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摘要
在实际应用中，纯周期性的数据相对罕见，大多数数据往往表现出非周期性特征，难以通过简单的周期性变

化进行预测或描述。而单一神经网络在处理非周期性时间序列时往往面临过拟合、长时依赖捕获困难、非线

性关系捕获有限等问题。为了有效地对非周期性时间序列进行预测，基于 Informer 模型提出了 ILTNet 模型。

ILTNet 模型结合线性预测（AR 模型）和非线性预测（Informer 模型与循环跳跃组件），能有效捕获长期依赖关

系。实验证明，与 LSTNet、Informer、AR 以及 GRU 模型相比，ILTNet 模型在非周期时间序列预测上表现出显

著优势。例如，在 Exchange Rate 数据集上，ILNet 模型相对于 LSTNet 模型，在步长为 96 和 128 时将 RSE 分

别降低了 0.0333 和 0.0277，相对于 Informer 模型在所有步长下，RSE 均有显著降低，尤其是在步长为 96 时将

RSE 降低了 0.2877。
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Abstract
In practical applications, purely periodic data is relatively rare, and most data often exhibit non-periodic characteristics, 

making it challenging to predict or describe through simple periodic changes. Single neural network frequently 

encounters issues such as overfitting, difficulties in capturing long-term dependencies, and limited ability to capture 

nonlinear relationships when dealing with non-periodic time series. To effectively forecast non-periodic time series, the 

ILTNet model was proposed based on the Informer model. The ILTNet model integrated linear prediction (AR model) 

and nonlinear prediction (Informer model and recurrent skip components), enabling effective capture of long-term 

dependencies. Experiments show that ILTNet model demonstrates significant advantages in non-periodic time series 

forecasting compared to the LSTNet, Informer, AR, and GRU models. For example, on the Exchange Rate dataset, 

ILTNet model reduces RSE by 0.0333 and 0.0277 compared to LSTNet model at horizons of 96 and 128, respectively. 
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0　　引言

通 过 分 析 丰 富 的 历 史 时 间 序 列 数 据 ，

人们可以深入洞察未来发展趋势。根据实

际需求，预测时间跨度可以划分为短期、

中期和长期预测。其中，长期多变量时间

序列预测具有重要的现实应用意义。它不

仅有助于提前识别趋势变化，还能在变革

到来之前提供采取应对措施的宝贵机会，

从而在复杂多变的环境中保持竞争优势。

这种方法不仅在经济领域[1]具备显著价值，

还被广泛应用于交通[2]、光能[3]、气象学[4]

等众多领域。笔者将进一步探讨这一关键

方法的实际应用和潜在影响，为决策者和

研究者提供宝贵的见解。

多变量时间序列预测方式目前主要被分为

3类：统计模型、机器学习模型以及深度神经

网 络 。 其 中 自 回 归 模 型 （autoregressive 

model，AR 模型） [5]与自回归移动平均模

型 （autoregressive integrated moving 

average model， ARIMA） [6] 是 两 个 被 广

泛使用的统计模型。自回归模型用同一变

量历史的表现情况来预测该变量未来的表

现 情 况 ， 并 假 设 它 们 为 线 性 关 系 ， 而

ARIMA 将时间序列建模为历史数据和白噪

声的线性组合，但这些模型只能应用于内

部具备线性关系的序列，并且其并没有考

虑变量之间的依赖关系，所以在很多实际

应用中不能使用。机器学习模型如支持向

量 机 （support vector machines，

SVM） [7]、 随 机 森 林 （random forest，

RF） [8]、 极 端 梯 度 提 升 （extreme 

gradient boosting， XGBoost） [9] 等 ， 以

数据驱动的方式学习序列的特征，建模历

史数据和未来数据之间的映射关系，虽然

适用范围更广，精度也有所提升，但是特

征选择往往非常耗时。近年来，神经网络

能够提取非线性关系，能够从输入信号中

学习复杂的模式等特性，以神经网络为代

表的深度学习算法成为预测领域的研究热

点。在研究将深度神经网络应用于时间序

列预测时，尽管这些模型通常表现优异，

但它们在处理非周期性时间序列方面存在

一 些 问 题 。 例 如 ， 卷 积 神 经 网 络

（convolution neural network，CNN） 和

递 归 神 经 网 络 （recurrent neural 

network，RNN） 在提取特征和处理时间

依赖性方面表现出色，但在处理非周期性

模式时往往表现较差[10]。其他混合模型如

TCN-Linear （temporal convolutional 

network - linear） 尝 试 通 过 结 合 时 间 卷

积网络和线性组件来增强在混沌时间序列

上的表现，但即便是这些先进的模型，在

处理非周期性场景时也有其局限性[11]。另

外，Lai 等[12] 提出了一种新的深度学习框

架，通过 CNN 提取短期特征和 RNN 中的

门 控 循 环 单 元 （gated recurrent unit，

GRU） 学 习 时 间 依 赖 性 ， 引 入 线 性 分 量

AR 模型，简单地组合起来就能得到很好

的预测效果，但是在非周期模式上表现较

差。多变量时间序列数据集的预测误差很

大程度上取决于元数据集的时间周期模式

和相互依赖性，通常采用各种隐式或显式

的方法提取多变量时间序列之间的相互依

Compared to Informer model, ILTNet model achieves significant RSE reductions at all horizons, particularly reducing RSE 

by 0.2877 at a horizon of 96.
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赖 关 系 。 Zhou 等[13] 在 Transformer 模 型

的基础上提出了一种优化模型 Informer 模

型 ， 继 承 了 Transformer 模 型 的 Self-

Attention 机制与编码器译码器构造，并引

入 ProbSparse Self-Attention 机制，提升

了预测精确度，同时有效降低了计算复杂

度，它的编码器和译码器都是一系列循环

神经网络，输入序列和输出序列的长度可

以不同。尽管 Informer 模型能够有效地实

现长距离时间序列预测，但在非周期性时

间序列预测方面仍存在不足，这导致其在

某些实际应用中的预测精度相对较低，需

要进一步改进。

为了实现多变量长距离预测，并解决

Informer 模型对于非周期序列预测精度不

足的问题，提出了一种基于 Informer 的长

期 时 间 序 列 网 络 （Informer long-term 

time-series network， ILTNet） 模 型 。

该模型使用没有池化层的卷积神经网络提

取时间维度上的短期模式以及变量间的局

部依赖关系，基于编译码结构捕捉长期依

赖的优势，结合循环跳跃组件准确捕捉时

序数据中蕴藏的周期性，使用线性自回归

模型提取时间序列数据的线性趋势，最后

并行输出。该模型在周期的电能数据集以

及非周期的汇率数据集上进行了验证。

1　　模型构建与相关理论

在实际应用中，时间序列数据呈现出

多样的特征，有些具有明显的周期性，而

有些则表现为非周期性。模型构建的过程

中，为了更好地应对这种多样性，将预测

任务分解为周期性预测任务和非周期性预

测任务。循环跳跃组件预测周期性部分，

自回归模型和 Informer 模型分别预测非周

期性的线性部分和非线性部分。模型预测

窗口的大小固定，使用滚动预测，在 t 时

刻输入数据 X t = {xt
1x

t
2xt

L}，其中 L 为输

入长度。先用卷积神经网络进行卷积，再

使 用 编 译 码 结 构 和 循 环 跳 跃 组 件 捕 捉 长

期 依 赖 关 系 ， 将 该 非 线 性 神 经 网 络 部 分

与 自 回 归 线 性 模 型 并 行 ， 使 模 型 对 时 间

序 列 具 有 更 强 的 鲁 棒 性 ， 输 出 Y t =

{yt
1y

t
2yt

L}，xt
iy

t
i Î Rn，n 为变量维度，为

了 预 测 j 时 刻 后 h 时 间 的 X j + h， 假 设

{X 1X 2X j}是已知的。模型总体构建情

况如图图 11 所示。

1.1　Informer模型

对于非周期性的变化，传统的神经网

络很难进行精确预测。为了有效捕获输出

和输入之间精确的长期依赖关系，从而使

模 型 拥 有 优 秀 的 预 测 能 力 ， 可 使 用

Informer 模型[13]机制。Informer 模型采用

Transformer 模型[14]的编码译码结构，使

用自注意力蒸馏机制，提取主要注意力，

大幅降低了网络的规模，并引入概率注意

机制来预测长序列，有效地降低了运算量，

缩短了运行时间。

传 统 的 Transformer 模 型 计 算 Self-

Attention 值 的 方 法 是 根 据 输 入 信 息 Q

（query）、 键 K （key） 和 值 V （value），

,B;0?4 Informer @/<BE0

??D/.

(
5
8

A
5
8

9
4
1
)

图 1　模型结构

137



BIG DATA RESEARCH   大数据

2025010-4

将 Q 和每个 K 进行相似度计算得到权重，通

常使用相似度函数，例如点积、拼接、感知

机等，再使用一个 Softmax 函数对这些权重

进行归一化，最后将权重和相应的键值进行

加权求和得到最后的 Attention，计算式可

表述为式 （1），其中 d是输入的维数。

Attention (QKV ) = softmax ( QK T

dk )V  （1）

第 i 个信息 qi 的注意力概率形式如下。

A(qiKV ) =∑
j

k ( )qikj∑l
k ( )qikl

vj =Ep (kj|qi ) [vj ]

（2）

原自注意力机制存在稀疏性，较少的

点积贡献了绝大部分的注意力得分，其余

部分贡献极小，可以忽略不计。利用 KL

散 度 （Kullback-Leibler divergence） 区

分稀疏性，其中第 i 个 query 的稀疏性评估

方法可由下述计算式计算得到。

M (qiK ) = ln∑
j = 1

LK

e
qik

⊺
j

d -
1
LK

∑
j = 1

LK qik
T
j

d
（3）

ProbSparse 自 注 意 力 计 算 式 如 （4）

所示，它只包含稀疏测度 M （w,  K） 下的

主要 u 信息， u = c × ln LQ，c 为常数采样因

子，每个头产生不同的稀疏查询键对，避

免了严重的信息损失。

A(QKV ) = softmax ( Q̄K T

d )V （4）

其中，Q̄ 与 Q 是大小相同的稀疏矩阵。

Informer 模型中的稀疏注意力机制通

过选择性地关注少数关键位置，将计算复

杂度和内存使用量降低到 O(L log L)，从而

显著提高计算和内存效率，减少冗余计算，

增强模型的可扩展性，并有效捕捉长程依

赖关系和保留全局信息，使模型能够高效

处理长序列数据，并保持对整体数据模式

的理解。

另外，Informer 模型的编码器允许处

理更长的序列输入，捕获长序列输入之间

的 鲁 棒 的 远 距 离 依 赖 关 系 。 由 于

ProbSparse 自注意机制特征映射会存在值

的冗余组合，因此，这里利用蒸馏操作对

具有优势特征赋予更高权重，并在下一层

生成有重点的自我注意力的特征映射。从 i

到 i+1 层的蒸馏操作的过程如下。

X t
j + 1 =MaxPool (ELU (Conv1d ([ X t

j ]
AB ) ) )  （5）

其中，[ X t
j ]

AB
代表注意力块。使用 ELU 激活

函数[15]在时间序列上执行一维卷积。在堆叠

一层后，在其半片中加入最大池化层和下采

样 X t，从而降低整个内存使用量。为了增强

蒸馏操作的鲁棒性，用一半的输入构建主堆

栈的副本，并通过每次减少一层来逐步减少

自注意蒸馏层的数量，这样它们的输出维数

是对齐的。将所有堆栈的输出连接起来，得

到编码器的最终隐藏表示。

Informer 模型的译码器在一次前向计

算过程中，能够预测长序列的输出，该模

型由多头注意力层和掩码多头概率自注意

力层组成，在计算过程中，采用迭代式预

测策略，输出多步长预测结果。

在译码器中，在第一层译码器输入时

将序列长度遮蔽一半，大大减小了译码器

内存开销，缩短了计算时间，在 t时刻输入

数据 X t 变换为矩阵，也就是式 （6） 同时

提出在译码结构中使用生成式结构，能够

一次生成全部预测序列，缩短了预测译码

耗时，加快推理速度。

X t
feed_de =Concat ( X t

tokenX
t

0 ) ÎR( )Ltoken + Ly ´ dmodel   （6）

其 中 X t
token Î RLtoken ´ dmodel 是 起 始 字 符 ，

X t
0 Î RLy ´ dmodel 是目标序列的占位符，可以将
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标量设置为 0。通过将被屏蔽的点积设置

为－∞，防止每个位置都参与到下一位置，

避免了自回归，最终输出如下。

h  I
t =A( X tX t - 1 ) + b （7）

Informer 的模型结构如图图 22 所示。

1.2　循环跳跃组件

对于周期的数据，时序性的循环神经

网络是一种很好的处理方式，但是对于周

期较长的数据，现有的循环神经网络很难

被捕捉，会产生梯度消失的问题。为了捕

捉数据中的长期相关性，使用一个带有时

间 跳 跃 连 接 的 GRU 循 环 神 经 网 络 ， 这 个

SKIP 组件[12]就是在相邻周期的当前隐藏单

元格和同一阶段的隐藏单元格之间添加跳

转连接，延长数据的时间跨度，避免了可

能出现的梯度消失问题。

长 短 期 记 忆 （long short-term 

memory， LSTM） 网 络 是 在 传 统 的 循 环

神经网络上引入了门结构，使用输入门、

遗忘门和输出门分别控制输入值、记忆值

和 输 出 值 ， 可 以 解 决 长 期 依 赖 问 题 ， 而

GRU[16]在保留了 LSTM 网络的特性后，进

行了进一步的简化，直接把某一时刻的长

期记忆作为输出，只有更新门和重置门两

种门操作，减少了运算量。GRU 在 t 时刻

前向传播计算的过程如下。

重置门 rt，根据当前输出需要用到的

记忆部分如下。

rt = sigmoid (Wr xt +Urht - 1 ) （8）

更新门 zt，表示以前的信息是否需要

更新。

zt = sigmoid (Wz xt +Uzht - 1 ) （9）

候选输出 ct， t 时刻加入新信息，用 rt

来控制需要保留多少信息。

ct = tanh (Wh xt +U (rtht - 1 ) ) （10）

在 t 时刻，忘记传递下来的 t-1 时刻中

的某些维度信息，并加入当前节点输入的

某些维度信息，最终输出如下。

ht = (1 - zt )ht - 1 + ztct （11）

其中，xt 为 t 时刻的输入，WW 是与当前输入

xt 相关的权重矩阵，UU 是与前一时刻隐藏

状 态 ht - 1 相 关 的 权 重 矩 阵 ， ☉ 表 示 矩 阵

点乘。

使用 RELU 函数作为隐藏层的更新激

活函数。加入跳转连接后，整个循环跳跃

更新如下。

rt = sigmoid ( xtWxr + ht - pWhr + br ) （12）

ut = sigmoid ( xtWxu + ht - pWhu + bu ) （13）

ct =RELU ( xtWxr + rt (ht - pWhr ) + bc )   （14）

ht = (1 - ut )ht - p + utct （15）

;*

941)

;9;9

(58 A58

-5D
DA40D

-5DDA4
0D

,=DA40D

@5,=-5
DDA0D

0 0 0 0 0 0 0 0

图 2　Informer 模型结构
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其中，ht 表示在 t 时刻的循环分量的隐藏状

态，p 是跳过的隐藏单元数，p 值可根据数

据集明显的周期确定，能显著地提高模型

的性能。t时刻的循环跳跃层输出为 h  R
t ，从

时间 t-p+1 到 t 时循环跳跃组件跳过量为 p，

可用 h  S
t - p + 1，h  S

t - p + 2，…，h  S
t 表示，全连接

层输出式如下。

hD
t =W RhR

t + ∑
i = 0

p - 1

W ShS
t - i + b （16）

1.3　自回归组件

Informer 模型部件主要处理非周期性

非线性部分，导致对线性部分的预测准确

度下降。而线性模型对输入数据的线性变

化非常敏感，因此选择使用 AR 模型来处

理线性分量。AR 模型[17] 的时间序列中存

在线性关系，它使用之前的观察值作为回

归 方 程 的 输 入 ， 以 预 测 下 一 个 时 间 步

的值。

hL
t = ∑

k = 0

qAR - 1

φk X t - k + ε t （17）

其中，qAR 为输入矩阵上窗口的大小，φk 为

自相关系数，ε为随机误差项，均值为 0，

标准差为 δ。由以上计算式可知，自回归

模型具有简单、易解释、计算效率高和擅

长捕捉线性依赖关系的优势。

神经网络最终的预测结果是将周期部

分和非周期部分的输出分量进行积分。t 时

刻的最终预测方法如式 （18） 所示。

Ŷt = h  I
t + h  D

t + hL
t （18）

其中，h  I
t 是Informer模型的输出，h  D

t 是循环

跳跃组件处理后的输出，其计算如前文所述。

1.4　实验设计

基于所构建的混合模型，预测模型的

实验流程如图图 33 所示。首先，通过规范化

周期性特征和填补缺失值对数据进行标准

化处理，同时计算相关系数以筛选有用特

征，从而去除冗余信息并确保数据的质量。

其次，使用滑动窗口机制构建时间序列样

本，通过选择不同的步长构建多种样本，

旨在捕捉时间序列中的短期和长期依赖关

系。之后，在模型训练阶段，将构建的时

间序列样本输入提出的 ILTNet 模型中进

行 训 练 。 最 后 ， 采 用 相 对 绝 对 误 差

（relative absolute error，RAE）、相对平

方 误 差 （relative squared error， RSE）

等评估指标对模型进行评估，并比较不同

模 型 （如 ILTNet、 LSTNet、 Informer、

AR、GRU 模型等） 的预测结果。这种方

法可以确定最优模型，并全面评估其性能

表现。

选 择 LSTNet、 Informer、 AR 和

GRU 模 型 作 为 对 比 模 型 的 原 因 主 要 有 两

个 。 首 先 ， ILTNet 模 型 的 设 计 集 成 了

LSTNet、 Informer、 AR 和 GRU 模 型 的

关键特性和优势。选择这些模型作为对比，

可以直观地展示 ILTNet 模型相对于其组

成部分的创新和性能提升。例如，ILTNet

模型的线性预测部分基于 AR 模型，而非

线 性 预 测 部 分 则 融 合 了 Informer 和 GRU

模型的优势。这种对比不仅突出了 ILTNet

模型的综合能力，还验证了其在长期依赖

捕获、周期性特征处理和综合预测能力方

面的改进效果。

上述 4 种模型在时间序列预测领域具

有代表性和广泛应用性。LSTNet 模型结

合了 CNN 和 LSTM 网络，在处理长期依赖

和 周 期 性 特 征 数 据 方 面 表 现 出 色 。

Informer 模型以其稀疏注意力机制和高效

处理长序列的能力著称，特别适用于大规

模数据和长序列预测。AR 模型作为传统

的线性时间序列模型，以其简单性和高效
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性在处理线性关系时具有重要参考价值。

GRU 模型则通过其门控机制有效捕获时间

序列中的依赖关系，特别适合非线性时间

序列预测。选择这些模型作为对比基础，

能够全面评估 ILTNet 模型在不同预测方

法和策略下的性能，展示其相对于基础模

型的优势和改进。

除了以上对比实验，为了保证对基于

时间序列的周期性预测和非周期性预测的

有效性，本文选择了两个具有不同时间分

辨率和特征的数据集——Electricity 数据

集 （高 频 电 力 消 费 数 据） 和 Exchange 

Rate 数据集 （低频汇率数据）。这两个数

据 集 涵 盖 了 周 期 性 和 非 周 期 性 的 时 间 序

列，分别代表了具有明显周期性特征的电

力消耗和相对平稳的汇率变动，从而能够

有效测试模型在不同时间序列特征下的预

测能力。

1.5　模型复杂度分析

ILTNet 模 型 融 合 了 Informer 模 型 的

稀疏注意力机制、GRU 模型的非线性处理

能力以及 AR 模型的线性预测能力，这种

综合设计虽然提升了模型的预测性能，但

也增加了模型的复杂度。由于 ILTNet 模

型结合了多种机制，模型的参数量较单一

的 Informer、GRU 或 AR 模型要多，从而

导致训练和推理过程中的计算开销增加。

具 体 而 言 ， ILTNet 模 型 的 时 间 复 杂 度 为

O(n2 ) （注意力机制） 加上 O(n) （循环神经

网络），其中 n 是时间序列的长度，这意味

着随着数据量和序列长度的增加，计算开

销也会显著提高。

在训练过程中，由于 ILTNet 模型结构

复杂、参数量大，其训练时间较长，特别

是在处理大规模数据集时非常明显。为突

破大规模数据集的计算瓶颈，可能需要采
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用分布式计算或高性能计算资源来加速训

练和推理。虽然 ILTNet 模型设计具备一

定的可扩展性，通过调整网络层数或参数

量可在一定程度上提高对大规模数据的适

应能力，但这可能会影响模型的预测性能。

因此，在实际应用中，需要在模型复杂度

与预测精度之间找到平衡，同时考虑使用

简化版模型或优化算法来提升效率。

2　　实验与分析

2.1　实验环境

本 文 基 于 Pytorch 框 架 进 行 实 验 。

Pytorch 是一个 Python 优先的深度学习框

架，所用库的版本号如下：Python 3.7.3；

matplotlib 3.1.1；numpy 1.16.4；pandas 

0.24.2； scikit_learn 0.21.2； torch == 

1.10.0。

2.2　数据集描述

笔者使用了两个公开的数据集，第一

个 是 UCI 机 器 学 习 与 智 能 系 统 中 心 中 的

Electricity 数 据 集 ： 2012—2014 年 ， 每

15 min 记录一次千瓦时用电量，一天呈现

96 个小节，所有时间点的凌晨 1: 00 和 2: 00

之间均为零，时间序列的长度为 26 304，

包 含 321 个 变 量 。 第 二 个 是 Exchange 

Rate 数 据 集 ， 包 括 澳 大 利 亚 、 英 国 、 加

拿大、瑞士、中国、日本、新西兰、新加

坡 8 个国家从 1990 年到 2016 年的每日汇

率汇总，时间序列的长度为 7 588，包含

8 个变量。这两个数据集代表了两种不同

的非周期性时间序列。一个是基于电力消

费的高频数据，另一个是基于汇率的低频

数据。它们涵盖了不同的时间分辨率和变

量类型，能够较好地代表可能的非周期性

时间序列。

对两个不同类型的数据集，使用皮尔

逊相关系数计算序列之间的特征相关性生

成热力图，如图图 44、图图 55 所示。

2.3　对比实验和参数设置

为了进一步验证 ILTNet 模型的预测能

力，从数据集的选取上考虑到数据集的周

期性，Electricity 数据集具有一定的周期

性，而 Exchange Rate 数据集具有非周期

性。ILTNet 模型超参数进行网格搜索，采

用 Adam 优化器进行优化。对比实验选用

了以下 4 种对比模型，参数使用的是默认

推荐参数。

（1） LSTNet 模型[12]

其 是 一 个 多 变 量 深 度 序 列 预 测 模 型 ，

使用 CNN 和 RNN 来提取变量之间的短期

局部依赖模式，并发现时间序列趋势的长

期模式，利用传统的自回归模型提取时间

序列中的线性关系。

（2） Informer 模型[13]

该模型是一种专为长序列时间序列预

测设计的、基于注意力机制的编码器/译

码 器 构 造 模 型 ， 解 决 了 Transformer 模

型 在 应 用 于 长 序 列 时 间 序 列 预 测 时 存 在

的 一 些 严 重 的 问 题 ， 如 二 次 时 间 复 杂 度

较 高 、 较 高 的 内 存 使 用 量 和 编 译 码 器 结

构的固有限制等。

（3） AR 模型[17]

AR 模型是一个基本的单变量时间序列

建模、预测模型，是简单且具代表性的随

机过程，其将当前时刻的输出变量当作历

史时间段变量的线性加权和。

（4） GRU 模型[16]

GRU 模型是 LSTM 网络的一种效果很

好的变体，它较 LSTM 网络的结构更加简

单，而且可以更好地解决长依赖问题。
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2.4　评价指标

笔者使用了以下两种常用的指标来评

价模型预测的效果。

（1） 相对平方根误差

RSE =
∑t ∫ Ωtest

( )Yt - Ŷt

2

∑t ∫ Ωtest
( )Yt -mean ( )Y

2
（19）

（2） 相对绝对值误差

RAE =
∑t ∫ test

|| Ŷ - Yt∑t ∫ test
||Yt -mean ( )Y

（20）

其中，Yt、 Ŷt 分别代表 t 时刻的真实值、预

测值，mean (Y ) 代表实际值的平均值。相
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对平方根误差和相对绝对值误差越小表示

模型越优。

RSE 和 RAE 是时间序列预测领域中被

广泛使用的两个指标。RSE 衡量了预测值

相对于真实值的平方误差在整个时间序列

中的占比，而 RAE 则评估了预测误差的绝

对值相对于真实值的平均值的比重。由于

这两个指标能够直接反映模型的预测精度

和误差分布，且在许多研究中被证明是有

效和可靠的，因此常被用来评估预测模型

的性能。

2.5　实验结果

5 个模型在两个数据集上的预测结果见

表表 11，每个数据指标对应的最好的结果用黑

体 突 出 显 示 。 时 间 长 度 分 别 为 96、 128、

168、196，代表 96 小时、128 小时、168 小

时、196小时的电力预测，以及96天、128天、

168 天、196 天的汇率数据。一般时间长度

越大，预测任务就越困难。用 RSE 度量时，

ILTNet 模型均优于其他 4 个模型；用 RAE

度量时，ILTNet 模型仍然具有一定的优势，

尤其是在非周期的 Exchange Rate 数据集

上也能表现出良好的预测情况。整体来说，

ILTNet 模型在多变量预测任务中可以获得

较高的整体预测精度。

在 Electricity 数据集上，ILTNet 模型

相较于 LSTNet 模型，在不同步长下的性

能表现如下。

· 当 步 长 为 96 时 ， RSE 降 低 了

0.0464，但 RAE 增加了 0.0211。

· 当 步 长 为 128 时 ， RSE 降 低 了

0.0202，RAE 降低了 0.0024。

· 当 步 长 为 168 时 ， RSE 降 低 了

0.0022，但 RAE 增加了 0.0016。

· 当 步 长 为 196 时 ， RSE 降 低 了

0.0038，但 RAE 增加了 0.0175。

相 比 于 Informer 模 型 ， ILTNet 模 型

在以下方面表现出显著改进。

· 步长为 96 时，RSE 降低了 0.0673，

RAE 降低了 0.0019。

· 步长为 128 时，RSE 降低了 0.0092，

RAE 降低了 0.0215。

· 步长为 168 时，RSE 降低了 0.0206，

RAE 降低了 0.0302。

· 步长为 196 时，RSE 降低了 0.0053，

RAE 降低了 0.0048。

表 1　多变量时序预测实验对比结果

方法

ILTNet模型

LSTNet模型

Informer模型

AR模型

GRU模型

评价指标

RSE

RAE

RSE

RAE

RSE

RAE

RSE

RAE

RSE

RAE

Electricity数据集

96

00..10211021

0.0932

0.1485

00..07210721

0.1694

0.0951

0.1661

0.0796

0.1743

0.093

128

00..15891589

00..07700770

0.1791

0.0794

0.1681

0.0985

0.1763

0.0802

0.1645

0.0933

168

00..16061606

0.0742

0.1628

00..07260726

0.1812

0.1044

0.1786

0.0827

0.1712

0.0892

196

00..17981798

0.1014

0.1836

00..08390839

0.1851

0.1062

0.1879

0.0883

0.1781

0.0975

Exchange Rate数据集

96

00..09730973

00..08510851

0.1306

0.1198

0.385

0.3522

0.1087

0.0973

0.329

0.3359

128

00..12991299

00..11631163

0.1576

0.148

0.5587

0.4648

0.1302

0.1086

0.3286

0.3356

168

00..111111

00..10741074

0.1869

0.1713

0.518

0.433

0.1374

0.1235

0.3271

0.3329

196

00..11671167

00..10331033

0.184

0.1639

0.5359

0.4526

0.1374

0.1235

0.3264

0.3316
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综上所述，在周期数据集上，ILTNet

模 型 相 较 于 Informer 模 型 在 RSE 和 RAE

误差方面均有显著降低，而与 LSTNet 模

型 相 比 ， 虽 然 在 部 分 步 长 下 RAE 略 有 增

加，但总体上 RSE 表现更优。

在 Exchange rate 数据集上，ILTNet

模型表现出相对于 LSTNet 和 Informer 模

型 的 显 著 优 势 。 与 LSTNet 模 型 相 比 ，

ILTNet 模型在步长为 96 和 128 时分别将

RSE 降 低 了 0.0333 和 0.0277， 同 时 将

RAE 降 低 了 0.0347 和 0.0317。 然 而 ， 在

步长为 168 时，ILTNet 的 RSE 和 RAE 分

别增加了 0.0759 和 0.0639。在步长为 196

时 ， RSE 和 RAE 分 别 降 低 了 0.0673 和

0.0606。 相 较 于 Informer 模 型 ， ILTNet

模型在所有步长下均表现出显著的改进。

总 的 来 看 ， 在 非 周 期 性 数 据 集 上 ，

ILTNet 模 型 的 表 现 全 面 优 于 对 比 的

LSTNet 模型和 Informer 模型，展示了其

在处理不同步长数据时的稳健性和准确性。

在实验中选择不同步长 （如 96、128、

168、196 小时或天） 进行预测是为了全面

评估模型在不同时间尺度下的表现。较短

的步长能够更有效地捕捉短期模式和趋势，

而较长的步长则有助于评估模型在处理长

期趋势和复杂依赖关系方面的能力。鉴于

重点是评估模型的长期预测能力，因此最

小步长设置为 96 小时。实验结果表明，对

于两个数据集，随着步长的增加，各模型

的 RSE 和 RAE 值普遍上升，预测精度逐

渐降低。这一现象可以归因于较长步长下

预测任务的复杂性增加，使模型在捕捉长

期依赖和趋势时面临更多挑战。

为了直观地将本文算法和其他算法进

行 对 比 ， 笔 者 将 数 据 进 行 了 可 视 化 。

Electricity 数据集的相对平方根误差和相

对绝对值误差对比如图图 66 所示。在 RSE 上，

ILTNet 模型效果优于其他 4 个模型，但是

在 RAE 上，ILTNet 模型整体效果略低于

LSNet 模 型 和 AR 模 型 ， 这 是 因 为

Electricity 数据集具有较强的周期性，线

性关系明显，随着模型复杂度的提升，使

用 ILTNet 模型反而增加了冗余层的参数

学习。Exchange Rate 数据集的相对 平 方

根 误 差 和 相 对 绝 对 值 误 差 对 比 如 图图 77 所

示，在 RSE 和 RAE 上，ILTNet 模型都优

于其他 4 个算法。对于周期性不明显的时

间序列，ILTNet 模型能敏锐地捕捉到长期

依赖关系，以及提取到主要特征。

使 用 ILTNet 模 型 在 Electricity 数 据

集 和 Exchange Rate 数 据 集 上 进 行 预 测 ，

如图图 88 所示，预测的时间序列 （蓝色） 和

数 据 集 上 的 真 实 数 据 （黄 色） 对 比 ，

ILTNet 模型能较好地拟合出数据的趋势。

具体而言，ILTNet 模型在不同数据集

上的优越表现主要归因于其综合模型设计。

该模型有效融合了 Informer 模型的稀疏注
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意力机制、跳接记忆循环神经网络的非线

性处理能力与自回归模型的线性预测能力。

这种综合设计形成了一个高效的预测框架，

使模型能够充分发挥各组件的优势，从而

显著提升了对复杂时间依赖关系数据的整

体预测性能。

此外，周期性与非周期性特征优化也

是 ILTNet 模型优越表现的重要因素。在

周 期 性 数 据 集 （如 Electricity 数 据 集）

上，ILTNet 模型通过增强对周期性特征的

捕捉能力，显著降低了相对平方根误差。

尽管在某些步长下，相对绝对值误差存在

一定波动，但整体性能仍优于其他对比模

型 。 在 非 周 期 性 数 据 集 ， 如 Exchange 

Rate 数据集上，ILTNet 展示了卓越的鲁

棒性和准确性，尤其在较长时间步长下，

能够有效降低 RSE 和 RAE，证明了其在长

期依赖关系捕捉方面的显著优势。综合来

看，ILTNet 模型在多变量时间序列预测任

务中的表现优异，得益于其综合性的模型
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设计和对不同数据特征的优化能力。

然而，实验结果可能受到数据集特性

影响。Electricity 数据集具有显著的周期

性特征，其高频电力消耗数据展现出明显

的周期性模式。这一特性使周期性数据的

预测任务相对复杂，但也使 ILTNet 模型

在捕捉这些周期性特征时表现优异。尽管

在某些步长下相对绝对值误差有所波动，

但整体的相对平方根误差依然较低，表明

ILTNet 模型能够有效处理周期性特征并进

行准确预测。

相对而言，Exchange Rate 数据集具

有平稳的非周期性特征，该低频汇率数据

的波动较少，主要受长期趋势和随机变量

的影响。ILTNet 模型在处理这种非周期性

数据时展现出卓越的鲁棒性，特别是在较

长时间步长下有效降低了 RSE 和 RAE，显

示了其在捕捉长期依赖关系和复杂非周期

性特征方面的显著优势。

因此，数据集特性对实验结果产生了

显著影响。Electricity 数据集的周期性特

征和 Exchange Rate 数据集的非周期性特

征分别对模型的预测能力提出了不同的挑

战。ILTNet 模型在这两种数据集上的优异

表现证明了其在处理不同时间序列数据时

的适应性和有效性。

3　　结束语

针对多变量时间序列长期预测的不足

之 处 ， 本 文 提 出 了 一 种 基 于 Informer 模

型、跳接记忆循环神经网络以及自回归模

型 的 ILTNet 模 型 。 在 Electricity 数 据 集

和 Exchange Rate 数 据 集 上 ， 将 ILTNet

模 型 同 LSTNet、 Informer、 AR 以 及

GRU 模型进行对比，在对比实验中均优于

其 他 模 型 。 对 比 单 个 模 型 ， 证 明 了 将

LSTNet 模 型 与 Informer 模 型 有 效 结 合 ，

可以提升模型的性能。当预测长度增大时，

模型的性能有所下降，这是长期时间序列

预测很难避免的一个问题，为了提升模型

的预测性能，下一步将考虑优化特征选择。

此外，深度学习方法在对时间序列预测时，

未充分考虑空间依赖性，未来可以考虑时

域 卷 积 网 络 （temporal convolutional 

network，TCN） [18]提取时域特征，TCN

的卷积内核可以在一个层中共享，降低模

型的使用内存，以改进当前算法，获得更

佳的预测效果。此外，还需增加更多具有

代表性的数据集，涵盖不同领域和时间尺

度的非周期性时间序列，以全面验证所提

模型的泛化能力和鲁棒性。
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