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具有缺失值及异常值的时间序列处理与
再筛选机制
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摘要：多维时间序列数据应用广泛，但会因缺失或异常值的出现，导致数据不可靠。该文提出了多维时间序列数据处

理与再筛选机制 (MTSM) 方法。该方法基于缺失值的 Transformer 填补，结合 3 法与箱型图检测、分层修正异常值，并依

据数据类型应用多尺度模糊熵、边界混合重采样及高斯混合聚类采样，对填补和修正后的数据进行再筛选。基于世界卫生

组织的 COVID-19 数据进行了对比分析，结果表明 MTSM 方法在不同缺失率及异常率下均优于 GRU、RNN 和 LATC，在

精度与鲁棒性方面也表现突出。
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Abstract: Multidimensional time series data are widely used, but can be rendered unreliable due to missing values or outliers. A
multidimensional time series data processing and reselection mechanism (MTSM) method is proposed in this paper.  This method is
based  on  Transformer-based  imputation  for  missing  values,  combined  with  the  3σ  rule  and  box  plots  for  outlier  detection  and
hierarchical correction. Multi-scale fuzzy entropy, boundary mixture resampling and Gaussian mixture clustering sampling are applied
according to data types to re-screen the imputed and corrected data. A comparative analysis was conducted based on the COVID-19
data  from  the  World  Health  Organization,  and  the  results  show  that  the  MTSM  method  outperforms  GRU,  RNN,  and  LATC  at
different missing and outlier rates, and also demonstrates outstanding accuracy and robustness.
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随着信息技术的发展，多维时间序列数据在

金融、医疗和环境监测等领域得到广泛应用。然

而，受传感器故障、通信中断或系统误差等现实

因素影响，数据常出现缺失值或异常值，削弱其

表达能力并影响模型对动态关系的捕捉，从而降

低后续分析与预测的准确性。因此，准确识别与

填补缺失值、检测与修正异常值，对提升数据质

量和建模精度至关重要。

目前，缺失值处理方法大致可分为删除法、

统计插补法及机器学习法，其中前者可能造成信

息损失，后两者虽能保留样本规模，但部分建模

忽略时间序列内部及变量间的依赖结构，难以满

足高维、多变量序列的建模需求。传统机器学

习方法，如 k-最近邻（k-nearest neighbors, KNN）、

期望最大化 （ expectation-maximization,  EM）、核

方法 （ kernel  methods,  KM）与矩阵分解 （matrix
factorization, MF），虽具备一定的建模能力，但在

多变量依赖捕捉和时序一致性保持方面仍显不

足。基于张量分解的补全方法通过挖掘数据的高

维结构信息，为处理多维时间序列缺失值提供了

重要思路[1−2]，张量理论也为相关研究提供了框架

支持[3]。然而，这类方法往往依赖于数据的低秩等  
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假设，对复杂非线性时序依赖的刻画能力有限，

且在高维场景下常面临计算复杂度的挑战。

异常值检测方法亦存在类似局限。传统阈值

判断易受极端样本影响，而基于统计特征或密度

估计的模型对结构性变动的适应性有限，难以刻

画复杂的时序关联。近年来，深度学习方法在多

维时间序列建模及异常识别中展现出潜力，如卷

积神经网络（convolutional  neural  network,  CNN）、

递归神经网络（recurrent neural network, RNN）以及

基于自注意力机制的 Transformer框架，能够通过

端到端学习捕获跨特征与跨时间的依赖关系，从

而一定程度上缓解传统检测方法对人工阈值依赖

强、难以适应非平稳结构等问题。然而，这类方

法仍面临高模型复杂度、高算力需求及可解释性

不足的限制，其在资源受限或对可解释性要求较

高的领域中仍难以大规模应用。

σ

σ

在缺失值填补方面，文献 [4]提出的 Trans-
former在序列处理中优势显著，其自注意力机制

克服了 RNN训练速度慢和长期依赖下的记忆约

束的缺点；文献 [5]基于 Transformer提出卷积

Transformer推 断 网 络 （ convolutional  transformer
inference network, CTIN），用于处理高缺失率多维

时间序列。在异常值检测方面，文献 [6]提出利用

奇异谱分析和 3 准则实现数据异常值自动识别；

文献 [7]通过改进箱型图检测法在桥梁异常值检测

中取得成效，表明 3 准则和箱型图可用于异常值

检测；文献 [8]指出可将异常值剔除后当作缺失值

处理，并提出均值替换的可能性；文献 [9]运用箱

型图筛选异常值，并用中位数暂代，经实验验证

了局部中位数替换法的可行性。

对于时间序列数据类型，文献 [10]明确了时

期与时点的概念，为本文中不同数据处理策略的

选择提供了依据。文献 [11]提出的边境混合重采

样分类处理方法，对有明显决策边界的数据分类

效果良好。文献 [12]提出了高斯混合聚类采样模

型，文献 [13]对其步骤进行了完善，该方法基于

后验概率进行数据分类，通过参数迭代优化，并

结合欠采样与过采样策略处理数据不平衡问题。

文献 [14]提出基于多尺度模糊熵的时间序列特征

提取算法，经实验验证该算法能有效提取特征，

在分类任务中表现良好。

综合来看，现有方法在兼顾缺失处理准确

性、异常检测精度与序列结构保持性方面尚显不

足，亟需构建一种具备鲁棒性与通用性的时间序

列数据质量提升机制，以支持后续高质量建模与

科学决策。

 1    方法

 1.1    基础框架

σ

受大规模时间序列分析中“分治”策略的启

发[15]，本文将“划分−治理−合并”的思想融入模

型设计，提出了多维时间序列数据处理与再筛选

机制 （multidimensional  time  series  data  processing
and rescreening mechanism, MTSM）方法，如图 1所

示。首先，通过将每个时间点的多变量特征联合

输入 Transformer模型，利用自注意力机制捕捉变

量之间的时序依赖与交互信息，对数据中的缺失

值进行 Transformer填补。其次，在异常值处理阶

段，针对不同变量的局部扰动特性，初步采用变

量级独立处理方式，使用 3 与箱型图检测，对数

据中的异常值进行分层修正。最后，依据数据类

型应用多尺度模糊熵、边界混合重采样及高斯混

合聚类采样，对填补和修正后的数据进行再筛

选，从而得到具有时间趋势代表性的优化序列。

MTSM方法在保持初步处理高效性的同时，通过

建模阶段与特征组合实现了多维结构信息的融合

与利用。该方法不仅能有效简化数据，大幅减少

噪声和冗余信息，从而降低后续预测任务的复杂

性与计算成本，而且能够帮助识别和突出数据中

的重要特征，为下游任务提供更有效的特征选择

和数据优化方案。

 1.2    缺失值填补

基于 MTSM方法，对多维时间序列数据中因

传感器故障、传输错误、录入失误等导致的缺失值

按照数据预处理与检测、数据填补分步进行处理。

 1.2.1    数据预处理和缺失值检测

首先对时间序列数据进行格式化、规范化处

理，完成对数据的初步检测，然后采用基于掩码

矩阵的方法进行缺失值检测。在数据初始化阶

段，生成一个与原始数据同维度的掩码矩阵，用

二进制值表示数据的缺失情况。如对于多维时间

序列中的某个时间点，如果该点的数据缺失，则

在掩码矩阵中对应位置标记为 0，反之则为 1。
 1.2.2    数据的 Transformer 填补

首先通过卷积操作结合输入特征和缺失信

息，对缺失值初始化。将输入特征、缺失信息和
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K

K

[1,3,5,7,9]

K

时间间隔信息同时输入到卷积核大小为 的卷积层

中。通过卷积层学习获得混合信息，提取时间维

度信息和特征之间的关系信息，从而初始化缺失

值[16]。其中，卷积核大小 的确定采用数据驱动的

方法：首先预设一组候选取值范围 ，针

对每个 值，在训练集上训练基于 Transformer的 K

填补模型，并在验证集上评估模型性能。评估指

标选用平均绝对误差（mean absolute error, MAE）、
平均绝对百分比误差（mean absolute percentage error,
MAPE）及均方根误差（root mean square error, RMSE）
3项指标，最终选择在验证集上使评估指标达到最

优的 作为卷积核大小。
 
 

数据预处理与缺失值检测

正态性检验?

是 否

3σ法检测异常值 箱型图检测异常值

异常值占比小于10%?

是
否

平滑移动平均替换法 局部中位数替换法

填补与修正后的完整时间序列

数据类型分流
时期数据

时点数据
正态分布?

否是 多尺度模糊熵

高斯混合聚类采样 边界混合重采样

输出优化后的时间序列数据

Transformer填补缺失值原始多维时间序列数据

图 1    MTSM方法流程图
 

具体卷积操作可表示为：

pn = Conv(Concat [xn, In,∆n]) （1）

pn xn In

∆n

式中： 是卷积后的输出， 是输入特征， 是缺

失信息， 是时间间隔信息。

然后利用 Transformer的自注意力机制从而有

效捕捉时间序列数据中的长短期依赖关系。对初

始化后的时间序列进行特征提取和关系建模：

Z = selfAttention(xc, In) （2）

Z

xc In

式中： 是通过自注意力机制得到的特征表示，

是卷积后的特征， 是缺失信息。

最后通过线性层对缺失值进行推理，并将估

算的缺失值与原始观测值结合，形成最终填补后

的完整时间序列为：

x̂n = In · xn+ (1− In) · xc （3）

 1.3    异常值检测和处理

异常值通常由数据采集过程中出现的错误、

设备故障或极端情况引起。在 MTSM方法的异常

值检测与处理阶段中，依据数据集分布及异常值

数量择取恰当修正方式，实现了数据的两次分流

处理。

 1.3.1    异常值检测

正态分布检验步骤使用 Shapiro-Wilk测试。

其统计量公式如下：

W =

 n∑
i=1

aix(i)

2

n∑
i=1

(
x(i)− x̄

)2

（4）

x(i) x̄

ai

式中： 是按照从小到大排好序的样本值； 是样

本均值； 是常数系数，根据标准正态分布下样本
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秩次的期望值和协方差矩阵计算得到，反映不同

秩次样本对正态性判断的权重。

3σ对于服从正态分布的数据集，采用 异常值

检测法，用于确定正态分布下的异常判别阈值，

从而实现对异常数据的初步识别。其公式如下：

P (|x−µ| > 3σ) ⩽ 0.002 6 （5）

x µ σ

µ 3σ

式中： 是数据点， 是均值， 是标准差。当数

据点的值超过 ± 时，即认为该数据点为异常值。

对于服从非正态分布的数据集，采用箱型图

（Boxplot）法，即通过计算数据的四分位距（inter
quartile range, IQR），并将超过四分位数 1.5倍范

围以外的值认定为异常值，公式如下：

Q = Q3−Q1 （6）

Q1 Q3式中： 和 分别表示数据的第 1四分位数和第

3四分位数。

下界和上界分别为：

L1 = Q1−1.5Q （7）

L2 = Q3+1.5Q （8）

L1 L2当数据点小于 或大于 时，认为该数据点

为异常值。

3σ对正态分布数据， 检测基于其集中趋势和

已知概率分布范围，具有显著理论依据；对非正

态分布数据，箱型图方法以分位数为基础，更能

应对偏态和重尾情形，适用于结构复杂或偏移严

重的时间序列异常识别。

 1.3.2    异常值修正

为合理区分不同异常值修正策略，本文设置

异常值比例 10% 为处理方法的划分阈值。该阈值

参考相关研究中的经验设置，并适配本文模拟实

验中设计的缺失/异常比例。10% 被广泛认为是轻

度扰动的上限，适用于使用移动平滑等算法进行

局部修正，此时异常点对整体分布影响较小；而

当异常值比例超过 10% 时，移动平均易受极端值

影响，为增强稳健性，需采用对离群点更具鲁棒

性的局部中位数替换法。

若检测出的异常值数量小于总数据量的

10%，采用移动平滑替换法，此时少量异常值替换

对整体数据分布影响小，平均值可较好代表数据

中心趋势。具体步骤如下。

2k1） 定义窗口期大小 。

2k2） 对于每个异常数据点，计算其前后共 个

相邻数据点的平均值并替换。对应公式为:

x̂i =
1
2k

i+k∑
j=i−k

x j （9）

x̂i x j式中： 为替换后的值， 是第 j个数据点的观

测值。

2k

3） 若异常值靠近序列边界导致前或后数据不

足，则采用边界补偿策略，即从另一侧补足所缺

数据，以保证替换值基于完整的 个样本点计

算，确保替换的一致性与有效性。对应公式为：

x̂i =
1
2k

 i−1∑
j=1

x j+

2k∑
j=i+1

x j−(2k−(i−1))

 （10）

若异常值数量大于总数据量的 10%，采用局

部中位数替换法，此时数据集分布偏斜或含离群

点，中位数更能反映数据中心位置。具体步骤

如下。

2k1） 定义窗口期大小 （如 10个数据点）。

2k

2） 对于每个异常数据点，计算其及其前后数

据点构成的局部数据集合，进而进行替换。若前

侧数据不足，则从后侧补足，确保窗口长度为

；反之，则用前侧数据补足。如若某异常数据

是某数据集中的第 3个数据点，则取其前 2个、

它本身及其后 7个数据点计算中位数。

β1

θ

θ θ =

3） 为避免在趋势性数据中因中位数替换而引

入新的异常点，本文在替换前引入趋势性检测机

制，即采用局部线性拟合方法对滑动窗口内数

据进行线性回归建模，提取回归斜率 以表征趋

势强度。若斜率绝对值超过设定阈值 ，则判定该

窗口存在显著线性趋势，此时不采用中位数替

换，而改用线性拟合的预测值进行替换，以兼

顾异常修正的稳健性与时间序列趋势的一致性。

阈值 可通过经验设定（如  0.05），也可基于训

练数据中斜率分布的分位值（如 95% 分位）自适应

设定。

 1.4    数据再筛选

对时间序列数据进行缺失值填补及异常值处

理之后，数据仍可能存在不平衡与噪声问题。为

了进一步提升数据质量和分析精度，需要对数

据进行再筛选，实现对数据再次进行特征选择

和优化，使其更适配后续的分析和预测任务。对

时点数据，在适用条件下选取边界混合重采样

（boundary synthetic minority over-sampling technique，
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BSMOTE）或高斯混合聚类采样（gaussian mixture
model sampling, GMMS）进行数据再筛选处理[17−18]。

对时期数据采用多尺度模糊熵进行数据再筛选

处理。

对于时点数据，当数据分布与正态分布类似

时，采取 GMMS；若数据有明显的决策边界，则

采用 BSMOTE。GMMS处理数据时，先对符合高

斯分布的数据用高斯滤波器去噪，确定标准差平

衡去噪与细节保留[19]。依据概率分布和后验概率

判断数据点聚类，迭代更新参数，当极大似然估

计函数增长小于阈值时停止。首次聚类前，随机

设定聚类数并依原始数据计算参数。采样处理

时，用支持向量机（support vector machine，SVM）

算法确定超平面，计算聚类中心到超平面的距离

和权重，生成新的少数类样本，据此计算多数类

样本删除数量。少数类样本按到超平面距离分入

不同集合，靠近超平面和距离适中的样本分别结

合算法生成新样本，远的不处理。通过这些操作

实现重采样和平衡处理，增加少数类样本权重，

提升其在训练中的关注度。采用 BSMOTE通过定

义边界样本和非边界样本，对边界样本进行重采

样，生成新的样本点[20]。对于少数类样本，通过

随机选取两个样本点，并在它们的连线上生成新

的样本点，以增加少数类样本的数量[21]。对于多

数类样本，则进行欠采样，删除部分样本以减少

数据不平衡。

n

M = {m1,m2, · · · ,mn}

s k = n− s+1

i s

Ms
i

对于时期数据，使用多尺度模糊熵方法对数

据进行处理，将模糊熵特征作为多维度组合输入

分类器，在多个变量层面上协同判断数据片段的

波动性与有效性，进而消除异常波动和噪声，提

高数据的稳定性和可靠性[22]。对于一个长度为 的

时间序列数据 ，采用滑动窗口

技术进行数据分割，将原始数据重塑为指定长度

的样本。窗口大小为 ，数据备份为 个

区间。从第 个时间点开始，构建长度为 的滑动

窗口向量，并对每个窗口进行均值归一化处理，

得到如下去中心化的时间序列片段 ：

Ms
i =

[
mi−mi,mi+1−mi, · · · ,mi+s−1−mi

]
（11）

i = 1,2, · · · ,k，mi式中： 为窗口均值，计算公式为：

mi =
1
s

s−1∑
t=0

mi+t （12）

s Ms
i Ms

j ds
i, j在计算两个 维矢量 和 的距离 后，采

用如下模糊隶属度函数计算相似度：

Xs
i, j =


1, ds

i, j = 0

e

−ln(2)
( ds

i, j
v

)2
, ds

i, j , 0

（13）

i, j = 1,2, · · · ,k i , j v

v = 0.2

v = α ·σ α ∈ [0.1,0.3]

式中： ，且 ， 为相似容限参

数。本文采用数据驱动的经验设定方法，根据标

准化后数据的尺度特性，取 作为默认值，以

兼顾系统对微小波动的鲁棒性与对局部结构的敏

感性。对于特征波动显著的数据序列，也可根据

数据标准差动态设定 ，其中 ，

以增强模糊熵对不同序列结构的适应能力，进而

得到模糊隶属函数如下式：

As
i (v) =

1
k

k∑
j=1, j,i

Xs
i, j （14）

该模糊隶属度函数能够提高原始时间序列的

抗干扰能力，达到去噪声的效果。

s计算 维度下的关系维度：

φs (v) =
1
k

k∑
i=1

As
i (v) （15）

对数据进行粗粒度划分从而得到新的向量：

Cτj =
1
τ

τ∑
i=( j−1)τ+1

mi （16）

τ

τ = 1,2, · · · ,1 ⩽ j ⩽
n
τ

式中： 表示尺度因子以确定粗粒划分割数量，取

值为 。

根据原始时间序列的模糊熵公式：

FuEn(s,v,n) = lnφs(v)− lnφs+1 (v) （17）

τ得到带有尺度因子 的模糊熵公式：

MFE(τ, s,v) = FuEn(Cτj , s,v) （18）

上述模糊熵公式通过计算各时间段在多个尺

度下的模糊熵值，构建特征向量并输入分类器进

行训练，实现对高熵（波动大、噪声强）与低熵（稳

定、结构清晰）序列片段的有效识别与筛选。最终

保留熵值较低，预测价值更高的时间片段用于后

续建模，提升模型对趋势性信息的提取能力与整

体预测性能。

 2    实验及结果分析

 2.1    实验数据概述

世界卫生组织 COVID-19大流行数据集由世
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界卫生组织提供，专门用于记录和分析 COVID-
19大流行期间的相关数据。数据结构按区域、年

份和月份统计，形成一个 7×2×12×6的张量时期序

列数据。具体来说，该数据集涵盖了 7个大区域

（如美洲、欧洲等）、从 COVID-19开始的 24个月

的时间跨度，以及 6种不同的统计指标。统计指

标包括预期死亡人数均值，估计死亡人数均值，

与 COVID-19相关的超额死亡人数均值，以及与

其相关的累计超额死亡人数的均值、95% 置信区

间下限和上限。

COVID-19大流行数据集提供的按月统计的死

亡数据具有较高的时间分辨率，这使得研究者可

以精准地捕捉疫情的变化轨迹，评估不同防控措

施的短期和长期效果。数据中的预期死亡人数和

估计死亡人数之间的对比，能够揭示出疫情对各

国卫生系统的真实压力和挑战。

 2.2    实验设计及评价指标

本文采用世界卫生组织提供的 COVID-19大

流行数据集来评估MTSM方法的性能。

为确保实验具有良好的时序一致性与现实应

用参考价值，本文在实验过程中对原始时间序列

数据进行了预先划分：将每个变量对应的序列数

据按时间顺序划分为前 80% 与后 20% 两部分。其

中，前 80% 的数据被用作处理集，用于模拟缺失

值与异常值情形，并分别由 MTSM方法及各基准

模型进行数据修复与处理；后 20% 的数据被设定

为预测集，用于验证处理结果在后续预测任务中

的有效性。

在实验中，为模拟实际数据处理中常见的缺

失值与异常值问题，本文对处理集中的观测记录

进行局部扰动。具体地，随机选择一定比例的时

间点，并在其包含的多个变量中随机删除（设为

空）或扰动其中部分变量值，而非整行删除或替

换。以表 1数据结构为例，每条记录包含 6个统

计指标，本文仅对其中 1~3个指标进行缺失或异

常模拟，以更真实地还原实际数据采集过程中传

感器误差或记录缺失的局部性特征，并确保模拟

后的数据仍具有统计完整性与时序连续性。
 
 

表 1    COVID-19大流行期间 2020年 1、2月不同区域的死亡人数数据示例
 

地区 年份 月份
预期死亡数
均值/人

估计死亡数
均值/人

超额死亡数
均值/人

累计超额死
亡数均值/人

累计超额死亡数
95%置信区间

下限/人

累计超额死亡数
95%置信区间

上限/人

美洲 2020 1 619 691 634 106 12 691 12 691 2 703 23 011

美洲 2020 2 595 470 582 995 −14 197 −1 506 −15 722 13 557

欧洲 2020 1 831 448 856 113 23 255 23 255 15 774 31 478

欧洲 2020 2 820 874 775 606 −46 680 −23 425 −36 361 −10 667

亚洲 2020 1 1 154 702 1 296 477 142 631 142 631 35 727 266 577

亚洲 2020 2 1 136 399 1 109 634 −27 139 115 492 −22 718 275 253

非洲 2020 1 657 358 676 786 19 403 19 403 −33 118 79 515

非洲 2020 2 647 915 649 830 1890 21 294 −53 876 106 902
 

为了全面评估 MTSM方法的性能，本文设计

了两个主要实验。

1） 综合对比实验。将 MTSM方法与门控循环

神经网络（gated recurrent unit, GRU）模型、RNN模

型和低秩自回归张量补全（low-rank autoregressive
tensor completion, LATC）算法等基准模型进行对

比。通过随机删除或改变处理集中 10%、20%、

30% 的观测数据，模拟不同程度的数据缺失和异

常情况，评估各模型在处理缺失值和异常值时的

表现，对比它们在不同数据完整性条件下的性

能，全面验证MTSM方法的有效性和优势。

2） 预测比对实验。选取 SVM预测和长短期

记忆网络（ long short-term memory,  LSTM）这 2种

预测方法进行实验。将所有模型处理后处理集

的数据作为输入，分别应用这两种预测方法，对

预测集时间段内的观测值进行预测。随后，将

各模型在不同数据处理质量下的预测结果与真

实的预测集数据进行比较，从而评估 MTSM方法

在提升后续时间序列预测准确性方面的优势与稳

定性。
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 2.3    实验结果及分析

为评估 MTSM方法在多维时间序列缺失值

与异常值处理中的性能表现，本文选取 MAE、
MAPE与 RMSE  3项指标，分别对其与 GRU、

RNN、LATC模型在不同缺失/异变率条件下的数

据处理前后效果进行对比。实验 1中各模型在

10% 缺失/异变率下处理前后MAE、MAPE、RMSE
对比如表 2所示。
  

表 2    10% 缺失/异变率下数据处理前后模型性能对比
 

模型 MAE
前

MAE
后

MAPE
前/%

MAPE
后/%

RMSE
前

RMSE
后

MTSM 0.225 0.124 5.21 2.53 0.368 0.192
GRU 0.225 0.164 5.21 3.46 0.368 0.242
RNN 0.225 0.181 5.21 3.67 0.368 0.267
LATC 0.225 0.169 5.21 3.29 0.368 0.238

 

经过各模型处理后的 MAE、MAPE和 RMSE
3项指标在不同缺失/异变率（10%、20%、30%）下

的柱状对比如图 2~图 4所示。为便于对比分析，

各指标变化以表 3中“不同缺失/异变率下数据处

理前的指标值”为基准参照。

从上述处理前的指标数据来看，随着缺失率

和异常率的上升，各模型的误差指标均呈现出明

显上升趋势，说明原始数据质量下降对模型性能

产生了显著影响。经过 MTSM方法处理后，其在

3项指标上的改善最为显著。如在缺失率为 30%
的情况下，MTSM方法的MAE由 0.401降至 0.194，
MAPE由 8.43% 降 至 4.18%， RMSE由 0.585降

至 0.292，降幅均超过 50%。相比之下，其他基准

模型虽也在处理后取得了一定程度的误差降低，

但整体改善幅度相对较小，且在高缺失率下鲁棒

性不足。从对比来看，MTSM方法在所有缺失/异
变率水平下均展现出更强的误差抑制能力和更好

的指标稳定性，尤其在高缺失率下依然保持较优

性能，反映出其在数据完整性恢复、异常值修正

及优化重构方面的综合优势。
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图 2    数据处理后的MAE柱状图
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图 3    数据处理后的MAPE柱状图
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图 4    数据处理后的 RMSE柱状图
 
 

表 3    不同缺失/异变率下数据处理前的MAE、
MAPE、RMSE

 

缺失/异变率/% MAE MAPE/% RMSE
10 0.225 5.21 0.368
20 0.327 6.92 0.487
30 0.401 8.43 0.585

 

为进一步对比不同数据处理模型在提升时

间序列预测精度方面的效果，实验 2将 MTSM、

GRU、RNN与 LATC模型在不同缺失/异常率（10%、

20%、 30%）下的处理结果，分别输入 SVM与

LSTM模型进行预测，并通过 MAE、MAPE与

RMSE 3项指标对预测结果进行评估。在 3种缺失/
异常率条件下，各数据处理模型结合不同预测方

法所得的误差变化趋势如图 5~图 7所示。
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图 5    不同缺失/异常率与预测模型下各处理方法的

预测性能对比（MAE）图
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图 6    不同缺失/异常率与预测模型下各处理方法的

预测性能对比（MAPE）线性图
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图 7    不同缺失/异常率与预测模型下各处理方法的

预测性能对比（RMSE）线性图
 

整体来看，MTSM方法在所有条件下均实现

了最优预测精度，表现出较强的稳定性与泛化能

力。值得注意的是，在缺失/异常率较低的 10% 场

景中，MTSM方法与部分基准模型的预测结果相

对接近，表现差距较小，但随着缺失/异常程度加

剧，MTSM方法在各项评估指标（MAE、MAPE、
RMSE）上的优势逐渐扩大，进一步验证了其在复

杂数据场景下的鲁棒性。

 3    结束语

本文针对多维时间序列中常见的缺失值与异

常值问题，构建了集成缺失值填补、异常值检测

与修正、再筛选的 MTSM方法。该机制是基于

Transformer的时序填补方法、分流数据的异常值

处理策略以及适应数据类型的再筛选方法的有机

结合，显著提升了数据的完整性、稳定性与结构

表达能力。通过在 COVID-19实际数据集上的对

比实验验证，MTSM方法在MAE、MAPE及RMSE
等评价指标上相较于现有主流方法表现出更优性

能，体现出较高的精度与鲁棒性。研究结果表

明，MTSM方法在复杂、不完整时间序列的预处

理与建模支持中具有广泛的应用潜力与现实意

义，可为公共卫生等领域的高质量数据分析与科

学决策提供可靠支撑。需要指出的是，本文实验

部分采用的是时期数据，暂未涉及对时点数据处

理机制的实证验证。尽管如此，MTSM方法中针

对时点数据所提出的再筛选机制具备完整的理

论基础与可操作性，方法逻辑与流程设计合理，

后续研究可基于金融监测、物联网采集等高频时

点型时间序列数据进一步拓展其实验验证与应用

场景。
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