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长沙理工大学-何施茗、中兴通讯-钟勇才、湖南大学-谢鲲

指导老师

长沙理工大学智能运维团队: 专注于网络和系统的时序数据、

日志数据、流量数据和多模态数据的测量、预测、分类、异常

检测和根因定位等关键任务，致力于为AIOps的发展与应用。

团队介绍

吴干、孟楷轩、冯柯瑶、唐彬、伍艳龄

参赛选手

kyfeng8989

队伍名称

团队介绍
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赛题分析 | 背景与挑战
背景：无线网络通过多样的参数和大量的网络设备承载了无数连接，提供了超密集的覆盖，并产生了海量时间序列数据

任务：时序预测：预测平时 KPI 的变化趋势；因果预测：预测变更（即调整参考信号功率）后 KPI 的变化趋势

 
挑战一 数据层面：多源异构且辅助信息繁多 挑战二 任务层面：需要挖掘变更参数对目标KPI的影响

挑战三 模型层面：

1. 峰值变化 2. 零值密集

更改的参数

模型 变更后的
目标指标

输入数据

目标
指标

多源数据 数据类型不同

时序
（数值型）

类别
（非数值型）

变更事件

采样频率不一致

KPI采样频
率:15min

EP、MR、PMR等
数据采样频率: 
1day
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方案介绍 | 总体框架

01 多维因果外生变量体系

包含时间、类别实体、邻居小区、周期趋

势和变更，构建丰富上下文

02 自适应上下文精炼机制

在交叉注意之前对原始外生变量进行动态

加权、去燥、平滑，精炼上下文

03 多任务联合学习范式
构建均值预测-分位点预测-分类联合任务，

实现对KPI趋势、峰值与零值精确预测

基础模型选择：TimeXer 通过逐块自注意力与逐变量交叉注意力，并结合全局令牌，有效融合了内生变量（目标
时序）与外生变量的时序信息，并实现内外生变量的因果关系建模
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方案介绍 | 外生变量构建

外生变量构建包括三大类：基本特征、衍生特征、因果信息

(由目标KPI生成)

(对数变换)
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方案介绍 | 外生变量构建——因果信息
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若4月12日为预测日，称4月11日的RSP为“历史数

据”，4月12日的RSP为“未来数据”

将“历史数据”与“未来数据”拼接

标记变更样本，在因果损失中加大变更样本权重
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因果损失计算：

变更参数：参考信号功率（ Reference Signal Power）

变更样本
标签M = 1

未变更样本
标签M = 0
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方案介绍 | 自适应上下文

核心问题：外生变量呈现高维、高噪声的复杂特性，若将原始外生变量直接与内生变量进行信息融合，易造成计算过

载与关键信息淹没

缩放加权：利用可学习的缩放参数对所有外生变量进行加权

去噪：由降维线性层、SiLU激活函数、Dropout及升维线性层构

成，对外生变量去噪和提升鲁棒性

趋势平滑：在时间维度上利用一维平均池化层进行平滑

对构建的外生变量进行“过滤”和“精炼”，增强模型泛化性

SiLU
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方案介绍 | 多任务学习与损失函数
 多任务联合学习  损失函数
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43个目标KPI有独立的分类阈值

Nneg：零值点数量

Npos：非零值点数量
 �pos = Nneg/Npos 

1.均值损失

3.分类损失

总损失

任务 目标 损失函数

均值预测 拟合指标
整体趋势 Huber损失

分位点预测 捕捉峰值 90%分位数损失

分类 区分零值、
非零值 带正样本权重的二元交叉熵

2.分位数损失
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方案介绍 | 效果展示

部分目标KPI曲线拟合

排名 团队名 score
Smape_
causa l

Smape_
pred ic t

1 好像也没啥技术 0.5253 0.5324 0.4362

2 kyfeng8989 0.5196 0.5039 0.4647

3 TSTracker 0.5146 0.5498 0.4425

4 m1stic2039 0.5096 0.5486 0.4516

5 zsc6403 0.5085 0.5462 0.4550

6 破晓先锋 0.4926 0.5628 0.4704

7 CausalTS 0.4759 0.5754 0.4900

8 哈库呐玛塔塔 0.4710 0.5833 0.4928

初赛榜单
整体排名

第二
因果预测

第一
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总结与展望

★ 时空模型： 为突破单小区时序建模的局限，未来将引入图神经网络
(GNN)考虑邻区等因素，如清华大学UniST 通用城市时空预测模型和香港
中文大学的UbranGPT模型。

★ 因果建模：考虑结合通信领域的专业知识图谱，进行因果分析。

展 望

1. 多维因果外生变量体系

2. 自适应上下文精炼机制

3. 多任务联合学习范式

创新点 

1. 因果预测性能优秀

2. 数据处理适应性强

3. 峰值曲线拟合较好

 模型优势

1. 模型具备泛化性

2. 模型在少训练样本

下有不错的性能

应用性
基本特征

衍生特征

因果信息

均值预测

分位点预测

分类
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附录 | 参数设置

训练数据量：3000个小区

训练时间：68小时
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附录 | 类别型数据 

EP数据定义 某小区的EP数据 构建词汇表

类别型数据主要为：EP.csv
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附录 | 基础特征与衍生特征

为什么要加入时间维度特征？

因为该数据集是移动流量领域的预测问题，天然就具有周期性。

为了给模型提供周期信息，于是捕捉了这种日、周维度的规律性波动

为什么要加入聚合特征？

我们认为邻区信息是一种空间信息，邻区环境的健康程度和切换性能

趋势能帮助模型结合时空信息进行预测

为什么要加入衍生特征中的自回归特征？

移动网络的KPI数据表现出强烈的周期性和自相关性，也就是说当

前数据高度依赖于历史数据。

为什么要加入局部波动与趋势特征？

移动网络KPI的局部变化及其趋势是预测未来的关键信息，也就是

说，当前数据对历史数据的波动及走向有依赖性

KPI特征列分析结果图


