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В ходе широкомасштабного сбора временных данных часто возникают пропущенные значения. Они мешают корректно проводить анализ временных рядов и использовать их в дальнейшем. При этом большинство существующих методов анализа рядов не рассчитаны на работу с пропусками. Одной из самых частых стратегий работы с пропущенными значениями является их «заполнение» [1]. К сожалению, такое заполнение обычно является эвристическим и может существенно исказить стохастические свойства временного ряда. Возникает проблема: для заполнения пропусков требуется проанализировать ряд, а для анализа стандартными методами требуется ряд без пропусков. В связи с этим появляется необходимость разработки подходов и алгоритмов, которые могут полноценно работать с рядами, имеющими пропуски [3].
В современных исследованиях ряды часто имеют огромные объёмы и непрерывно пополняются. Для эффективной обработки таких данных оказывается удобным разбить обработку данных на две фазы [2]. А именно, по мере поступления данных, в реальном времени, производить накопление некоторой информации, а окончательный результат обработки строить по мере необходимости на основании всей накопленной на данный момент информации.
В данной работе рассматривается метод построения эмпирической автоковариации для временного ряда с пропусками непосредственно в процессе поступления данных [4]. Автоковариация является одной из важнейших характеристик стационарного временного ряда. Она часто используется, например, при прогнозировании будущих значений [5] и для оценки пропущенного фрагмента ряда по имеющимся соседним. Предложенный подход использует идеи накопления информации в условиях больших данных. А именно, путем анализа поступающих данных временного ряда формируется специального вида каноническая информация, на основании которой легко вычисляется оценка автоковариационной функции. Далее, по мере поступления данных каноническая информация постоянно обновляется. В результате, актуальная оценка автоковариационной функции обновляется в режиме реального времени. При этом устраняется необходимость хранить в оперативном доступе полный набор данных. Общие принципы построения максимально эффективной формы представления информации, содержащейся в данных, рассмотрены в [6]. В качестве основного приложения оценки автоковариации рассматривается проблема оптимального оценивания пропущенных фрагментов. 
Цель данной работы – показать, что достаточно содержательный анализ временных рядов, а именно, оценка автоковариации и ее использование, могут быть реализованы даже в случае высокой доли пропусков. В работе исследовано влияние пропусков различного типа и доли пропусков на точность построения оценки автоковариации и рассмотрено их влияние этих факторов на качество заполнения пропущенных фрагментов временного ряда, рис. 1, 2.	Comment by PVG: Здесь можно вставит 1-2 картинки. 
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Рис. 1. Оценка автоковариации (слева) для ряда без пропусков длины 1000 и, основанная на ней, оценка пропущенного фрагмента (справа).
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Рис. 2. Оценка автоковариации (слева) для ряда с вероятностью пропуска 0.5, содержащего 1000 валидных значений, и основанная на ней оценка пропущенного фрагмента (справа). 
 Показано, что оценки автоковариации, построенные на основании рядов с большой долей частых пропусков, могут утрачивать некоторые важные свойства автоковариации, такие как гладкость и положительная определенность, что негативно отражается на качестве заполнения пропусков.
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