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摘　 要： 多维时序序列是指一组按照时间发生先后顺序进行排列的数据点序列，广泛存在于天文、医疗、交通等领域。 囿于收

集技术较差，或是序列的物理性质所致，时序序列记录中往往存在较多的缺失值和大量的不规则采样，使得时序序列的稀疏

性大大增加。 最终导致许多深度学习的时序序列分类算法等无法正常工作，出现算法效果差、算法训练时间过长等问题。 面

对这些问题，目前常用的做法是简单删减或是利用专家知识做重采样，前者会导致数据规模变小，后者使得算法成本增加。
本文利用时序序列的时间戳数据构建了一种半自动化的预处理方法。 在公共数据集 ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ、Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ 和肾移植数据集上

的实验表明本文提出的方法在基本不损失算法效果的同时，能够有效降低数据稀疏规模，并且平均能够节约 ４２．１％的算法训

练时间。
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０　 引　 言

在过去的二十年中，时间序列分类（ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＴＳＣ）被认为是数据挖掘中最具挑战性

的问题之一［１－２］。 随着时间数据可用性的增加，自
２０１５ 年以来已有数百种 ＴＳＣ 算法被提出［３］。 由于

时间序列数据的自然时序性，几乎每一个需要某种

人类认知过程的任务中都会出现时间序列数据［４］。
时间序列广泛存在各类研究工作中，包括电子健康

记录［５］、人类活动识别［６］ 到声学场景分类［７］ 和网络

安全［８］等领域。 但由于种种原因，如收集错误、故
意损坏、医疗事件、节省成本、设备异常等，往往会不

可避免地出现丢失观测数据和不规则采样等现象，
使得时序序列数据稀疏性大大增加，阻碍了分类任

务的开展。
针对时序序列中缺失问题，从不同的解决方法

来看，主要可以分为 ２ 类。 一是以专家知识为基础

进行手工填补和重采样；二是利用深度学习等方法

实现端到端的数据填补及分类。 前者主要利用专家

知识，根据时序序列数据的观测变量等信息进行缺

失值的填补和修正［９－１０］，后者利用深度学习强大的

抽象表征能力和拟合能力来实现数据的填补和分

类［１１－１４］。
基于专家知识的方法尽管可解释性较强，但是



却费时费力；而基于深度学习方法在原始数据集上

直接填补尽管能够取得不错的效果，但是却忽视了

不规则采样等问题。 此外，数据集中可能存在部分

数据缺失率过高，使得模型无法抽取其潜在信息，模
型的填补效果大打折扣。 本文提出一种基于数据集

中自带的时间戳数据，通过数据时间戳对齐和下采

样方法，在多个公开数据集以及私有数据集和近年

来提出的深度学习时序序列分类算法上的实验表

明，该方法能够在基本不损失模型效果的同时，有效

减小数据集的稀疏规模和模型训练时间。

１　 相关方法

在本节中，本文先给出多维时序序列的相关定

义，之后将相关方法分为时间戳对齐和基于分布

密度的下采样两步讲述，具体流程示意图如图 １ 所

示。
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图 １　 时间戳对齐和下采样流程示意图
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１．１　 多维时序序列的定义

本文将一个具有 Ｎ个观测变量和 Ｔ个观测时间

点的时序序列定义为 Ｘ ＝ （ｘｔ０， ｘｔ１，…，ｘｔＴ－１） ∈
ＲＴ×Ｎ，其时间戳定义为 ｔ ＝ （ ｔ０，ｔ１，…，ｔＴ－１） ∈ ＲＴ。 因

此，ｘ ｊ
ｔｉ 代表 ｘｔｉ 的第 ｊ个观测变量，ｘｔｉ 称为一次观测。

本文另外定义一个掩膜（ｍａｓｋ） 矩阵Ｍ∈ ＲＴ×Ｎ 用来

表示 ｘ ｊ
ｔｉ 是否为缺失值，其计算公式如下：

Ｍ ｊ
ｔｉ
＝

１ ｉｆ ｘ ｊ
ｔｉ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ

０ ｉｆ ｘ ｊ
ｔｉ ｉｓ ｎｏｔ ｏｂｓｅｒｖｅｄ{ （１）

１．２　 时间戳对齐

由于数据集的不规则采样，导致虽然数据采样

点的时间跨度非常大，但是数据点的个数却非常少，
具 体 到 每 一 个 样 本 更 是 不 尽 相 同。 例 如 在

Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ 数据集中，总共有 ４８×６０ ｍｉｎ，共 ２ ８８０ 个

数据可采样点。 但事实上该数据集中最大样本的数

据采样点个数只有 ２４９，而最小样本的数据采样点

个数只有 １。 考虑到深度学习模型在训练时一般采

用小批量（ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ）做法，因此需要在较短的样

本尾部填充无意义的屏蔽值（ｍａｓｋ ｖａｌｕｅ），使模型

的输入等长。 但是这样的对齐在 ＲＮＮ 模型中是有

缺陷的，ＲＮＮ 模型的每一个时刻输入是 ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ

在时间维上的切片，上述做法会使得切片中包

含的不同样本数据点没有对齐，即样本 Ａ 的 ｔｉ 时刻

的数据和样本 Ｂ 的 ｔ ｊ 时刻数据同时输入 ＲＮＮ 模

型，这样会导致模型效果欠佳。 因此，需要做数据

对齐。
首先本文根据时间戳的最小粒度和其时间跨

度，构建一个具有最长数据点长度的无值背景板，再
根据原始数据对应的时间戳将每一个数据点嵌入其

中，这样就得到了一个完整的所有样本数据点都对

齐了的数据集，实现了数据点的物理位置和逻辑位

置的统一。 根据上述做法，Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ 数据集的维度

从原始的 ３ ９９４×２０３×４１，最终则转换成了 ３ ９９４×
２ ８８１×４１。
１．３　 基于数据分布密度的下采样

在将数据对齐后，数据集的稀疏性会进一步扩

大，需要做进一步的处理来减小数据集的稀疏性。
本文定义在时间轴上的数据集分布密度函数，具体

如下：

ｇ（ ｔｉ） ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
σ（ｘｔｉ） （２）

　 　 其中， Ｋ 为数据集样本个数。 研究中还推得

σ（ｘｔｉ） 的数学定义公式可写为：
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σ（ｘｔｉ） ＝
１ ｉｆ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｍ ｊ

ｔｉ ＞ ０

０ ｉｆ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｍ ｊ

ｔｉ
＝ ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（３）

　 　 根据定义可知，当 ｇ（ｔ） 较小时，说明样本在对应

时间戳 ｔ ∈［ｔｉ，ｔｊ） 中分布较少，该区间的稀疏性较大。
本文通过求解该区间所有观测变量的均值来替代该稀

疏区域，实现数据稀疏性的减小，计算公式如下：

ｘｔｃ
＝ ∑

ｊ

ｐ ＝ ｉ

ｘｔｐ

ｊ － ｉ ＋ １
（４）

　 　 其中， ｔｃ 可用如下数学公式计算得出：

ｔｃ ＝ ∑
ｊ

ｐ ＝ ｉ

ｔｐ
ｊ － ｉ ＋ １

（５）

　 　 图 ２ 给出了 Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ 数据集原始和预处理后

的数据密度分布图像。 从图 ２ 中可以明显看出，经
过预处理的数据在时间轴上的分布密度显著提升，
并且基本保留原始分布密度的分布趋势。
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图 ２　 Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ 数据集数据分布密度

Ｆｉｇ． ２　 Ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 在经过预处理后，Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ 数据集大小从经过

时间戳对齐后的 ３ ９９４×２ ８８１×４１ 转换成了 ３ ９９４×
１００×４１。 对比该数据集原始的大小可以发现，经过

处理后的 Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ 数据集的大小是原来的 ０． ４９３
倍，显著减少了数据集的尺寸。

２　 实验结果

２．１　 数据集

Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ２０１２［１５］ 是 ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ． ｏｒｇ 在

２０１２ 年举办的一个多维时序序列分类和回归比赛。
该比赛使用的数据是 １２ ０００ 名因心脏病、内科、外
科等原因而住院的 ＩＣＵ 病人的记录，包括白蛋白

（Ａｌｂｕｍｉｎ）、碱性磷酸酶（ＡＬＰ）、谷丙转氨酶（ＡＬＴ）
等 ３６ 个观测变量和年龄、身高、体重等 ６ 个一般描

述符，共 ４２ 个变量。 除一般描述符外，囿于病人身

体状态差以及医疗设备工作性质等原因，在 ３６ 个观

测变量中有很多缺失值，且每一个观测的时间间隔

也不相同。 数据集中给出了每一个观测的相关时间

戳，该时间戳的分度值是分钟，即时间的最小粒度为

每分钟。 该挑战赛设立了 ５ 个分类任务和一个回归

任务。 本文主要使用的是其中的死亡预测任务，即
预测病人在 ４８ ｈ 后是否死亡。 这也是下文涉及的

算法在提出时被使用到的任务。
ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ Ｃｌｉｎｉｃａｌ ＤａｔａＢａｓｅ［１６－１７］是一个大型的

公开数据库，其中包括了 ２００１ 年至 ２０１２ 年期间在

美国 ＢＩＤＭＣ 医疗中心重症监护病房住院的超过 ４
万名患者的已确认的健康相关数据。 该数据库包括

人口统计信息、在床边进行的生命体征观测、实验室

检测结果、程序、药物、护理记录、影像报告和死亡率

等记录。 通过数据挖掘、信息提取等手段，从该数据

库中提取了 Ｘ 份存在大量缺失值和不规则采样的

ＩＣＵ 住院病人 ４８ ｈ 内的时序序列数据、对应的时间

戳和死亡预测标签。 该数据一共有 １２ 个观测变量，
包括血氧饱和度 （ ＳｐＯ２）、心率 （ ＨＲ）、呼吸速率

（ＲＲ）、收缩压（ＳＢＰ）等。 和 Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ 一样，本文也

是使用其作为分类任务。
肾移植术后数据集是来自某三甲医院肾移植科

的 ９３１ 名肾移植患者术后生理检查的数据集，其中

包括血常规、尿常规和血药浓度等共 ８７ 个观测变

量。 该数据集的时间戳较为特殊，以肾移植手术当

天为第零天，手术后所做检查的时间戳都为正整数，
手术前所做检查的时间戳皆为负整数，时间戳的单

位长度为一天。 一般肾移植患者术后需住院几周，
因此，数据在第零天周围分布比较密集。 之后因病

人经济原因、个人意愿以及地域等因素，使得病人做

生理检查次数较少、检查范围不全，从而导致数据分

布十分稀疏且不规则。 该数据集的标签分为感染、
排异和正常三个类型，分别描述了病人肾移植术后

自身免疫力水平低、高、正常对移植肾的影响。
图 ３ 给出了上述 ３ 个数据集原始缺失率和经过

下采样后的缺失率。 从图 ３ 中可以发现，肾移植数

据集缺失率较另外 ２ 个数据集缺失率更高，下采样

效果 不 明 显， 但 是 对 于 Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ 数 据 集 和

ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ数据集，下采样均有效降低了数据集的缺

失率。
２．２　 相关分类算法

ＧＲＵＤ［１２］，全称 ＧＲＵ－ｄｅａｃｙ。 文献［１２］通过分

析缺失值的类型给出了 ２ 个缺失模式，分别是：固定

缺失值模式和衰减收敛缺失值模式。 其中，固定缺

失值模式指某个观测变量的缺失值和该观测变量最
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早的记录值相同；衰减收敛缺失值模式指观测变量

在经过较长时间变化后逐渐收敛，如 ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ 中

ＳｐＯ２ 等观测变量。 研究中根据这 ２ 种缺失值模式

提出了填补函数，并将填补过程嵌入普通 ＧＲＵ 模

型，构建了一个端到端的对具有缺失值和不规则采

样的多维时序序列进行分类的深度学习算法，在原

始 Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ 数据集实验表明，该算法能够有效地实

现对病人死亡与否的预测，其 ＡＵＣ 达到了 ０．８３１，是
一个强有力的基线。
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图 ３　 ３ 个数据集下采样前后缺失率对比图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒａｔｅｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｒｅｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ａｎｄ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ

　 　 Ｉｎｔｅｒｐ－ｎｅｔ［１４］ 通过构建了一个插值网络来捕获

输入数据的平滑趋势、瞬态和观测强度信息共三个

维度的信息，以适应使用稀疏和不规则采样数据作

为有监督学习输入的复杂性，从而得到一个规则间

隔和无缺失值的输出，在此基础上将利用预测网络

计算出最后的分类结果。 与 ＧＲＵＤ 不同的是，该模

型完全是模块化的，其插值网络和预测网络是分开

的。 在原始 ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ 数据集上 ＡＵＣ 达到了０．８５３。
２．３　 结果

由于 ３ 个数据集标签分布并不均匀，因此本文

采用 ＲＯＣ 曲线下面积 ＡＵＣ 来衡量模型的效果。
ＡＵＣ 的计算方法同时考虑了分类器对于正例和负

例的分类能力，在样本不平衡的情况下，依然能够对

分类器做出合理的评价。 实验中将数据集分为训练

集、验证集、测试集，其比例为 ０．６４：０．１６：０．２。 模型

超参数均为模型研发者提供的默认值， 其中，
Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ 数据集和肾移植数据集的批次大小为

１２８，ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ 批次大小为 ２５６。
表 １ 显示了上述模型在 ３ 个原始数据集和预处

理后训练的最终效果。 从表 １ 中可以看出，模型在

经过预处理的数据集上的效果几乎同模型在原始数

据集上效果相同， ＡＵＣ 损耗在 ０．００３。

表 １　 ＧＲＵＤ、Ｉｎｔｅｒｐ－ｎｅｔ 模型在 Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ、ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ、肾移植数据集上 ＡＵＣ 效果表

Ｔａｂ． １　 ＡＵＣ ｅｆｆｅｃｔ ｔａｂｌｅ ｏｆ ＧＲＵＤ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒｐ－ｎｅｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ， ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ， ａｎｄ ｋｉｄｎｅｙ ｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ

原始 处理后

ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ

原始 处理后

肾移植

原始 处理后

ＧＲＵＤ ０．８３１ ０．８２３ ０．８３５ ０．８２９ ０．５９２ ０．５８９

Ｉｎｔｅｒｐ－ｎｅｔ ０．８４９ ０．８４３ ０．８５３ ０．８４８ ０．６２５ ０．６１１

　 　 本文还对比了上述模型在这 ２ 类数据集上训练

所需时间，所有训练内容都在一张 Ｎｖｉｄｉａ Ｔｅｓｌａ Ｐ４０
显卡上进行。 实验结果见表 ２，单位为 ｈｏｕｒ ／ ｅｐｏｃｈ。
从表 ２ 中可以明显看出模型在经过预处理的数据集

上达到收敛点的时间较短，能够有效地缩短模型的

训练时间：在相同模型情况下，经过处理后的数据集

的训练时间与原始数据集训练时间相比，平均减少

了 ４２．１％。 尤需指出的是，肾移植数据集在 ＧＲＵＤ
算法上则减少了 ５０％。

表 ２　 ＧＲＵＤ、Ｉｎｔｅｒｐ－ｎｅｔ 模型在 Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ、ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ、肾移植数据集上训练时间表

Ｔａｂ． ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｃｈｅｄｕｌｅ ｏｆ ＧＲＵＤ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒｐ－ｎｅｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ， ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ， ａｎｄ ｋｉｄｎｅｙ ｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｈｏｕｒ·ｅｐｏｃｈ－１

Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ

原始 处理后

ＭＩＭＩＣ－ＩＩＩ

原始 处理后

肾移植

原始 处理后

ＧＲＵＤ ０．０９ ０．０５ ０．１１ ０．０７ ０．０８ ０．０４

Ｉｎｔｅｒｐ－ｎｅｔ ０．１７ ０．１１ ０．１８ ０．１０ ０．１２ ０．０７

３　 结束语

本文提出了一种新的多维时序序列预处理方

法。 首先利用数据集自带的时间戳，实现原始数据

在时间刻度上的对齐；然后通过观察数据集在时间

轴上的分布密度来缩小分布密度较低的区间，最终

８３１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



得到一个规则采样且数据稀疏性大大减少的新数据

集。 实验结果显示与原始数据集相比，在基本不损

失模型效果的情况下，该方法显著减小了模型训练

所需要的时间。 但是，该方法不够自动化，仍需要手

动选择需要缩小的区间。 因此，性能上更为优越的

自动化是未来探索的方向。
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