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Работа с временными рядами остается актуальной задачей в энергетике, транспорте и экономике, требующей эффективных методов анализа данных с учетом сложных зависимостей и сезонности. Современные методы самообучения представлений временных рядов, такие как TS2Vec [1], демонстрируют высокую эффективность в задачах классификации, прогнозирования и обнаружения аномалий. TS2Vec основан на иерархическом контрастном обучении, где положительные пары формируются из аугментированных сегментов одного ряда, а отрицательные — из сегментов других рядов или удаленных временных точек. Однако бинарное разделение пар в TS2Vec игнорирует близость данных, что снижает точность при анализе рядов с длинными зависимостями и сезонностью.
Для устранения этого ограничения был предложен метод SoftCLT[2], который вводит мягкие веса в контрастное обучение. На instance уровне веса назначаются на основе расстояния между рядами (например, DTW или Евклида), а на временном уровне — на основе разницы меток времени через функцию сигмоиды. Это позволяет адаптироваться к частичному сходству временных данных. SoftCLT улучшает точность TS2Vec на 2–4% в задачах классификации, но имеет свои недостатки: увеличивает вычислительную сложность и оказывается неэффективным для слабоскоррелированных данных. Оба метода — TS2Vec и SoftCLT — не могут полноценно адаптироваться к динамике корреляций, что требует более гибкого подхода. Эти проблемы требуют гибкого подхода, комбинирующего преимущества обоих методов.  
Предлагаемый гибридный подход решает указанные ограничения за счет введения адаптивной пороговой функции на основе корреляции. На первом этапе для каждого ряда вычисляются два типа корреляций: внутренняя временная (между сегментами ряда) и межрядовая (между разными рядами). Для этого используются метрики взаимной корреляции и автокорреляции. Если значение корреляции превышает заданный порог, активируется SoftCLT. Для слабоскоррелированных данных применяется стандартный лосс TS2Vec, что снижает вычислительные затраты и минимизирует шум.  
	Формально гибридная потеря определяется как:  
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где C(xi, xj) — значение корреляционной функции,  λ— весовой коэффициент, а θ — порог, задаваемый эмпирически. Такой подход позволяет автоматически выбирать стратегию контрастирования в зависимости от контекста данных. 
Преимущества гибридной модели включают адаптивность к зависимостям внутри и между рядами, снижение риска переобучения и повышение эффективности работы моделей на задачах классификации и прогнозирования для данных с длинными и сложными зависимостями. Первые эксперименты на датасетах UCR и промышленных сенсорных сигналах показывают рост точности классификации на 1.5–3% по сравнению с TS2Vec и SoftCLT.  Таким образом, комбинация TS2Vec и SoftCLT на основе корреляционного анализа предлагает сбалансированное решение для анализа временных рядов с длинными и сложными зависимостями, открывая перспективы для обработки данных в реальном времени, где адаптивность к контексту и динамике играет ключевую роль.
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