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The article presents a neural network-based method called tsGAP2, designed for predicting the
error and training time of neural network models used for imputing missing values in multivariate time
series. The input data for the method are neural network represented as a directed acyclic graphs,
where nodes correspond to layers and edges represent connections between them. The method involves
three components: an Autoencoder, which transforms the graph-based representation of the model
into a compact vector form; an Encoder, which encodes the hyperparameters and characteristics of the
computational device; and an Aggregator, which combines the vector representations to generate the
prediction. Training of the tsGAP2 neural network model is carried out using a composite loss function,
defined as a weighted sum of multiple components. Each component evaluates different aspects of the
tsGAP2 model’s output, including the correctness of the decoded neural network model from the
vector representation, the prediction of the model’s error, and its training time. For the study, a
search space comprising 200 different architectures was constructed. During the experiments, 12,000
training runs were conducted on time series from various application domains. The experimental results
demonstrate that the proposed method achieves high accuracy in predicting the target model’s error:
the average error, measured using SMAPE, is 4.4 %, which significantly outperforms existing alternative
approaches, which show an average error of 27.6 %. The average prediction error for training time was
8.8 %, also significantly better than existing methods, which show an error of 61.6 %.

Key words: time series, missing value imputation, neural network models, autoencoder, graph
neural networks, attention mechanism, performance prediction, neural architecture search.
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В статье представлен нейросетевой метод tsGAP2, предназначенный для прогнозирования
ошибки и времени обучения нейросетевых моделей восстановления пропущенных значений
в многомерных временных рядах. Входными данными метода является нейросетевая модель,
представленная в виде ориентированного ациклического графа, в которой узлы соответству-
ют слоям, а дуги — связи между ними. Метод предполагает использование трех компонентов:
Автоэнкодера, который преобразует графовое представление модели в компактное векторное,
Энкодера, кодирующего гиперпараметры и характеристики вычислительного устройства, и
Агрегатора, объединяющего векторные представления и формирующего прогноз. Обучение
нейросетевой модели tsGAP2 осуществляется с использованием составной ошибки, представ-
ляющей собой взвешенную сумму нескольких компонент. Каждая компонента оценивает раз-
личные аспекты выхода модели tsGAP2, включая корректность декодированной из векторного
представления нейросетевой модели, прогноз ошибки и времени ее обучения. Для исследования
было сформировано пространство поиска, включающее 200 различных архитектур. Во время
экспериментов было выполнено 12 000 запусков обучения на временных рядах из различных
предметных областей. Результаты экспериментов показывают, что предложенный метод обес-
печивает высокую точность прогнозирования ошибки целевой модели: средняя ошибка по мере
SMAPE составляет 4.4 %, что значительно превосходит существующие альтернативные подхо-
ды, демонстрирующие ошибку в среднем на уровне 27.6 %. Средняя ошибка прогноза времени
составила 8.8 %, что значительно превосходит существующие альтернативные подходы, де-
монстрирующие ошибку, равную 61.6 %.

Ключевые слова: временные ряды, восстановление пропущенных значений, нейросетевые
модели, автоэнкодер, графовые нейронные сети, механизм внимания, время обучения, ошибка,
поиск архитектуры нейросетей.

Введение. Â íàñòîÿùåå âðåìÿ â øèðîêîì ñïåêòðå ïðåäìåòíûõ îáëàñòåé âîñòðåáîâàíà
èíòåëëåêòóàëüíàÿ îáðàáîòêà ìíîãîìåðíûõ âðåìåííûõ ðÿäîâ: çäðàâîîõðàíåíèå [1], ñóïåð-
êîìïüþòåðíûå ñèñòåìû [2], èíòåðíåò âåùåé [3], þðèñïðóäåíöèÿ [4] è äð. Îäíàêî ðåàëüíûå
äàííûå çà÷àñòóþ ñîäåðæàò ïðîïóñêè, âîçíèêàþùèå ïî ðàçëè÷íûì ïðè÷èíàì. Íàëè÷èå
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ïðîïóñêîâ ñóùåñòâåííî îñëîæíÿåò ïîñëåäóþùóþ îáðàáîòêó âðåìåííûõ ðÿäîâ. Ïðîïóùåí-
íûå çíà÷åíèÿ ìîãóò èíòåðïðåòèðîâàòüñÿ êàê øóì èëè àíîìàëèè, ÷òî ïðèâîäèò ê ñíèæåíèþ
òî÷íîñòè ñòàòèñòè÷åñêèõ ìåòîäîâ è ìîäåëåé ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Êðîìå òîãî, ìíîãèå ñó-
ùåñòâóþùèå ìåòîäû òðåáóþò ïîëíîòû äàííûõ íà âõîäå è íå ïðåäíàçíà÷åíû äëÿ ðàáîòû
ñ ïðîïóñêàìè, ÷òî äåëàåò ïðåäâàðèòåëüíîå âîññòàíîâëåíèå äàííûõ âàæíûì ýòàïîì ïðåä-
âàðèòåëüíîé îáðàáîòêè.

Ñðåäè ñîâðåìåííûõ ìåòîäîâ âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóñêîâ âî âðåìåííûõ ðÿäàõ îäíèì èç
àêòóàëüíûõ íàïðàâëåíèé ñ÷èòàåòñÿ èñïîëüçîâàíèå íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé [5]. Áëàãîäàðÿ
ñïîñîáíîñòè âûÿâëÿòü çàêîíîìåðíîñòè êàê â ïîñëåäîâàòåëüíîñòè äàííûõ, òàê è ìåæäó
èçìåðåíèÿìè îäíîãî âðåìåííîãî ðÿäà, íåéðîñåòåâûå ìîäåëè äåìîíñòðèðóþò âûñîêóþ ýô-
ôåêòèâíîñòü â çàäà÷àõ àíàëèçà è âîññòàíîâëåíèÿ ìíîãîìåðíûõ âðåìåííûõ ðÿäîâ. Àð-
õèòåêòóðíûå ðåøåíèÿ, ïðèìåíÿåìûå ïðè ìîäåëèðîâàíèè âðåìåííûõ ðÿäîâ, îõâàòûâàþò
øèðîêèé ñïåêòð íåéðîñåòåâûõ ïîäõîäîâ: ðåêóððåíòíûå íåéðîííûå ñåòè (íàïðèìåð, LSTM
è GRU), íåéðîííûå ñåòè, âêëþ÷àþùèå ìåõàíèçì âíèìàíèÿ (òðàíñôîðìåðû) è äð. Ó÷åò
õàðàêòåðèñòèê âðåìåííûõ ðÿäîâ è ïðåäìåòíîé îáëàñòè ïðè âûáîðå àðõèòåêòóðû ïîçâîëÿ-
åò àäàïòèðîâàòü ìîäåëü ê òèïó äàííûõ, ñòðóêòóðå ïðîïóñêîâ è îñîáåííîñòÿì êîíêðåòíîé
çàäà÷è, òåì ñàìûì ïîâûøàÿ òî÷íîñòü âîññòàíîâëåíèÿ. Îäíàêî çàäà÷à âûáîðà è ïîèñêà
ïîäõîäÿùåé àðõèòåêòóðû íåéðîííîé ñåòè îñòàåòñÿ íåòðèâèàëüíîé, ïîñêîëüêó ñâÿçàíà ñ
íàêëàäíûìè ðàñõîäàìè ïî ïðîâåäåíèþ áîëüøîãî êîëè÷åñòâà âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñïåðè-
ìåíòîâ.

Îäíèì èç àêòóàëüíûõ íàïðàâëåíèé ðåøåíèÿ âûøåîïèñàííîé ïðîáëåìû ÿâëÿåòñÿ ïî-
èñê àðõèòåêòóðû íåéðîííîé ñåòè (Neural Architecture Search, NAS) [6]. Ïîèñê àðõèòåêòóðû
îñóùåñòâëÿåòñÿ â ðàìêàõ çàäàííîãî ïðîñòðàíñòâà ïîèñêà (Search Space), êîòîðîå âêëþ÷à-
åò â ñåáÿ íåéðîñåòåâûå ìîäåëè, îïðåäåëÿåìûå áîëüøèì êîëè÷åñòâîì ïàðàìåòðîâ: òèïà-
ìè, êîëè÷åñòâîì, ïîðÿäêîì ñîåäèíåíèé, ôóíêöèÿìè àêòèâàöèè ñëîåâ è äð. Ìåòîäû NAS
ïîçâîëÿþò àâòîìàòèçèðîâàòü âûáîð íåéðîííîé ñåòè ïóòåì ïðîãíîçèðîâàíèÿ åå êà÷åñòâà
èëè ñóæåíèÿ ïðîñòðàíñòâà ïîèñêà. Äàííûå ìåòîäû ïðèìåíÿþòñÿ â ñîâðåìåííûõ ñèñòåìàõ
óïðàâëåíèÿ æèçíåííûì öèêëîì ìîäåëåé ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ (MLOps) [7], òåõíîëîãèè
AutoML [7], è â ïëàòôîðìàõ äëÿ ïðîâåäåíèÿ ýêñïåðèìåíòîâ è ìîíèòîðèíãà ìîäåëåé, âêëþ-
÷àÿ Weights & Biases (wandb) [8]. Îäíàêî áîëüøèíñòâî èç íèõ èñïîëüçóþò òðàäèöèîííûå
ìåòîäû ïåðåáîðà, íàïðèìåð ñëó÷àéíûé ïîèñê (Random Search) [9] è áàéåñîâñêàÿ îïòèìè-
çàöèÿ (Bayesian Optimization), êîòîðûå òðåáóþò ïðîâåäåíèÿ ìíîæåñòâà äîïîëíèòåëüíûõ
ýêñïåðèìåíòîâ äëÿ íàñòðîéêè ñòðàòåãèè ïîèñêà. Â ñâÿçè ñ âûøåèçëîæåííûì, àêòóàëüíîé
ÿâëÿåòñÿ çàäà÷à ðàçðàáîòêè ìåòîäîâ ïðîãíîçèðîâàíèÿ îøèáêè è âðåìåíè îáó÷åíèÿ íåéðî-
ñåòåâûõ ìîäåëåé äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ âðåìåííûõ ðÿäîâ, ïîçâîëÿþùèõ îöåíèâàòü êà÷åñòâî
íåéðîñåòåâîé ìîäåëè áåç íåîáõîäèìîñòè ïîëíîãî îáó÷åíèÿ êàæäîé èç íèõ.

Âêëàä äàííîé ñòàòüè ìîæíî ñôîðìóëèðîâàòü ñëåäóþùèì îáðàçîì:
1) Ïðåäëîæåí ìåòîä tsGAP2 (timeseries Graph Attention Performance Predict), ðåøàþ-

ùèé çàäà÷ó ïðîãíîçèðîâàíèÿ îøèáêè è âðåìåíè îáó÷åíèÿ íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé âîññòà-
íîâëåíèÿ âðåìåííûõ ðÿäîâ. Äëÿ ðåàëèçàöèè ìåòîäà èñïîëüçóþòñÿ ãðàôîâûå íåéðîííûå
ñåòè ñ ìåõàíèçìîì âíèìàíèÿ, ïîçâîëÿþùèå àíàëèçèðîâàòü âõîäíóþ íåéðîñåòåâóþ ìîäåëü,
ïðåäñòàâëåííóþ â âèäå îðèåíòèðîâàííîãî àöèêëè÷åñêîãî ãðàôà. Âî âðåìÿ ôîðìèðîâàíèÿ
ïðîãíîçà âõîäíûå äàííûå îáðàáàòûâàþòñÿ ñëåäóþùèìè êîìïîíåíòàìè: Àâòîýíêîäåðîì,
ôîðìèðóþùèì âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå íåéðîñåòåâîé ìîäåëè, Ýíêîäåðîì, ôîðìèðóþùèì
âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå ïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ, è Àãðåãàòîðîì, ïðîäóöèðóþùèì íà îñíîâå
âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé ïðîãíîç ìîäåëè.
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2) Ïðîâåäåíà ñåðèÿ ýêñïåðèìåíòîâ ñ ïðîñòðàíñòâîì ïîèñêà, âêëþ÷àþùèì 200 óíè-
êàëüíûõ íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé. Âî âðåìÿ ýêñïåðèìåíòîâ áûëî ïðîèçâåäåíî 12 000 çàïóñ-
êîâ îáó÷åíèÿ ìîäåëåé, ðåøàþùèõ çàäà÷ó âîññòàíîâëåíèÿ âðåìåííûõ ðÿäîâ èç ðàçëè÷íûõ
ïðåäìåòíûõ îáëàñòåé. Îáúåì ïðîâåäåííûõ ýêñïåðèìåíòîâ ñîïîñòàâèì ñ àíàëîãè÷íûìè èñ-
ñëåäîâàíèÿìè èç ñìåæíûõ îáëàñòåé NAS [10�11]. Â öåëÿõ îáåñïå÷åíèÿ âîñïðîèçâîäèìîñòè
âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñïåðèìåíòîâ âñå èñõîäíûå êîäû è íàáîðû äàííûõ, èñïîëüçóåìûå â äàí-
íîì èññëåäîâàíèè, ðàçìåùåíû â îòêðûòîì ðåïîçèòîðèè [12]. Ðåçóëüòàòû âû÷èñëèòåëüíûõ
ýêñïåðèìåíòîâ äåìîíñòðèðóþò âûñîêóþ òî÷íîñòü ïðîãíîçà îøèáêè öåëåâîé ìîäåëè: ñðåä-
íÿÿ îøèáêà ìåíåå 4.4 %, ÷òî ñóùåñòâåííî ïðåâîñõîäèò ïåðåäîâûå àíàëîãè, äëÿ êîòîðûõ
ñðåäíÿÿ îøèáêà ñîñòàâëÿåò 27.6 %. Ñðåäíÿÿ îøèáêà ïðîãíîçà âðåìåíè îáó÷åíèÿ ìîäå-
ëè ñîñòàâèëà 8.8 %, òîãäà êàê êîíêóðåíòû äåìîíñòðèðóþò â ñðåäíåì îøèáêó íà óðîâíå
61.1 %.

Ñòàòüÿ îðãàíèçîâàíà ñëåäóþùèì îáðàçîì. Ðàçäåë 1 ñîäåðæèò êðàòêèé îáçîð áëèçêèõ
ïî òåìàòèêå ðàáîò. Â ðàçäåëå 2 ïðèâîäÿòñÿ èñïîëüçóåìûå äàëåå ôîðìàëüíûå îïðåäåëå-
íèÿ è íîòàöèÿ. Â ðàçäåëå 3 ïðåäñòàâëåí íîâûé ìåòîä ïðîãíîçèðîâàíèÿ îøèáêè è âðåìå-
íè îáó÷åíèÿ íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé âîññòàíîâëåíèÿ âðåìåííîãî ðÿäà. Ðàçäåë 4 ñîäåðæèò
ðåçóëüòàòû âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñïåðèìåíòîâ ïî èññëåäîâàíèþ ýôôåêòèâíîñòè ðàçðàáîòàí-
íîãî ìåòîäà. Â ðàçäåëå 5 îáñóæäàþòñÿ îãðàíè÷åíèÿ è ïðàêòè÷åñêàÿ ïðèìåíèìîñòü ïðåä-
ëîæåííîãî ìåòîäà â çàäà÷àõ NAS. Çàêëþ÷åíèå ñîäåðæèò ñâîäêó ïîëó÷åííûõ ðåçóëüòàòîâ
è íàïðàâëåíèÿ áóäóùèõ èññëåäîâàíèé.

1. Обзор связанных работ. Äëÿ êðàòêîñòè èçëîæåíèÿ â äàëüíåéøåì ïîä качеством
нейросетевой модели â êîíòåêñòå ðåøàåìîé çàäà÷è áóäåì ïîíèìàòü ñîâîêóïíîñòü äâóõ
ïîêàçàòåëåé: îøèáêà ìîäåëè è âðåìÿ åå îáó÷åíèÿ íà îäíîé ýïîõå. Áîëåå âûñîêîå êà÷å-
ñòâî ñîîòâåòñòâóåò ìåíüøåé îøèáêå è ìåíüøåìó âðåìåíè îáó÷åíèÿ. Â çàäà÷àõ NAS äëÿ
ïðåäñêàçàíèÿ êà÷åñòâà íåéðîñåòåâîé ìîäåëè ïðèìåíÿþòñÿ ðàçëè÷íûå âèäû ìåòîäîâ, êîòî-
ðûå óñëîâíî ìîæíî ðàçäåëèòü íà òðè ãðóïïû: ãðàäèåíòíûå ìåòîäû îáó÷åíèÿ àíñàìáëåé,
âåðîÿòíîñòíûå ïîäõîäû è íåéðîñåòåâûå ìîäåëè, îñíîâàííûå íà ìíîãîñëîéíûõ ïåðñåïòðî-
íàõ èëè áàéåñîâñêèõ íåéðîííûõ ñåòÿõ (Bayesian neural networks, BNN) [13]. Ðàññìîòðèì
êàæäóþ ãðóïïó áîëåå ïîäðîáíî.

Äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ NAS ïðèìåíÿþòñÿ ãðàäèåíòíûå ìåòîäû, íàïðèìåð XGBoost,
NGBoost, LightGBM è Random Forest [14]. Îäíàêî èõ ýôôåêòèâíîñòü ìîæåò áûòü îãðàíè-
÷åíà íåîáõîäèìîñòüþ íàñòðîéêè ãèïåðïàðàìåòðîâ è íåäîñòàòî÷íîé ñïîñîáíîñòüþ ìîäåëè-
ðîâàòü ñëîæíûå ñòðóêòóðíûå çàâèñèìîñòè, õàðàêòåðíûå äëÿ íåéðîííûõ ìîäåëåé.

Ãàóññîâñêèå ïðîöåññû (Gaussian Processes, GP) ïðèìåíÿþòñÿ â çàäà÷àõ NAS áëàãîäàðÿ
ñïîñîáíîñòè ìîäåëèðîâàòü ñëîæíûå íåëèíåéíûå çàâèñèìîñòè. Â ðàáîòå [15] äëÿ ìîäåëè-
ðîâàíèÿ êà÷åñòâà ìîäåëè ïðèìåíÿåòñÿ âàðèàöèîííûé ðàçðåæåííûé ãàóññîâñêèé ïðîöåññ
(Variational Sparse Gaussian Process, VSGP), îáåñïå÷èâàþùèé âîçìîæíîñòü ïðèìåíåíèÿ
GP-ìîäåëåé â âûñîêîðàçìåðíûõ ïðîñòðàíñòâàõ ïðèçíàêîâ, õàðàêòåðíûõ äëÿ îïèñàíèÿ
íåéðîííûõ ìîäåëåé. Íåñìîòðÿ íà èñïîëüçîâàíèå âàðèàöèîííûõ ïðèáëèæåíèé, ìåòîäû
íà îñíîâå ãàóññîâñêèõ ïðîöåññîâ îñòàþòñÿ âû÷èñëèòåëüíî çàòðàòíûìè ïðè ïðèìåíåíèè
ê áîëüøèì ïðîñòðàíñòâàì ïîèñêà, ñîäåðæàùèì äåñÿòêè òûñÿ÷ âîçìîæíûõ íåéðîñåòåâûé
ìîäåëåé è õàðàêòåðèçóþùèìñÿ âûñîêîé ðàçìåðíîñòüþ ïðèçíàêîâîãî îïèñàíèÿ (ñîòíè ïðè-
çíàêîâ) [16].

Â çàäà÷àõ ïðåäñêàçàíèÿ êà÷åñòâà íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé â ðàìêàõ NAS â êà÷åñòâå
ìîäåëè ïðîãíîçèðîâàíèÿ èñïîëüçóåòñÿ ìíîãîñëîéíûé ïåðöåïòðîí (Multilayer Perceptron,
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MLP) [17]. Ïðè íàëè÷èè èíôîðìàòèâíîãî ïðèçíàêîâîãî îïèñàíèÿ ìîäåëåé MLP äåìîí-
ñòðèðóåò âûñîêóþ îáîáùàþùóþ ñïîñîáíîñòü è óñòîé÷èâîñòü ê ïåðåîáó÷åíèþ.

Â ðàáîòå [18] ðàññìàòðèâàåòñÿ ïðèìåíåíèå áàéåñîâñêîé ëèíåéíîé ðåãðåññèè äëÿ ïðî-
ãíîçèðîâàíèÿ êà÷åñòâà íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé. Â êà÷åñòâå âõîäíûõ äàííûõ èñïîëüçóþòñÿ
âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé, âêëþ÷àþùèå èõ ñòðóêòóðíûå õàðàêòå-
ðèñòèêè è ñîîòâåòñòâóþùèå ãèïåðïàðàìåòðû. Â êà÷åñòâå ðàñøèðåíèÿ äàííîãî ïîäõîäà
ïðåäëîæåí ìåòîä DNGO (Deep Networks for Global Optimization) [19], èñïîëüçóþùèé íåé-
ðîííóþ ñåòü â êà÷åñòâå ïðåîáðàçîâàòåëÿ ïðèçíàêîâ. Íåéðîñåòåâûå ìîäåëè è ãèïåðïàðà-
ìåòðû êîäèðóþòñÿ ñ ïîìîùüþ íåéðîííîé ñåòè â âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå. Ïîëó÷åííîå
ïðåäñòàâëåíèå ïîäàåòñÿ íà âõîä áàéåñîâñêîé ëèíåéíîé ðåãðåññèè, êîòîðàÿ ïðåäñêàçûâàåò
çíà÷åíèÿ öåëåâîé ôóíêöèè.

Ìåòîä BOHAMIANN (Bayesian Optimization with Hamiltonian Monte-Carlo Arti�cial
Neural Networks) [20], ðåøàåò çàäà÷ó ïðîãíîçà êà÷åñòâà íåéðîñåòåâîé ìîäåëè ñ ïîìîùüþ
áàéåñîâñêîé íåéðîííîé ñåòè, îáó÷åííîé ñ èñïîëüçîâàíèåì ñòîõàñòè÷åñêîãî ãðàäèåíòíîãî
ãàìèëüòîíèàíà Ìîíòå-Êàðëî (Stochastic Gradient Hamiltonian Monte-Carlo, SGHMC). Ìå-
òîä BOHAMIANN ïðèíèìàåò íà âõîä âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ íåéðîñåòåâîé ìîäåëè è
ïðåäñêàçûâàåò ðàñïðåäåëåíèå çíà÷åíèé öåëåâîé ôóíêöèè, ó÷èòûâàÿ êàê îæèäàåìîå çíà-
÷åíèå, òàê è ñòåïåíü íåîïðåäåëåííîñòè ïðîãíîçà.

Îáùèì íåäîñòàòêîì îïèñàííûõ ïîäõîäîâ ÿâëÿåòñÿ îòñóòñòâèå ÿâíîãî ó÷åòà ñâÿçåé
ìåæäó ñëîÿìè íåéðîñåòåâîé ìîäåëè, ïîñêîëüêó îíè îïèðàþòñÿ íà âåêòîðíûå ïðåäñòàâ-
ëåíèÿ. Äëÿ ôîðìèðîâàíèÿ òàêèõ ïðåäñòàâëåíèé ÷àñòî ïðèìåíÿåòñÿ one-hot êîäèðîâàíèå,
ïðè êîòîðîì êàæäàÿ îïåðàöèÿ (ñâåðòêà, ïóëèíã è äð.) è åå ïîçèöèÿ â íåéðîñåòåâîé ìîäå-
ëè êîäèðóþòñÿ áèíàðíûì âåêòîðîì ôèêñèðîâàííîé äëèíû. Ïîäîáíûå ïðåäñòàâëåíèÿ íå
îòðàæàþò çàâèñèìîñòè ìåæäó ñëîÿìè ìîäåëè, òàêèå êàê ïîðÿäîê ñëîåâ, ïðîïóñêè (skip
connections) è äðóãèå ñëîæíûå ñâÿçè.

Â ðÿäå èññëåäîâàíèé ðàññìàòðèâàåòñÿ ïðèìåíåíèå ìåòîäîâ NAS äëÿ çàäà÷ àíàëèçà
âðåìåííûõ ðÿäîâ. Â ÷àñòíîñòè, AutoCTS (Automated Correlated Time Series) [21] ïðåäíà-
çíà÷åí äëÿ àâòîìàòèçèðîâàííîãî ïîñòðîåíèÿ íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé, ñïîñîáíûõ ó÷èòûâàòü
ïðîñòðàíñòâåííî-âðåìåííûå çàâèñèìîñòè â äàííûõ. Ïðîöåññ ôîðìèðîâàíèÿ ìîäåëè â äàí-
íîì ìåòîäå ñîñòîèò èç äâóõ êëþ÷åâûõ ýòàïîâ. Íà ïåðâîì ýòàïå îñóùåñòâëÿåòñÿ ïîèñê
îïòèìàëüíûõ ìîäóëåé, êîòîðûå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ñïåöèôè÷åñêèå êîìáèíàöèè ñëîåâ,
ó÷èòûâàþùèõ ðàçëè÷íûå õàðàêòåðèñòèêè âðåìåííûõ ðÿäîâ. Íà âòîðîì ýòàïå âûïîëíÿåò-
ñÿ îïòèìèçàöèÿ êîìïîçèöèè âûáðàííûõ ìîäóëåé äëÿ îïðåäåëåíèÿ íàèáîëåå ýôôåêòèâíîé
ìîäåëè.

Äðóãèì ïðèìåðîì ÿâëÿåòñÿ ìåòîä AutoTS (Automatic Time Series Forecasting) [22],
êîòîðûé ðåøàåò çàäà÷ó àâòîìàòè÷åñêîãî ïðîåêòèðîâàíèÿ íåéðîñåòåâîé ìîäåëè ïðîãíîçè-
ðîâàíèÿ âðåìåííûõ ðÿäîâ. Â ðàññìàòðèâàåìîì ìåòîäå ïðîñòðàíñòâî ïîèñêà ìîäåëè íà-
ñ÷èòûâàåò ïîðÿäêà 1.8×1021 âîçìîæíûõ âàðèàíòîâ. Äëÿ ïîâûøåíèÿ âû÷èñëèòåëüíîé ýô-
ôåêòèâíîñòè ïîèñêà AutoTS ðåàëèçóåò äâóõýòàïíóþ ñòðàòåãèþ ñóæåíèÿ ïðîñòðàíñòâà. Íà
ïåðâîì ýòàïå ïðîâîäèòñÿ ïîýòàïíàÿ îïòèìèçàöèÿ êàæäîãî îòäåëüíîãî ìîäóëÿ. Íà âòîðîì
ýòàïå îñóùåñòâëÿåòñÿ ñóæåíèå ìíîæåñòâà âàðèàíòîâ âíóòðè ìîäåëè.

Ìîæíî çàêëþ÷èòü, ÷òî ñóùåñòâóþùèå ìåòîäû NAS îáëàäàþò îãðàíè÷åííîé ñïîñîá-
íîñòüþ ê àíàëèçó àðõèòåêòóðíûõ îñîáåííîñòåé. Â çàäà÷àõ îáðàáîòêè âðåìåííûõ ðÿäîâ
òàêèå ìåòîäû, êàê ïðàâèëî, îãðàíè÷èâàþòñÿ ñïåöèàëèçèðîâàííûìè òèïàìè ñëîåâ è îáëà-
äàþò âûñîêîðàçìåðíûìè ïðîñòðàíñòâàìè ïîèñêà.
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2. Основные определения и нотация. Временной ряд (time series) 𝑇 äëèíû 𝑛 (îáî-
çíà÷àåìîé êàê |𝑇 |) ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòü èç 𝑛 õðîíîëîãè÷åñêè óïîðÿäî-
÷åííûõ âåùåñòâåííûõ çíà÷åíèé:

𝑇 = {𝑡𝑖}𝑛𝑖=1, 𝑡𝑖 ∈ R.

Подпоследовательность (subsequence) 𝑇𝑖,𝑚 âðåìåííîãî ðÿäà 𝑇 ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé
íåïðåðûâíîå ïîäìíîæåñòâî 𝑇 èç 𝑚 ýëåìåíòîâ, íà÷èíàÿ ñ ïîçèöèè 𝑖:

𝑇𝑖,𝑚 = {𝑡𝑞}𝑖+𝑚−1
𝑞=𝑖 , 3 ⩽ 𝑚 ≪ 𝑛, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛−𝑚+ 1.

Многомерный временной ряд � ýòî íàáîð ñåìàíòè÷åñêè ñâÿçàííûõ îäíîìåðíûõ âðå-
ìåííûõ ðÿäîâ îäèíàêîâîé äëèíû, êîòîðûå ñèíõðîíèçèðîâàíû âî âðåìåíè. Ïóñòü 𝑑 îáî-
çíà÷àåò размерность ìíîãîìåðíîãî ðÿäà (𝑑 > 1), êîëè÷åñòâî измерений � îäíîìåðíûõ
ðÿäîâ â íåì. Ïîäîáíî îäíîìåðíîìó ñëó÷àþ, ìíîãîìåðíûé âðåìåííîé ðÿä, åãî ïîäïîñëåäî-
âàòåëüíîñòü è îòäåëüíûå òî÷êè îáîçíà÷èì êàê T, T𝑖,𝑚 è t𝑖 ñîîòâåòñòâåííî, è îïðåäåëèì
èõ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

T = [{𝑇 (𝑘)}𝑑𝑘=1]
⊺, T𝑖,𝑚 = [{𝑇 (𝑘)

𝑖,𝑚}𝑑𝑘=1]
⊺, t𝑖 = [{𝑡(𝑘)𝑖 }𝑑𝑘=1]

⊺.

Ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòè âðåìåííîãî ðÿäà T ìîæíî ðàçäåëèòü íà äâà ïîäìíîæåñòâà:
ìíîæåñòâî полных ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, íå ñîäåðæàùèõ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé S𝑚

T

è ìíîæåñòâî неполных ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòåé, ñîäåðæàùèõ õîòÿ áû îäíî ïðîïóùåííîå
çíà÷åíèå:

S
𝑚
T

=
{︁
T𝑖,𝑚 | ∀𝑡𝑗 ∈ 𝑇

(𝑘)
𝑖,𝑚, 𝑡𝑗 ̸= NaN

}︁
,

∘
S

𝑚
T

=

{︂
∘
T𝑖,𝑚 | ∃

∘
𝑡𝑗 ∈

∘
𝑇

(𝑘)
𝑖,𝑚,

∘
𝑡𝑗 = NaN

}︂
,

ãäå
∘
T𝑖,𝑚 ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòü, â êîòîðîé åñòü õîòÿ áû îäíî ïðîïó-

ùåííîå çíà÷åíèå.
Â äîïîëíåíèå ê ïîëíûì è íåïîëíûì ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòÿì âðåìåííîãî ðÿäà T ââå-

äåì ïîíÿòèå âîññòàíîâëåííîé ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòè
∙
T𝑖,𝑚. Âîññòàíîâëåííîé íàçûâàåòñÿ

òàêàÿ ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòü, êîòîðàÿ áûëà ïîëó÷åíà èç íåïîëíîé ïóòåì çàìåíû âñåõ
ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé íà ñèíòåòè÷åñêèå. Îáîçíà÷èì ìíîæåñòâî âñåõ âîññòàíîâëåííûõ

ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòåé êàê
∙
S

𝑚
T
:

∙
S

𝑚
T

=

{︂
∙
T𝑖,𝑚 | ∀

∘
𝑡𝑗 = NaN,

∙
𝑡𝑗 ̸= NaN,

∘
𝑡𝑗 ∈

∘
𝑇

(𝑘)
𝑖,𝑚,

∙
𝑡𝑗 ∈

∙
𝑇

(𝑘)
𝑖,𝑚,

}︂
.

Â äàëüíåéøåì àíàëèçèðóåìóþ íåéðîñåòåâóþ ìîäåëü ìû áóäåì íàçûâàòü öåëåâîé. Це-
левая нейросетевая модель ìîæåò áûòü ôîðìàëüíî ïðåäñòàâëåíà êàê îðèåíòèðîâàííûé
àöèêëè÷åñêèé ãðàô, â êîòîðîì âåðøèíû ñîîòâåòñòâóþò ñëîÿì ìîäåëè, à äóãè ïðåäñòàâ-
ëÿþò ñîáîé íàïðàâëåííûå ñâÿçè ìåæäó ñëîÿìè. Ââåäåì íàáîð ïîíÿòèé äëÿ ôîðìàëüíîãî
ïðåäñòàâëåíèÿ íåéðîñåòåâîé ìîäåëè.

Набор типов слоев 𝒞 ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé óïîðÿäî÷åííûé íàáîð èç 𝑐 ýëåìåíòîâ. Êàæ-
äûé ýëåìåíò íàáîðà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé öåëî÷èñëåííûé êîä, ñîîòâåòñòâóþùèé äîïóñòè-
ìîìó òèïó íåéðîñåòåâîãî ñëîÿ èëè îïåðàöèè, èñïîëüçóåìîé â ìîäåëè:
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𝒞 = {𝐶𝑖}𝑐𝑖=1, 𝐶𝑖 ∈ Z.

Äëÿ êàæäîãî äîïóñòèìîãî ýëåìåíòà 𝒞 ìîæåò áûòü çàäàíî äî äâóõ ÷èñëîâûõ ïàðàìåò-
ðîâ, îïðåäåëÿþùèõ åãî êîíôèãóðàöèþ è ôóíêöèîíàëüíûå õàðàêòåðèñòèêè.

Набор функций активации 𝒜 ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé óïîðÿäî÷åííûé íàáîð èç 𝑎 ýëåìåí-
òîâ. Êàæäûé ýëåìåíò íàáîðà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé è ñîîòâåòñòâóåò äîïóñòèìîé ôóíêöèè
àêòèâàöèè, ïðèìåíÿåìîé â ñëîÿõ íåéðîííîé ìîäåëè:

𝒜 = {𝐴𝑖}𝑎𝑖=1, 𝐴𝑖 ∈ Z.

Ôîðìàëüíî öåëåâàÿ íåéðîñåòåâàÿ ìîäåëü ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíà ïàðîé îáúåêòîâ:
óïîðÿäî÷åííûé íàáîð ñëîåâ 𝐿 è ìàòðèöà ñâÿçåé 𝑅 ∈ R𝜆×2. Ðàññìîòðèì êàæäûé ýëåìåíò
áîëåå ïîäðîáíî. Íàáîð ñëîåâ 𝐿 ñîäåðæèò ℓ ÷åòûðåõýëåìåíòíûõ êîðòåæåé, êàæäûé èç êî-
òîðûõ îïèñûâàåò îäèí ñëîé íåéðîííîé ñåòè. Ôîðìàëüíî êàæäûé ñëîé-êîðòåæ ìîæåò áûòü
ïðåäñòàâëåí ñëåäóþùèì îáðàçîì:

𝐿𝑘 = (𝐶𝑖, 𝑝1, 𝑝2, 𝐴𝑗), 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑐, 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑎, 𝑝1, 𝑝2 ∈ R, 1 ⩽ 𝑘 ⩽ ℓ, 𝐶𝑖 ∈ 𝒞, 𝐴𝑗 ∈ 𝒜,

ãäå 𝐶𝑖 � öåëî÷èñëåííûé êîä òèïà ñëîÿ, 𝑝1 è 𝑝2 � ÷èñëîâûå ïàðàìåòðû ñëîÿ, 𝐴𝑖 � öåëî-
÷èñëåííûé êîä ôóíêöèè àêòèâàöèè.

Ñâÿçè ìåæäó ñëîÿìè íåéðîííîé ìîäåëè çàäàþòñÿ ìàòðèöåé 𝑅, êàæäàÿ ñòðîêà êîòî-
ðîé ñîîòâåòñòâóåò îäíîé äóãå îðèåíòèðîâàííîãî ãðàôà. Äóãà óêàçûâàåò íà íàïðàâëåíèå
ïåðåäà÷è äàííûõ îò îäíîãî ñëîÿ ê äðóãîìó. Êàæäàÿ ñâÿçü îïèñûâàåòñÿ ïàðîé èíäåêñîâ:
èíäåêñ èñõîäíîãî ñëîÿ è èíäåêñ öåëåâîãî ñëîÿ. Ôîðìàëüíî êàæäàÿ ñòðîêà ìàòðèöû ñâÿçåé
ìîæåò áûòü îïðåäåëåíà ñëåäóþùèì îáðàçîì:

𝑅(𝑖,·) = (𝑟𝑗, 𝑟𝑘), 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝜆, 1 ⩽ 𝑟𝑗, 𝑟𝑘 ⩽ ℓ, 𝑖 < 𝑗,

ãäå 𝑟𝑗 � èíäåêñ ñëîÿ-èñòî÷íèêà, 𝑟𝑘 � èíäåêñ öåëåâîãî ñëîÿ, 𝜆 � îáùèå êîëè÷åñòâî ñâÿçåé
â íåéðîñåòåâîé ìîäåëè.

Ââåäåì îïåðàöèþ ñðåçà slice, êîòîðàÿ çàêëþ÷àåòñÿ â âûäåëåíèè èç èñõîäíîé ìàòðèöû
åå ïîäìàòðèöû, îãðàíè÷åííîé çàäàííûìè äèàïàçîíàìè èíäåêñîâ ñòðîê è ñòîëáöîâ:

slice𝑖:𝑗,𝑘:𝑣 : R
𝑏×𝑞 → R(𝑗−𝑖+1)×(𝑣−𝑘+1),

slice𝑖:𝑗,𝑘:𝑣(𝐴) =

⎡⎢⎢⎢⎣
𝐴𝑖,𝑘 𝐴𝑖,𝑘+1 · · · 𝐴𝑖,𝑣

𝐴𝑖+1,𝑘 𝐴𝑖+1,𝑘+1 · · · 𝐴𝑖+1,𝑣
...

...
. . .

...
𝐴𝑗,𝑘 𝐴𝑗,𝑘+1 · · · 𝐴𝑗,𝑣

⎤⎥⎥⎥⎦ , 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑏, 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑣 ⩽ 𝑞,

ãäå 𝐴 ∈ R𝑏×𝑞 � èñõîäíàÿ ìàòðèöà, [𝑖,𝑗] è [𝑘,𝑣] îáîçíà÷àþò äèàïàçîíû èíäåêñîâ ñòðîê è
ñòîëáöîâ ñîîòâåòñòâåííî. Ðåçóëüòàòîì îïåðàöèè ÿâëÿåòñÿ ìàòðèöà, ñîäåðæàùàÿ ýëåìåíòû
èñõîäíîé ìàòðèöû ñ íîìåðàìè ñòðîê îò 𝑖 äî 𝑗 è ñòîëáöîâ îò 𝑘 äî 𝑣, âêëþ÷èòåëüíî.

×àñòíûì ñëó÷àåì îïåðàöèè ñðåçà ÿâëÿåòñÿ ñðåç ïî ñòîëáöàì slice:,𝑘:𝑣. Ðåçóëüòàòîì òà-
êîé îïåðàöèè ÿâëÿåòñÿ ïîäìàòðèöà, ñîäåðæàùàÿ òå æå ñòðîêè, ÷òî è èñõîäíàÿ ìàòðè-
öà, è òîëüêî òå ñòîëáöû, íîìåðà êîòîðûõ ïðèíàäëåæàò èíòåðâàëó [𝑘,𝑣]. Äðóãèì ÷àñòíûì
ñëó÷àåì ÿâëÿåòñÿ îäíîìåðíûé ñðåç ñòðîêè slice𝑖,𝑘:𝑣, âîçâðàùàþùèé âåêòîð, ñîäåðæàùèé
ýëåìåíòû ñòðîêè 𝑖, ðàñïîëîæåííûå â ñòîëáöàõ ñ íîìåðàìè îò 𝑘 äî 𝑣, âêëþ÷èòåëüíî.



10 Прикладные информационные технологии

Целевая модель
Параметры

обучения

Векторное

представление

параметров

Векторное

представление

модели

Автоэнкодер

целевой модели

Энкодер

параметров

обучения

Целевая модель
Агрегатор

Ошибка и время

обучения

Рис. 1. Метод прогнозирования ошибки и времени обучения нейросетевой модели восстановления

многомерного временного ряда

3. Метод прогнозирования ошибки и времени обучения нейросетевой моде-

ли. Àðõèòåêòóðà ïðåäëàãàåìîãî ìåòîäà ïðåäñòàâëåíà íà ðèñ. 1 è âêëþ÷àåò ñëåäóþùèå
êîìïîíåíòû, ïîñëåäîâàòåëüíî îáðàáàòûâàþùèå âõîäíûå äàííûå: Àâòîýíêîäåð ãðàôîâîãî
ïðåäñòàâëåíèÿ, Ýíêîäåð ïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ è Àãðåãàòîð ïðèçíàêîâ. Àâòîýíêîäåð ïðè-
íèìàåò íà âõîä ãðàôîâîå ïðåäñòàâëåíèÿ íåéðîñåòåâîé ìîäåëè, ïðåäñòàâëåííîé äâóìÿ ýëå-
ìåíòàìè: íàáîðîì ñëîåâ 𝐿 è ìàòðèöåé ñâÿçåé 𝑅. Â ïðîöåññå îáðàáîòêè âõîäíûõ äàííûõ
Àâòîýíêîäåð ôîðìèðóåò âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå íåéðîñåòåâîé ìîäåëè, îáîçíà÷àåìîå êàê
𝑍 ∈ R𝑧. Ýíêîäåð ïîëó÷àåò íà âõîä âåêòîð ïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ è ïðåîáðàçóåò åãî â âåê-
òîðíîå ïðåäñòàâëåíèå ïàðàìåòðîâ. Ïîëó÷åííûå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ öåëåâîé ìîäåëè
è ïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ ïåðåäàþòñÿ íà âõîä Àãðåãàòîðó, êîòîðûé íà âûõîäå ïðîäóöèðó-
åò ïðîãíîç â âèäå âåêòîðà èç äâóõ çíà÷åíèé: îøèáêè è âðåìåíè âûïîëíåíèÿ îäíîé ýïîõè
îáó÷åíèÿ.

3.1. Кодирование целевой модели. Â äàííîì ðàçäåëå ðàññìàòðèâàåòñÿ ïðîöåññ ïðèâå-
äåíèÿ ãðàôîâîãî ïðåäñòàâëåíèÿ öåëåâîé ìîäåëè ê âåêòîðíîìó, ñîäåðæàùåìó îñíîâíóþ
èíôîðìàöèþ îá åå îñîáåííîñòÿõ. Îïèñûâàþòñÿ ýòàïû ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè ñëîåâ
è ñâÿçåé, âêëþ÷àÿ íîðìàëèçàöèþ ïàðàìåòðîâ, one-hot êîäèðîâàíèå êàòåãîðèàëüíûõ ïðè-
çíàêîâ è ôîðìèðîâàíèå âõîäà ìîäåëè. Ðàññìîòðåíà ñòðóêòóðà íåéðîííîé ñåòè, êîòîðàÿ
ðåàëèçóåò êîäèðîâàíèå öåëåâîé ìîäåëè â âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå.

3.1.1. Предварительная обработка целевой нейросетевой модели. Ïåðåä ïîäà÷åé íà
âõîä Àâòîýíêîäåðà êàæäûé ñëîé èç íàáîðà ñëîåâ 𝐿 ïðîõîäèò ïðåäâàðèòåëüíóþ îáðàáîò-
êó, âêëþ÷àþùóþ ñëåäóþùèå ýòàïû: çàïîëíåíèå, íîðìàëèçàöèÿ ïàðàìåòðîâ, êîäèðîâàíèå
òèïîâ ñëîåâ è êîäèðîâàíèå ôóíêöèé àêòèâàöèé. Â ðåçóëüòàòå ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè
íàáîð ñëîåâ 𝐿 ïðåîáðàçóåòñÿ â ìàòðèöó ñëîåâ ̂︀𝐿 ∈ Rℓ×(𝑐+𝑎+2). Íà ýòàïå çàïîëíåíèÿ âõîä-
íîé íàáîð ñëîåâ 𝐿 ïðèâîäèòñÿ ê ôèêñèðîâàííîé äëèíå ℓ ïóòåì äîáàâëåíèÿ ñïåöèàëüíûõ
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ôàíòîìíûõ ñëîåâ ñ òèïîì NONE, îáîçíà÷àþùèõ îòñóòñòâèå ðåàëüíîãî ñëîÿ. Íîâûå ñëîè íå
ñîäåðæàò íè ïàðàìåòðîâ, íè ôóíêöèé àêòèâàöèè.

×èñëîâûå ïàðàìåòðû ñëîÿ 𝑝1 è 𝑝2 ïåðåä ïîäà÷åé íà âõîä íåéðîííîé ñåòè ïîäâåðãàþòñÿ
ìèíèìàêñíîé íîðìàëèçàöèè: ̂︀𝑝 =

𝑝− 𝑝min

𝑝max − 𝑝𝑚𝑖𝑛

, (1)

ãäå 𝑝 � ïàðàìåòð ñëîÿ, 𝑝min è 𝑝max � ìèíèìàëüíîå è ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèÿ äàííîãî
ïàðàìåòðà ñðåäè âñåõ ñëîåâ îäíîãî è òîãî æå òèïà.

Öåëî÷èñëåííûå êîäû òèïà ñëîÿ 𝐶𝑖 è ôóíêöèè àêòèâàöèè 𝐴𝑗 ïðåîáðàçóþòñÿ ñ èñïîëüçî-
âàíèåì one-hot êîäèðîâàíèÿ. Ââåäåì ôóíêöèþ onehot𝑛, êîòîðàÿ îòîáðàæàåò öåëîå ÷èñëî
𝑘 ∈ {0, . . . , 𝑛− 1} â áèíàðíûé âåêòîð äëèíû 𝑛, ãäå åäèíñòâåííàÿ åäèíèöà ðàñïîëîæåíà íà
𝑘-é ïîçèöèè:

onehot𝑛(𝑘) : Z → {0,1}𝑛, onehot𝑛(𝑘)𝑖 =

{︃
1, 𝑖 = 𝑘,

0, èíà÷å.

Íîðìàëèçîâàííûå ïàðàìåòðû, one-hot êîäû òèïîâ ñëîåâ è ôóíêöèé àêòèâàöèè êîíêà-
òåíèðóþòñÿ â âåêòîðà. Ñöåïëåíèå òàêèõ âåêòîðîâ ôîðìèðóåò íîðìàëèçîâàííóþ ìàòðèöó
ñëîåâ ̂︀𝐿. Êàæäàÿ ñòðîêà íîðìàëèçîâàííîé ìàòðèöû ̂︀𝐿 ñîîòâåòñòâóåò îäíîìó ñëîþ è ìîæåò
ôîðìàëüíî ïðåäñòàâëÿòüñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:̂︀𝐿(𝑘,·) = onehot𝑐(𝐶𝑖) · (̂︀𝑝1,̂︀𝑝2) · onehot𝑎(𝐴𝑗), 1 ⩽ 𝑘 ⩽ ℓ, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑐, 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑎,

ãäå ñèìâîë �·� îáîçíà÷àåò îïåðàöèþ êîíêàòåíàöèè.
Àíàëîãè÷íî ìàòðèöå ñëîåâ, ìàòðèöà ñâÿçåé 𝑅 ïðåîáðàçóåòñÿ â íîðìàëèçîâàííóþ ìàò-

ðèöó ñâÿçåé. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ íîðìàëèçîâàííîé ìàòðèöû ñâÿçåé ̂︀𝑅 ∈ R𝜆×2ℓ ïðèìåíÿåòñÿ
one-hot êîäèðîâàíèå èíäåêñîâ:̂︀𝑅(𝑘,·) = onehotℓ(𝑅(𝑘,𝑖)) · onehotℓ(𝑅(𝑘,𝑗)), 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝜆, 1 ⩽ 𝑖,𝑗 ⩽ ℓ. (2)

3.1.2. Формирование векторного представления целевой модели. Äëÿ ôîðìèðîâàíèÿ
âåêòîðíîãî ïðåäñòàâëåíèÿ öåëåâîé ìîäåëè èñïîëüçóåòñÿ íåéðîñåòåâàÿ ìîäåëü íà áàçå àâ-
òîýíêîäåðîâ, ïðåäñòàâëåííàÿ íà ðèñ. 2. Íîðìàëèçîâàííàÿ ìàòðèöà ñëîåâ ̂︀𝐿, èñõîäíàÿ ìàò-
ðèöà ñâÿçåé 𝑅 è åå íîðìàëèçîâàííàÿ âåðñèÿ ̂︀𝑅 ïîäàþòñÿ íà âõîä Àâòîýíêîäåðà, êîòîðûé
ïðåäñòàâëåí íà ðèñ. 2, à. Àâòîýíêîäåð ñîñòîèò èç ÷åòûðåõ ïîäñåòåé. Ïåðâûå äâå ïîäñåòè
ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé Ýíêîäåð ñëîåâ è Ýíêîäåð ñâÿçåé, êîòîðûé îòâå÷àåò çà ïîñòðîåíèå
âåêòîðíîãî ïðåäñòàâëåíèÿ öåëåâîé ìîäåëè 𝑍 ∈ R𝑧. Îñòàâøèåñÿ äâå ïîäñåòè ïðåäñòàâëÿþò
ñîáîé Äåêîäåð ñëîåâ è Äåêîäåð ñâÿçåé, êîòîðûå âîññòàíàâëèâàþò ãðàôîâîå ïðåäñòàâëå-
íèÿ ìîäåëè èç âåêòîðíîãî. Â ðåçóëüòàòå ðàáîòû äåêîäåðîâ ôîðìèðóþòñÿ äåêîäèðîâàííûå
âåðñèè ìàòðèöû ñëîåâ ̂︀𝐿*, ìàòðèöû ñâÿçåé 𝑅* è åå íîðìàëèçîâàííîé âåðñèè ̂︀𝑅*.

Ðàññìîòðèì êàæäóþ èç ïîäñåòåé áîëåå ïîäðîáíî. Ýíêîäåð ñâÿçåé ïðèíèìàåò íà âõîä
íîðìàëèçîâàííóþ ìàòðèöó ñâÿçåé ̂︀𝑅 è ïðåîáðàçóåò åå â âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå ðàçìåð-
íîñòè 𝑧. Ïðîöåññ ôîðìèðîâàíèÿ âûõîäíîãî âåêòîðà ðåàëèçîâàí ïîñðåäñòâîì ïîñëåäîâà-
òåëüíîãî ïðîõîæäåíèÿ äàííûõ ÷åðåç òðè ïîëíîñâÿçíûõ ñëîÿ. Ïåðâûå äâà ñëîÿ ñîäåðæàò
ïî 2 · 𝜆 · ℓ íåéðîíîâ. Ïîñëåäíèé ñëîé, ñîñòîÿùèé èç 𝑧 íåéðîíîâ, ôîðìèðóåò èòîãîâîå âåê-
òîðíîå ïðåäñòàâëåíèå ñâÿçåé.

Ýíêîäåð ñëîåâ ïðèíèìàåò íà âõîä íîðìàëèçîâàííóþ ìàòðèöó ñëîåâ è ìàòðèöó ñâÿçåé.
Íà âûõîäå äàííîé ïîäñåòè ôîðìèðóåòñÿ âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå ñëîåâ. Ïîñêîëüêó öåëå-
âàÿ íåéðîñåòåâàÿ ìîäåëü ïðåäñòàâëÿåòñÿ â âèäå îðèåíòèðîâàííîãî àöèêëè÷åñêîãî ãðàôà,
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Рис. 2. Модель кодирования целевой модели

äëÿ åå îáðàáîòêè èñïîëüçóþòñÿ ãðàôîâûå íåéðîííûå ñåòè. Â ïðåäëàãàåìîì ìåòîäå ïðèìå-
íÿåòñÿ ìîäèôèêàöèÿ ãðàôîâîé ñâåðòî÷íîé ñåòè ñ ìåõàíèçìîì âíèìàíèÿ (Graph Attention
Convolution, GATConv) [23]. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ âåêòîðíîãî ïðåäñòàâëåíèÿ ïðèìåíÿåòñÿ ïî-
ñëåäîâàòåëüíîñòü èç ïÿòè GATConv ñëîåâ è îäíîãî ïîëíîñâÿçíîãî ñëîÿ. Ïåðâûå ÷åòûðå
ñëîÿ GATConv îáëàäàþò ðàçìåðíîñòüþ ñêðûòîãî ïðåäñòàâëåíèÿ, ðàâíîé 64, òîãäà êàê
ïîñëåäíèé ñëîé èìååò ðàçìåðíîñòü 32. Â ïåðâîì ñëîå èñïîëüçóåòñÿ 2 ãîëîâû (head), â ïî-
ñëåäóþùèõ ïî îäíîé ãîëîâå. Ïîëíîñâÿçíûé ñëîé, ñîñòîÿùèé èç 𝑧 íåéðîíîâ, ïðèíèìàåò
âûõîä ïîñëåäíåãî GATConv ñëîÿ è ôîðìèðóåò âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå ñëîåâ.

Âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîåâ è ñâÿçåé öåëåâîé ìîäåëè îáúåäèíÿþòñÿ ñ ïîìîùüþ
îïåðàöèè êîíêàòåíàöèè. Ïîëó÷åííûé âåêòîð ïîäàåòñÿ íà âõîä ïîëíîñâÿçíîãî ñëîÿ ñ âû-
õîäíîé ðàçìåðíîñòüþ 𝑧, êîòîðûé ôîðìèðóåò èòîãîâîå âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå ìîäåëè,
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îáîçíà÷àåìîå êàê 𝑍. Âî âñåõ óïîìÿíóòûõ ñëîÿõ â êà÷åñòâå ôóíêöèè àêòèâàöèè èñïîëüçó-
åòñÿ Exponential Linear Unit (ELU) [24].

Äëÿ äåêîäèðîâàíèÿ öåëåâîé ìîäåëè âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå 𝑍 ïîñòóïàåò íà âõîä îä-
íîìó ïîëíîñâÿçíîìó ñëîþ, ñîäåðæàùåìó 𝑧 íåéðîíîâ, êîòîðûé ôîðìèðóåò äåêîäèðîâàííóþ
âåðñèþ äàííîãî ïðåäñòàâëåíèÿ. Âûõîä äàííîãî ñëîÿ ïîñòóïàåò íà âõîä Äåêîäåðó ñëîåâ è
Äåêîäåðó ñâÿçåé.

Äåêîäåð ñâÿçåé ñ ïîìîùüþ òðåõ ïîñëåäîâàòåëüíî ïðèìåíÿåìûõ ïîëíîñâÿçíûõ ñëîåâ
ôîðìèðóåò äåêîäèðîâàííóþ ìàòðèöó ñâÿçåé 𝑅* ∈ R𝜆×2. Êàæäûé èç ýòèõ ñëîåâ ñîäåðæèò
2 · 𝜆 · ℓ íåéðîíà. Â êà÷åñòâå ôóíêöèè àêòèâàöèè äëÿ ïåðâûõ äâóõ ñëîåâ èñïîëüçóåòñÿ
Exponential Linear Unit (ELU), òîãäà êàê ôóíêöèåé àêòèâàöèè ïîñëåäíåãî ñëîÿ ÿâëÿåòñÿ

softmax. Íà âûõîäå ïîäñåòè ôîðìèðóåòñÿ äåêîäèðîâàííàÿ ìàòðèöà ̂︀𝑅*, â êîòîðîé êàæäàÿ
ñòðîêà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé êîíêàòåíàöèþ äâóõ âåêòîðîâ äëèíû ℓ. Ïåðâûé âåêòîð ñîäåðæèò
âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî ñîîòâåòñòâóþùèé ñëîé âûñòóïàåò èñòî÷íèêîì äàííûõ â ñâÿçè, à
âòîðîé âåðîÿòíîñòè ó÷àñòèÿ êàæäîãî ñëîÿ â êà÷åñòâå öåëåâîãî. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ èòîãîâîé
äåêîäèðîâàííîé ìàòðèöû ñâÿçåé 𝑅* ê êàæäîìó òàêîìó âåêòîðó ïðèìåíÿåòñÿ îïåðàöèÿ
argmax. Äàííàÿ îïåðàöèÿ ïðåîáðàçóåò âåðîÿòíîñòíûå îöåíêè â èíäåêñû, âûáèðàÿ äëÿ
êàæäîé ñâÿçè íàèáîëåå âåðîÿòíûå íà÷àëüíûé è öåëåâîé ñëîè.

Íà âõîä Äåêîäåðà ñëîåâ ïîäàåòñÿ äåêîäèðîâàííàÿ âåðñèÿ âåêòîðíîãî ïðåäñòàâëåíèÿ
è äåêîäèðîâàííàÿ ìàòðèöà ñâÿçåé 𝑅*. Íà ïåðâîì ýòàïå äåêîäèðîâàíèÿ âåêòîðíîå ïðåä-
ñòàâëåíèå îáðàáàòûâàåòñÿ ïîëíîñâÿçíûì ñëîåì, ñîäåðæàùèì 32 · ℓ íåéðîíîâ. Äàëåå, ñ ïî-
ìîùüþ ïÿòè ïîñëåäîâàòåëüíî ïðèìåíÿåìûõ ãðàôîâûõ ñëîåâ GATConv, íà îñíîâå âûõîäà
ïðåäûäóùåãî ñëîÿ è äåêîäèðîâàííîé ìàòðèöû ñâÿçåé ôîðìèðóåòñÿ äåêîäèðîâàííàÿ ìàò-
ðèöà ñëîåâ ̂︀𝐿*. Ïåðâûå ÷åòûðå ñëîÿ èìåþò ðàçìåð ñêðûòîãî ïðåäñòàâëåíèÿ, ðàâíûé 64.
Ïîñëåäíèé ñëîé ôîðìèðóåò îêîí÷àòåëüíîå ïðåäñòàâëåíèå ñëîåâ è èìååò ðàçìåð ñêðûòîãî
ïðåäñòàâëåíèÿ, ðàâíûé 𝑐+ 𝑎+2. Âî âòîðîì GATConv èñïîëüçóåòñÿ 2 ãîëîâû âíèìàíèÿ, â
îñòàëüíûõ èñïîëüçóåòñÿ ïî îäíîé. Â êà÷åñòâå ôóíêöèè àêòèâàöèè äëÿ âñåõ ñëîåâ, êðîìå
ïîñëåäíåãî, ïðèìåíÿåòñÿ ELU.

Ôóíêöèÿ àêòèâàöèè ïîñëåäíåãî ñëîÿ ÿâëÿåòñÿ ñîñòàâíîé. Ïóñòü âûõîä ïîñëåäíåãî ñëîÿ
èìååò âèä ìàòðèöû 𝑂 ∈ Rℓ×(𝑐+𝑎+2), ãäå êàæäàÿ ñòðîêà ñîîòâåòñòâóåò îäíîìó ñëîþ íåéðîñå-
òåâîé ìîäåëè, à ñòîëáöû ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ðàçëè÷íûå äåêîäèðîâàííûå õàðàêòåðèñòèêè
ñëîÿ. Ê ïåðâûì 𝑐 ñòîëáöàì êàæäîé ñòðîêè ïðèìåíÿåòñÿ ôóíêöèÿ softmax äëÿ ïîëó÷åíèÿ
ðàñïðåäåëåíèÿ âåðîÿòíîñòåé ïðèíàäëåæíîñòè ñëîÿ ê ðàçëè÷íûì òèïàì èç íàáîðà 𝒞. Ñëå-
äóþùèå äâà ñòîëáöà êàæäîé ñòðîêè ñîäåðæàò ÷èñëîâûå ïàðàìåòðû ñëîÿ, ê êîòîðûì íå
ïðèìåíÿåòñÿ ôóíêöèÿ àêòèâàöèè. Ïîñëåäíèå 𝑎 ñòîëáöîâ êàæäîé ñòðîêè ñîäåðæàò çíà÷å-
íèÿ, êîòîðûå ïîñëå ïðèìåíåíèÿ ôóíêöèè softmax ïðåîáðàçóþòñÿ â çíà÷åíèÿ, îòðàæàþùèå
âåðîÿòíîñòü íàëè÷èÿ ó äàííîãî ñëîÿ ôóíêöèè àêòèâàöèè èç íàáîðà 𝒜. Ôîðìàëüíî ñòðîêà
äåêîäèðîâàííîé ìàòðèöû ñëîåâ ̂︀𝐿* ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíà ñëåäóþùèì îáðàçîì:̂︀𝐿*(𝑖,·) = softmax(slice𝑖,1:𝑐(𝑂)) · slice𝑖,𝑐:𝑤(𝑂) · softmax(slice𝑖,𝑤+1:𝑠(𝑂)),

1 ⩽ 𝑖 ⩽ ℓ, 𝑤 = 𝑐+ 2, 𝑠 = 𝑐+ 𝑎+ 2,
(3)

ãäå ôóíêöèÿ softmax : R𝑚 → R𝑚 äëÿ âåêòîðà 𝑋 = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑚) îïðåäåëÿåòñÿ ñëåäóþùèì
îáðàçîì:

softmax(𝑋)𝑗 =
𝑒𝑥𝑗∑︀𝑚
𝑘=1 𝑒

𝑥𝑘
, 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑚.

3.2. Формирование векторного представления параметров обучения. Íà ðèñ. 3 ïðåä-
ñòàâëåíà àðõèòåêòóðà Ýíêîäåðà ïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ. Íà âõîä Ýíêîäåðó ïîñòóïàåò âåêòîð
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𝐺 ∈ R10, ñîäåðæàùèé ñîâîêóïíîñòü ÷èñëîâûõ ïðèçíàêîâ äâóõ êàòåãîðèé: ãèïåðïàðàìåòðû
îáó÷åíèÿ è õàðàêòåðèñòèêè âû÷èñëèòåëüíîãî óñòðîéñòâà, íà êîòîðîì îñóùåñòâëÿåòñÿ îáó-
÷åíèå ìîäåëè. Ñïèñîê ïàðàìåòðîâ, ïîäàâàåìûõ íà âõîä, âêëþ÷àåò ñëåäóþùèå ýëåìåíòû:
äëèíà ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòè, êîëè÷åñòâî êîîðäèíàò, ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ, îáúåì äîñòóï-
íîé âèäåîïàìÿòè, ïðîïóñêíàÿ ñïîñîáíîñòü ïàìÿòè, êîëè÷åñòâî òåíçîðíûõ ÿäåð, ïðîèçâî-
äèòåëüíîñòü óñêîðèòåëÿ, êîëè÷åñòâî CUDA-ÿäð, òàêòîâàÿ ÷àñòîòà, âåðñèÿ àðõèòåêòóðû
(CUDA Capability).

Àðõèòåêòóðà Ýíêîäåðà âêëþ÷àåò ñëåäóþùèå ïîñëåäîâàòåëüíî ïðèìåíÿåìûå ñëîè: ñëîé
ñ ìíîãîãîëîâûì ìåõàíèçìîì âíèìàíèÿ (multi-head attention) è äâà ïîëíîñâÿçíûõ ñëîÿ. Ìå-
õàíèçì âíèìàíèÿ èñïîëüçóåòñÿ äëÿ âûÿâëåíèÿ âçàèìîñâÿçåé ìåæäó êîìïîíåíòàìè âåêòî-
ðà 𝐺 è îïðåäåëåíèÿ èõ çíà÷èìîñòè ïðè ôîðìèðîâàíèè èòîãîâîãî ïðåäñòàâëåíèÿ. Ðàçìåð
ñêðûòîãî ïðåäñòàâëåíèÿ â ñëîå ñ âíèìàíèåì ñîñòàâëÿåò 10, êîëè÷åñòâî ãîëîâ ðàâíî 2.
Ïîëíîñâÿçíûå ñëîè ñîäåðæàò ïî 10 íåéðîíîâ êàæäûé è ôîðìèðóþò âåêòîðíîå ïðåäñòàâ-
ëåíèå ïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ. Â êà÷åñòâå ôóíêöèè àêòèâàöèè âî âñåõ ïîëíîñâÿçíûõ ñëîÿõ
èñïîëüçóåòñÿ Recti�ed Linear Unit (ReLU) [25].

3.3. Формирование прогноза. Íà ðèñ. 4 ïðåäñòàâëåíà àðõèòåêòóðà íåéðîñåòåâîé ìîäåëè,
ðåàëèçóþùåé Àãðåãàòîð. Â êà÷åñòâå âõîäíûõ äàííûõ Àãðåãàòîð ïîëó÷àåò âåêòîðíûå ïðåä-
ñòàâëåíèÿ öåëåâîé íåéðîñåòåâîé ìîäåëè è ïàðàìåòðîâ åå îáó÷åíèÿ. Íà âûõîäå Àãðåãàòîðà
ôîðìèðóþòñÿ âåêòîð 𝑉 ∈ R2, êîòîðûé ñîäåðæèò ïðîãíîçèðóåìûå çíà÷åíèÿ õàðàêòåðèñòèê
êà÷åñòâà ìîäåëè.

Ïåðåä ïîäà÷åé íà âõîä Àãðåãàòîðó âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ îáúåäèíÿþòñÿ ïîñðåä-
ñòâîì êîíêàòåíàöèè â âåêòîð äëèíû 𝑧 + 10. Ïîëó÷åííûé âåêòîð îáðàáàòûâàåòñÿ ïîñëåäî-
âàòåëüíîñòüþ íåéðîñåòåâûõ ñëîåâ, âêëþ÷àþùåé îäèí ñëîé ñ ìåõàíèçìîì âíèìàíèÿ è ïÿòü
ïîëíîñâÿçíûõ ñëîåâ. Ñêðûòîå ñîñòîÿíèå ñëîÿ âíèìàíèÿ èìååò ðàçìåðíîñòü 𝑧 + 10. Èçâëå-
÷åííûå äàííûì ñëîåì ïðèçíàêè îáðàáàòûâàþòñÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòüþ èç ïÿòè ïîëíîñâÿç-
íûõ ñëîåâ, ôîðìèðóþùèõ ïðîãíîç êà÷åñòâà ìîäåëè. Ïåðâûå ÷åòûðå ñëîÿ ñîäåðæàò ïî 200
íåéðîíîâ è èñïîëüçóþò ôóíêöèþ àêòèâàöèè ELU. Ïîñëåäíèé ñëîé ñîñòîèò èç äâóõ íåé-
ðîíîâ, ñîîòâåòñòâóþùèõ êîëè÷åñòâó ïðåäñêàçûâàåìûõ âåëè÷èí, è ôîðìèðóåò âûõîäíîé
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âåêòîð 𝑉 . Ïåðâûé ýëåìåíò âåêòîðà 𝑉 èíòåðïðåòèðóåòñÿ êàê îæèäàåìàÿ îøèáêà ìîäåëè,
âòîðîé êàê ïðîãíîç âðåìåíè îáó÷åíèÿ íà îäíîé ýïîõè.

Ìåæäó ñëîåì ñ ìåõàíèçìîì âíèìàíèÿ è ïîñëåäîâàòåëüíîñòüþ èç ÷åòûðåõ ïåðâûõ ïîë-
íîñâÿçíûõ ñëîåâ ðåàëèçîâàíî îñòàòî÷íîå ñîåäèíåíèå (residual connection) [26]. Äëÿ ïîâû-
øåíèÿ îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòè ìîäåëè ê ïîëíîñâÿçíûå ñëîÿì ïðèìåíÿåòñÿ ïðîðåæèâà-
íèå (Dropout) [27].

3.4. Обучение модели.
3.4.1. Формирование обучающей выборки. Äëÿ îáó÷åíèÿ îïèñàííîé âûøå ìîäå-

ëè èñïîëüçóåòñÿ óïîðÿäî÷åííûé íàáîð èç 𝑛 ÷åòûðåõýëåìåíòíûõ êîðòåæåé 𝑀 =
{(̂︀𝐿𝑖, 𝑅,𝐺, 𝑉𝑖)}𝑛𝑖=1, ãäå ̂︀𝐿𝑖 � ìàòðèöû ñëîåâ, 𝑅𝑖 � ìàòðèöà ñâÿçåé ìåæäó ñëîÿìè, 𝐺𝑖 �
âåêòîð ïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ, 𝑉𝑖 � âåêòîð çíà÷åíèé êà÷åñòâà ìîäåëè. Êàæäûé ýëåìåíò
(̂︀𝐿𝑖, 𝑅,𝐺, 𝑉𝑖) îïèñûâàåò îäíó íåéðîñåòåâóþ ìîäåëü, èñïîëüçóåìóþ äëÿ îáó÷åíèÿ. Äëÿ êàæ-
äîãî ýëåìåíòà èç íàáîðà 𝑀 ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî áûëà ïðîâåäåíà ïðîöåäóðà îáó÷åíèÿ öå-
ëåâîé ìîäåëè, çàäàâàåìîé ìàòðèöàìè ̂︀𝐿𝑖 è 𝑅𝑖, ñ èñïîëüçîâàíèåì ïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ 𝐺𝑖.
Ïî ðåçóëüòàòàì îáó÷åíèÿ è ïîñëåäóþùåãî òåñòèðîâàíèÿ íà âàëèäàöèîííîé âûáîðêå áûë
ïîëó÷åí âåêòîð îöåíêè 𝑉𝑖.

Ïåðåä èñïîëüçîâàíèåì íàáîðà 𝑀 äëÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëè ïðîèçâîäèòñÿ ïðåäâàðèòåëüíàÿ
îáðàáîòêà, âêëþ÷àþùàÿ ñëåäóþùèå ýòàïû: íîðìàëèçàöèÿ, î÷èñòêà è ôîðìèðîâàíèå âû-
áîðîê. Âåêòîðû êà÷åñòâà ìîäåëåé 𝑉𝑖 ïîäâåðãàþòñÿ ïðîöåäóðå íîðìàëèçàöèè, âêëþ÷àþùåé
äâà ïîñëåäîâàòåëüíûõ ïðåîáðàçîâàíèÿ. Íà ïåðâîì ýòàïå ê êàæäîìó ýëåìåíòó âåêòîðà ïðè-
ìåíÿåòñÿ ëîãàðèôìè÷åñêîå ïðåîáðàçîâàíèå. Ñ öåëüþ ïðåäîòâðàùåíèÿ íåîïðåäåëåííîñòåé,
âîçíèêàþùèõ ïðè íàëè÷èè íóëåâûõ çíà÷åíèé, ê êàæäîìó ýëåìåíòó ïðåäâàðèòåëüíî ïðè-
áàâëÿåòñÿ åäèíèöà. Íà âòîðîì ýòàïå îñóùåñòâëÿåòñÿ 𝑧-íîðìàëèçàöèÿ. Íîðìàëèçîâàííîå
çíà÷åíèå 𝑣𝑗 ∈ 𝑉𝑖 âû÷èñëÿåòñÿ íà îñíîâå ñëåäóþùåé ôîðìóëû:

𝑣𝑗 𝑖 =
log(𝑣𝑗 + 1)− 𝜇𝑗

𝜎𝑗

, 1 ⩽ 𝑗 ⩽ |𝑉𝑖|,

ãäå 𝑣𝑗 � èñõîäíîå çíà÷åíèå ïîêàçàòåëÿ êà÷åñòâà, 𝜇𝑗 è 𝜎𝑗 � ñðåäíåå çíà÷åíèå è ñòàíäàðòíîå
îòêëîíåíèå, âû÷èñëåííûå ïî âñåì çíà÷åíèÿì äàííîãî ïîêàçàòåëÿ â íàáîðå 𝑀 .

Îáó÷àþùàÿ âûáîðêà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé íàáîð ïðèìåðîâ, íà êîòîðûõ ìîäåëü îáó÷àåòñÿ
âûÿâëÿòü çàâèñèìîñòè ìåæäó âõîäíûìè è âûõîäíûìè äàííûìè. Â äàëüíåéøåì îáó÷àþ-
ùóþ âûáîðêó áóäåì îáîçíà÷àòü êàê 𝐷 = ⟨X,Y⟩, ãäå X è Y ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé âõîäíûå è
âûõîäíûå äàííûå ìîäåëè ñîîòâåòñòâåííî. Âõîäíûìè äàííûìè ÿâëÿåòñÿ êîðòåæ, âêëþ÷àþ-
ùèé ãðàôîâîå ïðåäñòàâëåíèå öåëåâîé ìîäåëè è âåêòîð ïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ 𝐺𝑖. Îïèñàíèå
öåëåâîé ìîäåëè ïåðåäàåòñÿ â âèäå íîðìàëèçîâàííîé ìàòðèöû ñëîåâ ̂︀𝐿𝑖 è ìàòðèöû ñâÿçåé
𝑅𝑖. Âûõîäíûìè ïîëàãàþòñÿ ñëåäóþùèå äàííûå: êîðòåæ, ñîäåðæàùèé ïîäàâàåìóþ íà âõîä
öåëåâóþ ìîäåëü, è âåêòîð ïàðàìåòðîâ êà÷åñòâà 𝑉𝑖. Ôîðìàëüíî îáó÷àþùàÿ âûáîðêà ìîæåò
áûòü ïðåäñòàâëåíà ñëåäóþùèé îáðàçîì:

𝐷 = {⟨X,Y⟩ | 𝑌𝑖 = (̂︀𝐿𝑖, 𝑅𝑖, 𝑉𝑖), 𝑋𝑖 = (̂︀𝐿𝑖, 𝑅𝑖, 𝐺𝑖), 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛}. (4)

Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî â ïðîöåññå ðàáîòû ìîäåëü, ïîëó÷àÿ íà âõîä ýëåìåíòû âõîäíûõ
äàííûõ 𝑋𝑖, ôîðìèðóåò âûõîäíûå äàííûå â âèäå êîðòåæà 𝑌 *

𝑖 = (̂︀𝐿*
𝑖 , 𝑅

*
𝑖 , 𝑉

*
𝑖 ), âêëþ÷àþùåãî

äåêîäèðîâàííóþ ìàòðèöó ñëîåâ ̂︀𝐿*
𝑖 , äåêîäèðîâàííóþ ìàòðèöó ñâÿçåé 𝑅*

𝑖 è ïðîãíîçèðóåìûå
ïîêàçàòåëè êà÷åñòâà 𝑉 *

𝑖 .
3.4.2. Вычисление ошибки. Îøèáêà E ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ñîñòàâíóþ âåëè÷èíó è îïðå-

äåëÿåòñÿ êàê âçâåøåííàÿ ñóììà íåñêîëüêèõ êîìïîíåíò, êàæäàÿ èç êîòîðûõ îòâå÷àåò çà
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îöåíêó îòêëîíåíèÿ ìîäåëè ïî îäíîìó èç ïðîäóöèðóåìûõ çíà÷åíèé. Ïóñòü ℰ = {𝐸𝑖}err𝑖=1 �
íàáîð îøèáîê, ãäå 𝐸𝑖 îáîçíà÷àåò çíà÷åíèå 𝑖-é êîìïîíåíòíîé îøèáêè, err � îáùåå êîëè÷å-
ñòâî òàêèõ êîìïîíåíò. Êàæäîé êîìïîíåíòå ñîïîñòàâëÿåòñÿ âåñîâîé êîýôôèöèåíò, îòðàæà-
þùèé åå âêëàä â èòîãîâóþ îøèáêó. Ñîâîêóïíîñòü âåñîâ çàäàåòñÿ âåêòîðîì 𝑊 = {𝑤𝑖}err𝑖=1,
𝑤𝑖 ∈ R. Ñóììàðíàÿ îøèáêà ìîäåëè îïðåäåëÿåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

E =
err∑︁
𝑖=1

𝑤𝑖 · 𝐸𝑖.

Ñîñòàâíûå ÷àñòè îáùåé îøèáêè ìîæíî ðàçäåëèòü íà òðè ãðóïïû: âåðîÿòíîñòíûå îøèá-
êè, îøèáêè êëàññèôèêàöèè è îøèáêè ðåãðåññèè. Ê âåðîÿòíîñòíûì îøèáêàì îòíîñèòñÿ
îøèáêà íàëè÷èÿ ñâÿçè ìåæäó ñëîÿìè 𝐸edge. Ê îøèáêàì êëàññèôèêàöèè îòíîñÿòñÿ ïðîãíîç
òèïà ñëîÿ 𝐸layer è ïðîãíîç òèïà àêòèâàöèè ñëîÿ 𝐸activate. Ê îøèáêàì ðåãðåññèè îòíîñÿòñÿ
ïðîãíîç ïàðàìåòðîâ ñëîåâ 𝐸params, ïðîãíîç îøèáêè 𝐸error è âðåìåíè îáó÷åíèÿ 𝐸time öåëåâîé
ìîäåëè.

Îøèáêà ïðîãíîçà ñëîÿ 𝐸layer îïðåäåëÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè êðîññ-ýíòðîïèè [28],
âû÷èñëÿþùåé ðàñõîæäåíèå ìåæäó èñòèííûì (one-hot) è ïðåäñêàçàííûì ðàñïðåäåëåíè-
ÿìè âåðîÿòíîñòåé ïðèíàäëåæíîñòè ê êëàññàì. Ñîãëàñíî ôîðìóëå (3), èñòèííîå è ïðåä-

ñêàçàííîå ðàñïðåäåëåíèÿ ðàñïîëîæåíû â ïåðâûõ 𝑐 ñòîëáöàõ ìàòðèö ̂︀𝐿 è ̂︀𝐿*. Àíàëîãè÷íî,
îøèáêà ïðîãíîçà ôóíêöèè àêòèâàöèè ñëîÿ 𝐸activate îïðåäåëÿåòñÿ êàê çíà÷åíèå ôóíêöèè
êðîññ-ýíòðîïèè, âû÷èñëåííîé ìåæäó èñòèííûìè è ïðåäñêàçàííûìè ðàñïðåäåëåíèÿìè âå-
ðîÿòíîñòåé ïî òèïàì ôóíêöèè ïîòåðü, êîòîðûå ðàñïîëîæåííûå â ïîñëåäíèõ 𝑎 ñòîëáöàõ ̂︀𝐿
è ̂︀𝐿*.

𝐸layer = −1

ℓ

ℓ∑︁
𝑖=1

𝑐∑︁
𝑗=1

̂︀𝐿(𝑖,𝑗) log ̂︀𝐿*(𝑖,𝑗), 𝐸activate = −1

ℓ

ℓ∑︁
𝑖=1

𝑐+2+𝑎∑︁
𝑗=𝑐+3

̂︀𝐿(𝑖,𝑗) log ̂︀𝐿*(𝑖,𝑗).

Îøèáêà ïðîãíîçà íàëè÷èÿ ñâÿçåé ìåæäó ñëîÿìè îïðåäåëÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ áèíàðíîé
êðîññ-ýíòðîïèè (binary cross entropy, BCE). Äàííóþ îøèáêó ìîæíî èíòåðïðåòèðîâàòü êàê
ìåðó ðàñõîæäåíèÿ ìåæäó ïðåäñêàçàííûìè è èñòèííûìè âåðîÿòíîñòÿìè ó÷àñòèÿ êàæäîãî
ñëîÿ â êîíêðåòíîé ñâÿçè. Èñòèííûå è ïðåäñêàçàííûå âåðîÿòíîñòè ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé
ìàòðèöû ̂︀𝑅 è ̂︀𝑅*. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî èñòèííûå âåðîÿòíîñòè áûëè ïîëó÷åíû ïîñëå one-
hot êîäèðîâàíèÿ èíäåêñà ñëîÿ ó÷àñòíèêà ñâÿçè (ñì. ôîðìóëó 2), òîãäà êàê ïðåäñêàçàííûå
áûëè ñôîðìèðîâàíû ìîäåëüþ. Ôîðìàëüíî îøèáêà ïðîãíîçà íàëè÷èÿ ñâÿçåé ìîæåò áûòü
ïðåäñòàâëåíà ñëåäóþùèì îáðàçîì:

𝐸edge =
1

𝜆

𝜆∑︁
𝑖=1

2·ℓ∑︁
𝑗=1

̂︀𝑅(𝑖,𝑗) log ̂︀𝑅*(𝑖,𝑗) + (1− ̂︀𝑅(𝑖,𝑗)) log
(︁
1− ̂︀𝑅*(𝑖,𝑗)

)︁
.

Äëÿ âû÷èñëåíèÿ îøèáîê ðåãðåññèè èñïîëüçóåòñÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü Õóáåðà (Huber
loss) [29], êîòîðàÿ îöåíèâàåò ðàññòîÿíèå ìåæäó èñòèííûìè çíà÷åíèÿìè è ïðåäñêàçàííûìè
ìîäåëüþ. Â ñîîòâåòñòâèè ñ ôîðìóëîé (3), ïðè âû÷èñëåíèè îøèáêè ïðîãíîçà ïàðàìåòðîâ
íåéðîñåòåâûõ ñëîåâ 𝐸params èñòèííûå çíà÷åíèÿ áåðóòñÿ èç äèàïàçîíà ñòîëáöîâ [𝑐+1, 𝑐+2]

ìàòðèö ̂︀𝐿 è ̂︀𝐿*. Â ñëó÷àå îøèáîê ïðîãíîçà òî÷íîñòè 𝐸error è âðåìåíè âûïîëíåíèÿ 𝐸time

èñòèííûå çíà÷åíèÿ ïðåäñòàâëåíû ïåðâûì è âòîðûì ñòîëáöàìè ìàòðèöû 𝑉 , à ïðåäñêàçàí-
íûå ñîîòâåòñòâóþùèìè ñòîëáöàìè ìàòðèöû 𝑉 *. Ôîðìàëüíî îøèáêè äàííîé ãðóïïû ìîãóò
áûòü îáîçíà÷åíû ñëåäóþùèì îáðàçîì:
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Таблица 1
Аппаратная платформа для экспериментов

Характеристики CPU GPU (V100) GPU (RTX 3060)

Бренд и серия Intel Xeon NVIDIA Volta NVIDIA Ampere
Модель E5-2687W v2 V100 RTX 3060
Количество ядер 8 5 120 3 584
Тактовая частота, ГГц 3,40 1,53 1,78
Память, ГБ 16 32 12

𝐸params =
1

ℓ

ℓ∑︁
𝑖=1

HuberLoss(slice𝑖, 𝑐+1:𝑣(̂︀𝐿), slice𝑖, 𝑐+1:𝑣(̂︀𝐿*)), 𝑣 = 𝑐+ 2,

𝐸error =
1

ℓ

𝑐∑︁
𝑖=1

HuberLoss(𝑉 (𝑖,1), 𝑉 *(𝑖,1)), 𝐸time =
1

ℓ

ℓ∑︁
𝑖=1

HuberLoss(𝑉 (𝑖,2), 𝑉 *(𝑖,2)),

ãäå ôóíêöèÿ ïîòåðü Õóáåðà HuberLoss : R𝑞 ×R𝑞 → R èìååò ñëåäóþùèé âèä:

HuberLoss(x,y) =

𝑞∑︁
𝑘=1

ℎ(𝑥𝑘, 𝑦𝑘), ℎ(𝑥,𝑦) =

{︃
1
2
(𝑥− 𝑦)2, åñëè |𝑥− 𝑦| ≤ 𝛿,

𝛿 · (|𝑥− 𝑦| − 1
2
𝛿), èíà÷å,

,

x,y ∈ R𝑞, 𝛿 > 0.

4. Вычислительные эксперименты. Äëÿ èññëåäîâàíèÿ ýôôåêòèâíîñòè ïðåäëîæåí-
íîãî ìåòîäà áûëè ïðîâåäåíû âû÷èñëèòåëüíûå ýêñïåðèìåíòû, â êîòîðûõ èñïîëüçîâàëîñü
îáîðóäîâàíèå Ëàáîðàòîðèè ñóïåðêîìïüþòåðíîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ÞÓðÃÓ [30]. Â òàáë. 1
ïðèâåäåíû õàðàêòåðèñòèêè îáîðóäîâàíèÿ, çàäåéñòâîâàííîãî ïðè èññëåäîâàíèè ïðîñòðàí-
ñòâà ïîèñêà è îáó÷åíèÿ ìîäåëåé ïðåäñêàçàíèÿ êà÷åñòâà íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé. Âû÷èñëè-
òåëüíûå ýêñïåðèìåíòû, ñâÿçàííûå ñ èññëåäîâàíèåì ïðîñòðàíñòâà ïîèñêà, îñóùåñòâëÿëèñü
â òå÷åíèå òðåõ ìåñÿöåâ.

4.1. Пространство поиска. Â ðàìêàõ äàííîãî èññëåäîâàíèÿ öåëåâîé ìîäåëüþ, îïòè-
ìèçèðóåìîé â õîäå íåéðîñåòåâîãî ïîèñêà, âûñòóïàåò ìîäåëü, àïïðîêñèìèðóþùàÿ ôóíê-
öèþ âîññòàíîâëåíèÿ âðåìåííîãî ðÿäà. Öåëåâàÿ ìîäåëü ðåàëèçóåò ïðîöåññ ïðåîáðàçîâàíèÿ

íåïîëíûõ ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòåé
∘
T𝑖,𝑚 â âîññòàíîâëåííûå

∙
T𝑖,𝑚. Îáó÷àþùàÿ âûáîðêà öå-

ëåâîé ìîäåëè ôîðìèðóåòñÿ èç ïîëíûõ ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòåé T𝑖,𝑚. Â êàæäóþ ïîäïîñëå-
äîâàòåëüíîñòü ñëó÷àéíûì îáðàçîì äîáàâëÿþòñÿ ïðîïóñêè äî òåõ ïîð, ïîêà äîëÿ ïðîïó-
ùåííûõ òî÷åê íå ïðåâûñèò 25 % îò îáùåãî ÷èñëà ýëåìåíòîâ. Ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòè ñ
ïðîïóñêàìè ïîäàþòñÿ íà âõîä öåëåâîé ìîäåëè, êîòîðàÿ âûïîëíÿåò âîññòàíîâëåíèå. Êà÷å-
ñòâî âîññòàíîâëåíèÿ îöåíèâàåòñÿ ïóòåì ñðàâíåíèÿ âûõîäíûõ âîññòàíîâëåííûõ ïîñëåäîâà-
òåëüíîñòåé ñ èñõîäíûìè ïîëíûìè äî âíåñåíèÿ ïðîïóñêîâ.

Â ðåçóëüòàòå îáó÷åíèÿ îæèäàåòñÿ, ÷òî çíà÷åíèÿ âîññòàíîâëåííûõ ïîäïîñëåäîâàòåëü-

íîñòåé
∙
T𝑖,𝑚 áóäóò ïðèáëèæåíû ê çíà÷åíèÿì ñîîòâåòñòâóþùèõ ïîëíûõ ïîäïîñëåäîâàòåëü-

íîñòåé T𝑖,𝑚. Äëÿ îáåñïå÷åíèÿ îáúåêòèâíîñòè îöåíêè êà÷åñòâà ìîäåëè ïðèìåíÿåòñÿ ïðî-
öåäóðà êðîññ-âàëèäàöèè ñ íåñêîëüêèìè íåçàâèñèìûìè ðàçáèåíèÿìè èñõîäíûõ äàííûõ íà
îáó÷àþùóþ è òåñòîâóþ âûáîðêè. Îöåíêà òî÷íîñòè âîññòàíîâëåíèÿ îñóùåñòâëÿåòñÿ ïî òåì
çíà÷åíèÿì, êîòîðûå áûëè èñêóññòâåííî ïîìå÷åíû êàê ïðîïóùåííûå. Äëÿ îöåíêè òî÷íîñòè
âîññòàíîâëåíèÿ èñïîëüçóåòñÿ ñðåäíåêâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà (Mean Squared Error, MSE).
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Таблица 2
Параметры слоев из пространства поиска

№ Тип слоя Глубина
Параметры слоя
Первый Второй

1. Dense [1,20] {16, 32, 64, 128, 256, 512, 1028} —
2. Conv1D [1,5] {32, 64, 128, 256, 512} {3, 5, 7}
3. RNN [1,2] {16, 32, 64, 128} —
4. LSTM [1,2] {16, 32, 64, 128} —
5. GRU [1,2] {16, 32, 64, 128} —

4.1.1. Параметры целевой модели. Â äàííîì èññëåäîâàíèè ïðîñòðàíñòâî ïîèñêà öåëå-
âîé ìîäåëè áûëî îãðàíè÷åíî ñ ó÷åòîì õàðàêòåðíûõ îñîáåííîñòåé çàäà÷ âîññòàíîâëåíèÿ
âðåìåííûõ ðÿäîâ. Â ÷àñòíîñòè, â êà÷åñòâå áàçîâûõ êîìïîíåíòîâ ðàññìàòðèâàëèñü òèïû
ñëîåâ, îáëàäàþùèå ñïîñîáíîñòüþ ìîäåëèðîâàòü âðåìåííûå çàâèñèìîñòè è øèðîêî ïðèìå-
íÿåìûå â ðàíåå îïóáëèêîâàííûõ ðàáîòàõ ïî àíàëèçó è âîññòàíîâëåíèþ âðåìåííûõ ðÿäîâ.
Èñïîëüçîâàëèñü ñëåäóþùèå òèïû ñëîåâ: ïîëíîñâÿçíûå (Dense), îäíîìåðíûå ñâåðòî÷íûå
(Conv1D) è ðåêóððåíòíûå (RNN, LSTM, GRU). Äëÿ êàæäîãî ñëîÿ âàðüèðîâàëèñü èíäè-
âèäóàëüíûå ïàðàìåòðû (ñì. òàáë. 2).

Äëÿ âñåõ ðàññìàòðèâàåìûõ íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé ïðîâîäèëñÿ ïåðåáîð îáùèõ ãèïåð-
ïàðàìåòðîâ: äëèíà âõîäíîé ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòè ïðèíèìàëà çíà÷åíèÿ èç ìíîæåñòâà
{100, 200, 300}, ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ èç ìíîæåñòâà {0.001, 0.005, 0.0001, 0.01}. Äëÿ êàæäîé
êîìáèíàöèè òèïîâ ñëîåâ áûëà çàäàíà ìàêñèìàëüíî äîïóñòèìàÿ ãëóáèíà, ó÷èòûâàþùàÿ
ïîòåíöèàëüíûé ðèñê èñ÷åçíîâåíèÿ ãðàäèåíòîâ ïðè îáó÷åíèè ãëóáîêèõ íåéðîñåòåé. Â ñî-
âîêóïíîñòè áûëî ñôîðìèðîâàíî äèñêðåòíîå ïðîñòðàíñòâî èç 200 óíèêàëüíûõ ìîäåëåé, â
ðàìêàõ êîòîðîãî áûëî âûïîëíåíî áîëåå 12 000 çàïóñêîâ îáó÷åíèÿ.

4.2. Наборы данных, конкуренты и методика сравнения. Â êà÷åñòâå íàáîðîâ äàííûõ
äëÿ ýêñïåðèìåíòîâ èñïîëüçóþòñÿ ðåçóëüòàòû îáó÷åíèÿ ìîäåëåé, ïîëó÷åííûå â õîäå ïîèñ-
êà íåéðîñåòåâûå ìîäåëè äëÿ âðåìåííûõ ðÿäîâ èç ðàçëè÷íûõ ïðåäìåòíûõ îáëàñòåé. Îïè-
ñàíèå èñïîëüçóåìûõ âðåìåííûõ ðÿäîâ ïðåäñòàâëåíî â òàáë. 3. Â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ êàê
ïðåäëàãàåìîãî ìåòîäà, òàê è ìåòîäîâ-êîíêóðåíòîâ, èñõîäíûé íàáîð äàííûõ ïîäâåðãàëñÿ
ðàçáèåíèþ. Èç âñåãî ìíîæåñòâà âîçìîæíûõ ìîäåëåé èñêëþ÷àëèñü 25 %, îñòàâøèåñÿ 75 %
èñïîëüçîâàëèñü äëÿ îáó÷åíèÿ. Èñêëþ÷åííûå ìîäåëè èñïîëüçîâàëèñü äëÿ òåñòèðîâàíèÿ.
Äëÿ îáåñïå÷åíèÿ ñîïîñòàâèìîñòè ðåçóëüòàòîâ ðàçáèåíèå äàííûõ äëÿ êàæäîãî òåñòèðóåìî-
ãî ìåòîäà îñòàâàëîñü îäèíàêîâûì.

Âî âðåìÿ âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñïåðèìåíòîâ ñðàâíèâàëàñü òî÷íîñòü ïðîãíîçà ïàðàìåò-
ðîâ êà÷åñòâà êàæäîãî èññëåäóåìîãî ìåòîäà íà òåñòîâîé âûáîðêå ñ ïîìîùüþ ñèììåòðè÷-
íîé ñðåäíåé àáñîëþòíîé ïðîöåíòíîé îøèáêå (Symmetric Mean Absolute Percentage Error,
SMAPE), êîòîðàÿ îòðàæàåò îøèáêó â ïðîöåíòàõ, ÷òî îáëåã÷àåò èíòåðïðåòàöèþ ðåçóëüòà-
òîâ. Ôîðìàëüíî äàííàÿ îøèáêà ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíà ñëåäóþùèì îáðàçîì:

SMAPE =
100 %

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖|
(|𝑦𝑖|+ |𝑦𝑖|) /2

,

ãäå 𝑦𝑖 � èñòèííîå çíà÷åíèå, 𝑦𝑖 � ïðåäñêàçàííîå ìîäåëüþ çíà÷åíèå, 𝑛 � îáùåå ÷èñëî íà-
áëþäåíèé.
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Таблица 3
Наборы данных, используемые в экспериментах

№ Набор
Длина,
𝑛× 103

Количество,
измерений, 𝑑

Предметная область

1. BAFU [31] 50 10 Сброс воды в реках Швейцарии

2. Electricity [32] 5 9
Потребление электроэнергии в нескольких
домашних хозяйствах Франции

3. Climate [33] 5 10 Погода в различных локациях Северной Америки
4. Madrid [34] 25 10 Трафик автомобильных дорог в Мадриде
5. NREL [35] 8.7 9 Потребление электроэнергии в научном центре в

США

Â êà÷åñòâå êîíêóðåíòîâ èñïîëüçîâàëèñü ñëåäóþùèå ìåòîäû: XGBoost, NGBoost,
LightGBM, Random Forest [14], BOHAMIANN [20], DNGO [19], MLP [17], OMNI [18],
VSGP [15]. Â êà÷åñòâå ðåàëèçàöèè ñðàâíèâàåìûõ ìåòîäîâ èñïîëüçîâàëàñü ðåàëèçàöèÿ,
ïðåäîñòàâëÿåìàÿ â ñîñòàâå ôðåéìâîðêà NASLib [18]. Ãèïåðïàðàìåòðû êîíêóðåíòîâ ïîä-
áèðàëèñü èíäèâèäóàëüíî äëÿ êàæäîãî âðåìåííîãî ðÿäà ñ èñïîëüçîâàíèåì ïëàòôîðìû
Weights & Biases (wandb) [8] â òå÷åíèè îäíîé íåäåëè.

4.3. Результаты. Íà ðèñ. 5 ïðåäñòàâëåíû ðåçóëüòàòû âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñïåðèìåí-
òîâ â âèäå ñòîëá÷àòûõ äèàãðàìì, îòðàæàþùèõ òî÷íîñòü ïðîãíîçà äëÿ âñåõ èññëåäóåìûõ
ìåòîäîâ. Äèàãðàììû îðãàíèçîâàíû â âèäå òàáëèöû: ñòîëáöû ñîîòâåòñòâóþò íàáîðàì âðå-
ìåííûõ ðÿäîâ, ñòðîêè îøèáêàì ïðîãíîçèðóåìûõ ïàðàìåòðîâ êà÷åñòâà. Ïîä ïàðàìåòðàìè
êà÷åñòâà ïîäðàçóìåâàåòñÿ îøèáêà ïðîãíîçà òî÷íîñòè öåëåâîé ìîäåëè è îøèáêà ïðîãíî-
çà âðåìåíè åå îáó÷åíèÿ. Êàæäàÿ äèàãðàììà îòîáðàæàåò çíà÷åíèÿ ìåòðèêè SMAPE äëÿ
âñåõ ñðàâíèâàåìûõ ìåòîäîâ. Äëÿ íàãëÿäíîñòè íàèëó÷øåå çíà÷åíèå â êàæäîé äèàãðàììå
âûäåëåíî æèðíûì øðèôòîì.

Ìåòîä tsGAP2 äåìîíñòðèðóåò ñòàáèëüíîå è çíà÷èòåëüíîå ïðåèìóùåñòâî íàä êîíêó-
ðåíòàìè. Â ñðåäíåì ïî ðàçëè÷íûì íàáîðàì äàííûõ tsGAP2 îáåñïå÷èâàåò íàèáîëüøóþ
òî÷íîñòü ïðîãíîçà êàê ïî îøèáêå ìîäåëè, òàê è ïî âðåìåíè îáó÷åíèÿ ìîäåëè. Âåëè÷èíà
îøèáêè ïðîãíîçà, äîñòèãàåìàÿ ïðåäëîæåííûì ìåòîäîì, â ñðåäíåì ñîñòàâëÿåò 4.4 % ïî
îøèáêå öåëåîâîé ìîäåëè è 8.8 % ïî âðåìåíè åå îáó÷åíèÿ. Â òî æå âðåìÿ ñðåäíèå çíà÷åíèÿ
àíàëîãè÷íûõ îøèáîê ñðåäè âñåõ àëüòåðíàòèâíûõ ïîäõîäîâ ñîñòàâëÿþò 27.6 % è 61.1 %
ñîîòâåòñòâåííî.

5. Дискуссия. Â ðàìêàõ ïðåäëàãàåìîãî ïîäõîäà öåëåâàÿ ìîäåëü îáó÷àåòñÿ íà ìíîãî-
ìåðíûõ âðåìåííûõ ðÿäàõ, êîòîðûå õàðàêòåðèçóþòñÿ ñòîõàñòè÷íîñòüþ. Çíà÷åíèÿ âî âðå-
ìåííûõ òî÷êàõ ìîãóò ôîðìèðîâàòüñÿ ïîä âîçäåéñòâèåì ìíîæåñòâà ôàêòîðîâ è ïîä÷èíÿòü-
ñÿ ðàçëè÷íûì âåðîÿòíîñòíûì çàêîíîìåðíîñòÿì. Èñïîëüçóåìàÿ äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ öåëå-
âàÿ ìîäåëü òàêæå èìååò ñòîõàñòè÷åñêèé õàðàêòåð. Ïåðåä íà÷àëîì îáó÷åíèÿ âåñà íåéðîñå-
òåâîé ìîäåëè èíèöèàëèçèðóþòñÿ ñëó÷àéíûì îáðàçîì. Â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ âûáîð âõîäíûõ
è âûõîäíûõ ïðèìåðîâ îñóùåñòâëÿåòñÿ ñëó÷àéíî. Â ðåçóëüòàòå ïîâòîðíîå îáó÷åíèå ìîäåëè
ìîæåò ïðèâîäèòü ê äîñòèæåíèþ ðàçíûõ ëîêàëüíûõ ìèíèìóìîâ ôóíêöèè ïîòåðü è, ñîîò-
âåòñòâåííî, ê âàðèàòèâíîñòè êà÷åñòâà ìîäåëè.

Óêàçàííûå àñïåêòû ñâèäåòåëüñòâóþò î òîì, ÷òî âîññòàíîâëåííûå çíà÷åíèÿ è ïðîãíîç
êà÷åñòâà öåëåâîé ìîäåëè íå ñòîèò èíòåðïðåòèðîâàòü êàê äåòåðìèíèðîâàííûå èëè àáñî-
ëþòíî òî÷íûå îöåíêè. Ïîëó÷àåìûå ðåçóëüòàòû öåëåñîîáðàçíî èíòåðïðåòèðîâàòü êàê âå-
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Рис. 5. Результаты сравнения (SMAPE)

ðîÿòíîñòíûå îöåíêè [36], îòðàæàþùèå óñðåäíåííîå ïîâåäåíèå ìîäåëè â ðàìêàõ îáó÷àþ-
ùåé âûáîðêè. Òî÷íîñòü îöåíêè çàâèñèò îò ðåïðåçåíòàòèâíîñòè îáó÷àþùåé âûáîðêè öåëå-
âîé ìîäåëè è îò îáúåìà èññëåäîâàííîãî ïðîñòðàíñòâà ïîèñêà. Ïîä ðåïðåçåíòàòèâíîñòüþ â
äàííîì êîíòåêñòå ñëåäóåò ïîíèìàòü òî, íàñêîëüêî âðåìåííîé ðÿä îòðàæàåò õàðàêòåðíîå
ðàçíîîáðàçèå ñîñòîÿíèÿ ìîäåëèðóåìîé ñèñòåìû.

Âàæíî òàêæå îòìåòèòü, ÷òî öåëü íåéðîñåòåâîé ìîäåëè çàêëþ÷àåòñÿ íå â äîñëîâíîì
âîñïðîèçâåäåíèè îáó÷àþùèõ äàííûõ, à â âûÿâëåíèè è îáîáùåíèè ñêðûòûõ çàêîíîìåð-
íîñòåé â íàáëþäàåìûõ ïðîöåññàõ. Íåñîâïàäåíèå ìåæäó âîññòàíîâëåííûìè è èñõîäíûìè
çíà÷åíèÿìè íåîáÿçàòåëüíî ñâèäåòåëüñòâóåò î íèçêîé òî÷íîñòè ìîäåëè. Íàïðîòèâ, ÷ðåç-
ìåðíîå ñîîòâåòñòâèå îáó÷àþùèì äàííûì ìîæåò óêàçûâàòü íà ïåðåîáó÷åíèå è ñíèæåíèå
ñïîñîáíîñòè ìîäåëè ê îáîáùåíèþ. Ïîýòîìó îöåíêà ýôôåêòèâíîñòè äîëæíà îïèðàòüñÿ íà
åå óñòîé÷èâîñòü ê íîâûì, ðàíåå íå âñòðå÷àâøèìñÿ âõîäíûì äàííûì.

Ñëåäîâàòåëüíî, íåñìîòðÿ íà ñòîõàñòè÷åñêóþ ïðèðîäó êàê äàííûõ, òàê è ìîäåëåé, äî-
ñòèãíóòàÿ òî÷íîñòü ïðîãíîçîâ ìîæåò îñòàâàòüñÿ â ïðåäåëàõ äîïóñòèìîãî äèàïàçîíà, ñî-
îòâåòñòâóþùåãî òðåáîâàíèÿì ïðåäìåòíîé îáëàñòè. Ãðàíèöû äîïóñòèìûõ îòêëîíåíèé â
ýòîì ñëó÷àå äîëæíû îïðåäåëÿòüñÿ ëèáî ýêñïåðòíî, ëèáî èñõîäÿ èç ïðèêëàäíûõ êðèòåðèåâ
êà÷åñòâà ìîäåëèðîâàíèÿ è àíàëèçà. Â êîíòåêñòå NAS öåëüþ ÿâëÿåòñÿ íå àáñîëþòíîå ïðåä-
ñêàçàíèå êà÷åñòâà öåëåâîé ìîäåëè, à îáåñïå÷åíèå íàäåæíîãî îòíîñèòåëüíîãî ðàíæèðîâà-
íèÿ âîçìîæíûõ ýëåìåíòîâ ïðîñòðàíñòâà ïîèñêà. Ïðè òàêîì ïîäõîäå äàæå ïðèáëèæåííûå
çíà÷åíèÿ òî÷íîñòè îêàçûâàþòñÿ ïîëåçíûìè, åñëè ñîõðàíÿåòñÿ ñîãëàñîâàííîñòü â îöåíêå
îòíîñèòåëüíîãî êà÷åñòâà àëüòåðíàòèâ. Ïðåäëîæåííûé â äàííîé ðàáîòå ïîäõîä äåìîíñòðè-
ðóåò ñîïîñòàâèìûå èëè ëó÷øèå ðåçóëüòàòû ïî ñðàâíåíèþ ñ ñîâðåìåííûìè àíàëîãàìè è,
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ñëåäóÿ èç èçëîæåííîãî âûøå, ìîæåò èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è ïðîãíîçèðîâàíèÿ
êà÷åñòâà íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé.

Заключение. Â äàííîé ñòàòüå ðàññìîòðåíà çàäà÷à ïðîãíîçà êà÷åñòâà íåéðîñåòåâûõ
ìîäåëåé âîññòàíîâëåíèÿ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé â ìíîãîìåðíûõ âðåìåííûõ ðÿäàõ, ÷òî ÿâ-
ëÿåòñÿ âàæíîé ïðîáëåìîé âî ìíîãèõ ïðåäìåòíûõ îáëàñòÿõ. Ïîä êà÷åñòâîì íåéðîñåòåâîé
ìîäåëè ïîäðàçóìåâàåòñÿ ñîâîêóïíîñòü äâóõ ïîêàçàòåëåé: îøèáêà ìîäåëè è âðåìÿ åå îáó-
÷åíèÿ íà îäíîé ýïîõå. Ïðåäëîæåí ìåòîä tsGAP2 äëÿ ïðîãíîçèðîâàíèÿ îøèáêè è âðåìåíè
îáó÷åíèÿ íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé. Â äàííîé ðàáîòå íåéðîñåòåâàÿ ìîäåëü ðàññìàòðèâàåòñÿ
êàê îðèåíòèðîâàííûé àöèêëè÷åñêèé ãðàô, â êîòîðîì óçëû ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ñëîè, à
ñâÿçè ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ïåðåäà÷ó äàííûõ ìåæäó íèìè. Ìåòîä ïðåäïîëàãàåò íàëè÷èå
òðåõ êîìïîíåíòîâ: Àâòîýíêîäåð ãðàôîâîãî ïðåäñòàâëåíèÿ, Ýíêîäåð ïàðàìåòðîâ è Àãðåãà-
òîð. Àâòîýíêîäåð ïðåîáðàçóåò ãðàôîâîå ïðåäñòàâëåíèå ìîäåëè â âåêòîðíîå, ñîäåðæàùåå
íàèáîëåå âàæíóþ èíôîðìàöèþ. Ýíêîäåð êîäèðóåò ãèïåðïàðàìåòðû è õàðàêòåðèñòèêè âû-
÷èñëèòåëüíîãî óñòðîéñòâà, ôîðìèðóÿ âåêòîð, ñîäåðæàùèé èíôîðìàöèþ î âíåøíèõ ôàê-
òîðàõ, âëèÿþùèõ íà ïðîöåññ îáó÷åíèÿ. Àãðåãàòîð îáúåäèíÿåò ïîëó÷åííûå âåêòîðû è íà
èõ îñíîâå ïðîãíîçèðóåò ïîêàçàòåëè êà÷åñòâà íåéðîñåòåâîé ìîäåëè: îøèáêó íà âàëèäàöèîí-
íîé âûáîðêå è âðåìÿ îáó÷åíèÿ çà îäíó ýïîõó. Äëÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëåé ìåòîäà èñïîëüçóåòñÿ
ñîñòàâíàÿ îøèáêà, êîòîðàÿ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé âçâåøåííóþ ñóììó íåñêîëüêèõ êîìïîíåíò.
Êàæäàÿ êîìïîíåíòà îöåíèâàåò îòêëîíåíèå ïî îïðåäåëåííîìó àñïåêòó ïðîãíîçà: íàëè÷èþ
ñâÿçåé ìåæäó ñëîÿìè, êëàññèôèêàöèè ñëîåâ è ôóíêöèé àêòèâàöèè, ðåãðåññèè ïàðàìåòðîâ
ñëîåâ, òî÷íîñòè è âðåìåíè ðàáîòû ìîäåëè.

Äëÿ äàííîãî èññëåäîâàíèÿ áûëî ñôîðìèðîâàíî è ïðîàíàëèçèðîâàíî ïðîñòðàíñòâî
ïîèñêà, âêëþ÷àþùåå 200 ðàçëè÷íûõ íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé. Â êà÷åñòâå öåëåâîé ìîäåëè
áûëà âûáðàíà íåéðîñåòåâàÿ ìîäåëü, âûïîëíÿþùàÿ âîññòàíîâëåíèå âðåìåííîãî ðÿäà.
Îáó÷åíèå ìîäåëåé èç ïðîñòðàíñòâà ïîèñêà ïðîèçâîäèëîñü íà âðåìåííûõ ðÿäàõ èç ðàçëè÷-
íûõ ïðåäìåòíûõ îáëàñòåé. Â õîäå èññëåäîâàíèÿ ïðîñòðàíñòâà ïîèñêà áûëî ïðîèçâåäåíî
12 000 çàïóñêîâ îáó÷åíèÿ ìîäåëåé. Äëÿ îöåíêè ýôôåêòèâíîñòè ïðåäëîæåííîãî ìåòîäà
è åãî ñðàâíåíèÿ ñ êîíêóðåíòàìè ïðîâîäèëèñü âû÷èñëèòåëüíûå ýêñïåðèìåíòû. Â õîäå
ýêñïåðèìåíòîâ ìîäåëè îáó÷àëèñü ïðîãíîçèðîâàòü êà÷åñòâî öåëåâîé ìîäåëè. Âû÷èñëèòåëü-
íûå ýêñïåðèìåíòû ïîêàçàëè, ÷òî ïðåäëîæåííûé ìåòîä îáåñïå÷èâàåò âûñîêóþ òî÷íîñòü
ïðåäñêàçàíèÿ êà÷åñòâà öåëåâîé ìîäåëè: ñðåäíÿÿ îøèáêà ïî ìåòðèêå SMAPE ñîñòàâëÿåò
4.4 %, ÷òî ñóùåñòâåííî ïðåâîñõîäèò àëüòåðíàòèâíûå ïîäõîäû, äåìîíñòðèðóþùèå ñðåäíåå
çíà÷åíèå 27.6 %. Ñðåäíÿÿ îøèáêà ïðîãíîçà âðåìåíè îáó÷åíèÿ ñîñòàâëÿåò 8.8 %, òîãäà
êàê ñóùåñòâóþùèå ìåòîäû ïîêàçûâàþò çíà÷èòåëüíî áîëåå âûñîêèå çíà÷åíèÿ � äî 61.6 %.
Äàëüíåéøèå èññëåäîâàíèÿ áóäóò ïîñâÿùåíû ðàçðàáîòêå ìåòîäîâ AutoML, íàïðàâëåííûõ
íà àâòîìàòèçàöèþ ïîñòðîåíèÿ íåéðîñòåâûõ ìîäåëåé âîññòàíîâëåíèÿ âðåìåííûõ ðÿäîâ è
èñïîëüçóþùèé ìåòîä tsGAP2 äëÿ ïðåäñêàçàíèÿ êà÷åñòâà ïðîåêòèðóåìîé ìîäåëè.
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F. Fogelman-Soulié, P. A. Flach, M. J. Zaki. — ACM, 2009. P. 587–596. DOI: 10.1145/1557019.1557086.
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