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Abstract

PyPOTS是一个开源的 Python 库，专门用于多变量部分观测时间序列中缺失值的数据挖掘
和分析。特别地，它提供了对分类为五项任务的各种算法的轻松访问：插补、预测、异常检
测、分类和聚类。包含的模型代表了一系列方法论范式，提供了一个统一且文档完善的接
口，适用于学术研究和实际应用。其设计理念注重稳健性和可扩展性，在开发 PyPOTS期间
将软件构建的最佳实践作为原则进行实施，例如单元测试、持续集成和持续交付、代码覆
盖率、可维护性评估、交互教程和平行化。该工具箱在 PyPI、Anaconda 和 Docker 上可
用。PyPOTS是开源的，并且公开发布在 GitHub https://github.com/WenjieDu/PyPOTS。
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1 介绍

缺失数据是现实世界时间序列中普遍存在的挑战，由于传感器错误、通信故障和其他意

外故障。这一问题导致了部分观测到的时间序列（POTS），这可能会阻碍高级数据分析和
建模 Wang et al. (2025) 。因此，在许多领域中有效的 POTS算法非常有价值，包括健康
监测 Silva et al. (2012) 、网络故障检测 Du et al. (2021) 、城市交通预测 Chen and Sun
(2021) 以及基因表达分析 Bar-Joseph et al. (2003) 。

为了处理时间序列中的缺失数据，几个库提供了插补工具，如表 1所示，Python 的填
补基准 Khayati et al. (2020)，填充 Law (2021)，自动补全 Kearney (2022)和填充缺口 Nater
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表 1: 可用的部分观测时间序列（POTS）库的比较。3 表示已实现，(3 ) 表示正在进行中，
7 表示未实现。

库
建模任务 数量 数量 执行

补全 预测 检测 分类 聚类 算法 数据集 环境

Mice 3 7 7 7 7 1 20 R
ImputeTS 3 7 7 7 7 10 6 R
Impyute 3 7 7 7 7 10 1 Python
Autoimpute 3 7 7 7 7 8 1 Python
ImputeBench 3 7 7 7 7 20 10 Python
ImputeGAP 3 (3 ) 7 7 7 34 17 Python

PyPOTS 3 3 3 3 3 52 172 Python

et al. (2025)；以及 R 的老鼠 Van Buuren and Groothuis-Oudshoorn (2011)和时间序列插
补 Moritz and Bartz-Beielstein (2017)。虽然两步走的方法，即先填充缺失值然后进行下游
建模，可能是有效的，但它可能在复杂任务中表现不佳。端到端方法通常直接操作 POTS并
能获得更好的结果。PyPOTS通过支持模块化管道和集成模型 Du et al. (2024)来容纳这两种
策略。

尽管部分观测时间序列建模非常重要，但在 Python这样庞大的社区中，仍没有专门的
库来支持 POTS的各种数据挖掘任务。PyPOTS作为一个全面的 Python工具箱被开发出来
以填补这一空白。它为 POTS上的各种任务提供了端到端的解决方案，超越了仅限插补的
方法，使带有缺失数据的时间序列分析更加可靠。

PyPOTS相比现有软件包具有以下明显优势：1).它包含了 52种算法和 172个数据集，
涵盖了部分观测时间序列的五个建模任务；2).它提供了一个统一的接口、详细的文档以及
所有算法的交互式教程，以方便开发和使用；3).它利用了几项自动化服务来衡量、跟踪并
确保库的质量，包括跨平台持续集成，覆盖所有算法的单元测试、代码覆盖率测量及可维护

性评估；4).尽可能地运用优化工具以提升库的扩展性。PyPOTS能够在计算资源有限的情况

下对大规模数据集进行模型训练，在多个 GPU设备上并行运行一个模型，并使所有算法实
现一次训练到处可运行。

2 项目集中度

稳健性保证。 GitHub 动作被用来自动进行单元测试，涉及多种版本的 Python 和不同的
操作系统，包括 Linux（Ubuntu发行版）、macOS 和窗口。存在 CI（持续集成）工作流程，

2



PyPOTS

能够每天自动运行所有测试，并在提出拉取请求时确保代码库中的所有内容都是良好的。当

GitHub 上发布带有新功能的版本时，CD（持续交付）工作流程将自动运行构建管道，在
PyPI（Python 包索引）、Anaconda 和 Docker 上发布新版本，以便无缝地交付给用户。

代码质量保证。 PyPOTS项目遵循 PEP 8 Python代码样式指南。代码覆盖率发布在并由覆
盖 alls跟踪，一个基于网络的代码覆盖率服务。代码可维护性则通过 SonarQube 云进行评
估，这是一个用于软件质量保证的自动化工具。PyPOTS目前整体代码覆盖率为 85%，可维
护性为 95%（被评为等级A）。这些代码标准和测量是为了确保代码质量，并作为来自开源
社区的所有拉取请求的安全保障。

文档和教程。 综合文档是使用斯芬克斯开发的，托管在阅读文档上，并可在https://docs.pypots.com
获取。它保持与 NumPy Harris et al. (2020)相同的文档字符串和渲染风格。文档包含详细的
安装说明、快速入门示例、详细 API参考以及常见问题列表。除了文档外，PyPOTS的交互式

教程以 Jupyter Notebook的形式发布在 GitHub仓库 https://github.com/WenjieDu/Brew-
POTS中，并提供了一个简化的教程谷歌 Colab供用户即时运行和探索。

开源社区。 作为一个实用的机器学习库，PyPOTS在科研界得到了广泛的应用，并被认为是

�PyTorch 生态系统的一部分。PyPOTS的代码托管在 GitHub 上以完全开源并鼓励社区合
作。我们已经在即时消息平台（如 Slack 和微信）上建立了社群组，以便社群成员能够及时
讨论和提供反馈。十几个贡献者正在帮助开发该框架，其他人则通过报告错误和请求功能来

做出贡献。

3 设计与实现

基础框架。 PyPOTS 建立在像 NumPy Harris et al. (2020),Scikit-learn Pedregosa et al.
(2011),SciPy Virtanen et al. (2020)和 PyTorch Paszke et al. (2019)这样的通用库之上，用于
建模和计算，并使用熊猫以及 H5py Collette et al. (2017)来处理数据。受 Scikit-learn Buit-
inck et al. (2013)的 API 设计启发，它采用了一种统一且面向任务的接口用于插补、预测、
异常检测、分类和聚类。拟合 ()处理训练过程并选择最佳模型检查点。填充 (), 预测 (), 检
测 (), 分类 ()和聚类 ()，对应每个任务，运行推理并返回结果。与依赖通用预测 ()方法

的传统库不同，PyPOTS使用特定于任务的方法来明确表示模型的能力。其模块化设计利用

继承和多态性，便于新模型的轻松集成。

可扩展性增强。 为了增强 PyPOTS的可扩展性，设计并实现了三个关键特性：1). 数据懒加载：
工业时间序列数据集通常庞大且内存密集。为了解决这个问题，PyPOTS除了支持小型数据

集的完全加载外，还提供了一种延迟加载策略。预处理的数据可以存储在 HDF5 文件中，
并且只需根据需要将必要的数据批次读入内存，在训练和推理过程中显著减少了内存使用；

2). 多设备并行加速：利用 PyTorch，PyPOTS实现了无缝的 GPU加速。对于大型数据集和
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计算密集型模型，用户只需指定设备索引（例如，["cuda:0", "cuda:1"]），就可以轻松扩

展到多个 GPU，使并行训练变得高效且易于访问；3). 统一模型序列化接口：PyPOTS提供

了一种一致的、与模型无关且与设备无关的接口来保存和加载模型。这便于将已训练好的

模型在不同设备和环境中进行迁移，支持“一次训练，随处运行”的范式，并提高了部署灵

活性。

超参数优化。 深度学习模型严重依赖超参数的选择，这显著影响性能 Feurer and Hutter
(2019)。鉴于大多数 PyPOTS算法是神经网络，超参数优化至关重要。这一需求因各领域时

间序列数据集的多样性而加剧，在这种情况下，一个数据集的最佳设置可能在另一个数据

集上表现不佳。为解决此问题，PyPOTS集成了 MicrosoftNNI Microsoft (2021)，这是一个
用于高效超参数调优的 AutoML 工具包。用户只需准备两个配置文件：一个定义超参数搜
索空间，另一个定义非神经接口的调优设置。一旦启动，PyPOTS将与 NNI通信，并提供一
个Web界面来监控调优过程并查看结果，这些结果可以根据性能指标进行排序以识别最佳
配置。

一个展示。 代码片段展示了如何训练 BRITS 模型来分类 PhysioNet-2012 数据集 Gold-
berger et al. (2000)。有了准备好的数据集，用户只需要编写几行包含 PyPOTS的代码即可训

练模型并在新数据上生成结果。

1 # Our ecosystem kit will download and preprocess the dataset

2 from benchpots . datasets import preprocess_physionet2012

3 data = preprocess_physionet2012 ( subset =’set -a’,rate =0.1)

4 train_set = {"X": data[" train_X "], "y": data[" train_y "]}

5 val_set = {"X": data["val_X "], "y": data["val_y "]}

6 test_set , test_labels = {"X": data[" test_X "]}, data[" test_y "]

7

8 # Initialize and train the BRITS model

9 from pypots . classification import BRITS

10 from pypots .nn. functional import calc_binary_classification_metrics

11 model = BRITS( n_steps =data[" n_steps "],

12 n_features =data[" n_features "],

13 n_classes =data[" n_classes "],

14 rnn_hidden_size =256 ,

15 epochs =5)

16 model.fit(train_set , val_set )

17

18 # Make predictions and evaluate

19 preds = model. classify ( test_set )

20 metrics = calc_binary_classification_metrics (preds , test_labels )
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4 结论

本文介绍了一个全面的 Python 工具包 PyPOTS，用于建模部分观测的时间序列。它包

含 52种算法并支持五项任务：插补、分类、聚类、异常检测和预测。致力于成为一个方便
实用的库，PyPOTS未来还有很长的路要走。在撰写本文时，PyPOTS中大多数算法都是基于

神经网络的最先进技术方法，可以取得出色的结果，但由于缺乏可解释性，它们并不适用于

一些敏感领域，例如金融和营销。我们计划包含更多模型，特别是具有可解释性的模型，如

概率方法和图模型。此外，我们将更加关注时空数据，这也是时间序列的一种常见类型，并

实现与其兼容的模型。
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