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Аннотация
В целях анализа методов поиска циклов и выявления их особенностей и чувствительности к шумам 
различных типов необходимо моделирование шумов с заданными характеристиками. Для построения 
почти периодических символьных последовательностей предложены две вероятностные модели шума. 
Модели позволяют вносить в периодическую последовательность различные типы шума, такие как из-
менение, добавление и удаление символов. Таким образом на основе периодической символьной после-
довательности получается почти периодическая последовательность. 
Необходимо обеспечить заданный уровень шума в построенной почти периодической последователь-
ности. Требуемый уровень вносимого шума гарантирует двухуровневая модель, в которой на первом 
уровне на основе выбранной исследователем дискретной случайной величины определяются позиции 
для внесения шума, а на втором уровне с использованием случайной величины, моделирующей соб-
ственно шум, в соответствующие позиции вносится необходимое изменение. Вторая модель основана 
на внесении шума с вероятностью, зависящей от уровня шума, в каждом элементе последовательности. 
Наблюдаемый уровень шума рассчитывается на основе расстояния Левенштейна между исходной пе-
риодической последовательностью и построенной зашумленной. Наблюдаемый уровень шума всегда 
несколько меньше уровня вносимого шума, поскольку при вычислении расстояния Левенштейна мо-
жет быть найден более короткий путь получения зашумленной последовательности из периодической, 
чем использованный при построении почти периодической последовательности. 
Проведено сравнение предложенных моделей по близости обеспечиваемого ими уровня шума к заданному 
уровню шума. Вычислительный эксперимент показал, что наблюдаемый уровень шума ближе к заданному 
для двухуровневой модели. Программная реализация данных моделей будет использована в дальнейшем для 
исследования алгоритмов поиска циклов в зашумленных периодических символьных последовательностях.

Ключевые слова: символьная последовательность, периодическая последовательность, 
последовательность с шумами, вероятностная модель шума.
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Abstract
The construction of almost periodic sequences is needed for the analysis of the cycles’ detection meth-
ods, identification of symbolic sequences’ features and sensitivity analysis. Two probabilistic models of 
noise are proposed for constructing almost periodic symbolic sequences. Models provide various types 
of noise in a periodic sequence, such as changing, adding and deleting characters. Thus, on the basis of 
a periodic symbolic sequence, an almost periodic sequence is constructed. 
It is necessary to ensure a given level of noise in the constructed almost periodic sequence. The re-
quired level of simulated noise is guaranteed by a two-level model, in which the positions for simulated 
noise are determined at the first level, based on the discrete random variable, chosen by the researcher. 
At the second level, the necessary changes are made at the corresponding positions using a random 
variable that simulates the noise itself. The second model is based on simulated noise with probability 
(depending on the noise level) in each element of the sequence. The observed noise level is calculated 
based on the Levenshtein distance between the original periodic sequence and the almost periodic 
sequence that we constructed. 
The observed noise level is always somewhat less than the level of the noise simulated, since when cal-
culating the Levenshtein distance, a shorter way of obtaining a noisy sequence from a periodic one can 
be found than the one that is used in constructing an almost periodic sequence. 
A comparison of the proposed models for the proximity of the noise level they provide to a given noise 
level is made. The computational experiment showed that the observed noise level is closer to that 
provided by the two-level model. The software implementation of these models will be used in future 
to study the algorithms for finding cycles in noisy periodic symbolic sequences.

Keywords: symbolic sequence, periodic sequence, sequence with noise, probabilistic model of noise.
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1. Введение

В широком смысле объектами исследования в данной статье 
являются периодические процессы. Периодичность, то есть 
повторяемость наблюдаемых явлений через определенные 
промежутки времени, играет важную роль во многих обла-
стях, как в повседневной деятельности, так и в научных иссле-
дованиях. В качестве очевидных примеров можно привести 
колебательные процессы в физике, движение астрономиче-
ских объектов, биоритмы, экономические циклы. Фундамен-
тальной научной задачей является разработка методов анали-
за и прогнозирования периодических последовательностей, 
описывающих процессы произвольной природы, в условиях 
неполных и искаженных данных [1-9]. Во многих прикладных 
областях искажения и неполнота данных приводят к фрагмен-
тарности и потере части информации, следствием которой 
является утрата цикличности. В реальных задачах анализа 
циклических процессов входные данные оказываются почти 
всегда искаженными шумами. Природа этих шумов различна, 
как различны и последствия искажений для разных приклад-
ных задач [10-15]. Очевидно, возникает задача устранения ис-
кажений и восстановление данных в неискаженном виде. Наи-
более широко в литературе, естественно, представлено очень 
много методов борьбы с шумами и искажениями в изображе-
ниях и сигналах [16, 17].
Благодаря циклическому характеру большого ряда процессов 
и наличию случайных искажений, вызванных внешними фак-
торами, для адекватного описания таких процессов подходит 
математическая модель символьной последовательности с 
зашумленными циклами. Описание входной информации в 
терминах слов над фиксированным алфавитом позволяет 
упростить анализ исследуемых свойств. При символьном ко-
дировании символы соответствуют состояниям анализируе-
мой системы по квантам времени и возникает лишенная по-
сторонних деталей модель системы, дающая возможность ис-
следовать такие свойства, как периодичность, среднее время 
пребывания в определенных состояниях и т. д. 
При анализе периодичности следует заранее определить по-
рог точности: насколько малые изменения значений измеря-
емых параметров допустимы для того, чтобы считать данные 
повторяющимися. После определения этого порога можно 
перейти к символьному кодированию, при котором диапа-
зон возможных значений параметра разбивается на конечное 
число интервалов, каждый из которых обозначается своим 
символом из некоторого конечного алфавита. Символьное ко-
дирование позволяет не только уменьшить вычислительную 
сложность анализа, но и устраняет постороннюю информа-
цию, которая не нужна для анализа периодичности и отвле-
кает внимание от действительно важных характеристик. Это 
особенно полезно при анализе больших данных. Например, в 
задачах, где достаточна лишь бинарная характеризация, высо-
кая точность числовых представлений признаков приводит к 
неоправданно большим объемам информации и трудоемким 
вычислениям без повышения качества анализа по сравнению 
с представлением в двоичном алфавите.
Символьное кодирование искаженных циклических времен-
ных рядов приводит к появлению зашумленных периодиче-
ских символьных последовательностей. Под шумами будем 
понимать искажения данных, заключающиеся либо в замене 
символов алфавита на некоторых заранее неизвестных пози-

циях другими символами, либо выпадения или вставки сим-
волов. Искажения первого вида встречаются чаще. Они могут 
быть вызваны как сбоями в системе сбора и передачи данных, 
так и характером самих изучаемых процессов. Например, к 
этому виду относятся помехи в радиосигналах, помехи на ви-
деоизображениях, погодные колебания и изменения средней 
температуры, колебания продажи сезонных товаров и т. д. 
Выпадения и вставки символов чаще всего связаны именно со 
сбоями оборудования, но не всегда: например, при выборе ин-
формации из баз данных можно столкнуться с ситуацией про-
пусков данных. При анализе ДНК могут возникать искажения 
обоих указанных типов. 
Для исследования таких зашумленных периодических после-
довательностей с целью выявления информативных харак-
теристик очевидный интерес представляет задача поиска 
циклов, то есть подпоследовательностей с длиной, равной пе-
риоду. В настоящее время предложено достаточно много мето-
дов поиска циклов в таких последовательностях, основанных 
на различных математических моделях [18-22]. 
В целях анализа этих методов и выявления их особенностей и 
чувствительности к шумам различных типов необходимо мо-
делирование шумов с заданными характеристиками, что и яв-
ляется предметом исследования в данной статье, которая по-
священа вероятностным моделям шума в периодических сим-
вольных последовательностях. Модели позволяют учитывать 
особенности анализируемых временных рядов и допустимых 
шумов и использовать эти особенности в качестве априорной 
информации для повышения качества анализа. 
На основе представленных моделей можно анализировать 
уровень шума исходного циклического процесса, при условии, 
что возможный цикл известен или получен каким-либо спосо-
бом. В случае, если имеется несколько возможных вариантов 
цикла, возможно выбрать среди них такой, что уровень шума 
почти периодической последовательности будет минимален.  

2. Цели исследования 

Для исследования методов поиска циклов в зашумленных 
символьных последовательностях и определения их чувстви-
тельности к шумам различных типов необходимо моделиро-
вание символьных шумов с заданными характеристиками. В 
этих целях необходимо генерировать синтетические тестовые 
данные – зашумленные символьные последовательности с за-
ранее известными свойствами. Такая генерация возможна на 
основе некоторой модели шумов, в частности — вероятност-
ной. В связи с этим основной целью исследования является 
разработка таких вероятностных моделей символьного шума, 
вносимого в чисто периодическую символьную последова-
тельность, которые позволили бы:

•	 оперировать единообразно с шумами различных типов;
•	 обеспечить заданный уровень символьного шума раз-

дельно по типам шумов;
•	 единообразно генерировать простые и комбинирован-

ные шумы;
•	 дать исследователю возможность гибко варьировать по-

зиции шума в исходной чисто периодической последова-
тельности.



434 ИССЛЕДОВАНИЯ И РАЗРАБОТКИ В ОБЛАСТИ НОВЫХ  
ИНФОРМАЦИОННЫХ ТЕХНОЛОГИЙ И ИХ ПРИЛОЖЕНИЙ

Г. Н. Жукова, Ю. Г. Сметанин,  
М. В. Ульянов

Том 15, № 2. 2019          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru

Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

3. Типы шумов

Перевод временного ряда из цифрового представления в сим-
вольное осуществляется методами символьного кодирования 
[23]. Анализ особенностей методов символьного кодирования 
позволяет для циклических временных рядов с шумами раз-
делить шумы, вносимые в чисто периодические символьные 
последовательности на следующие три типа:
Шум замены. Такой шум возникает в ситуации, когда при ко-
дировании некоторого периода в исходном временном ряде 
значение отсчета попадает в другой сегмент, кодируемый дру-
гим символом, по сравнению с отсчетом, отстоящим на период 
ранее. И, хотя ожидаемым является близлежащий сегмент, мы 
можем наблюдать как резкие всплески значений, так и резкие 
падения, приводящие к замене символа, который стоял в этой 
позиции в предыдущем периоде, на любой символ кодирую-
щего алфавита. Отметим, что шум этого типа не приводит к 
изменению длины периода.
Шум добавления. Возникновение такого типа шума, приводя-
щего к изменению длины периода, связано с тем, что исходный 
процесс, подвергаемый символьному кодированию, возвраща-
ется на некотором периоде в условное «начальное» состояние 
позже, чем в предыдущем. Такое различие длин может харак-
теризоваться добавлением не обязательно одного символа, а 
быть может и нескольких, сильно искажая длину периода.
Шум удаления. По аналогии с предыдущим типом шума, шум 
удаления возникает при условии, что исходный процесс, под-
вергаемый символьному кодированию, возвращается на неко-
тором периоде в условное «начальное» состояние раньше, чем 
в предыдущем периоде.
Для детального анализа алгоритмов идентификации циклов 
в зашумленных периодических символьных последовательно-
стях интерес представляет исследование способности этих ме-
тодов определять цикличность в зависимости от уровня шума 
в каждом из описанных типов. 

4. Определение уровня шума

Для экспериментального определения уровня шума мы фик-
сируем некоторый алфавит символов и рассматриваем строки 
(последовательности) над этим алфавитом. В нашем случае 
требуется измерить расстояние между чисто периодической 
последовательностью и циклической последовательностью с 
шумами. Существует несколько различных способов форма-
лизации понятия расстояния между строками, один из них, 
наиболее общий и простой, носит название редакционного 
расстояния. Термин и метод предложен В.И. Левенштейном в 
[24] и достаточно часто редакционное расстояние называется 
расстоянием Левенштейна. Идея основана на преобразовании 
одной строки в другую с помощью фиксированных операций 
редактирования — вставка символа в первую строку, удаление 
символа из первой строки, замена символа в первой строке и 
«не операция» над правильным символом. Последователь-
ность этих операций называется редакционным предписани-
ем. По определению редакционное расстояние между двумя 
строками определяется как минимальное число необходимых 
редакционных операций — вставок, удалений и замен, необ-
ходимых для преобразования первой строки во вторую. При 
этом совпадения символов не являются операциями, которые 
учитываются в редакционном расстоянии. Если строки совпа-

дают, то их редакционное расстояние равно нулю для любой 
длины строк. Расстояние Левенштейна обычно вычисляется 
методом динамического программирования на основании 
теоремы, доказательство которой можно найти, например, в 
[25].
Поскольку редакционные операции, фигурирующие в рассто-
янии Левенштейна, совпадают с введенными типами шумов, 
то суммарное число внесенных единичных (односимвольных) 
шумов в периодическую последовательность, содержащую 
несколько циклов, будет верхней оценкой расстояния Левен-
штейна. 
В рамках данной статьи нас интересует тот факт, насколь-
ко зашумлена вся последовательность, поэтому под уровнем 
шума данного типа будем понимать в дальнейшем отношение 
числа единичных зашумлений к общей длине исходной пери-
одической последовательности. Альтернативой является вы-
числение среднего уровня шума в цикле – в этом случае нужно 
общее число единичных зашумлений делить на число циклов 
(периодов) в идеальной (исходной) последовательности.
Поскольку для дальнейших исследований методов идентифи-
кации важно обеспечить заранее заданный уровень шума, то 
вероятностная модель, ориентированная на внесение шумов, 
должна обеспечивать соответствующий уровень символьно-
го шума. Уровень внесенного шума, вообще говоря, не будет 
равен уровню шума, вычисленному с помощью расстояния 
Левенштейна, поскольку может найтись более короткий путь 
получения конкретной зашумленной последовательности из 
периодической, чем тот, что был использован при построении 
почти периодической последовательности. Другими словами, 
расстояние Левенштейна может быть строго меньше числа 
внесенных единичных шумов. Связь уровней внесенного и 
наблюдаемого (по расстоянию Левенштейна) шумов будет ис-
следована далее.

5. Двухуровневая вероятностная модель 
символьных шумов. Содержательное 
описание.
Создание синтетической зашумленной периодической сим-
вольной последовательности начинается с генерации чисто 
периодической последовательности. При этом задается длина 
цикла (период) и число циклов в последовательности. Далее с 
помощью равномерного случайного генератора создается сло-
во над фиксированным алфавитом с заданной длиной — пе-
риодом, после чего это слово повторяется заданное число раз. 
Мы получаем чисто периодическую последовательность, ко-
торая является заготовкой для создания зашумленной после-
довательности на основе некоторой вероятностной модели.
Для решения задачи создания зашумленной последователь-
ности в качестве основной модели авторы предлагают следу-
ющую двухуровневую вероятностную модель. В этой модели 
верхний уровень отвечает за позиции, в которые будет вно-
ситься шум, а нижний уровень определяет собственно сим-
вольный шум в данной позиции. Исключение составляет шум 
удаления, для которого, очевидно, модель нижнего уровня не 
нужна.
Предлагаемая модель верхнего уровня представляет собой не-
которую дискретную случайную величину, выбранную иссле-
дователем, с областью определения либо на длине исходного 
цикла, либо на полной длине идеальной периодической по-
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следовательности. Далее рассматривается случай дискретной 
случайной величины, определенной на множестве номеров 
всех элементов периодической последовательности. Вначале 
производится многократное разыгрывание этой случайной 
величины, получается множество различных номеров элемен-
тов последовательности, в которых будет внесен шум. Если 
очередной полученный при разыгрывании случайной величи-
ны номер равен какому-либо из ранее выпавших номеров, то 
происходит дополнительное разыгрывание случайной вели-
чины до тех пор, пока не будет получено нужное количество 
разных номеров.
На нижнем уровне модели происходит разыгрывание случай-
ной величины со значениями 0, 1 и 2, что соответствует шумам 
замены, добавления и удаления. Вероятности, с которыми эта 
случайная величина принимает свои значения, пропорцио-
нальны заданным уровням шума соответствующего типа.
Рассмотрим более детально процесс внесения шумов для каж-
дого из введенных типов.
Для каждой полученной позиции, в которой требуется внести 
шум замены, выполняется разыгрывание случайной величи-
ны нижнего уровня, которая определяет номер заменяемого 
символа в алфавите (отличный от исходного символа). Такая 
замена может добавить не более единицы в расстояние Левен-
штейна между исходной и зашумленной последовательностя-
ми. Детали о связи числа изменений символов исходной после-
довательности и расстоянием Левенштейна будут представле-
ны в описании экспериментальной части работы.
В случае шума добавления случайная величина нижнего уров-
ня определяет добавляемый символ, которым может быть 
любой символ алфавита, в том числе такой же, как и символ в 
данной позиции. Новый символ включается в последователь-
ность после исходного символа с выбранным на верхнем уров-
не номером.
Для моделирования шума удаления в строящуюся зашумлен-
ную последовательность не добавляется символ исходной пе-
риодической последовательности с номером, полученным на 
верхнем уровне, для которого случайная величина нижнего 
уровня, отвечающая за тип шума, приняла значение 2.

6. Математическое описание 
двухуровневой вероятностной модели 
шума
Пусть требуется получить псевдослучайную последователь-
ность, содержащую n  циклов длины m   с уровнем шума заме-
ны α , вставки - β , удаления - γ . Под уровнем шума будем 
подразумевать отношение числа символов, обеспечивающих 
шум, к длине периодической последовательности. Так, уро-
вень внесенного шума замены
 
∝=

r
nm

,

где r  – число символов исходной последовательности, заме-
ненных на какие-то другие символы под влиянием случайных 
искажающих факторов. Уровень шума вставки и удаления 
определяется аналогично. Тогда число вставленных новых 
символов βnm , удаленных «по ошибке» символов γ nm , всего 
получается 1+ −( )β γ nm  символов, а число символов исход-
ной периодической последовательности, которые были заме-
нены на другие символы алфавита при внесении шума, равно 

αnm . Поскольку число вставленных, удаленных и изменен-
ных символов должно быть целым числом, то значения уровня 
шума α , β  и γ  могут принимать только такие значения, что-
бы при умножении α , β  и γ  на nm  получалось целое число. 
Если считать уровень шума как отношение числа символов, 
обеспечивающих шум, к длине полученной почти периодиче-
ской последовательности, получим
 
α

β γ β γ
=

∝
+ −( )

=
∝

+ −( )
nm

nm1 1
.

При этом относительное отличие уровня шума, вычисленное 
на основании длины исходной и полученной последователь-
ностей, можно получить по формуле
 ∝

= + −
α

β γ1 ,

из которой следует, что относительное отличие уровней шума, 
вычисленных по исходной или полученной последователь-
ности, равно разности уровней шума замены и вставки. Ана-
логичная ситуация наблюдается и для остальных двух типов 
шума. Далее везде будем считать уровень шума как отношение 
числа символов, обеспечивающих шум, к длине исходной пе-
риодической последовательности, поскольку все преобразова-
ния замены и удаления производятся над символами только 
этой последовательности.
Для построения псевдослучайной последовательности с за-
данным уровнем шумов трех типов возьмем за основу перио-
дическую последовательность, содержащую n  циклов длины 
m , эта последовательность состоит из  nm  символов. На пер-
вом этапе (верхний уровень модели) получим с помощью гене-
ратора псевдослучайных чисел ∝ + +( )β γ nm  различных це-
лых чисел от 1 до nm , после чего для каждого из этих чисел 
разыгрывается случайная величина со значениями 0, 1 и 2, что 
соответствует типам шума (замена, вставка и удаление). При 
построении зашумленной последовательности символы с но-
мерами, в которых не предполагается искажений, копируются 
из исходной периодической последовательности, символы с 
номерами, в которых производится удаление, пропускаются. 
Для определения символа, на который нужно заменить сим-
вол, выбранный для замены на первом этапе, с помощью гене-
ратора псевдослучайных чисел получаем псевдослучайное 
число из равномерного дискретного распределения от 1 до 
r −1, где r  – мощность алфавита. Все символы алфавита нуме-
руются от 1 до r , будем обозначать их s s sr1 2, , ,⊃ . Пусть на 
втором этапе получено псевдослучайное число k  для символа 
sq , подлежащего замене, тогда sq  заменяется на sk , если 
k q<  , иначе sq  заменяется на sk+1 , что обеспечивает равнове-
роятность замены символа sq  на любой отличный от него 
символ алфавита.
Вставка символа осуществляется следующим образом. С помо-
щью генератора псевдослучайных чисел получаем псевдослу-
чайное число k   из равномерного дискретного распределения 
от 1 до r , где r  – мощность алфавита. Вставляем символ sk  
после символа aq , выбранного для вставки на первом этапе, 
т.е. в строящуюся почти периодическую последовательность 
добавляем и символ aq , и дополнительный символ sk . Обра-
тим внимание на то, что номера элементов последовательно-
сти aq , после которых вставляем новый символ, это номера из 
исходной последовательности.
После того, как на последнем этапе добавится примерно βnm  
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новых символов и будет удалено примерно γ nm  символов ис-
ходной последовательности, длина последовательности ста-
нет равна примерно 1+ −( )β γ nm , в ней будет содержаться 
около αnm  измененных символов исходной последователь-
ности и приблизительно 1− −( )α γ nm  исходных символов, 
оставшихся без изменений. В случае � β γ≠  длина полученной 
зашумленной почти периодической последовательности бу-
дет отличаться от длины исходной периодической последова-
тельности. 
Тот факт, что в построенной последовательности будет не ров-
но βnm  новых символов, а примерно такое число, связан с 
тем, что после определения номеров символов, подлежащих 
внесению шума, для каждого из этих номеров символов разы-
грывается случайная величина, определяющая тип шума. Та-
ким образом, общий шум будет равен ∝ + +β γ , но уровни 
шума каждого типа будут только близки к требуемым значе-
ниям. Если нужно, чтобы уровни внесенного шума каждого 
вида были равны требуемым значениям, можно  разыгрывать 
случайную величину с равновероятными значениями от 1 до 
nm , до тех пор, пока не получится множество из ∝ nm  различ-
ных чисел. При построении зашумленной последовательности 
после элементов исходной последовательности с этими номе-
рами будет добавлен новый символ. Затем с помощью того же 
генератора псевдослучайных чисел получим набор из βnm  
различных чисел от 1 до nm , не совпадающих с числами из 
первого множества; элементы периодической последователь-
ности с номерами из этого второго множества не включаются 
в строящуюся почти периодическую последовательность. На-
конец, генерируется третье множество номеров, не входящих 
в первые два, такое что члены исходной последовательности 
заменяются на любые другие символы алфавита.
Описанная процедура гарантирует лишь внесение шума за-
данного уровня для каждого типа шума, но это вовсе не оз-
начает, что при определении расстояния Левенштейна будет 
сделано именно такое число изменений каждого типа, как при 
построении последовательности. Детальное исследование за-
висимости долей вставленных, удаленных и замененных сим-
волов исходной последовательности (при вычислении рассто-
яния Левенштейна) от уровня внесенного шума каждого типа 
планируется провести в дальнейшем. 

7. Вероятностная модель шума в каждом 
символе
Рассмотрим альтернативную модель получения псевдослу-
чайной последовательности с шумами трех описанных выше 
типов. За основу берем периодическую последовательность, 
содержащую n  циклов длины m   с уровнем шума замены α , 
вставки - β , удаления – γ , причем ∝ + + <β γ 1  (заметим, что 
это условие автоматически выполняется при ∝≤ 0 3. , β ≤ 0 3. , 
γ ≤ 0 3. ). Только теперь под уровнем шума будем понимать ве-
роятность проведения соответствующей операции (замены, 
вставки или удаления) над каждым символом последователь-
ности. 
Для каждого из mn  символов последовательности с помощью 
генератора псевдослучайных чисел будем получать реализа-
цию случайной величины Y  с законом распределения, пред-
ставленным в табл. 1а.

Т а б л и ц а 1а. Закон распределения случайной величины Y
T a b l e. 1а. Distribution Law of the Random Value  distribution law 

Y 0 1 2 3

p 1− ∝ − −β γ α β γ

Если случайная величина Y = 0 , то рассматриваемый символ 
остается без изменений, а при Y =1  заменяется на любой из 
оставшихся символов алфавита, вероятность выбора любого 
другого символа алфавита равна P s

ri( ) =
−
1

1
, где r  – мощность 

алфавита. Если Y = 2 , то после имеющегося символа вставля-
ется еще один символ алфавита, для чего равномерно случайно 
выбирается любой из символов алфавита, вероятность выбора 
каждого из символов алфавита равна P s

ri( ) = 1 . В случае Y = 3  

символ удаляется.
Отличием этой модели шума от двухуровневой является то, 
что не только наблюдаемый, но и вносимый уровень шума 
каждого типа будет достигаться лишь в среднем. Т.е. для ка-
ждой отдельной полученной последовательности и уровень 
общего шума, и уровни шумов каждого типа будут несколь-
ко отличаться от желаемого, поскольку выборочные частоты 
лишь близки к вероятностям, но обычно не равны им. На-
сколько значительное отличие заданного шума от полученно-
го можно наблюдать рассмотрим далее.

8. Вычислительный эксперимент

Последовательность циклов из неповторяющихся симво-
лов.
Для сравнения желаемого уровня шума с полученным с помо-
щью модели шума в каждом символе для серии периодических 
последовательностей было вычислено расстояние Левен-
штейна между исходной периодической последовательностью 
и соответствующей зашумленной. Были рассмотрены случаи 
бинарного алфавита, а также алфавиты, содержащие 3, 5, 10, 
12, 15, 20 и 50 символов. Для каждого алфавита были сгенери-
рованы циклы, содержащие все символы алфавита ровно по 
одному разу. Исходная периодическая последовательность со-
стояла из m  полных циклов, число m  принимало значения в 
диапазоне от 4 до 40 с шагом 2. Такой способ построения ис-
ходной последовательности позволил избежать влияния 
структуры цикла на результат вычислительного эксперимен-
та, поскольку структура всех используемых циклов одинакова 
– цикл содержит все допустимые значения ровно по одному 
разу. Любой такой цикл можно описать как последователь-
ность целых чисел от 0 до  r −1 ( r  – мощность алфавита), ко-
торая состоит из номеров соответствующих символов в алфа-
вите. Любой цикл из всех символов алфавита, взятых ровно по 
одному разу, можно представить в таком виде за счет соответ-
ствующего упорядочивания символов алфавита. 
Был рассмотрен желаемый уровень шума ∝= =β γ  с уровнем 
γ , равным 0,1, 0,2 и 0,3, при этом использовалась модель шума 
в каждом символе. Сравнение отношения расстояния Левен-
штейна между периодической и зашумленной последователь-
ностями к длине исходной периодической последовательно-
сти с желаемым общим уровнем шума ∝ + +β γ  показало, что 
для бинарного алфавита полученный уровень шума заметно 
ниже желаемого, с ростом мощности алфавита отличие желае-
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мого и полученного уровней шума уменьшается. Полученный 
уровень шума не может быть больше желаемого (по построе-
нию), а меньше может быть, поскольку зашумленную последо-
вательность иногда можно получить из соответствующей пе-
риодической за меньшее число редакционных предписаний, 
чем потребовалось при построении зашумленной последова-
тельности. Кроме того, вносимый уровень шума каждого типа 
является случайной величиной, поэтому наблюдаемая частота 
того или иного редакционного предписания будет близка к со-
ответствующей вероятности, но не будет ей равна.
В табл. 1- 3 приведены результаты вычислительного экспери-
мента при ∝= = =β γ 0 1, . Приводятся значения числа полных 
циклов в исходной последовательности, минимальный, сред-
ний и максимальный шум, а также минимальный, средний и 
максимальный ожидаемый шум. Под шумом подразумевается 
отношение расстояния Левенштейна между зашумленной и 
исходной периодической последовательностью к длине пери-
одической последовательности, а ожидаемый шум равен отно-
шению суммы редакционных предписаний, выполненных при 
генерации зашумленной последовательности, к длине исход-
ной последовательности. Поскольку оба вида шума являются 
случайными величинами, то для более точного анализа для 
каждого набора параметров (мощность алфавита и число пол-
ных циклов) было получено по 100 зашумленных последова-
тельностей. Для каждой из них было вычислено общее число 
редакционных предписаний, выполненных при построении и 
расстояние Левенштейна до исходной периодической после-
довательности. По каждой выборке из 100 зашумленных по-
следовательностей были вычислены характеристики, приве-
денные в табл. 1-3. В табл. 3 представлены для всех рассматри-
ваемых мощностей алфавита диапазоны изменения всех ха-
рактеристик в зависимости от числа полных циклов.

Т а б л и ц а 1. Сравнение желаемого и полученного уровней шума, 
бинарный алфавит

T a b l e 1. Comparison of the desired and received noise levels, binary alphabet
число 

ци-
клов

мини-
мальный 

шум

сред-
ний 
шум

макси-
мальный 

шум

минималь-
ный ожида-
емый шум

средний 
ожидае-

мый шум

максималь-
ный ожидае-

мый шум
4 0,00 0,24 0,50 0,00 0,31 0,75
6 0,08 0,24 0,50 0,08 0,31 0,67
8 0,06 0,24 0,44 0,06 0,31 0,63

10 0,10 0,22 0,40 0,10 0,28 0,55
12 0,08 0,23 0,38 0,13 0,30 0,54
20 0,10 0,22 0,35 0,15 0,29 0,50
30 0,12 0,23 0,33 0,17 0,30 0,45
38 0,14 0,24 0,33 0,21 0,31 0,43

Т а б л и ц а  2. Сравнение желаемого и полученного уровней шума, 
алфавит из пяти символов

T a b l e 2. Comparison of desired and received noise levels, five-character alphabet

число 
ци-

клов

мини-
мальный 

шум

сред-
ний 
шум

макси-
мальный 

шум

минималь-
ный ожида-
емый шум

средний 
ожидаемый 

шум

максималь-
ный ожида-
емый шум

4 0,10 0,27 0,50 0,10 0,29 0,55
6 0,07 0,27 0,47 0,07 0,30 0,53
8 0,10 0,28 0,43 0,10 0,30 0,53

10 0,10 0,27 0,42 0,12 0,30 0,46
20 0,17 0,27 0,38 0,17 0,29 0,40
30 0,19 0,28 0,35 0,21 0,30 0,41
38 0,21 0,27 0,35 0,23 0,30 0,39

Т а б л и ц а 3. Сравнение желаемого и полученного уровней шума, 
алфавиты мощности от 2 до 50

T a b l e 3. Comparison of the desired and received noise levels, power 
alphabets from 2 to 50

мощ-
ность 
алфа-
вита

минималь-
ный шум

средний 
шум

макси-
мальный 

шум

минималь-
ный ожи-
даемый 

шум

средний 
ожидае-

мый шум

макси-
мальный 
ожидае-

мый шум

2 0,00-0,14 0,22-0,24 0,33-0,50 0,00-0,21 0,28-0,31 0,43-0,75
3 0,06-0,18 0,26-0,29 0,33-0,50 0,06-0,20 0,29-0,34 0,39-0,75
5 0,07-0,21 0,27-0,28 0,33-0,50 0,07-0,23 0,23-0,30 0,39-0,55

10 0,15-0,24 0,27-0,29 0,33-0,50 0,15-0,25 0,29-0,31 0,35-0,52
15 0,17-0,25 0,28-0,29 0,32-0,43 0,17-0,27 0,30-0,31 0,35-0,47
20 0,18-0,25 0,28-0,29 0,32-0,43 0,18-0,27 0,29-0,31 0,33-0,44
50 0,21-0,27 0,28-0,29 0,31-0,37 0,21-0,28 0,30 0,33-0,40

Последовательность циклов произвольной структуры.
Для алфавита из 5 символов были построены циклы длины 5, 
10, 15, 25 и 50, каждый символ цикла был получен генерато-
ром псевдослучайных чисел с равномерным дискретным рас-
пределением, вероятность выбора каждого из 5 символов рав-
на 0,2. Зашумленная последовательность строилась при уров-
не шума ∝= = =β γ 0 1, . Во всех экспериментах средний ожи-
даемый шум был равен 0,3, а средний шум, вычисленный по 
расстоянию Левенштейна – примерно 0,265. Минимальные и 
максимальные наблюдаемые значения по выборкам объема 
100 для каждого набора параметров (период и число циклов) 
приведены в табл. 4.

Т а б л и ц а 4. Минимальный и максимальный уровень шума
T a b l e 4. Minimum and maximum noise level

период 5 10 15

число циклов 4 8 16 25 50 4 8 16 25 50 4 8 16 25 50

минимальный шум 0,10 0,10 0,13 0,16 0,22 0,13 0,14 0,19 0,21 0,21 0,15 0,21 0,20 0,24 0,24

максимальный шум 0,50 0,38 0,40 0,37 0,38 0,45 0,40 0,37 0,33 0,33 0,38 0,34 0,32 0,32 0,30

минимальный ожидаемый шум 0,10 0,13 0,13 0,18 0,24 0,13 0,18 0,22 0,23 0,24 0,19 0,22 0,22 0,26 0,27

максимальный ожидаемый шум 0,55 0,48 0,43 0,43 0,42 0,45 0,45 0,41 0,37 0,36 0,45 0,39 0,36 0,36 0,35
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9. Влияние пропорции шумов разных 
типов на наблюдаемый уровень шума.
В ходе вычислительного эксперимента с двухуровневой мо-
делью шума было замечено, что соотношение шумов разных 
типов по-разному влияет на уровень наблюдаемого шума. 
Некоторые результаты представлены в табл. 5, первые три 
столбца содержат значения уровня внесенного шума замены, 
вставки и удаления. В остальных столбцах указан диапазон от-
носительных отклонений наблюдаемого общего уровня шума 
(вычисленного по расстоянию Левенштейна) от внесенного. 
Относительное отклонение вычислено по формуле
 ω

ρ
α β γ

= −
+ +

100 100* ,

где ρ  – средний общий наблюдаемый уровень шума, α  - уро-
вень шума замены, β  - вставки, γ  - удаления.
 

Т а б л и ц а 5. Относительное отличие наблюдаемого шума от 
внесенного

T a b l e 5. Relative difference between observed noise and introduced noise

уровень 
шума 

замены

уровень 
шума 

вставки

уровень 
шума уда-

ления

относитель-
ное отличие, 

период 5

относительное 
отличие, пери-

од 10

относительное 
отличие, пери-

од 25

0,01 0,01 0,01 7-14 9-35 7-8
0,01 0,01 0,10 0-2 0-5 5-9
0,05 0,01 0,10 3-9 2-8 1-2
0,10 0,01 0,01 3-17 1-8 2-6
0,10 0,05 0,05 8-17 14-22 14-16
0,10 0,10 0,10 25-30 27-30 27-30

Из таблицы видно, что на уровень общего наблюдаемого шума 
влияет как сумма уровней шумов всех типов, так и структура 
распределения уровней шума по типам шумов. Планирует-
ся в дальнейшем провести более детальный анализ влияния 
структуры шумов по типам на уровень как наблюдаемого об-
щего шума, так и шумов каждого типа.

10. Заключение

В статье предложены две вероятностные модели шума, вно-
симого в циклическую символьную последовательность. В 
результате анализа данных, полученных в ходе вычислитель-
ного эксперимента, сделан вывод о том, что модель шума в ка-
ждом символе дает уровень шума, который может значитель-
но отличаться от заданного. В отличие от этой модели, двуху-
ровневая модель позволяет:
•	 обеспечить близкий к заданному уровень символьного 

шума; 
•	 описывать единообразно шумы различных типов за счет 

использования вероятностной модели нижнего уровня, 
разыгрывание которой позволяет получить случайный 
символ алфавита кодирования;

•	 гибко описывать позиции шума в последовательности, 
это свойство обеспечивается тем, что случайная величина 
верхнего уровня выбирается самим исследователем и тем 
самым определяется частотная встречаемость подлежа-
щих изменению позиций в исходной последовательности.

Предлагается использовать двухуровневую вероятностную 
модель для генерации синтетических почти периодических 
последовательностей с заданным уровнем шума в целях де-

тального анализа свойств и чувствительности методов иден-
тификации циклов в зашумленных символьных последова-
тельностях.
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