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В статье рассмотрена проблема выбора функции потерь для обучения нейросетевых моделей восста-
новления пропущенных значений многомерных временных рядов и предложена новая функция потерь,
названная MPDE (Mean Profile Distance Error, средняя ошибка профиля расстояния). MPDE для истинной
и восстановленной подпоследовательностей ряда, имеющих длину m, вычисляется как среднее значение рас-
стояний между всеми парами окон (непрерывных промежутков) этих подпоследовательностей, имеющими
длину \ell , где \ell \leqslant m и окна имеют одинаковые начальные индексы. Расстояние между двумя окнами пред-
ставляет собой модификацию меры схожести MPdist (расстояние матричного профиля) и определяется как
взвешенная сумма евклидова и z-нормированного евклидова расстояний между данными окнами. Веса сла-
гаемых берутся из отрезка [0,1] и являются параметрами функции потерь. Функция MPDE позволяет при
обучении нейросетевой модели учитывать поведенческое сходство сравниваемых подпоследовательностей,
учитывая наличие в них сходных окон независимо от мест взаимного расположения этих окон. Функция
потерь MPDE имеет высокую вычислительную сложность, поэтому для ее внедрения в фреймворки глу-
бокого обучения разработан параллельный алгоритм, вычисляющий MPDE на графическом процессоре.
Алгоритм реализован с помощью фреймворка PyTorch, который позволяет имплементировать MPDE как
последовательность автоматически распараллеливаемых операций с многомерными тензорами. Экспери-
менты на многомерных временных рядах из различных предметных областей показали, что в 78% случаев
передовые нейросетевые модели достигают наиболее высокой точности восстановления (по метрике RMSE)
при использовании предложенной функции потерь; при этом модели демонстрируют точность восстанов-
ления на 40% выше среднего значения, достигнутого при использовании других функций потерь.

Ключевые слова: временной ряд, восстановление пропущенных значений, функция потерь, нейронные
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Введение

В настоящее время интеллектуальная обработка временных рядов играет важную роль
в различных предметных областях: экономика [1], энергетика [2], медицина [3], метеоро-
логия [4] и др. Одной из ключевых проблем интеллектуального анализа временных рядов
является наличие в них пропущенных значений, которые могут возникать из-за неисправ-
ности сенсоров, потерь данных в процессе передачи или человеческого фактора. Пропуски в
данных существенно затрудняют интеллектуальную обработку временных рядов, посколь-
ку соответствующие методы и алгоритмы, как правило, требуют полной и непрерывной
последовательности значений. За последние годы значительные успехи в области разра-
ботки эффективных методов восстановления пропущенных значений во временных рядах
достигнуты благодаря применению нейросетевых моделей [5, 6]. Современные методы вос-
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становления временных рядов способны учитывать временны́е зависимости и сложные по-
веденческие шаблоны в данных, повышая тем самым точность восстановления, на основе
применения разнообразных нейросетевых архитектур: рекуррентные сети [7, 8], автоэнко-
деры [9], трансформеры [10, 11] и др. При применении в восстановлении временных ря-
дов нейросетевых моделей одним из ключевых факторов, влияющих на точность, является
функция потерь (loss function) [12]. Функция потерь позволяет вычислить оценку несоответ-
ствия восстановленных и истинных значений. К функции потерь, как правило, предъявля-
ются следующие требования [13, 14]: дифференцируемость и эффективность вычисления.
Дифференцируемость необходима для применения метода градиентного спуска [15], ко-
торый использует частные производные функции потерь для минимизации и обновления
параметров нейросетевой модели. Вычислительная эффективность подразумевает быстрое
вычисление функции при обучении нейросетевой модели на большом объеме данных. Кроме
того, функция потерь выбирается, как правило, с учетом особенностей решаемой задачи,
обучающей выборки и назначения нейросетевой модели. Например, в задачах обработки
текста, как правило, используют функцию кросс-энтропии, которая позволяет нейросете-
вой модели оценить разницу между предсказанной и реальной вероятностями появления
определенного слова на каждой позиции в предложении [16, 17]. В нейросетевой модели
YOLO [18], используемой для обнаружения объектов на изображениях и видео, применяет-
ся составная функция потерь, компоненты которой учитывают расположение, класс и фон
объекта.

В контексте задачи восстановления пропущенных значений во временных рядах вы-
шеуказанные требования к функции потерь могут быть дополнены, чтобы учитывать при
сравнении истинной и восстановленной подпоследовательностей ряда следующие аспекты:
поведенческая схожесть, схожесть по форме и схожесть абсолютных значений. Поведенче-
ское сходство предполагает, что при сравнении подпоследовательностей учитывается на-
личие в них сходных непрерывных промежутков меньшей длины независимо от мест вза-
имного расположения этих промежутков. Другими словами, промежутки в сравниваемых
подпоследовательностях могут отражать сходные активности субъектов, не совпадающие
по времени. Сходство по форме предполагает, что сравниваемые подпоследовательности
имеют близкие геометрическую структуру, амплитуду и др. Наконец, сходство по абсо-
лютным значениям предполагает тождественность или минимальную разницу между под-
последовательностями при сравнении их соответствующих точек.

В данной работе предлагается новая функция потерь для обучения нейросетевых мо-
делей, предназначенных для восстановления пропущенных значений во временных рядах,
получившая название MPDE (Mean Profile Distance Error, средняя ошибка профиля рассто-
яния). MPDE позволяет учитывать поведенческое сходство, сходство по форме и абсолют-
ным значениям при сравнении истинной и восстановленной подпоследовательностей ряда,
повышая тем самым точность восстановления. Для эффективного использования предло-
женной функции потерь, реализован параллельный алгоритм вычисления на фреймворке
PyTorch [19].

Статья организована следующим образом. В разделе 2 приводятся формальные опре-
деления понятий и нотация, используемые в статье. Предложенная функция потерь и ее па-
раллельная реализация описаны в разделе 3. Результаты вычислительных экспериментов,
исследующих эффективность предложенного метода, приведены в разделе 4. Заключение
содержит сводку полученных результатов и направления будущих исследований.
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1. Обзор связанных работ

Для обучения нейросетевых моделей восстановления пропущенных значений во времен-
ных рядах используются, как правило, те же функции потерь, что и при решении задачи
регрессии временных рядов (предсказание значения ряда на основе последовательности
его предыдущих значений) [12, 13, 20]. Одними из наиболее часто используемых являются
следующие функции потерь: средняя абсолютная ошибка (Mean Absolute Error, MAE) [21],
функции потерь на базе среднеквадратичной ошибки (Mean Squared Error, MSE; Root Mean
Squared Error, RMSE; Mean Squared Logarithmic Error, MSlE и др.), квантильная ошибка
(Quantile Loss) [22], функция потерь на основе логарифма гиперболического косинуса (Log-
cosh Loss) [23], функция потерь Хьюбера (Huber Loss) [24] и др. Указанные функции ори-
ентированы на установление соответствия абсолютных значений [12, 13] и не учитывают
сходство по форме и поведенческую схожесть. Однако в последнее время исследователями
предлагаются функции потерь, позволяющие учитывать форму и поведенческую схожесть
подпоследовательностей временных рядов. Например, в работе [25] предложена функция
потерь Soft-DTW, основанная на динамической трансформации времени (DTW, Dynamic
Time Warping) [26], которая позволяет учитывать временны́е искажения между подпосле-
довательностями. В работе [27] предложена функция MPdist для вычисления расстояния
между подпоследовательностями временного ряда, учитывающая поведенческую схожесть.
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Рис. 1. Значения функций потерь, вычисленные после модификации временного ряда
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Рассмотрим, как изменяется значение функций потерь (упомянутых выше и функции
MPDE, предложенной в данной работе) в различных ситуациях изменения данных вре-
менного ряда (см. рис. 1). Пусть имеется временной ряд, представляющий собой значения
синусоидына отрезке [0, 15] взятые с шагом 0.025, к точкам которого применяются три опе-
ратора, имитирующие различные ситуации, могущие возникать в процессе обучения нейро-
сетевых моделей восстановления временных рядов: зашумление, масштабирование и сдвиг.
Оператор зашумления предполагает добавление к точкам ряда значений другой синусоиды
из того же отрезка, имеющей амплитуду 0.02. Оператор масштабирования умножает зна-
чение каждой точки ряда на 1.2. Оператор сдвига изменяет фазу на \pi . Результат действия
указанных операторов над имеющимся рядом представлен на рис. 1a, 1b и 1c соответствен-
но. Применение оператора зашумления приводит к отсутствию всех рассмотренных выше
видов схожести между исходным и результирующим рядами: поведенческое, по форме и по
абсолютным значениям. Оператор масштабирования приводит к потере схожести по абсо-
лютным значениям и форме (последняя — частично), поведенческое сходство сохраняется.
Наконец, оператор сдвига сохраняет поведенческую схожесть, но нарушает сходство по аб-
солютным значениям и форме.

Однако, можно видеть (см. рис. 1d), что результаты вычисления функций потерь для
исходного и трансформированного рядов не вполне совпадают с отмеченными выше наблю-
дениями. Функции потерь MSE и MAE для случаев применения операторов зашумления и
масштабирования дают одинаковую ошибку. Функция Soft-DTW оценивает случай внедре-
ния шума в данные как более близкий к истине, чем случай применения масштабирования.
Функция MPdist верно оценивает масштабирование как более близкий к истине случай,
чем зашумление. Однако в силу своей природы (оценка поведенческого сходства между
рядами) MPdist определяет наиболее близким к истине случаем применение сдвига, что
некорректно в случае задачи восстановления временного ряда. Можно заключить, что рас-
смотренные выше функции потерь не учитывают одновременно все рассмотренные выше
аспекты схожести подпоследовательностей временного ряда, важные в задаче восстанов-
ления пропущенных значений: поведенческое сходство, сходство по форме и сходство по
абсолютным значениям. Далее в данной работе предлагается функция потерь, которая на-
целена на преодоление указанных ограничений.

2. Теоретический базис

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)

Множество всех подпоследовательностей ряда T , имеющих длину m, обозначим как
Sm
T . Рассмотрим подпоследовательность Ti,m как самостоятельный временной ряд. Тогда

его подпоследовательность, имеющую заданную длину \ell (где \ell < m), будем называть ок-
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ном. Мощность множества окон заданной подпоследовательности обозначим соответственно
как c, т.е. c = | S\ell 

Ti,m
| = m - \ell + 1.

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.
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)

Для вычисления расстояний между окнами подпоследовательности в данной работе
используются евклидово расстояние и его z-нормализованная версия, обозначаемые как
ED(\cdot , \cdot ) и \widehat ED(\cdot , \cdot ) соответственно, и вычисляемые следующим образом:

ED(X, Y ) =

\sqrt{}    
n\sum 

i=1

(xi  - yi)2. (6)

\widehat ED(X, Y ) = ED( \widehat X, \widehat Y ), (7)

\widehat xi =
xi  - \mu x
\sigma x

, \mu x =
1

\ell 

\ell \sum 

i=1

xi, \sigma x =

\sqrt{}    1

\ell  - 1

\ell \sum 

i=1

(xi  - \mu x)2 + \varepsilon , (8)

где \varepsilon представляет собой машинный эпсилон, предотвращающий деление на ноль в вычис-
лениях градиентов [28].

3. Функция потерь на основе среднего расстояния профилей

3.1. Формальное определение функции потерь

Предлагаемая функция потерь основана на средней ошибке профиля расстоя-
ния (MPDE, Mean Profile Distance Error) и вычисляется между двумя подпоследовательно-
стями многомерного ряда T, имеющими длину m: Х, Y \in Sm

T , где X играет роль восста-
новленных, а Y — реальных данных. Далее рассмотрим формальное определение функции
MPDE для одномерного ряда (т.е. для случаяX, Y \in Sm

T ), а затем обобщим это определение
на случай многомерного ряда.

MPDE вычисляется как среднее значение расстояний между всеми парами окон этих
подпоследовательностей, имеющими длину \ell , где \ell \leqslant m и окна имеют одинаковые индексы.
Расстояние между окнами вычисляется как взвешенная сумма двух слагаемых: евклидова
расстояния между z-нормализованными версиями окон и евклидова расстояния между ис-
ходными данными. Веса указанных слагаемых, \alpha и \beta соответственно, представляют собой
вещественные числа из отрезка [0,1], и являются параметрами функции потерь. Формально
MPDE может быть представлено следующим образом:

MPDE(X, Y ) =
1

c

c\sum 
i=1

\alpha ED(Xi, i+\ell , Yi, i+\ell ) + \beta \widehat ED(Xi, i+\ell , Yi, i+\ell ),

0 \leqslant \alpha , \beta \leqslant 1.
(9)
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Рассмотрим дифференцируемость функции MPDE. Частная производная MPDE по пе-
ременной xi вычисляется как среднее значение производных расстояний между окнами,
содержащими точку xi:

\partial MPDE(X,Y )

\partial xi
=

1

c

i+ \ell 

2\sum 

j=i - \ell 

2

\partial ED(Xj, j+\ell , Yj, j+\ell )

\partial xi
+
\partial \widehat ED(Xj, j+\ell , Yj, j+\ell )

\partial xi
, (10)

Учитывая формул 6, 7 и 8, частная производная функции потерь по переменной xi

может быть записана в следующем виде:

\partial MPDE(X,Y )

\partial xi
= A+B + C,

A =
\alpha 

c
\cdot 

i+ \ell 

2\sum 

j=i - \ell 

2

xi  - yi
ED(Xj, j+\ell , Yj, j+\ell )

, B =
\beta 

c
\cdot 

i+ \ell 

2\sum 

j=i - \ell 

2

\widehat xi  - \widehat yi
ED(Xj, j+\ell , Yj, j+\ell )

,

C =
\beta 

\ell \cdot c \cdot 
i+ \ell 

2\sum 

j=i - \ell 

2

\partial ED(Xj, j+\ell , Yj, j+\ell )

\partial \mu 
\cdot \partial \mu 
\partial xi

+
\beta 

\sigma \cdot c \cdot 
i+ \ell 

2\sum 

j=i - \ell 

2

\partial ED(Xj, j+\ell , Yj, j+\ell )

\partial \sigma 
\cdot \partial \sigma 
\partial xi

.

(11)

Рассмотрим слагаемые A, B и C в данной формуле более подробно. Слагаемое A вклю-
чает в себя сумму расстояний между точками окон, что позволяет во время обучения нейро-
сетевой модели восстановления ряда компенсировать различия в масштабах восстановлен-
ной и истинной подпоследовательностей. Слагаемое B задействует разность между норма-
лизованными точками окон. Это дает возможность при обучении модели учесть сходство
форм восстановленной и истинной подпоследовательностей. Наконец, слагаемое C вклю-
чает в себя производные параметров нормализации \mu и \sigma по переменной xi и позволяет
учитывать, как изменение одной точки влияет на параметры нормализации для всего окна.
Изменения весов \alpha и \beta позволяет регулировать вклады слагаемых A и B, C соответственно
в итоговое значение функции потерь.

В случае многомерного ряда значение функции потерь от аргументов Х, Y \in Sm
T вычис-

ляется как среднее арифметическое значений функции MPDE по всем измерениям между
соответствующими одномерными подпоследовательностями X(i), Y (i) \in Sm

T (i) :

MPDE(X, Y) =
1

d

d\sum 

i=1

MPDE(X(i), Y (i)). (12)

Очевидно, однако, что функция MPDE имеет существенно более высокую вычислитель-
ную сложность, чем известные аналоги, поскольку в ней необходимо вычисление евклидо-
вых расстояний между всеми исходными и z-нормализованными окнами входных подпосле-
довательностей. Для решения данной проблемы и применения функции MPDE на практике
для обучения нейросетевых моделей восстановления временных рядов в данной работе пред-
лагается параллельный алгоритм вычисления данной функции потерь, который рассмотрен
в следующем разделе.

3.2. Алгоритм вычисления функции потерь

Для параллельной реализации вычисления функции потерь, описанной в разделе 3.1,
используется фреймворк PyTorch [19], который в настоящее время является де-факто стан-
дартом реализации нейросетевых моделей. Основной структурой для хранения данных в
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PyTorch является тензор (Tensor), представляющий собой многомерную матрицу веще-
ственных значений. Фреймворк предоставляет разработчику набор базовых методов для ра-
боты с тензорами: вычисление среднего значения, квадратного корня, стандартного откло-
нения и др. Фреймворк также поддерживает автоматическое дифференцирование базовых
методов и их параллельное исполнение на графических процессорах [29]. Для реализации
используются базовые методы, выполняющие два вида операций: агрегация и извлечение
данных. Методы агрегации выполняют над входным тензором одну из следующих операций:
вычисление среднего mean, суммы sum, квадратного корня sqrt и дисперсии var. Агрегация
может выполняться по всем измерениям либо вдоль заданного измерения, превращая раз-
мерность этого измерения в единицу. Извлечение данных реализуется с помощью метода
unfold, который для заданного тензора возвращает все его подмассивы заданной длины,
взятые вдоль заданного измерения.

Алг. 1 TorchMPDE(IN: X,Y \in Rb\times m\times d, \alpha , \beta ; OUT: MPDE)
1: Xslice \leftarrow unfold(X, \ell , 1); Yslice \leftarrow unfold(Y, \ell , 1)
2: \mu x \leftarrow mean(Xslice, 2); \mu y \leftarrow mean(Yslice, 2)

3: \sigma x \leftarrow sqrt(var(Xslice, 2) + \varepsilon ); \sigma y \leftarrow sqrt(mean(Yslice, 2) + \varepsilon )

4: Xnorm \leftarrow (Xslice  - \mu x)/\sigma x; Ynorm \leftarrow (Yslice  - \mu y)/\sigma y
5: ED2norm \leftarrow sum((Xnorm  - Ynorm)2, 3); ED2\leftarrow sum((\bfX slice  - Yslice)

2, 3)

6: EDnorm \leftarrow sqrt(ED2norm + \varepsilon );ED\leftarrow sqrt(ED2 + \varepsilon )

7: MPDE\leftarrow mean(\alpha \cdot ED + \beta \cdot EDnorm)/2

8: return MPDE

Реализация вычисления функции потерь MPDE представлена в алг. 1. Для встраивания
реализации во фреймворк глубокого обучения функция MPDE должна оперировать паке-
тами (batch), которые состоят из пар с восстановленным и истинным значением. Поэтому,
помимо параметров \alpha и \beta , входными данными алгоритма являются два массива длины b,
в которых хранятся восстановленные и соответствующие им истинные многомерные под
последовательности длины m, обозначенные как трехмерные тензоры X,Y \in Rb\times m\times d соот-
ветственно. На первом шаге алгоритма над пакетом подпоследовательностей выполняется
операция unfold вдоль измерения времени. В результате каждая подпоследовательность
разбивается на окна длины \ell . Множества всех окон каждой подпоследовательности вход-
ных пакетов сохраняются в 4-мерные тензоры Xslice, Yslice \in Rb\times m - \ell \times \ell \times d. Далее для каж-
дого окна с помощью операций mean, var и sqrt вычисляются промежуточные данные
z-нормализации: средние значения \mu x, \mu y и среднеквадратичные отклонения \sigma x, \sigma y. Затем
каждый тензор, хранящий окна подпоследовательностей, нормализуется с учетом данных,
вычисленных на предыдущем шаге. После этого происходит вычисление евклидовых рас-
стояний между двумя типами окон: нормализованными и исходными (см. строки 5 и 6
соответственно). На последнем шаге полученные расстояния умножаются на весовые ко-
эффициенты \alpha и \beta , а результаты усредняются по пакету. Полученный результат является
итоговым значением функции потерь.

4. Вычислительные эксперименты

Для исследования эффективности предложенного метода были проведены вычисли-
тельные эксперименты на оборудовании Лаборатории суперкомпьютерного моделирования
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Южно-Уральского государственного университета (Челябинск) [30]. В экспериментах срав-
нивалась точность восстановления пропусков, которую показывают передовые нейросете-
вые модели, обученные с помощью предложенной функции MPDE и другими общеприня-
тыми функциями потерь. Сравнение осуществлялось с использованием наборов данных из
различных предметных областей. Кроме того, в экспериментах исследовалось быстродей-
ствие вычисления указанных функций потерь.

4.1. Описание экспериментов

В экспериментах выполнялось сравнение предложенной функции потерь со следующи-
ми функциями потерь: средняя абсолютная ошибка (Mean Absolute Error, MAE), средне-
квадратичная ошибка (Mean Squared Error, MSE) и квантильная функция потерь (Quantile
Loss) [22].

Таблица 1. Наборы данных, используемые в экспериментах

№ Набор
Длина,
n\times 103

Количество,
измерений, d

Предметная область

Группа A: Активность субъекта
1. Electricity [31] 5 9 Потребление электроэнергии в нескольких домашних хозяйствах
2. Madrid [32] 25 10 Трафик автомобильных дорог в Мадриде
3. NREL [33] 8.7 9 Потребление электроэнергии лаборатории в США
4. PAMAP [34] 50 10

Показания носимого датчика во время активности человека
5. WalkRun [35] 37 11

Группа Б: Сезонность и циклы
6. BAFU [36] 50 10 Сброс воды в реках Швейцарии
7. Climate [37] 5 10 Погода в различных локациях Северной Америки
8. MeteoSwiss [38] 10 10 Погода в городах Швейцарии
9. Saaleaue [39] 23 14 Погода в городах Германии

Оценка предложенного метода и его сравнения с аналогами проводилась с использова-
нием временных рядов, резюмированных в табл. 1. Временные ряды могут быть разделены
на две группы в соответствии с особенностями данных: в группу А входят ряды 1–5, для
которых характерно отсутствие сезонности и цикличности компонентов ввиду возможности
случайного изменения активности субъекта; группа Б включает в себя ряды 6–9, которые
демонстрируют сезонность и цикл (циклические изменения уровня ряда с постоянным и
переменным периодом соответственно). Пропуски в многомерном временном ряде форми-
ровались в соответствии с наиболее тяжелым для восстановления сценарием Blackout [40],
который предполагает пустые значения в каждой из 100 последних точек в каждом изме-
рении многомерного временного ряда.

Для оценки точности восстановления в данной работе используется мера корня из
среднеквадратичной ошибки RMSE (Root Mean Square Error) как одна из наиболее часто
применяемых для этих целей метрик [41], определяемая следующим образом:

RMSE =

\sqrt{}    1

h

n\sum 

i=0

(yi  - \^yi)2, (13)

где yi — фактическое значение, \^yi — восстановленное значение, h — количество восстанов-
ленных точек.
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Для оценки предложенной в работе функции потерь использовались методы, основан-
ные на различных архитектурах: рекуррентные (BRITS [7] и SANNI [42]), автоэнкодеры
(SAETI [35]) и трансформеры (SAITS [10]) В табл. 2 резюмированы параметры обучения
нейросетевых моделей, используемых для оценки предложенного метода. Оптимальные па-
раметры функции потерь MPDE для каждой комбинации \langle Модель, Набор данных \rangle были
подобраны с помощью решетчатого поиска [43] в диапазоне [0.1, 0.9] c шагом 0.1.

Таблица 2. Параметры обучения, используемые в экспериментах

№ Название Значение
1. Количество эпох (Epochs) 100
2. Скорость обучения (Learning rate) 5\times 10 - 3

3. Оптимизатор (Optimizer) Adam
4. Размер пакета (Batch size) 256
5. Длина подпоследовательности (m) 100
6. Длина окна (\ell ) 50

4.2. Анализ результатов
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использовании функций потерь

Рис. 2. Точность моделей при использовании различных функций потерь

На рис. 2 представлена доля пар \langle Модель, Набор данных \rangle в которых каждая функ-
ция потерь продемонстрировала лучший результат. На рис. 2b показан средний выигрыш
(среднее повышение точности в процентах) лучшей функции потерь у прочих функций.
Подробные результаты точности восстановления, полученной каждой функцией потерь на
каждом наборе данных, разбитые для удобства просмотра по группам данных (А — актив-
ность субъекта и Б — сезонность и циклы), представлены на рис. 4 и 5 соответственно.

Можно видеть, что предложенная функция потерь MPDE позволяет минимум в 78%
случаев повысить точность восстановления минимум на 40% по сравнению с рассмотренны-
ми передовыми функциями потерь. В случае, когда применение MPDE не дает наивысшую
точность восстановления, ее отставание от лучшей функции потерь составляет не более 6%.
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Отдельно по группам наборов данных MPDE в среднем опережает аналоги по точности
на 34% и 46% и является лучшей в 80% и 75% случаев в группах А и Б соответственно.

Таблица 3. Оптимальные параметры MPDE

№ Название
Модель

BRITS SANNI SAETI SAITS
\alpha \beta \alpha \beta \alpha \beta \alpha \beta 

Группа A: Активность субъекта
1. Electricity 0.7 0.2 0.6 0.1 0.1 0.8 0.5 0.5
2. Madrid 0.2 0.7 0.5 0.3 0.2 0.5 0.8 0.5
3. NREL 0.6 0.1 0.5 0.3 0.8 0.2 0.2 0.5
4. PAMAP 0.4 0.2 0.4 0.1 0.5 0.6 0.4 0.1
5. WalkRun 0.8 0.4 0.1 0.2 0.3 0.3 0.8 0.2

Группа Б: Сезонность и циклы
6. BAFU 0.9 0.1 0.1 0.1 0.2 0.7 0.7 0.2
7. Climate 0.4 0.9 0.4 0.3 0.5 0.3 0.3 0.8
8. MeteoSwiss 0.3 0.1 0.2 0.6 0.7 0.8 0.0 0.8
9. Saaleaue 0.1 0.1 0.6 0.3 0.9 0.4 0.1 0.7

В табл. 3 приведены значения параметров \alpha и \beta функции MPDE, при которых ней-
росетевая модель достигает наиболее высокой точности восстановления. Средние значения
весовых коэффициентов \alpha и \beta — по всем наборам данных (0.47 и 0.34) или отдельно для
групп данных А (0.4 и 0.45) и Б (0.44 и 0.39) — могут быть использованы как начальные
значения для настройки этих гиперпараметров — в случае, когда характеристики восста-
навливаемого ряда неизвестны или ряд можно причислить к одной из указанных выше
групп соответственно. Автоматизация подбора гиперпараметров \alpha и \beta может рассматри-
ваться как одно из направлений будущих исследований.
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Рис. 3. Быстродействие вычисления функции потерь
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На рис. 3 представлено сравнение быстродействия вычисления рассмотренных в опи-
санных выше экспериментах функций потерь. В данном эксперименте сравнивалось время,
за которое вычислялись функции потерь для пакета из 128 многомерных подпоследова-
тельностей длиной m = 100 (для функции MPDE длина окна \ell = 50) и количеством из-
мерений d = 10, усредненное по 10 тыс. запусков. Можно видеть, что вычисление MPDE
происходит в среднем в 4 раза медленнее, чем у известных функций потерь. Однако это
необходимая плата за более высокую точность восстановления, которую обеспечивает функ-
ция MPDE, по сравнению с известными функциями потерь.

Заключение

В данной статье затронута проблема повышения точности нейросетевых моделей вос-
становления пропущенных значений в многомерных временных рядах, которая является
актуальной в широком спектре предметных областей. Предложена новая функция потерь
для обучения нейросетевых моделей восстановления временных рядов, которая получила
название MPDE (Mean Profile Distance Error) и основана на средней ошибке профиля рас-
стояния. MPDE для истинной и восстановленной подпоследовательностей ряда вычисляется
как среднее значение расстояний между всеми парами окон (непрерывных промежутков)
этих подпоследовательностей, имеющими меньшую длину, где окна имеют одинаковые на-
чальные индексы. Расстояние между двумя окнами определяется как взвешенная сумма
евклидова и z-нормированного евклидова расстояний между данными окнами. Веса слага-
емых берутся из отрезка [0,1] и являются гиперпараметрами функции потерь, равно как и
длины подпоследовательности и окна. При обучении нейросетевой модели и многократном
сравнении истинных и восстановленных подпоследовательностей ряда MPDE учитывает
поведенческое сходство, сходство по форме и абсолютным значениям, повышая тем са-
мым точность восстановления. Поведенческое сходство предполагает, что при сравнении
подпоследовательностей учитывается наличие в них сходных окон независимо от мест вза-
имного расположения этих окон. Другими словами, MPDE учитывает, что в сравниваемых
подпоследовательностях окна могут отражать сходные активности субъекта, не совпадаю-
щие по времени.

Функция MPDE имеет существенно более высокую вычислительную сложность, чем из-
вестные аналоги, поскольку в ней необходимо вычисление евклидовых расстояний между
всеми исходными и z-нормализованными окнами входных подпоследовательностей. Для эф-
фективного использования предложенной функции потерь в обучении нейросетевых моде-
лей реализован параллельный алгоритм вычисления MPDE, работа которого кратко может
быть описана следующим образом. Сначала каждый входной пакет подпоследовательностей
разбивается на окна. Далее для каждого окна вычисляются параметры z-нормализации
(среднее и стандартное отклонение), после чего выполняется нормализация всех окон. За-
тем алгоритм вычисляет евклидовы расстояния между нормализованными и исходными
окнами. Наконец, полученные расстояния c учетом весов усредняются по пакету. Алгоритм
реализован на базе фреймворка PyTorch [19], который инкапсулирует параллелизм вычисле-
ний на графическом процессоре. В вычислительных экспериментах сравнивалась точность
восстановления, которую демонстрируют передовые нейросетевые модели на многомерных
временных рядах из различных предметных областей, при применении MPDE и других
известных функций потерь. Результаты экспериментов показывают, что в 78% случаев
нейросетевые модели достигают наиболее высокой точности восстановления (по метрике
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Рис. 4. Результаты экспериментов для данных группы A (RMSE)
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Рис. 5. Результаты экспериментов для данных группы Б (RMSE)

RMSE) при использовании предложенной функции потерь; при этом точность восстанов-
ления на 40% выше среднего значения, достигнутого при использовании других функций
потерь. Однако, необходимой платой за более высокую точность восстановления является
более низкое быстродействие вычисления MPDE по сравнению с известными функциями
потерь (в среднем в 4 раза медленнее).

В будущих исследованиях планируется рассмотреть возможность автоматизации про-
цесса подбора гиперпараметров функции потерь.
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In the article, we touch upon the problem of choosing a loss function for training neural network models for
imputation of missing values of multidimensional time series and introduce a novel loss function called MPDE
(Mean Profile Distance Error). The MPDE function for real and reconstructed m-length subsequences is calculated
as the average of the distances between all pairs of \ell -length sliding windows of these subsequences, where \ell \leqslant m

and above windows have the same starting points. The distance between two windows is a modification of the
MPdist (matrix profile distance) similarity measure and is defined as the weighted sum of the Euclidean and
z-normalized Euclidean distances between these windows. The above weights are taken from the range [0,1] and
are the hyperparameters of the loss function. When training a neural network model, MPDE allows taking into
account the behavioral similarity of the compared subsequences through the presence of similar windows in them,
regardless of the relative locations of these windows. Since MPDE has a high computational complexity, we
implement a parallel algorithm for its calculation on a GPU to incorporate MPDE into deep learning frameworks.
The algorithm is implemented using the PyTorch framework, where MPDE is represented as a sequence of
automatically parallelizable operations with multidimensional tensors. Experiments over multidimensional time
series from various subject domains showed that in 78% of cases state-of-the-art neural network models achieve
their highest imputation accuracy (in terms of the RMSE metric) when using the proposed loss function; at the
same time, the above models demonstrate imputation accuracy 40% higher than the average value achieved when
using other loss functions.

Keywords: time series, imputation of missing values, neural networks, loss function, PyTorch.
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