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面向临床检验指标的非同步时间序列聚类算法研究 
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摘 要 对临床检验指标时间序列进行聚类，从中发现临床检验指标变化趋势相似的患者群体，对开展精准医疗具有 

非常重要的价值。考虑到不同患者的检验次数及检验时间点不完全同步，首先通过对非同步时间序列进行顸处理，实 

现不同时间序列维度及时间点的同步化。在此基础上，通过引入一个用户自定义参数即噪声点占有率NoisePro，对 

DBSean算法进行改进，提出了一种基于密度划分思想的非同步临床检验指标时间序列聚类 LabT CLU算法。最后 

利用某三甲医院十余万糖尿病患者近1O年的糖化血红蛋白时间序列数据集进行实验，结果证明了所提算法的有效 

性 。 
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Abstract Clustering for asynchronous time series of clinical laboratory indicators，and finding the patient group with 

similar variation trends of clinica1 laboratory indicators，have a very important value for the conduct of precision medi- 

cine．Taking into account the frequency of inspection and the testing time points of different patients are not fully syn- 

chronized，asynchronous time series were preprocessed to achieve the synchronization of different time dimensions and 

time points．On this basis，we improved the DBScan algorithm by introducing a user-defined parameter namely noises 

share NoisePro．Then，we proposed a LabT CLU time series clustering algorithm of asynchronous clinical test indica- 

tors based on density divided thoughts．Finally，experimental results On the time series of glycated hemoglobin dataset of 

more than 100 thousand diabetics in the past 10 years from a hospital demonstrate the effectiveness of the proposed al- 

gorithm． 
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1 引言 

临床检验指标是临床医生对患者疾病状况进行判断的重 

要依据，例如血糖和糖化血红蛋白就是反映糖尿病患者血糖 

水平的两项重要临床检验指标_1]。通过将患者屡次的临床检 

验指标与治疗时间关联，可建立患者临床检验指标的时间序 

列，这种时间序列从某种程度上反映了患者疾病状况随治疗 

时间的变化趋势。因此，对临床检验指标时间序列进行分析， 

可以揭示患者疾病变化和发展的内在规律，对临床决策和辅 

助诊断具有重要的现实意义。 

对于慢性病如糖尿病、甲亢、肿瘤等，临床检验指标的跟 

踪监测及分析是一项重要的研究课题，受到医学界的广泛关 

注[2]。以糖尿病为例，在治疗过程中，临床医生经常希望能对 

糖尿病患者的临床检验指标时间序列(如血糖和糖化血红蛋 

白)进行聚类分析，从中发现某些指标具有相同变化趋势的患 

者群体。这类患者群体的发现，有助于总结出同类患者的共 

同性 ，更有助于临床医生从糖尿病患者群体的疾病发展趋势 

来预测患者 自身的疾病进展状况 ，从而为制定正确的治疗方 

案提供参考依据。 

本文以慢性病特别是糖尿病患者群体分类为目标，通过 

对临床检验指标的非同步时间序列建模，提出了一种针对非 

同步临床检验指标时间序列的聚类分析 LabT CLU算法。 

该算法首先对非同步临床检验指标时间序列实现了同步化， 

包括不同时间序列的维度同步化和时间点同步化两种处理。 

然后，在同步化的临床检验指标时间序列的基础上，通过引入 

噪声点占有率NoisePro参数对 DBScan算法[3]进行改进，提 
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出了针对非同步临床检验指标时间序列的有效聚类算法。 

本文第 2节介绍了相关工作；第 3节给出了相关描述和 

定义；第4节阐述了非同步临床检验指标时间序列的同步化 

处理过程；第 5节给出了非同步时间序列聚类算法的具体实 

现；最后通过一组真实数据进行了对比实验，结果证明了该聚 

类算法的有效性。 

2 相关工作 

时间序列的聚类分析一直是数据挖掘研究中的一个重要 

课题。时间序列聚类分析大致可分为两类 ：子序列聚类分析 

和整个时间序列聚类分析[4]。其中，子序列聚类主要基于个 

体时间序列滑动窗口的提取，主要目的在于发现个体时间序 

列不同时间窗口子序列之间的相似以及不同之处。整个时间 

序列聚类分析则是指对个体时间序列不进行分割，而是直接 

根据个体之间的相似性进行类别的集聚。本文的临床检验指 

标时间序列聚类是基于每位患者对应的整个时间序列进行聚 

类，因此这里仅对整个时间序列的聚类分析现状进行介绍。 

在整个时间序列聚类分析中，以往的研究大多关注于同 

步时间序列的聚类算法研究。文献E53提出分割时间序列的 

方法，即将完整的时间序列进行规定的切割之后，对其子序列 

进行建模聚类；文献E6]提出了使用 OLS算法实现对在线时 

间序列的分割，大量实验证明 OLS算法能够有效地在线监测 

出数据挖掘应用中感兴趣的关键变化点 ，从而为分析两条时 

间序列是否具有相似性提供关键性的支持；文献[7]提出了将 

时间序列进行线性划分的方法，即利用线段来近似表示时间 

序列，从而获取时间序列的变化趋势 ，这一研究工作让后来的 

研究工作者产生了如何通过降维的时间序列最大程度地保留 

原时间序列的信息的想法；文献[8]对文献[7]提出的线性划 

分方法进行了详细的评述以及扩充。 

近些年，人们越来越重视医学领域内时间序列数据的运 

用与学习[9]，并且提出了众多的时间序列处理手段和聚类方 

法。诸多的方法基本可以以数据的类型进行不同的处理 ，其 

中最典型的时间序列数据类型是医学领域内的信号数据。文 

献Elo]使用支持向量机和隐马尔科夫模型成功处理了多通道 

近红外光谱仪信号数据；文献E11]使用基于支持向量机的聚 

类和分类算法识别了脑负荷运转领域内的时间变化序列。 

3 相关描述 

本节给出将要用到的一些概念的形式化描述。 

定义 1(临床检验指标) 在医学界 ，针对患者的某种疾 

病均有衡量其是否处于正常状态的一种或几种标准 ，这些衡 

量标准称为临床检验指标。例如 ，糖化血红蛋 白(AIC)和空 

腹血糖(GLU)是衡量糖尿病患者疾病程度的重要指标。 

临床检验指标按照检验结果值可分为数值型和非数值型 

两类。例如一 位患者 的一次血检 结果 中，糖化 血红蛋 白 

(HbA1C)一7．1 ，白细胞一阴性 ，其中的糖化血红蛋 白为数 

值型指标，而白细胞为非数值型指标。本文仅涉及数值型指 

标时间序列的分析与处理。 

定义2(临床检验指标时间序列) 将患者多次临床检验 

的某项指标值 vi与其检验时间( )关联，可建立该患者的这 

项临床检验指标时间序列 丁S=(< ，tl>，⋯，(vi，t )，⋯，< ， 

tn))。其中，为更直观地观察分析所有患者指标间的共性，将 

患者的第一次检验时刻点取为起始时间，记为第0天，第二个 

检验时刻点为第二次检验时间与起始时间的间隔天数 ，随后 

依次类推，可算出每次检验的时刻点，记为 T={t ，t2，⋯， 

t )。例如，表 1所列为一个糖尿病患者 A的 HbAIC指标时 

间序列。 

表 1 患者 A的HbA1C指标时间序列 

∑ ： !： !：! !：! !： ：! !： 
t 0 98 210 479 694 924 1099 

为了更形象地刻画患者之间的相似性与差异性，将患者 

指标值时间序列表示成曲线，这不仅可以直观地展现患者某 

个指标检查序列之间是否具有相似性，更有利于考察聚类结 

果的优劣。图 1示出了某位患者 HbAIC指标值序列曲线。 

0 98 _圳 479 694 924 1099 

检查时间点 

图 1 患者 A的 HbA1C指标序列曲线 

不同患者的临床指标检验时间不完全同步，这表现在两 

条时间序列的各检验时间点不完全一致。例如，表 2所列为 

患者 B的 HbAIC指标 时间序 列，图 2所 示为该 患者 的 

HbA1C时间序列曲线。 

表 2 患者B的HbAIC指标值时间序列 

： ：! !：竺 !：! !：兰 !：! !：! !： !：! 
t 0 18 39 67 102 145 247 439 

0 埘 嚣  67 10g H5 247 删  

检查时间点 

图 2 患者 B的 HbAIC指标序列曲线 

由上述两位患者的 HbAIC指标时间序列曲线可 以看 

出，A、B两个病人的时间序列的时间点是不一致的，换言之， 

两条时间序列是非同步的。 

4 不同时间序列的同步化 

针对无法直接计算非同步的临床检验指标时间序列两两 

之间相似性的问题，首先对时间序列进行同步化处理。临床 

检验指标的不同步表现在两处：1)时间序列的维度(即时间序 

列的对象点数量)差异性较大，因为每位患者到医院检查的天 

数、周期不同，导致患者之间指标值时间序列的维度参差不 

齐；2)每位患者到医院检查的时间点不同，使得两条时间序列 

的检查天数可能不相同 因此，此节主要针对以上两个方面 

对时间序列进行同步化处理 ，完成聚类的准备工作。 

4．1 不同时间序列的维度同步化 

根据临床检验指标时间序列数据具有维度不同的具体特 

点，首先统计所有时间序列各维度区间的患者人数，然后利用 

式(1)计算得到同步化之后的时间序列维度。 

∑ 中位数×N， 
LP7z = —— —一  (1) 

∑ 
f= l 

其中，Length表示规则化后每位患者指标值时间序列的维 

· 】21 · 



度， 中位数表示在L 区间内所有患者指标序列长度值升 

序排列的中位数， 表示L 区间内患者序列的个数。 

以本次实验数据为例，根据该数据特点将序列长度分为 

5个区间，分别以L 表示。其中，L 一(5，io]，此长度区间包 

含的患者数以NJ表示，经计算得出N。一79，然后依次统计 

计算，所得结果如表 3所列。 

表 3 分阶段患者数表示示例 

! ： 3 1 ： ] ： 3 1 ： ! ! 
N 79 157 89 132 67 

若以此数据为例 ，将 区间 L 内的患者维度进行升序排 

列，然后可以得到该区间内的维度 丁l中位数等于 8；以此类 

推，可以得到每一个区间内的T；最后根据式(1)，可以求得所 

有时间序列最佳的统一维度 Length=12。 

4．2 不同时间序列时间点同步化 

不同临床检验指标时间序列的时间点同步化处理 旨在将 

不同时间序列的时间点置为相同的数值。经过上述的维度 同 

步化之后，已得到时间序列的共同维度Length。根据此维度 

值及所有时间序列的最大维度，计算出所有时间序列的统一 

时间点 T：{t1，tz，t ．．， )̂。然后利用GetV算法，计算 

得到每个 Tf时间点所对应的指标值 。 

算法 1 GetV算法 

输入：1．临床检验指标值时间序列Ts[][]；／／两维动态数组，其中第 
一

维为指标值 vi，第二维表示时间点 t； 

2．统一时间点数组T[Length]。 

输出：同步化的指标值时间序列 Norm[][]。／／两维动态数组，其中 

第一维为指标值 v ，第二维表示时间点 t， 

／／初始化动态数组 Norm[]l-]； 

1．fori= O toT．1ength 

2． Norm[1][i]-,-TEi]； 

3．Endfor； 

／／计算同步后点值 VI 

4．fori=0 to length 

5．for j=0 tO TS[1]．1ength 

6． If(j+I<TS[I]．1ength) 

7．If(Norm[1][ ]>Ts[1][j]&＆Nom [1][．]<Ts[1][j+1]) 

8．Norm[0][i]~--l(Ts[o][j]一TS[0][j+1])／(Ts[1][j]一TS[1] 

[j])*(Norm[I][i]--TS[1][j])+Tls[o][j]J； 

9．Break； 

10． Else if Norm[1][i]~TS[1][j] 

11．Norm[0][i]~--TS[0][j]； 

12．Else if 

13．NormE1]Ei]>TSE1]Ej]； 

14．Norm[0][i]~l(TSE0]Ej--1]--TS[0][j])／(Ts[1][j一1]一TS 

[1][j一1])*(Norm[1][i]--TS[1][j--1])+Ts[o][j一1]I； 

15．Endfor； 

16．Endfor； 

17．ReturnNorm[][]． 

对于图 1和图2所示的两条指标时间序列 A和B，经过 

时间点同步化，得到如图 3所示的同步化结果。 
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图3 A、B患者同步化后的指标值序列曲线 

对于同步化之后的曲线，时间点是统一的，并且有各自的 

变化趋势。基于此就可以观察 比较时间序列的差异性，并根 

据其变化趋势进行聚类研究。 

5 非同步临床检验时间序列的聚类算法 

本节给出经同步处理之后的临床检验指标时间序列聚类 

算法。由于患者个体差异，不同患者的疾病发展变化或多或 

少存在偏离，在临床检验指标上则体现为出现异常的时间序 

列点。为此，本文采用抗噪声能力较强的密度聚类方法，提出 

基于密度划分的临床检验指标时间序列聚类 Lab1 CLU算 

法 。 

5．1 密度聚类算法概述 

首先介绍基于密度聚类分析中所用到的几个基本定义。 

定义 1(邻域) 给定对象集合半径内的区域称为该对象 

的邻域。 

定义2(核心对象) 如果给定对象邻域内的样本点数大 

于或等于MinPts，则称该对象为核心对象。 

定义3(直接密度可达) 给定一个对象集合 D，如果P 

在q的邻域内，且q是一个核心对象，则称对象P从对象g出 

发是直接密度可达的(directly density-reachable)。 

定义4(密度可达) 对于样本集合D，如果存在一个对 

象链 pl， ， ，⋯，P ，P 一g且 P =户，对象 A+1是从 直 

接密度可达 的，则对象 P是从对象 q密度可达 的(density- 

reachable)。 

定义5(密度相连) 如果存在对象 D，使对象P和q都 

是到对象∞密度可达的，那么对象 P到q密度相连的(densi— 

ty-connected)。 

可以发现，密度可达是直接密度可达的传递闭包，并且这 

种关系是非对称的，只有核心对象之间相互密度可达。然而， 

密度相连是对称关系。dbscan的目的是找到密度相连对象 

的最大集合。 

算法2 dbscan聚类算法 

输入：1．￡——半径； 

2．MinPts——给定点在邻域内成为核心对象的最小邻域点数； 

3． 数据集合。 

输出：目标类簇集合。 

方法：repeat 

1．判断输入点是否为核心对象； 

2．找出核心对象的邻域中的所有直接密度可达点； 

until所有输入点都判断完毕； 

repeat 

针对所有核心对象的邻域所有直接密度可达点，找到最大密 

度相连对象集合； 

until所有核心对象的邻域都遍历完毕 ； 

5．2 LabTS-CLU算法描述 

LabTS-CLU算法利用基于密度聚类的基本思路，即要求 

聚类空间中的一定区域内所包含对象(点或其他空间对象)的 

数目不小于某一给定阈值。给定一个临床检验指标时间序列 

集LabTS(L1，⋯，L)，LabTS-CLU算法将时间序列L视为 

多维空间中的一个对象点，在此基础上通过过滤低密度区域 ， 

将稠密度相对集中的对象点归为类G，即将具有相同发展趋 

势特征的时间序列聚在同一个类，不同趋势特征的时间序列 



聚在不同的类。 

具体而言，LabT CLU算法以前面经过同步处理后的时 

间序列集 LabTS为基础，以 dbscan算法为核心，完成时间序 

列的聚类工作。但是，我们在 Lab CLu算法里引入了一 

个新的变量标准值 NoisePro，即聚类噪声点数的占有率，以此 

来满足用户对聚类结果的需求，并考察 LabTS-CLU聚类算 

法的性能。 

算法 3 LabTS-CLU聚类算法 

输入：1．E——针对序列集 LabTS的密度半径； 

2．PtsNum——基于上述序列集半径内的最小点数 ； 

3．临床检验指标时间序列集 LabTS(L1，⋯， )； 

4．N0isePr0一 噪声点数的占有率。 

输出：目标聚类簇。 

方法：repeat 

1．基于序列集 LabTS调用 dbsean算法； 

2．调整参数 E，PtsNum； 

3．计算 NoisePro； 

4．返回步骤 1； 

until NoisePro达到余弦设定值 ； 

与传统的基于划分聚类的凸形聚类簇不同，该算法可以 

发现任意形状的聚类簇。与传统的算法相比，它有如下优点： 

1)不需要输入要划分的聚类个数 ；2)聚类簇的形状没有偏倚； 

3)可以在需要时输人过滤噪声的参数 。 

6 实验对比 

实验数据集来自某三甲医院，是经过隐私处理的病人的 

真实数据。经冗余数据处理、格式统一等过程，选取其中 

10000条作为实验数据。这 10000条病人数据中，病人的维 

度从 5～34不等，为了验证实验算法的差异，将数据维度统一 

规划为 4个 ，即 5，10，20，30，并分别在这些维度的基础上考 

查算法效率及性能。本文均在同一实验平台进行研究，采用 

eclipse编程工具，使用java语言实现聚类算法。 

对 k-means和 LabTS-CLU算法在不同数据量以及不同 

维度 上进行 了全 面 的效 率 和效果 评价 对 比实验 。对 于 

k-means算法，设计聚类簇 数 是=3进行实验；对于 LabTS- 

CLU算法，根据数据本身的特性，经过不断的测试，令半径 

e=0．985，最小点数集MinPts=10。 

首先对不同数据量下的两种算法的效果进行比对。主要 

针对算法的两方面进行研究 ：1)聚类后的效果 ，即数据聚类准 

确率；2)算法聚类 的时间消耗，单位为 S。为了实验 的准确 

性，首先对两种算法采用相同的维度，即令维度 Length一12， 

实验结果如表 4所列。 

表 4 与 k-means聚类算法的性能比对 

由表 4可知，LabT CLU的正确率明显高于 k-means算 

法的，这也正是由算法真正的内在机制所决定：k-means算法 

属于硬性聚类的算法，很机械地将数据聚为事先决定的类簇 

数，这必然会导致部分数据聚类错误；而 LabTS-CLU算法是 

基于密度划分，属于较柔和的一种聚类算法，它会根据数据本 

身的特点结合用户输入的参数，将数据聚为事先不确定的几 

个类。虽然在此过程中，LabT CLU算法形成的聚类会产生 

部分噪音点，但是从实验结果来看其效果还是优于 k-means 

算法。 

另外，随着数据量的增大，发现两种算法的正确率均有降 

低，这也在正常误差之内。数据量变大之后，势必会增加噪音 

点的个数，聚类中产生的错误点数也会随之增加，但是只要控 

制在误差范围之内，仍然可以说明算法的优越性。 

对于表4，单从时问来看可以得出两个结论：1)在相同数 

据量的基础上，LabTS-CLU算法的时间消耗明显较小，至少 

可以缩减 15 ～2O ，这在效率上 比k-means算法有相当的 

优越性 ；2)不同的数据量对算法的执行时间的影响较大。因 

此，若要最大程度地提高算法的执行效率，则需要考虑数据的 

分布式处理。 

另外，在以上各参数设定的情况下，还通过实验从正确率 

以及耗时方面比对了 DBScan聚类算法与 LabT CLU算法， 

结果如表 5所列。 

表 5 与 DBScan聚类算法的性能比对 

由此实验可以看出，LabTS-CLU算法与DBScan算法耗 

时相差不大，这也是 由算法 内部机制决定的。本文提出的 

LabT CLU算法是在 DBScan算法的基础上进行改进的，因 

此算法的执行时间可以与原 DBScan算法维持在同一数量 

级，保持了算法的时效性。 

但是 ，实验结果显示 LabTS-CLU算法在正确率方面远 

远优于DBScan算法，这也是我们对原算法进行改进之后的 

效果。由此可以知道，改进后的LabTS-CLU算法是有效的。 

此外，还在不同维度上对 LabT CLu算法进行了比较， 

可以明确地观察出数据的不同维度对 I abT CLU算法的影 

响，效果如图 4所示。 
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图 4 LabTS-CLU算法在不同维度上的实验效率 

由图 4可以看出，在相同的数据量的基础上，随着维度的 

不断增加，算法的时间消耗是逐步增多的，但是增幅不大，即 

维度并不是算法耗时的主要影响因子 ；从纵向来看，相同维度 

下的数据量不同时，算法的时间消耗差异很大。由此可以断 

定，对于LabT CLU算法，数据集的大小才是算法耗时的主 

要影响因子。 

结束语 本文针对临床数据的具体特点，研究了非同步 

临床检验指标时间序列的聚类问题 ，提出了一种非同步临床 

检验指标聚类 LabT CLU算 法。根据实验对 比，本文 的 
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LabTS-CLU算法明显优于基于 k-means的聚类算法。另一 

方面，实验结果还表明，数据量是影响LabTS-CLU算法效率 

的主要因素，维度对其影响不大。 
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