \cdot m\rfloor 
случайных элементов заменены на ноль. Выходными данными полагаются вектора целочис-
ленных значений, где каждый элемент вектора соответствует номеру сниппета, для кото-
рого соответствующая координата подпоследовательности входит в множество ближайших
соседей сниппета. В итоге формальное определение обучающей выборки Распознавателя
выглядит следующим образом:

DRecognizer = \{ \langle X,Y\rangle | X = Zero\beta (Ti,m), \neg \exists t(k)j = NaN

Y = [\{ s(k)\} dk=1]
\intercal , T (k)

i,m \in C
(k)
s(k) .NN,

1 \leqslant i \leqslant n - m+ 1, 1 \leqslant k \leqslant d, 1 \leqslant s \leqslant K\} .
(17)

Входными данными обучающей выборки Реконструктора полагаются все подпоследо-
вательности ряда, в которых имеют место пропуски и суммарно \lfloor \beta \cdot d \cdot m\rfloor случайных эле-
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ментов заменены на ноль. Выходными данными полагаются подпоследовательности ряда,
в которых пропуски были заменены на ноль. В итоге обучающая выборка Реконструктора
определяется следующим образом:

DReconstructor = \{ \langle X,Y\rangle | X = Zero\beta (Ti,m),

Y = Zero\beta \equiv 0(Ti,m),

1 \leqslant i \leqslant n - m+ 1, 1 \leqslant k \leqslant d\} .
(18)

3.3. Распознаватель

Рис. 2. Структура нейронной сети Распознавателя

На рис. 2 представлена структура нейронной сети, реализующей Распознаватель. На
вход сети поступает многомерная подпоследовательность ряда, пропущенные значения в
которой заменены на ноль. На выходе сети для каждого измерения k входной подпоследова-
тельности формируется вектор активностей PT (k)

i,m
\in RK , состоящий из неотрицательных

элементов, сумма которых равна 1. В данном векторе каждый элемент показывает веро-
ятность, с которой одномерная подпоследовательность T (k)

i,m, соответствующая измерению,
принадлежит множеству ближайших соседей сниппета CmT (k) , имеющего соответствующий
номер.

Нейронная сеть состоит из следующих последовательно применяемых слоев: трех свер-
точных, одного рекуррентного и двух полносвязных. Три сверточных слоя, включающие
256, 128 и 64 карт признаков (feature maps) с размером ядра 5 соответственно, отвеча-
ют за извлечение признаков из данных входной подпоследовательности. После каждого
сверточного слоя в целях уменьшения размерности данных и выделения наиболее важных
признаков применяется операция подвыборки по максимальному значению (MaxPooling)
с размером ядра 2. В качестве функции активации используется Линейный выпрямитель
(ReLU, Rectified linear unit) [27]. Рекуррентный слой анализирует выделенные предыдущи-
ми слоями признаки с учетом временного контекста и реализуется с помощью управляе-
мого рекуррентного блока (Gated Recurrent Units, GRU) [28] с длиной вектора скрытого
состояния, равной 32. В качестве функции активации этого и всех последующих слоев при-
меняется Линейный выпрямитель с «утечкой» (Leaky ReLU) [29].
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Полносвязные слои содержат 32 и d \cdot K нейронов соответственно. Слои, анализируя
данные предыдущих слоев, формируют матрицу активностей PTi,m

\in Rd\times K , в которой
каждая строка представляет собой вектор активностей, рассмотренный выше. Матрица
активностей имеет следующее формальное определение:

PTi,m
= [\{ PT (k)

i,m
\} dk=1]

\intercal : P (k)(j) = Pr(T (k)
i,m \in CmT (k)),

1 \leqslant i \leqslant n - m+ 1, 1 \leqslant k \leqslant d, 1 \leqslant j \leqslant K.
(19)

3.4. Реконструктор

(a) Схема реконструкции

(b) Структура Энкодера (c) Структура Декодера

Рис. 3. Структура Реконструктора

Рисунок 3 детализирует выполнение реконструкции многомерной подпоследовательно-
сти на этапе восстановления ряда. Схема реконструкции (см. рис. 3a) выглядит следующим
образом.

Входная подпоследовательность передается на вход предварительно обученного Распо-
знавателя, который выдает матрицу активностей. На основе указанной матрицы и словаря
сниппетов, полученного в рамках предобработки, формируется вход Реконструктора, кото-
рый, в свою очередь, выдает исходную подпоследовательность, где пропуски заменены на
синтезированные значения. Данные, поступающие на вход Реконструктора, назовем маке-
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том и определим как набор матриц, каждая из которых соответствует одному измерению
входной многомерной подпоследовательности и состоит из двух строк. Первой строкой мат-
рицы, входящей в макет, является одномерная подпоследовательность, а в качестве второй
строки фигурирует соответствующий ей сниппет. В итоге формальное определение заготов-
ки выглядит следующим образом:

MTi,m
= \{ MT

(k)
i,m

\} dk=1, MT
(k)
i,m

\in R2\times m,

MT
(k)
i,m

(1, \cdot ) = \^T
(k)
i,m, M\^Ti,m

= Zero\beta \equiv 0(Ti,m),

MT
(k)
i,m

(2, \cdot ) = CmT (k)

\bigl( 
\mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{g} \mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}

1\leqslant j\leqslant K
PT (k)

i,m
(j)
\bigr) 
, 1 \leqslant k \leqslant d.

(20)

Далее макет поступает на вход Энкодера для формирования скрытого состояния. Скры-
тое состояние макета представляет собой матрицу H \in R2\times m, в которой первая и вторая
строки символизируют результаты обработки Энкодером входных данных, взятых в обыч-
ном и инвертированном порядке соответственно. Декодер, используя полученное скрытое
состояние, формирует копию входной подпоследовательности, в которой пропущенные зна-
чения заменены синтезированными.

Обученный Распознаватель используется для обучения Реконструктора по следующим
причинам. Полагается, что таким образом будет сформирована обучающая выборка Рекон-
структора, позволяющая адаптироваться модели к возможным ошибкам классификации,
допускаемым Распознавателем, в процессе работы.

Структура Энкодера представлена на рис. 3b. Энкодер состоит d серий сверточных
слоев и одного рекуррентного слоя. Каждая серия сверточных слоев принимает на вход со-
ответствующую матрицу макета. Серия слоев состоит трех сверточных слоев, включающих
64, 32 и 1 карту признаков с размером ядра 5 соответственно. Задача каждой серии сверточ-
ных слоев сводится к выделению значимых признаков, важных для качественного сжатия,
и связанных со схожестью входной одномерной подпоследовательности и соответствующего
ей сниппета. Выходы серий сверточных слоев объединяются в матрицу размером d\times m, ко-
торая подается на вход рекуррентного слоя. Указанный слой состоит из двунаправленного
GRU блока с размером скрытого состояния m. Рекуррентный слой анализирует извлечен-
ные предыдущими слоями признаки, учитывая скрытые временные зависимости между
измерениями подпоследовательности, и выдает скрытое состояние подпоследовательности.

Скрытое состояние поступает на вход Декодера (см. рис. 3c), структура которого пред-
ставляет собой зеркальную копию Энкодера, в котором каждый сверточный слой заменен
на соответствующий ему транспонированный сверточный слой. Транспонированный свер-
точный слой (transposed convolutional layer) [30] используется для увеличения простран-
ственного разрешения входных данных. Транспонированная свертка представляет собой
операцию, обратную свертке. Такой слой увеличивает размерность данных, вставляя ну-
левые значения между исходными входными значениями. Затем к получившимся данным
применяется свертка, генерируя более крупные выходные данные. Выходы серий транс-
понированных сверточных слоев по всем измерениям объединяются в матрицу размером
d\times m, представляющую собой восстановленную многомерную подпоследовательность.

4. Вычислительные эксперименты

Для исследования эффективности предложенного метода были проведены вычисли-
тельные эксперименты на оборудовании Лаборатории суперкомпьютерного моделирования
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ЮУрГУ [31]. В экспериментах исследовалась точность восстановления предложенного мето-
да в различных предметных областях и сравнивалась с различными передовыми методами
восстановления.

4.1. Описание экспериментов

Таблица 1. Наборы данных, используемые в экспериментах

№ Набор
Длина,
n\times 103

Количество
измерений, d

Предметная область

Группа А: Сезонность и цикл
1. BAFU [32] 50 10 Сброс воды в реках Швейцарии
2. Climate [33] 5 10 Погода в различных локациях Северной Америки
3. MAREL [34] 50 10 Характеристики морской воды в Ла-Манше
4. MeteoSwiss [35] 10 10 Погода в городах Швейцарии
5. Saaleaue [36] 23 14 Погода в городах Германии

Группа Б: Активности субъекта
6. Electricity [37] 5 9 Потребление электроэнергии в нескольких домашних хозяйствах
7. Madrid [38] 25 10 Трафик автомобильных дорог в Мадриде
8. Soccer [39] 100 10 Показания носимых датчиков футболистов во время матча
9. WalkRun [11] 100 11 Показания датчиков смартфона во время прогулки/пробежки

Оценка предложенного метода и его сравнения с аналогами проводилась с использо-
ванием временных рядов, резюмированных в табл. 1. Временные ряды разделены на две
группы в соответствии с особенностями данных: группа А включает в себя ряды 1–5, кото-
рые демонстрируют сезонность и цикл (циклические изменения уровня ряда с постоянным
и переменным периодом соответственно); в группу Б входят ряды 6–9, для которых харак-
терно отсутствие сезонности и циклических компонентов ввиду возможности случайного
изменения активности субъекта. Целевой группой предложенного в данной работе метода
SAETI являются временные ряды группы Б: ожидается, что SAETI покажет более высокую
точность восстановления пропусков в тех данных, где могут быть выявлены устойчивые по-
веденческие шаблоны.

Формирование пропусков многомерного временного ряда осуществлялось в соответ-
ствии со сценарием MCAR (Missing Completely at Random, полностью случайное отсут-
ствие), который был предложен в работе [7]. MCAR симулирует многократное отключение
на непродолжительное время случайных источников данных. В итоге формируется мно-
жество относительно коротких пропусков (несколько подряд идущих точек) в случайных
измерениях временного ряда. Для оценки точности восстановления в данной работе исполь-
зуется мера корня из среднеквадратичной ошибки RMSE (Root Mean Square Error) как одна
из наиболее часто применяемых для этих целей метрик [40], определяемая следующим об-
разом:

RMSE =

\sqrt{}    1

h

n\sum 

i=0

(yi  - \^yi)2, (21)

где yi — фактическое значение, \^yi — восстановленное значение, h — количество восстанов-
ленных точек.

В экспериментах предложенный метод сравнивался с нейросетевыми методами восста-
новления NAOMI [21], BRITS [15], GP-VAE[22], M-RNN [16], SAITS и TRANSFORM [19]
(исходные тексты реализации взяты из свободно доступных репозиториев, созданных авто-
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рами данных разработок), а также передовыми аналитическими алгоритмами CDRec [13],
DynaMMo [12], ORBITS [6], ROSL [41], GROUSE [42], SoftImpute [14], SVDImpute [43],
SVT [44] и TeNMF [45] (исходные тексты реализации взяты из свободно доступного ре-
позитория работы [7]).

Для проведения вычислительных экспериментов были установлены следующие пара-
метры SAETI: размер входной подпоследовательности m = 200, количество активностей
K = 2, доля подпоследовательностей ряда с пропусками \alpha = 0.5, доля обнуляемых элемен-
тов при подготовке обучающей выборки Реконструктора \beta = 0.25.

4.2. Анализ результатов

Таблица 2. Точность восстановления, RMSE\cdot 10 - 3

Методы
Наборы данных

С
р.

ош
иб

каГруппа А

С
р.

ош
иб

ка

Группа Б

С
р.

ош
иб

ка

Тип Название

B
A

F
U

C
lim

at
e

M
A

R
E

L

M
et

eo
Sw

is
s

Sa
al

ea
ue

E
le

ct
ri

ci
ty

M
ad

ri
d

So
cc

er

W
al

kR
un

А
на

ли
ти

че
ск

ие

CDRec 75(13) 156.2(12) 358(16) 78(9) 119(14) 157(15) 107(13) 103(14) 125(13) 177(15) 128(14) 144(14)

DynaMMo 39(5) 142(8) 146(6) 73(5) 85.3(7) 97(7) 101(8) 71(6) 79(6) 127(6) 94(6) 96(6)

GROUSE 206(16) 226(16) 214(13) 191(16) 155(16) 198(16) 134(15) 280(16) 163(15) 163(12) 185(16) 192(16)

ORBITS 109(15) 166(14) 192(12) 85(11) 104(10) 131(13) 105(10) 90(11) 113.5(12) 174(14) 120.6(13) 126(13)

ROSL 60(9) 179(15) 168(8) 101(13) 85(6) 119(10) 111(14) 99(13) 105(7) 135(8) 113(10) 116(10)

SoftImpute 65(11) 152(10) 188(11) 80(10) 100(9) 117(9) 103(9) 76(8) 106(8) 156(10) 110(9) 114(9)

SVDImpute 62(10) 156(11) 215(14) 77(7) 107(12) 123(12) 105.2(11) 80(10) 110(10) 161(11) 114(11) 119(11)

SVT 74(12) 143(9) 180(10) 78(8) 75(5) 110(8) 95(7) 80(9) 108(9) 154(9) 109(8) 110(8)

TeNMF 49(8) 163(13) 216(15) 77(6) 106(11) 122(11) 106(12) 91(12) 113(11) 168(13) 120(12) 121(12)

Н
ей

ро
се

те
вы

е

BRITS 17(4) 52(2) 77(1) 52(2) 54(1) 50(1) 57(1) 35(2) 20(5) 68(4) 45(2) 48(2)

GP-VAE 46(7) 15(1) 172(9) 129(14) 92(8) 91(6) 74(4) 73(7) 142(14) 123(5) 103(7) 96.3(7)

M-RNN 88(14) 138(7) 161(7) 169(15) 140(15) 139(14) 180(16) 108(15) 164(16) 227(16) 170(15) 153(15)

NAOMI 40(6) 76(6) 128(5) 88(12) 107.1(13) 88(5) 75(5) 49(5) 9(2) 134(7) 67(5) 78(5)

SAITS 15.2(2) 57.8(5) 79(2-3) 65(3-4) 57(2-3) 54.4(4) 73(3) 45(3-4) 14(3) 49(2-3) 45.1(3) 50(3)

Transformer 15(1) 57(4) 79(2-3) 65(3-4) 57(2-3) 54(3) 81(6) 45(3-4) 20(4) 49(2-3) 49(4) 52(4)

SAETI 16(3) 53(3) 88(4) 52(1) 58(4) 53(2) 60(2) 31(1) 6(1) 42(1) 35(1) 45(1)

Таблица 2 содержит сравнение точности методов восстановления на различных набо-
рах данных. В таблице сравниваемые методы даны построчно и разделены на две группы:
аналитические и нейросетевые конкуренты. По столбцам записаны две указанные выше
группы наборов данных. В ячейках дается показатель точности и в скобках рейтинг данно-
го результата среди всех конкурентов. Имеются столбцы среднего значения внутри каждой
группы и по итогам экспериментов в целом. Лучшие результаты выделяются полужирным
шрифтом.

Можно видеть, что в группе А (сезонность и цикл) метод BRITS показывает в среднем
лучшую точность как среди аналитических, так и среди нейросетевых аналогов. Тем не ме-
нее, вторую позицию в этой группе занимает предложенный в данной работе метод SAETI,
правда, несущественно при этом обгоняя методы SAITS и Transformer. Столь высокий ре-
зультат SAETI в не целевой для себя группы данных, возможно, связан с тем, что в рам-
ках сезона и (или) цикла временного ряда имели место колебания в данных, позволившие
выявить существенно отличающиеся между собой поведенческие шаблоны, использование
которых привело к увеличению точности восстановления. В целевой группе Б (активности)
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предложенный метод уверенно обгоняет всех конкурентов, только в одном наборе данных
показывая второй (после BRITS) результат.

(a) Saaleaue (b) MAREL (c) Electricity (d) Madrid

Рис. 4. Пример восстановленных рядов для различных наборов данных

Значимость поведенческих шаблонов проиллюстрирована на рис. 4, где изображены
примеры фрагментов временных рядов, восстановленных с помощью SAETI и двух лучших
конкурентов, BRITS и SAITS. При восстановлении рядов Saaleaue и MAREL (см. рис. 4a
и 4b соответственно), в которых наблюдается возрастающий тренд и отсутствуют явные
поведенческие шаблоны, SAETI уступает конкурентам по точности восстановления. Одна-
ко при обработке временных рядов Electricity и Madrid (см. рис. 4c и 4d соответственно),
метод SAETI успешно использует шаблоны поведения людей в конкретный день недели,
существенно обгоняя конкурентов.

Заключение

В данной статье затронута проблема разработки методов восстановления пропущен-
ных значений в многомерных временных рядах, которая является актуальной в широком
спектре предметных областей. Предложен новый метод восстановления, названный SAETI
(Snippet-based Autoencoder for Time-series Imputation), который основан на совместном при-
менении нейросетевых моделей-автоэнкодеров и аналитического поиска во временном ряде
поведенческих шаблонов (сниппетов).

Метод SAETI предполагает фазы подготовки и восстановления данных. Во время пер-
вой фазы Препроцессор выполняет поиск сниппетов в каждом измерении входного времен-
ного ряда и формирует обучающие выборки нейросетевых моделей. Восстановление под-
последовательности, содержащей пропуски, заключается в последовательном применении
к ней двух следующих нейросетевых моделей. Первая модель, Распознаватель, получает
на вход подпоследовательность, в которой пропуски предварительно заменены на нули, и
для каждого измерения определяет соответствующий сниппет. Распознаватель состоит из
следующих последовательно применяемых слоев: трех сверточных, слоя GRU и двух полно-
связных слоев. Вторая модель, Реконструктор, принимает на вход подпоследовательность
и набор сниппетов, полученных Распознавателем, и заменяет пропуски временного ряда на
правдоподобные синтетические значения.

Реконструктор реализован на основе автоэнкодеров, предполагающей два последова-
тельно применяемых компонента: Энкодер и Декодер. Энкодер формирует скрытое состоя-
ние входной подпоследовательности и распознанных сниппетов. Декодер, принимая на вход
скрытое состояние, производит восстановление исходной подпоследовательности. Энкодер
включает в себя следующие слои: d серий сверточных слоев по три слоя в каждой серии и
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общий слой GRU, где d — количество измерений. Декодер состоит из слоя GRU и d серий
транспонированных сверточных слоев по три слоя в каждой серии.

Описаны вычислительные эксперименты, в которых предложенный метод сравнивал-
ся по точности восстановления пропусков с передовыми аналитическими алгоритмами и
нейросетевыми моделями на реальных временных рядах из различных предметных обла-
стей. Результаты экспериментов показывают, что SAETI в среднем опережает остальных
конкурентов и показывает лучшие результаты в случае, когда восстанавливаются данные,
отражающие активность некоего субъекта.

В будущих исследованиях планируется изучить влияние способов разбиения времен-
ных рядов, содержащих пропущенные значения, при формировании обучающих выборок
моделей, на точность восстановления.

Работа выполнена при финансовой поддержке Российского научного фонда (грант
№ 23-21-00465).
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Currently, in a wide range of subject domains, the problem of imputation missing points or blocks of time
series is topical. In the article, we present SAETI (Snippet-based Autoencoder for Time-series Imputation), a
novel method for imputation of missing values in multidimensional time series that is based on the combined
use of autoencoders and a time series of behavioral patterns (snippets). The imputation of a multidimensional
subsequence is performed using the following two neural network models: The Recognizer, which receives a
subsequence as input, where the gaps are pre-replaced with zeros, and determines the corresponding snippet
for each dimension; and the Reconstructor, which takes as input a subsequence and a set of snippets received
from the Recognizer, and replaces the missing elements with plausible synthetic values. The Reconstructor is
implemented as a combination of the following two models: An Encoder that forms a hidden state for a set of
input sequences and recognized snippets; and a Decoder that receives a hidden state as input, which imputes
the original subsequence. In the article, we present a detailed description of the above models. The results of
experiments over time series from real-world subject domains showed that SAETI is on average ahead of state-
of-the-art analogs in terms of accuracy and shows better results when input time series reflect the activity of a
certain subject.

Keywords: time series, imputation of missing values, autoencoders, behavioral patterns (snippets) of time
series, neural networks.
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