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В статье рассматривается решение проблемы заполнения пропусков в данных временных 

рядов. Данная проблема встречается в процессе первичной обработки считанных данных. 
Игнорировать эту проблему не рекомендуется, так как дальнейший анализ данных с пропусками 
приведёт в итоге к неудовлетворительным результатам. Для решения этой проблемы предлагается 
алгоритм восстановления данных, основанный на использовании взвешенных значений, полученных 
в результате применения различных моделей и методов. В качестве моделей восстановления 
используются модифицированный метод k-ближайших соседей и простая средняя модель. 
Представлены результаты вычислительных экспериментов для различного количества 
последовательно пропущенных точек в данных относительно каждого из сезонов года. Даны 
рекомендации по выбору весов при определении восстановленных значений взвешенным 
усреднением результатов, полученных разными методами.  
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Введение. Проблема первичной обработки данных, представленных в виде времен-
ных рядов, является весьма актуальной. От ее решения зависят результаты последующей 
обработки таких данных, например, прогнозирование временных рядов. Одной из распро-
страненных трудностей, связанных с первичной обработкой, является наличие пропусков [1, 
2, 4] в данных. Причины возникновения пропусков различны: сбои в оборудовании, устрой-
ствах передачи информации, ошибки персонала и др. При наличии пропусков в данных про-
цесс прогнозирования потребления электроэнергии затруднен или даже невозможен. 

Целью работы было создание эффективного алгоритма восполнения пропусков в 
данных и опробование его с помощью вычислительных экспериментов. 

1. Постановка задачи и обзор существующих подходов. Постановка задачи 
восполнения пропусков в данных может быть сформулирована следующим образом. Пусть 
имеется временной ряд Y, в котором существуют пропуски в данных на определенном 
интервале [t0; tk]. Подобные интервалы различной длины могут встречаться на протяжении 
всего исследуемого временного ряда. Требуется разработать механизм М заполнения 
пропусков в данных, при котором критерий ошибки восстановления J стремился бы к 
минимуму. Разрабатываемый алгоритм направлен на решение одной из задач первичной 
обработки данных с пропущенными значениями во временных рядах, характеризующих 
потребление электроэнергии определенного класса потребителей. К нему относятся 
офисные здания, производства с циклическим характером работы по определенному 
графику (часы открытия, закрытия, выходные дни и праздники). Этот график в различные 
рабочие дни может варьироваться (например, в понедельник часы открытия 8-00, закрытия 
18-00, четверг – открытие в 09-00, закрытие в 22-00). Потребление электроэнергии в зданиях 
значительно зависит от графика работы. Так, в ночные часы или в праздники оно может 
отличаться от дневного рабочего в 10–12 раз. Данные о потреблении электроэнергии 
собираются и передаются на сервер сбора данных каждые 15 минут [3]. Таким образом, 
временной ряд получается равномерным по времени. В данной работе эти данные без 
пропусков используются как «эталонные» и применяются для сравнения «восстановленных 
значений» с фактическими. В последние годы разработчиками и исследователями было предложено много 
методов оценки и восстановления пропусков в данных. О. Троянская представила метод 
восстановления пропущенных данных на основе алгоритма ближайшего соседа [10]. 
Томпсон занимался автокодерами, которые восстанавливали пропущенные данные, 
используя алгоритм нейронных сетей [9]. В. Цяо с соавторами предложили гибридный 
алгоритм определения значений пропущенных данных на основе модели нейронной сети и 
метода роя частиц [8], этот алгоритм был использован для отслеживания динамики 
возникновения пропусков в датчике. М. Абдула применил генетические алгоритмы и 
нейронные сети для аппроксимации пропусков в базе данных [5]. Предложенный 
С. Мохаммедом подход основывается на мультиагентах и нейронных сетях – он также 
направлен на оценку недостающих данных [6]. Эффективность применения указанных 
подходов сильно зависит от специфики рассматриваемых предметных областей. 
Следовательно, они априорно малопригодны для восстановления пропусков в рядах, 
характеризующих энергопотребление. Предлагаемый нами алгоритм основан на комбинации двух методов, специально 
переработанных для анализа временных рядов, связанных с энергопотреблением. Алгоритм 
предназначен для восстановления пропущенных значений – одиночных отсчетов и их групп.  

2. Предлагаемый алгоритм заполнения пропусков. В основе алгоритма лежит 
использование комбинации двух методов заполнения пропусков: первый – метод на основе 
алгоритма ближайшего соседа (KNN), второй – на основе простой средней модели. Эти 
методы достаточно просты в реализации и показывают хорошие результаты на тестовой 
выборке. Для каждого из них вводятся веса значимости (весовые коэффициенты), на 
основании которых формируется результирующее пропущенное значение (значения). 

Алгоритм ближайших соседей. Выбирается число k – необходимое количество частей 
временного ряда, которые будут взяты для анализа и восстановления данных в той части, где 
присутствуют пропуски. Набор данных разбивается на две части: первая содержит месяцы, в 
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которых замечены пропуски, во второй – остальные месяцы. Пусть Dm – массив экземпляров, 
которые содержат хотя бы один пропуск, а Dс– массив экземпляров без пропусков. Для каждо-
го вектора (экземпляра) x из Dm выделим 2 части: вектор с пропущенными данными – xm и век-
тор с полными данными xo. Для того чтобы выбрать k наиболее подходящих месяцев, необхо-
димо рассчитать разницу между точками вектора xo и векторов из полного набора Dс: 

  ,
1

2)(  
n

iyiyxS                                                               (1) 

где n – количество известных точек в одном месяце с пропущенными данными. 
Рассчитав разницу относительно каждого экземпляра, из Dс выбираем k наименьших 

результата. Соответствующие им месяцы и будут «ближайшими соседями» месяца с пропусками. 
Затем для каждого пропуска вектора из массива Dm мы делаем выборку из «соседних» векторов. 
Зная день и точное время пропуска, из числа соседей выбираются аналогичные по дню недели и 
времени точки временного ряда, а затем рассчитывается их среднее значение:  

 
.1

2

k

k
iyiy

oy
 

                                                              (2) 

Метод на основе простой средней модели. На место пропущенной точки подставляется 
среднее арифметическое суммы точек, расположенных на определённой глубине погружения:  

 
,1

n

n
tiy

oy


                                                                    (3) 

где 
   .*hitoytoy                                                                (4) 

Нами параметр h был выбран равным 96, так как это количество показаний, 
снимавшихся за сутки для объекта, по которому нами использовались экспериментальные 
(контрольные) данные. 

В предлагаемом алгоритме заполнения пропусков используются весовые 
коэффициенты для результатов, полученных этими двумя методами. Так как изначально 
выборка данных, равная одному году наблюдений, не содержала пропусков, то мы можем 
подсчитать ошибку работы каждого из двух методов:  

,
1

1

n

ie
nmE                                                                 (5) 

где ei – погрешность расчета для одной точки конкретной моделью (методом). 
В зависимости от этих ошибок формируются веса двух методов. Отношение весов 

принимается обратно пропорциональным отношениям даваемых ими погрешностей, а сумма 
весов составляет единицу:  

.
kNNw
Samsw

SamsE
kNNE

                                                            (6) 

Зная веса методов и применяя алгоритм уже к выборке с пропусками, мы можем 
обоснованно задавать относительные вклады первого и второго методов при расчёте 
значения пропуска: 

  .*2*1 SamswykNNwytoy                                                 (7) 
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3. Результаты вычислительных экспериментов. Для проверки работы предло-
женного нами алгоритма использовались данные из системы EcoScada [3]. Были разрабо-
таны несколько тестовых примеров, в которые мы вручную внесли пропуски. В каждый из 
четырех сезонов года по очереди был внесен пропуск, содержащий определенное количест-
во последовательных точек по времени. Таким образом, в году имелся единичный пропуск, 
менялась лишь его продолжительность по времени. Всего было использовано 7 тестовых 
примеров, содержащих соответственно 1, 2, 4, 8, 96, 192 и 384 пропущенных последователь-
ных значения. Так как данные снимались каждые 15 минут, то мы имеем максимум четверо 
суток пропущенных данных в выборке длиной в 12 месяцев. На практике критическим счи-
тается отсутствие данных в течение двух суток.  

Для оценки точности работы метода использовалась средняя статистическая ошибка 
sMAPE, вычисляемая как: 

%,100*1
1


















n

i ii

ii

fy
fy

n
sMAPE                                                 (8) 

где iy  – реальное значение; if  – восстановленное значение; n – число восстановленных значений. 
Были проведены расчеты значений для всех пропусков. Полученные ошибки, 

вычисленные согласно (8), показаны в таблице и на рисунке. 
Таблица 

Результаты работы алгоритма восстановления 
Сезон/кол-во пропусков 1 2 4 8 96 192 384 

Весна 0,017 0,75 0,96 1,07 14,8 9,6 12 
Лето 20,4 19,8 18,3 10,6 14,9 8,3 11 

Осень 5,7 3,2 2,4 1,6 9,7 6,2 6,9 
Зима 2,3 1,3 1,9 1,7 7,9 5,7 6,8 

 

 
                                               а)                                                                           б) 

 

Рис. Ошибки восстановления пропусков в данных для различных выборок. 
Результаты работы алгоритма: а) относительно каждого из сезонов;  

б) в зимний период для различных пар весовых коэффициентов 
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4. Обсуждение результатов вычислительных экспериментов. В работе предложен 
подход к решению задачи заполнения пропусков в данных во временных рядах в автомати-
ческом режиме.  

Подход основан на комбинировании результатов двух методов с учетом сезона и 
продолжительность пропуска в данных по времени. В качестве базовых методов 
используются модель «ближайшего соседа» и простая средняя модель. Показана 
эффективность предлагаемого подхода на различных примерах (ошибка до 6,8 % на 384 
пропусках).  Из результатов вычислительных экспериментов видно, во-первых, что резкое 
увеличение ошибки происходит при возрастании продолжительности пропуска в данных до 
суток – это обусловлено тем, что показания в рабочее и нерабочее время сильно отличаются. 
Во-вторых, результаты сильно зависят от сезона, так как, например, потребление 
электроэнергии зимой и летом сильно отличаются. Можно сделать вывод, что при выборе в 
алгоритме весов для каждого из методов-компонент необходимо учитывать текущий сезон. 
Например, для зимы на малых группах пропусков модель (метод) Sams должна иметь 
больший вес, а для больших групп – больший вес должен иметь метод kNN. 
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ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ АГЕНТОВ ДЛЯ БИОМЕДИЦИНСКИХ СИСТЕМ  
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Данная работа является одним из этапов решения задачи синтеза информационной модели 

поведения групп автономных интеллектуальных агентов для биомедицинских систем. 
Предварительно была произведена постановка задачи и ее обоснование, затем был разработан 
математический аппарат, удовлетворяющий требованиям моделирования поведения групп 
автономных интеллектуальных агентов. 

На данном этапе работы был создан алгоритм поведения, описывающий последовательные 
целенаправленные действия автономных интеллектуальных агентов в ходе выполнения поставленной 
перед ними задачи. Важной особенностью разработанного алгоритма является то, что он учитывает 
специфику биомедицинских систем. 

В дальнейшем предполагается провести экспериментальное исследование алгоритма и 
оценить адекватность прогнозирования на его основе поведения групп агентов. 
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агенты, моделирование поведения, роевой интеллект, групповая робототехника, принятие решений 
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This work is one of the stages of solution of the problem of synthesis of the information model of 

behavior of groups of autonomous intelligent agents for biomedical systems. Before was made a formulation 


