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Аннотация

В бизнес-информатике, одним из предметов исследования которой является анализ данных 
о процессах в прикладных предметных областях, возникают задачи качественного анализа. 
Такого рода задачи возникают, например, при качественном исследовании лог-файлов бизнес-
процессов, при анализе и прогнозировании временных рядов, и других процессов различной 
природы. Достаточно часто для представления информации об исследуемых процессах в методах 
качественного анализа используется символьное кодирование, позволяющее снять излишнюю 
детализацию числовых описаний. Актуальность данного исследования связана с тем, что при 
работе с исходными данными исследователи зачастую сталкиваются с наличием шумов и 
искажений в исходных данных, что существенно затрудняет решение задач качественного анализа. 
При работе с символьными представлениями исследуемых процессов, которые достаточно часто 
имеют периодический характер, мы наблюдаем шумы удаления, вставки и замены символов, 
усложняющие решение задачи определения и анализа периодичности. В статье рассматривается 
задача восстановления периодических символьных последовательностей, полученных 
кодированием по отсчетам периодических функций и искаженных шумами вставки, замены и 
удаления символов. В качестве конкретного примера синтетических данных временных рядов 
рассматриваются тригонометрические функции. Для кодирования тригонометрических функций 
используются алфавиты различных мощностей с различной детализацией интервалов отсчетов 
по модельному времени. В статье представлено экспериментальное исследование зависимости 
характеристик качества метода восстановления периода и периодически повторяющегося 
фрагмента, ранее предложенного авторами и усовершенствованного в данном исследовании. 
Для алфавитов разной мощности при фиксированных интервалах отсчетов по модельному 
времени приводятся доля последовательностей с удовлетворительно восстановленным 
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Введение

О
дним из предметов научных исследований в 
бизнес-информатике является анализ дан-
ных о процессах, регистрируемых в при-

кладных предметных областях [1]. Веер возникаю-
щих задач анализа данных включает в себя и задачи 
качественного анализа. Они возникают, например, 
при качественном исследовании лог-файлов биз-
нес-процессов [1] и связаны, например, с определе-
нием соответствия лог-файла модели процесса [2]. 
Одним из способов представления информации об 
исследуемых процессах в научных исследованиях 
является их представление в виде временных рядов. 
При этом значительная доля задач качественного 
анализа относится как раз к исследованиям в обла-
сти временных рядов, и связана как с анализом их 
периодичности, так и в целом с проблематикой их 
комплексного анализа и прогнозирования [3–8]. 
Аналогичные качественные задачи возникают и 
при анализе других процессов различной природы, 
представленных временными рядами, например, 
при экологическом мониторинге и прогнозирова-
нии экологических изменений [9].

Наблюдаемые значения исследуемого процесса, 
являющиеся элементам временного ряда достаточ-
но часто подвержены воздействию случайных ис-
кажений, вызванных внешними факторами. «Зна-
чения, сопоставляемые элементам получающегося 
ряда, содержат и ошибки измерения и, в общем 
случае, подвержены случайным внешним воздей-
ствиям. В дальнейшем такого рода ошибки измере-
ний и результаты внешних воздействий трактуют-
ся, как шум» [10].

Укажем на некоторые публикации из области биз-
нес-информатики и менеджмента, в которых так 
или иначе обсуждается и/или нивелируется влия-

периодом и относительная погрешность определения длины периода. Качество восстановления 
периодически повторяющегося фрагмента оценивается отношением редакционного расстояния 
от восстановленной периодической последовательности до исходной последовательности, 
искаженной шумами. 
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ние шумов на результаты прогнозирования времен-
ных рядов. Так авторы отмечают, что при создании 
моделей и прогнозировании производства и потре-
бления электроэнергии шумы в исходных данных 
оказывают влияние на прогностическую силу мо-
делей и качество прогнозов [11–13]. Стохастиче-
ское прогнозирование рисков в бизнесе [14], в том 
числе риска операционной прибыли фирм, суще-
ственно опирается на предположение о неполноте 
и зашумленности данных. Авторы работы [15], ука-
зывают, что при исследовании поведения клиентов 
банка методом кластеризации временных рядов 
учитываются ошибки и разброс исходных данных. 
В работе [16] при оценке эффективности прогно-
зирования потоков пассажирских авиаперевозок с 
использованием множественных показателей оши-
бок, в частности показано, что шумы исходных 
данных влияют на качество прогнозирования. Ав-
торы работы [17] пытаются повысить качество про-
гнозирования туристического спроса с помощью 
методов глубокого обучения совместно с обработ-
кой изображений визуализации временных рядов, 
и снизить тем самым влияние ошибок исходных 
данных на результаты прогнозирования.

Из других предметных областей отметим, на-
пример, микроэлектронику, где размытости изо-
бражений, связанные с шумами, сильно влияют на 
качество прогнозирования [18], и наблюдения за 
биосферой, где авторы отмечают, что биометриче-
ские данные (в широком понимании, как данные 
наблюдения за биосферой) часто имеют пропуски 
наблюдений, выбросы и разрывы [19]. Для еще од-
ной предметной области – дистанционного зон-
дирования Земли из космоса, приведем цитату из 
[20]: «Использование временных рядов спутнико-
вых данных для мониторинга земной поверхности 
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сопряжено с проблемой учета разного рода меша-
ющих факторов, приводящих к частичной поте-
ре или искажению информации о динамике спек-
трально-отражательных характеристик объектов 
наблюдения. К таким факторам относятся непро-
зрачные в видимом и ближнем ИК диапазоне ат-
мосферная дымка и облачность, тени от нее, а так-
же шумы прибора».

В целях решения задач качественного анализа, 
данные временных рядов подвергаются символьно-
му кодированию, позволяющему снять излишнюю 
детализацию числовых описаний [21–23]. При этом 
описание элементов временного ряда или шагов 
бизнес-процесса кодируется словом над конечным 
алфавитом, которое и является объектом дальней-
шего исследования. Более того, такое кодирование 
является актуальным при качественном анализе 
больших данных. Это связано с тем, что высокая 
точность числовых представлений элементов вре-
менных рядов приводит не только к неоправданно 
большим объемам информации, но и трудоемким 
вычислениям, не улучающим качество получаемых 
результатов [22, 23].

Очевидно, что при исследовании временных ря-
дов работа с зашумленными данными вызывает 
значительные трудности. Это приводит к формули-
ровке задачи устранения шума. Для шумоподавле-
ния в числовых данных временных рядов исполь-
зуются различные методы сглаживания, такие как 
методы скользящего среднего, экспоненциального 
сглаживания и др. [10]. Однако эти методы не при-
менимы при работе с зашумленными символьными 
последовательностями.

В аспекте символьного кодирования возникаю-
щие ошибки, трактуемые как шум, приводят к тому, 
что в символьных последовательностях возникают 
шумы вставки, удаления и замены символов. Так, 
например, ошибки, связанные с настройкой изме-
рительных приборов, неточности при ручном вводе 
данных и случайные описки или преднамеренное 
искажение значений отдельных показателей [19], 
приводят к шуму замены. Ошибки регистрации яв-
ляются источником шума удаления и шума вставки, 
эти шумы могут так же возникать и при подготовке 
данных. Отметим также, что методы выявления пе-
риодичности, применяемые для числовых последо-
вательностей [24], неприменимы при работе с сим-
вольными представлениями.

Актуальность данного исследования связана с 
тем, что шумы снижают эффективность анализа 

временных рядов. В связи с этим в статье рассма-
тривается задача восстановления периодических 
символьных последовательностей, полученных ко-
дированием по отсчетам периодических функций и 
искаженных шумами вставки, замены и удаления 
символов. В качестве конкретного примера синте-
тических данных временных рядов рассматривают-
ся тригонометрические функции. Для кодирования 
тригонометрических функций используются алфа-
виты различных мощностей с различной детализа-
цией интервалов отсчетов по модельному времени.

В статье представлено экспериментальное ис-
следование зависимости характеристик качества 
метода восстановления периода и периодически 
повторяющегося фрагмента, ранее предложенно-
го авторами работы [25] и усовершенствованного в 
данном исследовании. Для алфавитов разной мощ-
ности при фиксированных интервалах отсчетов по 
модельному времени приводятся доля последова-
тельностей с удовлетворительно восстановленным 
значением длины периода и относительная по-
грешность определения длины периода. Качество 
восстановления периодически повторяющегося 
фрагмента оценивается отношением редакционно-
го расстояния от восстановленной периодической 
последовательности до исходной последовательно-
сти, искаженной шумами.

1. Терминология и обозначения

Далее мы будем использовать обозначения, вве-
денные нами в статье [25], описывающей метод 
восстановления периодической символьной после-
довательности.

Обозначим  алфавит мощности . Бу-
дем называть словом длины n символьную после-
довательность  = s

1
, s

2
, ..., s

n
 над конечным ал-

фавитом , где s –произвольный символ из , а 
подсловом или фрагментом слова  назовем лю-
бую последовательность символов s

k
, s

k+1
, ..., s

l–1
,

 
s

l 
,  

1  k  l  n. 

Мы рассматриваем периодические символьные 
последовательности с периодом p. Во избежание 
неоднозначности понимания, будем называть пе-
риодом p длину повторяющегося подслова (фраг-
мента), а часть периодической последовательности 
длины p назовем периодически повторяющимся 
фрагментом. Если не оговорено иное, периодиче-
ски повторяющимся фрагментом будем называть 
фрагмент длины p, начинающийся с первого сим-
вола периодического слова.
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Введем следующие обозначения:  – пери-
одическое слово, содержащее m  8 повторяющих-
ся фрагментов длины p;  – слово над тем же 
алфавитом, что и  , но с внесенным в него 
шумом;  – периодическое слово, получен-
ное на основе анализа  с помощью алгорит-
ма из работы [25] с предлагаемыми в данной статье 
улучшениями. 

Заметим, что слово  имеет такую же длину, 
как  и служит аппроксимацией периодиче-
ского слова .

2. Постановка задачи

Пусть наблюдается некоторый непрерывный во 
времени, периодический процесс  от момента 
t

0
 до момента t

0 
 + n t в ходе которого через рав-

ные промежутки времени t измеряется величина 
g (t

i 
), i = 1, n. Разбивая диапазон измеренных зна-

чений величины  на  равных полусегментов 
и кодируя значения g (t

i 
) символами алфавита ,  

мы получаем символьную последовательность  
 = s

1
, s

2
, ..., s

n
 над этим алфавитом. Заметим, что 

некоторые символы алфавита  могут при этом 
не присутствовать в полученной символьной по-
следовательности. Будем считать, что период p 
наблюдаемой функции  кратен длине интервала  

t  между последовательными измерениями, т.е.  
p = r t, где r целое число, благодаря чему при ко-
дировании периодической функции g (t ) на сег-
менте в m периодов получается периодическая 
символьная последовательность, также содержа-
щая m периодов, при этом n = mp = mr t .

Теперь внесем случайные искажения в измерен-
ные значения функции , будем рассматривать 
шумы вставки, замены и удаления. Вставка но-
вого значения соответствует некоторому сбою в 
измерениях, когда между запланированными из-
мерениями произошло внеочередное измерение, 
удаление означает потерю значения при вводе или 
передаче измерений, заменой считается непра-
вильное измерение или сознательное искажение 
данных.

После внесения всех искажений мы получаем по-
следовательность с шумом, которую кодируем в том 
же алфавите  и рассматриваем задачу восстанов-
ления периодической символьной последователь-
ности по заданной последовательности с шумом.

В данной статье мы рассматриваем символьные 
последовательности, полученные кодированием 

(в отсчетах через t ) последовательности значений 
непрерывной периодической функции (в частно-
сти, sin (t )) на сегменте с длиной не менее восьми 
полных периодов (m  8) в условиях их искажения 
шумами различных типов.

При кодировании непрерывной функции суще-
ственную роль играет выбор мощности алфави-
та. Мы кодируем каждую рассматриваемую функ-
цию символами алфавитов мощности от 10 до 60 
с шагом 10. Несмотря на то, что при кодировании 
с помощью разбиения диапазона значений коди-
руемой функции на равные полусегменты неко-
торые символы алфавита могут не встретиться в 
неискаженной периодической символьной после-
довательности, такие символы могут наблюдаться 
в последовательности, полученной кодированием 
искаженной последовательности измеренных зна-
чений функции.

Постановка задачи: изучить влияние мощности 
алфавита, вида функции и уровня шума на каче-
ство восстановления периодической символьной 
последовательности, полученной кодированием 
значений периодической функции в условиях ее 
искажения шумами вставки, замены и удаления 
значений.

3. Кодирование непрерывной  
периодической функции

Рассмотрим функцию sin (t ) на сегменте [ ],  
содержащем 8 полных периодов функции sin (t ).  
Для построения числовой последовательности 
с периодом p разбиваем интервал [ ] на 8p 

равных полусегментов длины   и вычисляем

значение функции sin (t ) в середине каждого полу-
сегмента, получая последовательность из 8p веще-
ственных чисел y

1
, y

2
, ..., y

8p
.

В целях символьного кодирования полученных 
значений в алфавите мощности  разбиваем об-
ласть значений синуса – сегмент [–1, 1] на  по-
следовательных полусегментов  равной 
длины; при этом число полусегментов равно мощ-
ности алфавита. Ставим в соответствие полусег-
ментам  символы алфавита . Каждое 
число в последовательности y

1
, y

2
, ..., y

8p
 кодируется 

символом, соответствующем тому полусегменту I
j 
, 

в которое это число попадает, в результате мы полу-
чаем символьную последовательность  . За-
метим, что некоторые символы алфавита  могут 
не встретиться в этой последовательности.
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4. Метод определения периода 
по периодической  

последовательности с шумом

Для понимания предлагаемых улучшений метода 
построения периодически повторяющегося фраг-
мента приведем краткое описание метода опреде-
ления периода [25, 26].

Метод предполагает подсчет числа всех подслов 
длины k = 10 в зашумленной последовательности  

= s
1
, s

2
, ..., s

n
. Подслова длины 10 в  берутся со 

сдвигом на один символ, т.е. рассматриваются 
подслова s

1
, s

2
, ..., s

10
, s

2
, s

3
, ..., s

11
 и т.д. Те подсло-

ва, которые встретились не менее 3-х раз, состав-
ляют множество R. Каждому подслову из R со-
поставляется список номеров позиций символов 
последовательности , начиная с которых данное 
подслово входит в . Так, в последовательности 
«abcabcdabcdeabcabcdabcde» посдлово «abcabcdabc» 
входит, начиная с номеров позиций 1 и 13.

Далее для каждого подслова длины k = 10 подсчи-
тываются разности между номерами последователь-
ных вхождений, после чего из таких разностей стро-
ится множество . Каждому элементу множества 

 сопоставлено количество раз, когда наблюдалась 
такая разность номеров последовательных вхожде-
ний первых символов подслов длины 10. Напри-
мер, в слове «abcabcdabcdeabcabcdabcde» разность  
r = 13 – 1 = 12 наблюдается 3 раза (для слов 
«abcabcdabc», «bcabcdabcd», «cabcdabcde»). За счет 
внесенного шума разности не всегда равны или даже 
кратны периоду, но большинство разностей прини-
мает значения, близкие к периоду или к числу, крат-
ному периоду. В связи с этим для каждого значения 
разности подсчитывается, сколько раз встречалась в 

 разность, близкая к ней. В наших экспериментах 
близость определялась как попадание в интервал 
±20%. Анализ полученных разностей и позволяет 
получить оценку периода для неизвестной строго 
периодической последовательности [25]. 

5. Усовершенствованный  
метод построения периодически  

повторяющегося фрагмента

Решением, которое доставляет алгоритм из ра-
боты [25] в части построения периодически по-
вторяющегося фрагмента является подслово 

 длины  анализируемого слова   
, минимизирующее (на множестве полу-

ченных вариантов фрагментов) редакционное рас-

стояние от символьной последовательности длины  
|  |, построенной из данного фрагмента, до 
последовательности .

Построение аппроксимирующего периодически 
повторяющегося фрагмента  в работе [25] прово-
дится путем разбиения искаженной последователь-
ности на последовательные подслова длины  (по-
следнее подслово длины меньше  не учитывалось) 
и выбора такого из них, у которого редакционное 
расстояние до одного из оставшихся подслов ми-
нимально. В случае, если таких подслов несколько, 
выбирается первое подслово с минимальным ре-
дакционным расстоянием до другого подслова.

Предлагаемый нами и описываемый далее метод 
пытается улучшить фрагмент  с целью получе-
ния меньшего значения редакционного расстоя-
ния между искаженной и аппроксимирующей пе-
риодической последовательностями. Предлагаемое 
улучшение достигается за счет использования ин-
формации об определенных ранее частотах подслов 
длины k = 10, наблюдаемых в .

Вначале на основе фрагмента  строится слово  
, содержащее фрагмен , записанный четыре 

раза подряд. Затем каждое подслово фрагмента  
длины k = 10 (s

1
, s

2
, ..., s

10
; s

2
, s

3
, ..., s

11
 и т.д.) про-

веряется на встречаемость в слове  не менее 
3 раз, т.е. на принадлежность множеству R. Первое 
из проверяемых подслов  = s

t+1
, s

t+2
, ..., s

t+10 
, при-

надлежащее множеству R, становится стартовым 
подсловом, с него будет начинаться улучшенный 
периодический фрагмент. Если такого подслова 
не нашлось, периодический фрагмент остается без 
улучшения.

После того, как найдено подслово , последо-
вательно просматриваются подслова  из  со 
сдвигом на один символ, т.е.  = st+h, st+h+1, ..., st+h+9

 ,  
h = 2, 3,  ..., выполняется проверка принадлежно-
сти этих подслов множеству R. Если подслово при-
надлежит R, то соответствующее подслово слова  
остается без изменений, иначе начинаем подсчет 
последовательных подслов (со сдвигом на один 
символ) не входящих в R.

Поскольку длина  равна 10, то пока не наберет-
ся 10 последовательных подслов, не входящих в R, 
слово  остается без изменений. Если после менее 
10 последовательных , не входящих в R очередное  

 оказалось входящим в R, то обнуляется счетчик 
последовательных подслов, не входящих в R. Если 
же в R не нашлось 10 последовательных подслов ,  
но одиннадцатое  входит в R то начинается поиск 
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подслова R в R, такого, что первые m символов R 
совпадают с последними m символами – – послед-
него из рассматриваемых подслов, входящего в R, 
3  m  9. Значения m берутся от 9 до 3, т.е. снача-
ла пытаемся найти R, у которого первые 9 симво-
лов совпадают с последними 9 символами –, если 
такое R найдено, то в  заменяем символ, следу-
ющий за последним символом подслова –, на по-
следний символ R.

Если при m = 9 подслово R не найдено, перехо-
дим к m = 8 и т.д. до m = 3. Пусть при некотором m 
от 3 до 9 нашлось R, тогда в  заменяем на символ, 
следующий за последним символом подслова –, на 
(m + 1)-й символ R. Если ни для какого m от 3 до 
9 не нашлось R, то фрагмент  остается без улуч-
шения.

В какой-то момент или будут просмотрены 2  по-
следовательных подслов  и не встретится ни разу 
фрагмент  или очередное подслово  совпадет с 

. В первом случае в качестве улучшенного фраг-
мента  берем первые  символов  начиная с 
первого символа  ( т.е. из  вырезаем  и следу-
ющие за ним в  символы, всего   символов). Во 
втором случае  состоит из символов , начиная с 
первого вхождения  до второго , при этом про-
веряется возможность того, что в конце периодиче-
ского фрагмента за счет шума вставки или удаления 
потерялся или добавился один символ. 

Проверка делается следующим образом. Если по-
сле очередного , входящего в R в  было 9 после-
довательных подслов, не входящих в R, после ко-
торых нашлось слово из R и это слово совпало с ,  
то возможно, имел место шум удаления. Для про-
верки в множестве R ищем R, у которого первые m 
символов совпадают с последними m символами . 
Если такое слово R найдено и у него символы, на-
чиная с (m + 2)-го совпадают с первыми символами ,  

 то в конец  добавляем (m + 1)-й символ R.

Кроме того, если после очередного , входящего 
в R в  было 9 последовательных подслов, не вхо-
дящих в R, после которых нашлось слово из R и это 
слово совпало с , возможно, был шум вставки, 
от которого пытается избавиться так. Если первый 
символ  совпадает с последним символом , то в 

 не включаем последний символ перед вторым 
вхождением  в .

Для того, чтобы одновременно с поиском улуч-
шенного фрагмента  уточнить значение периода, 
просматриваются 2  последовательных подслов  
слова , пока на очередном шаге среди  не встре-

тится слово , тогда улучшенным фрагментом счи-
тается подслово улучшенного , начиная с первого 
вхождения  до второго, если только при этом пе-
риод получается не менее 3. Если за счет изменений 
в  в процессе улучшения не нашлось еще одного 

, то после окончания процесса улучшения про-
исходит еще один просмотр 2  последовательных 
подслов  слова  начиная с первого вхождения 

, при этом если нашлось второе вхождение ,  
то улучшенным фрагментом считается подслово 
улучшенного , начиная с первого вхождения  
до второго. Если второе вхождение  не нашлось, 
то в качестве улучшенного фрагмента берутся   
последовательных символов улучшенного , начи-
ная с первого вхождения .

В случае, если удалось улучшить периодический 
фрагмент, рассматриваются его циклические сдви-
ги, и в качестве окончательного фрагмента берется 
такой сдвиг, у которого минимально редакционное 
расстояние до начала зашумленной последователь-
ности, т.е. ее первых * символов, где * – длина 
улучшенного периодического фрагмента.

Если в результате улучшения фрагмента получе-
но подслово длины больше трех, и редакционное 
расстояние от периодической последовательно-
сти, построенной повторением улучшенного фраг-
мента, до зашумленной меньше, чем в случае  до 
улучшения, в качестве аппроксимации периодиче-
ски повторяющегося фрагмента используем улуч-
шенный , иначе – исходный.

6. Оценка качества  
восстановления периода

Оценку точности определения периода и качества 
восстановления периодического фрагмента будем 
проводить отдельно. Пусть период последователь-
ности до внесения искажений был равен p, а наш 
алгоритм определил, что период равен , 
тогда точность  нахождения периода определяется 
как

                                   	 (1)

Для периодической последовательности, полу-
ченной кодированием периодической функции 
на восьми периодах, мы получаем серию из 100 
случайно зашумленных последовательностей, для 
каждой из них определяем период и находим значе-
ние , затем вычисляем среднее значение  и меди-
ану выборки по 100 зашумленным последователь-
ностям.
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Качество восстановления периодического фраг-
мента будем оценивать путем вычисления отно-
шения редакционного расстояния  
между восстановленной и исходной периодиче-
ской символьными последовательностями, к длине 
исходной периодической последовательности [27]. 
Обозначим это отношение :

                        	 (2)

При таком подходе хорошую оценку будет давать 
случай, когда полученный алгоритмом период в 
два-три раза больше исходного, но при этом перио-
дический фрагмент близок к оригиналу, повторен-
ному нужное число раз.

Кроме того, проводилось сравнение исходной и 
восстановленной последовательностей с зашум-
ленной, в этом случае от каждой периодической 
последовательности для сравнения были взяты 
первые n символов, где n – длина зашумленной по-
следовательности.

7. Схема вычислительного  
эксперимента

В вычислительном эксперименте проводилось 
исследование предложенного в работах [25, 26] и 
улучшенного в данной статье метода на следующих 
функциях:

      sin (t ) на сегменте [ ];

       на сегменте [0 – 64];

      на сегменте [0 – 128];

       на сегменте [0 – 128], 

        где ...  означает целую часть числа.

Таком образом, для всех функций рассматривал-
ся сегмент аргумента, содержащий 8 полных пе-
риодов. Кодирование функций производилось в 
алфавитах  мощности  от 10 до 60 с шагом 10. 
Область значений функции разбивалась на  ин-
тервалов, при этом каждый интервал I

j
 кодировался 

символом s
j
 алфавита .

Значения периода p выбирались равными 20, 30 
и 50, при этом один период функции разбивался 
на p равных полусегментов, затем для каждого по-
лусегмента t

i
 находилось значение функции в се-

редине полусегмента, и по этому значению опре-

делялся полусегмент I
j
, которому это значение 

принадлежит, после чего на i-ую позицию кодиру-
ющего слова записывался символ s

j 
, кодирующий 

полусегмент I
j 
. Так были получены периодические 

символьные последовательности в алфавитах мощ-
ности от 10 до 60.

На основе построенных периодических после-
довательностей были получены случайные зашум-
ленные последовательности, по 100 последова-
тельностей на каждую чисто периодическую. Шум 
вносился в соответствии с ранее предложенной 
нами вероятностной моделью шумов для периоди-
ческих символьных последовательностей [28].

В первой серии экспериментов вносили шум с об-
щим уровнем 5%, при этом уровни шума вставки, за-
мены и удаления принимали значения от 1 до 5% с 
шагом 1%, так что сумма уровней шума равна 5%. Во 
второй серии был внесен шум, равномерно распре-
деленный по типам, т.е. уровень шума вставки, заме-
ны и удаления был одинаковым в отдельном экспе-
рименте, принимая значения от 1 до 4% с шагом 1%.

8. Результаты и обсуждение

Результаты экспериментальных исследований 
по всем четырем функциям приведены на рисун-
ках 1–4 и в таблицах 1 и 2. На рисунках 1–4 мы по-
казываем числовые последовательности значений 
функций на двух периодах, содержащие 50 отсчетов 
на период, при мощности алфавита кодирования 
20. На рисунках по оси абсцисс отложены номера 
отсчетов, а по оси ординат – номера полусегментов 
кодирования, которым соответствуют символы ал-
фавита мощности 20.

Для всех функций, в качестве примера, показан 
один вариант внесения шума из исследованных 
разнообразных вариантов. А именно – вариант с 
общим уровнем шума в 5%, состоящим из шума 
удаления в 2% и шума вставки в 3%. На всех рисун-
ках черные точки соответствуют исходной перио-
дической последовательности, полученной из ука-
занной функции, серые точки – это зашумленная 
последовательность значений функции в отсчетах, 
а белые с обводкой – это восстановленная иссле-
дуемым алгоритмом периодическая последователь-
ность. Пунктир показывает последовательность то-
чек по отсчетам. 

Результаты исследования по оценке точности     
определения периода показали, что для всех функ-
ций полученные результаты не сильно отличаются 
друг от друга, т.е. исследуемый метод слабо чувстви-
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телен к виду периодической функции (по крайней 
мере для данных четырех функций). С связи с этим 
мы приводим результаты только для одной функции.

Для лучшей наглядности мы приводим в таб- 
лице 1 не среднее значение , усредненное по 100 
экспериментам путем внесения случайных шумов с 
заданным уровнем, а долю последовательностей (из 
100 зашумленных) с восстановленным периодом, 
значение которого не более чем на 2% отличается от 
исходного периода.

Результаты исследований по качеству восстанов-
ления периодически повторяющегося фрагмента 
улучшенным алгоритмом приведены в таблице 2. 

Рис. 1. Два периода функции  
, общий шум 5%,  

шум удаления 2%, шум вставки 3%,  
50 отсчетов на период,  

мощность алфавита кодирования – 20 символов

Рис. 2. Два периода функции
 

, 

общий шум 5%, шум удаления 2%,  
шум вставки 3%, 50 отсчетов на период,  

мощность алфавита кодирования – 20 символов

Рис. 3. Два периода функции

, общий шум 5%, шум удаления 2%, 

шум вставки 3%, 50 отсчетов на период,  
мощность алфавита кодирования – 20 символов
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Значения медианы  приведены для всех че-
тырех исследованных функций при шуме равно-
мерной структуры. При этом в каждую из 100 ис-
ходных последовательностей случайно вносился 
одинаковый уровень шума каждого типа (вставка, 
удаление, замена) Этот уровень изменялся от 1 до 
4% с шагом 1%. Эксперименты были проведены 
для всех мощностей алфавита – 10, 20, 30, 40 и 50 и 
всех значений периода. В таблице 2 приведены ре-
зультаты для значения периода p = 50.

По полученным экспериментальным данным 
усовершенствованный метод восстановления пе-
риода и периодически повторяющегося фрагмента 

Рис. 4. Два периода функции

, 

общий шум 5%, шум удаления 2%, 
 шум вставки 3%, 50 отсчетов на период,  

мощность алфавита кодирования – 20 символов  
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показывает в целом удовлетворительные резуль-
таты. Данные таблиц 1 и 2 показывают, что метод 
обладает слабой чувствительностью по мощности 
кодирующего алфавита и по виду функции как при 
определении периода, так и при восстановлении 
периодически повторяющегося фрагмента.

При определении периода (см. табл. 1) метод 
оказывается восприимчивым к разности между 
уровнями шумов вставки и удаления, поскольку 
именно эта разность влияет на расстояния между 
повторяющимися подсловами длины 10 в зашум-
ленной последовательности. Заметим, что нали-
чие только шума замены в 5% приводит к наилуч-

Таблица 1. 
Доля символьных последовательностей с восстановленным периодом,  

не более чем на 2% отличающимся от исходного, функция –  

Уровень шума, % Мощность алфавита (количество символов)

удаление замена вставка 10 20 30 40 50 60

0 0 5 25 26 33 24 26 31

0 1 4 25 16 22 26 24 26

0 2 3 98 97 94 95 96 93

0 3 2 99 100 98 99 99 100

0 4 1 100 98 100 100 100 100

0 5 0 100 100 100 100 100 100

1 0 4 94 93 94 90 95 96

1 1 3 100 99 96 100 97 97

1 2 2 99 100 99 100 98 97

1 3 1 99 97 97 97 98 99

1 4 0 94 96 97 96 97 95

2 0 3 99 96 99 99 96 97

2 1 2 98 97 99 100 99 98

2 2 1 99 100 99 97 100 97

2 3 0 97 98 97 98 98 98

3 0 2 100 100 98 97 99 100

3 1 1 98 97 98 96 98 98

3 2 0 85 94 91 91 87 90

4 0 1 88 85 88 83 90 88

4 1 0 22 34 28 26 35 31

5 0 0 8 9 7 7 17 12

шему наблюдаемому в экспериментах результату. 
При определении периодически повторяющего 
фрагмента при шуме равномерной структуры ни 
вид функции, ни мощность алфавита не оказыва-
ют заметного влияния на результаты. Единствен-
ный влияющий в этом случае фактор – общий 
уровень шума.

Заключение

Применение моделей символьных циклов с шу-
мами дает возможность решения задач по веро-
ятностному прогнозированию символьных за-
шумленных последовательностей и позволяет 
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разрабатывать эффективные методы прогнозиро-
вания, реконструкции и аппроксимации данных в 
форме символьных кодов по фрагментарной, не-
полной и искаженной информации. 

В статье предложен усовершенствованный метод 
решения задачи восстановления периодической 
символьной последовательности на основе исход-
ной последовательности, полученной путем внесе-
ния шумов вставки, удаления и замены в неизвест-
ную периодическую последовательность. Метод 
основан на исследовании частотной встречаемости 
и расстояний между совпадающими подсловами 
фиксированной длины. В качестве синтетических 
данных рассматриваются символьные последова-
тельности в алфавитах разной мощности, коди-

рующие зашумленные периодические функции. 
Помимо описания усовершенствованного метода 
нахождения периодически повторяющегося фраг-
мента статья содержит результаты эксперимен-
тального исследования зависимости характеристик 
качества метода восстановления периода и перио-
дически повторяющегося фрагмента от мощности 
кодирующего алфавита и уровней шума различных 
типов. Исследование проводилось для зашумлен-
ных символьных кодов периодических функций, 
являющихся моделями зашумленных (квазиперио-
дических) временных рядов. Такого рода исходные 
данные часто возникают в задачах анализа и про-
гнозирования временных рядов в бизнес-информа-
тике и менеджменте.

Таблица 2. 
Влияние уровня шума и мощности алфавита на медиану 

Cуммарный 
шум %

Мощность 
алфавита 

(количество 
символов)

Значения медианы    для различных функций

3%

10 0 0 0 0

20 0 0 0 0

30 0 0 0 0

40 0 0 0 0

50 0 0 0 0

6%

10 2 2 2 2

20 2 2 2 2

30 2 2 2 2

40 2 2 2 2

50 2 2 2 2

9%

10 4 4 4 4

20 6 4 4 4

30 4 4 4 4

40 4 4 5 4

50 4 4 5 4

12%

10 7 6 8 6

20 8 6 8 6

30 6 6 6 6

40 8 8 6 8

50 8 8 7 6
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Вычислительный эксперимент показал, что каче-
ство метода зависит не только от общего уровня шума, 
но и от соотношения уровня шумов. Предложенный 
метод обладает слабой чувствительностью по мощно-
сти кодирующего алфавита и по виду периодической 
функции, как при определении длины периода, так и 
при восстановлении периодически повторяющего-
ся фрагмента. Исследование для шума равномерной 
структуры показало, что единственным фактором, 
влияющим на качество, является уровень шума, при 
этом ни вид функции, ни мощность алфавита не ока-
зывают заметного влияния на результаты.

Полученные в статье результаты позволяют дать 
рекомендации о возможном применении метода 

при решении задач анализа символьных кодов за-

шумленных периодических непрерывных функ-

ций в алфавитах небольшой мощности, с уровнем 

шума, не превышающим10–12%. Такого рода за-

дачи возникают при анализе как динамических 

процессов и временных рядов в бизнес-инфор-

матике и менеджменте, так и при анализе бизнес-

процессов в условиях неполной и фрагментарной 

информации. 
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Abstract

In business informatics, one of the research subjects is the analysis of data on processes in applied subject areas; 
here problems of qualitative analysis arise. Such problems arise, for example, in the qualitative study of log files of 
business processes, in the analysis and prediction of time series and other processes of a different nature. Quite often, 
to represent information about the processes under study, the methods of qualitative analysis use symbolic coding, 
which makes it possible to remove unnecessary detailing of numerical descriptions. The relevance of this study is due 
to the fact that when working with the raw data, researchers often face the presence of noise and distortions of the 
data, which significantly complicates the solution of the problems of qualitative analysis. When working with symbolic 
representations of the processes under study, which quite often have a periodic nature, we observe noise of deletion, 
insertion and replacement of symbols, which complicate the solution of the problem of revealing and analyzing the 
periodicity. This article deals with the problem of recovering periodic symbolic sequences obtained by coding from 
samples of continuous periodic functions and distorted by noise of insertion, replacement and deletion of symbols. 
Trigonometric functions are considered as a specific example of synthetic time series data. To encode trigonometric 
functions, alphabets of various cardinalities are used. The article presents an experimental study of the dependence of 
the quality characteristics of the method of period and a periodically repeating fragment recovery, previously proposed 
by the authors and improved in this study. For alphabets of different cardinalities at fixed sampling intervals, the fraction 
of sequences with a satisfactorily reconstructed period and the relative error in determining the period are given. The 
quality of reconstruction of a periodically repeating fragment is estimated by the edit distance from the reconstructed 
periodic sequence to the original sequence distorted by noise.

Key words: symbolic sequence; cardinality of an alphabet; periodic sequence; sequence with noise; noise of insertion; noise of 
deletion; noise of change. 
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