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摘　要　如今,学者们对长序列时间序列问题的预测主要基于类 RNN模型,且其中大部分使用的损失函数是传统的均方误差

(MSE).但类 RNN模型在预测任务中存在只能捕捉局部信息且计算开销会随着预测序列的增多迅速提升的问题.不仅如

此,MSE损失函数无法捕捉长时间序列数据中普遍存在的非线性问题,且自身还存在对异常值敏感和鲁棒性较低的问题.基

于以上背景,提出一种完全基于注意力机制的Informer模型,并在模型中使用基于核技巧改进的 KernalＧMSE损失函数代替传

统的 MSE损失函数来解决长序列时间序列预测的问题.在多变量预测多变量的背景下,以３类数据中的８份数据集为例,对

比改进后的Informer模型与经典的Informer模型,类 RNN模型中的LSTM 和 GRU 模型.结果表明,改进后的Informer模型

预测精度更高,且精度的相对提升值随着原始数据量的增大而增大,适用于长序列时间序列预测问题.
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Abstract　Nowadays,thepredictionoflongsequencetimeseriesproblemsismainlybasedonRNNlikemodels,andmostofthe
lossfunctionsusedaremeansquareerror(MSE)．However,MSElossfunctioncannotcapturethenonlinearproblemscommonly
existinginlongtimeseriesdata．Moreover,MSElossfunctionitselfissensitivetooutliersandhaslowrobustness．Therefore,this

paperproposestousetheimprovedKernelMSElossfunctionbasedonkerneltechniquetoreplacethetraditionalMSElossfuncＧ
tioninInformermodel,andsolvethenonlinearityindatabymappingtheerrorfromtheoriginalfeaturespacetoahigherdimenＧ
sionalspace．Moreover,thefirstandsecondderivativesofthenewlossfunctionensurerobustnesstooutliers．UnderthebackＧ

groundofmultivariablepredictionandmultivariable,thispapercomparesthepredictionaccuracywiththeclassicalInformer
model,LSTM modelandGRU model,takingeightdatasetsinthreetypesofdataasexamples．TheresultsshowthattheimＧ

provedInformermodelhashigherpredictionaccuracy,andtherelativeimprovementvalueofaccuracyincreaseswiththeincrease
oftheoriginaldatavolume,whichissuitableforthepredictionoflongseriestimeseries．
Keywords　Informer,Lossfunction,Kernaltrick,Longseriestimeseriesprediction
　

１　引言

长序列时间序列预测是指利用大量关于过去行为的时间

序列数据来进行长期预测.现有的时间序列预测模型大多是

在短期问题设置下设计的,预测长度为４８个单位或更少.预

测长度的增加使模型的预测能力不断变差,给数据管理和分

析问题带来新的挑战.经典的类 RNN 模型 LSTM(Long
ShortＧterm Memory)在预测长度大于４８个单位后,MSE会

大幅提升,并且模型的推理速度也会迅速下降.为了满足长

时间序列预测需要的远程比对能力和输入和输出的有效操

作,有学者注意到 Transformer模型.Transformer的本质上

是一个编码器Ｇ解码器(EncoderＧDecoder)的结构,其与神经网

络模型最大的不同是其完全基于注意力(attention)机制,注

意力机制可以解决LSTM 及其变体存在的长距离依赖问题,

可以有更好的记忆力,记住更长距离的信息;另外,注意力机

制也支持并行化计算,相比LSTM 模型其运算效率有大幅提

升.Transformer模型的自注意力机制和并行的性质显示出

了解决长序列时间序列预测问题的巨大潜力[１].Li等[２]通

过压缩其子层(Transformer的基本构建块)来简化架构,实

现了更高的并行性.Zhou等[３]提出了基于 Transformer模

型轴承 RUL预测方法,利用了自注意力机制与编码器Ｇ解码

器的结构优势,解决了预测序列过长的记忆力退化问题.Wu
等[４]通过集合经验模式分解(EEMD)将一维原始风速序列转

换为１６维序列,并使用 Transformer直接对多维风速数据进

行建模,得到了更精确的预测结果.Zhou等[５]提出了一种考

虑时空关联的多通道交通流预测方法(MCSTＧTransformer),

在 Transformer模型中引入空间关联模块对交通量进行预

测,得到了精度更高的结果.但在以上的研究中,并没有学者

２２１１００１８６Ｇ１



对 Transformer模型在时间序列预测中的应用瓶颈进行深入

的解决,这些瓶颈包括二次时间复杂度过高、高内存使用率以

及编码器Ｇ解码器架构的固有限制.基于以上问题,Zhou在

２０２１年提出了一种基于 Transformer的Informer模型.InＧ
former提出了一种稀疏的自注意力机制并实现了解码器的

一次性输出,大大减少了模型运行时间并提升了模型预测的

精度.结果证明,Informer模型能有效提升长时间序列预测

问题上的精度,预测精度远远高于当时所有的主流长序列时

间序列预测模型[１].

在涉及深度学习的方法中,损失函数反映了优化过程中

预测值与实际值之间的差异,并涉及深度学习模型的泛化能

力和准确性,从而成为深度学习的基础[６Ｇ７].神经网络常用的

损失函数分别为 L１(MAE)和 L２(MSE)损失函数.L１损失

函数可用于缓解时间序列数据中的异常,更具有鲁棒性.但

L１损失函数在０点处的导数不连续,使得求解效率低下,导
致收敛速度慢;不仅如此,L１损失函数的梯度并不会随着损

失值的大小而变化,所以不利于网络的学习[８].L２损失函数

的收敛速度快,能够对梯度给予合适的惩罚权重,使梯度更新

的方向可以更加精确.但 L２函数对异常值十分敏感,梯度

更新的方向很容易受离群点所主导,不具备鲁棒性[９].不仅

如此,传统的L１和L２损失函数仅反映了低维空间中数据的

性质,无法准确评估数据中的非线性.在长时间时序预测中,

序列中数据普遍存在的非线性特征通常被研究人员们忽略.

为了捕获长时间序列中的非线性因素,可以在传统方法中利

用核技巧.Chen提出在使用神经网络模型预测风速时使用

具有核技巧的损失函数.结果证明,新的损失函数能有效提

高风速预测的精度[１０].

在长时间序列预测问题中,随着收集的数据数量不断增

多,原始数据的非线性几乎是普遍存在的.因此,在模型中有

必要构建一种能衡量数据非线性的损失函数,以增强模型的

鲁棒性.本文将在Informer模型中使用基于核技巧的 KerＧ
nalＧMSE损失函数代替传统的 MSE损失函数.相比其他损

失函数,KernalＧMSE损失函数能更准确地衡量Informer模

型中误差的非线性;不仅如此,KernalＧMSE损失函数也解决

了 MSE损失函数对异常值过于敏感和不够鲁棒的问题.为

了验证新损失函数在Informer中的有效性,本文还使用了传

统的Informer模型、LSTM 和 GRU 模型来评估新模型的预

测性能.文章的主要贡献如下:
(１)在长时序预测模型中针对数据普遍存在的非线性特

征,提 出 将 KernalＧMSE 损 失 函 数 嵌 入 Informer模 型 中.

KernalＧMSE损失函数能通过将解映射到高维平滑空间来迭

代更新,以更新最优解.此外,KernalＧMSE损失函数对异常

值的鲁棒性更强,增强了结果的稳定性.以前对长序列时间

序列预测模型的研究主要集中在模型结构的改进和更好的特

征提取上,新的损失函数可以为未来的长序列时间序列预测

模型提供基础.
(２)在长序列时间预测中多变量预测多变量的背景下,本

文以３类不同领域的不同大小的８套数据集为例,以考虑均

方误差(MSE)和平均绝对误差(MAE),分别使用改进后的

Informer模型、Informer模型、LSTM 和 GRU 模型为基础进

行实验.实验结果表明,基于核技巧改进的Informer模型的

预测结果普遍更好,且该模型的相对预测精度会随着数据量

的增多不断提高.

２　相关概念

２．１　KERNALＧMSE损失函数

２．１．１　传统的 MSE损失函数

经典的 MSE损失函数如下所示:

Lmse＝∑
N

t＝１
(yt－y

∧
t)２ (１)

其中,yt 为真实值,y
∧
t 为预测值.MSE值越高,通常表示模

型的拟合能力越差.误差值越高,预测性能越差.该损失函

数处理线性空间中的误差,无法有效估计误差的非线性.此

外,MSE损失函数同等对待所有误差.因此,来自离群值的

大误差会主导优化,误导优化方向.

２．１．２　KERNALＧMSE损失函数

由于长时间序列预测的数据普遍存在的非线性问题,传
统的深度学习模型无法在线性空间中直接评估非线性造成的

误差.一个替代的方法是找到一个函数,该函数可以将误差

从原始特征空间映射到更高维的空间,在非线性空间中量化

非线性数据的预测误差.本文使用核函数的相关技术解决该

问题.

假设Φ是从原始特征空间Rn 到再生核希尔伯特空间

(RKHS)H 的非线性映射函数,形式为:Φ:Rn→H.内核空

间中的内积可以定义如下:

K(yt,y
∧
t)＝(Φ(yt),Φ(y

∧
t)) (２)

RKHS中数据点之间距离的平方可以用 Mercer核表示,

如下所示:

d２
H (x,y)＝k(yt,yt)－２k(yt,y

∧
t)＋k(y

∧
t,y

∧
t)

＝Φ(yt)Φ(yt)－２Φ(yt)Φ(y
∧
t)＋Φ(y

∧
t)Φ(y

∧
t)

(３)

常用的核函数包括高斯核函数、多项式核函数等.高斯

核函数是欧几里德测度的径向展开,不改变相对数据位置.

因此,我们在本研究中使用高斯核函数.高斯核函数如下:

k(yt,y
∧
t)＝exp{－(yt－y

∧
t)２/２σ２} (４)

由此,RKHS中数据点之间距离的平方可以表示为:

d２
H (x,y)＝２－２k(yt,y

∧
t)

＝２－２exp{－(yt－y
∧
t)２/２σ２} (５)

因此,KernalMSE损失函数如下表示:

LKernalＧmse＝∑
N

t＝１
[１－exp(－(yt－y

∧
t)２/２σ２)] (６)

在本文中,σ的值为 ２/２.

２．２　经典神经网络模型

２．２．１　LSTM
LSTM 模 型 最 初 是 由 Schmidhuber 于 １９９７ 年 提 出

的[１１].LSTM 神经网络本质上是一个可以识别长短期依赖

关系的 RNN(循环神经网络).相比 RNN,LSTM 引入了３
个门函数即输入门、遗忘门和输出门来控制输入值、记忆值和

输出值.LSTM 的门控单元和记忆机制能够选择性地增加或

删除神经元中的信息,进而大大缓解了 RNN 训练中梯度爆

炸的问题[１２].

２．２．２　GRU
Cho等在 ２０１４ 年首次提出了 GRU 模型[１３].GRU 是

２２１１００１８６Ｇ２
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LSTM 网络的一种效果很好的变体.GRU 模型中只有两个

门:更新门和重置门.“更新门”确定来自先前存储器状态的

多少信息包括在当前存储器中,“重置门”允许模型忽略在隐

藏状态中不相关的信息状态.GRU 相比于 LSTM 少了输出

门,其参数比LSTM 少,这使得 GRU模型在较小数据集上的

性能往往比LSTM 更好.

２．３　Informer模型

Informer是基于注意力机制的监督学习模型,整体上由

编码器(Encoder)和解码器(Decoder)２个部分构成(见图１).
其中,编码器以全局的视野获得原始输入,保证时间序列的鲁

棒性;解码器可进一步地实现序列预测.

图１　Informer模型的基本架构

Fig．１　BasicarchitectureofInformermodel

２．３．１　模型的输入与输出

模型输入的主要内容是前t个时刻的F 种标准化后的影

响因子数据X＝(X１,X２,􀆺,Xt)T∈RF∗t,在输入模型前,影
响因子数据首先从 F 扩张到dmodel的维度.对于时间序列

预测问题,数据间的顺序关系至关重要.为了使序列数据输

入模型后,其位置关系(顺序结构)不丢失,Informer为每个输

入数据的位置信息进行编码(位置嵌入),具体操作如下所示:

PE(pos,２j)＝sin pos
(２Lx)２j/dmodel

(７)

PE(pos,２j＋１)＝cos pos
(２Lx)２j/dmodel

(８)

其中,pos为位置(序列次序);j＝１,２,􀆺,dmodel/２表示维度.
另外,考虑到时间信息对时间序列预测问题的重要性,如工作

日、节假日、每天不同时段等对人类活动会产生影响,Informer
将序列数据的月份、年份、时刻等信息进行编码(时间嵌入),
这些全局时间信息的输入有助于提高模型捕获长期依赖的能

力.最终,位置和时间嵌入信息加在变换维度后的影响因子

数据上,一同进入模型.
模型的编码器和解码器均可接收数据输入,但具体内容

有所差别.编码器的输入全部来自于历史数据的长序列(如
前２４h),而解码器的输入由１段短序列(如前１２h)和１段与

预测步长相等的零值组合而成.其中,解码器输入中的０值

用作预测值的占位符.

２．３．２　Informer的多头概率稀疏自注意力机制

编码器内部由多头概率稀疏自注意力(MultiＧheadProbＧ
SparseSelfＧattention)模块和“蒸馏”(Distilling)机制模块堆叠

而成.
传统的自注意力机制如式(９)所示:

A(Q,K,V)＝Softmax
QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (９)

其中,Q,K,V 分别为由输入特征变量线性变换得到的３个同

尺寸的矩阵.在自注意力机制运算的过程中,作者发现自注

意力的结构分布为典型长尾式的分布,即少数的点积对主要

的attention的贡献比重大,所以即使其他的点积的贡献忽略

不计,模型最终的结果也不会产生明显的偏差.这意味稀疏

自注意力可以在不明显损失预测精度的情况下,将模型计算

的时间和空间复杂度从 Ο(L２)下降至 Ο(LInL)[１].

为了度量 Query的稀疏性,作者用到了 KL散度.其中

第i个 Query的稀疏性的评价公式是:

M(Qi,K)＝In∑
KK

j＝１
e

qikT
j

d － １
LK

∑
LK

j＝１

qiKT
j

d
(１０)

因此,可以通过以上公式得到由Q 概率稀疏化后得到的

Q,进而得到概率稀疏自注意力的公式,即:

A(Q,K,V)＝Softmax
QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (１１)

多头是指使用不同的权重系数并行地进行概率稀疏自注

意力机制,最后将所有结果集成.这样做有利于提升最终结

果的精度和鲁棒性.

２．３．３　Informer模型的编码器

编码器是为了提取长序列输入的远期的依赖性而设置的

结构.在编码器内部,带着位置特征和时间特征的输入数据

在经过多次多头概率稀疏自注意力模块和“蒸馏”机制模块运

算后输出１个中间结果.“蒸馏”操作使得每层的解码器都将

输入序列的长度缩短一半,从而极大地节约了编码器的内存

开销和计算的时间.编码器输出的结果将会作为输入参与解

码器多头自注意力的运算.

２．３．４　Informer模型的解码器

在解码器内部,带着位置特征和时间特征的输入数据先

经过带掩码的多头概率稀疏自注意力操作.与先前多头概率

稀疏自注意力不同,带掩码的多头概率稀疏自注意力在预测t
时刻的值时仅依照t时刻之前的特征进行预测,不像多头概

率稀疏自注意力在得到t时刻的值时会对全局进行观察.输

入数据经过带掩码的多头概率稀疏自注意力操作后,再与编

码器输出中间结果进行多头自注意力操作,最终经全连接层

调整 数 据 输 出 维 度,得 到 预 测 结 果 Y ＝ (Yt＋１,Yt＋２,􀆺,

Yt＋n)T.输出的预测结果计算损失函数后进行反向的梯度传

播,不断优化模型.

时序预测模型模型总共有３种预测目标,分别是多变量

预测多变量、单变量预测单变量和多变量预测单变量.其中,
多变量预测多变量的预测目标因其输入输出的多样性以及数

据间关联度的复杂性,导致该预测目标的预测难度通常是３
类预测目标中最大的.先前的研究已经表明,在长序列时间

序列预测问题下,传统的统计学模型和神经网络模型在多变

量预测多变量的预测目标中的表现并不好[１５Ｇ１６].基于以上

分析,本文的实证分析以多变量预测多变量的预测目标为例,

证明本文提出的新模型为解决长序列时序预测问题上所做出

的贡献.

３　实证分析

３．１　实验环境与数据

实验环境为python３．８,pytorch１．１２框架,Windows１０,

１２．０GB,Intel(R)Core(TM)i７Ｇ８７５０H CPU ＠ ２．２０GHz,

２２１１００１８６Ｇ３
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NVIDIAGeForceGTX１０６０显卡.

３．１．１　气象数据

本文使用的第一类实验数据来自于中国气象局官网下的

中国地面气候资料日值数据集.选取了上海地区附近的５个

气象基站(见图２)１９９５－２０２０年逐日的气象数据集(WEA).
一份实 验 数 据 集 包 括 该 气 象 观 测 点 的 检 测 日 期、气 压

(０．１hPa)、气温(０．１℃)、日降水量(０．１mm)等１０个指标,拥
有９５００条数据(数据示例见图３).该模型以７∶２∶１的比例

划分训练集、验证集和测试集.

图２　气象观测站地理位置示意图

Fig．２　Geographicallocationofmeteorologicalobservationstation

图３　气象数据集 WEA１中相对湿度数据的分布

Fig．３　DistributionofrelativehumiditydataindatasetWEA１

３．１．２　温度数据

ETT是电力长期部署的关键指标.本文使用中国两个县

的两年数据作为实验模型[１].文章将两个县的数据划分成了

单独的数据集:１h水平的ETTh１和ETTh２.每个数据点由目

标值“油温”和６个功率负载特征组成,分别含有１７４２０条数

据(数据示例见图４).该模型以４∶１∶１的比例划分训练集、
验证集和测试集.

图４　温度数据集ETTh１中温度数据的分布

Fig．４　DistributionoftemperaturedataindatasetETTh１

３．１．３　用电数据

该类数据来自于美国国家可再生能源实验室(NREL)提
供的用电数据(ECL)[１１].用于预测的数据集收集自某个发

电站３２０个客户２０１２－２０１５年两年内每小时的电能消耗

(kw/h),含有２６３０４条数据(数据示例见图５).该模型以

１５∶３∶４的比例划分训练集、验证集和测试集.

图５　用电数据集ECL中用电量数据的分布

Fig．５　DistributionofpowerconsumptiondataindatasetECL

第一份气象数据为中国政府官方提供的长序列时序数据

集,时间跨度较长且数据较多,有较好的验证性能.而后两份

数据是被广泛认可的,被各类模型用来验证预测准确性的基

准数据集[１,１１].

３．２　数据预处理

考虑到原始数据中缺失值并不多,在原始数据预处理部

分,选择使用线性插值法处理异常值与缺失值.与其他插值

方式相比,线性插值法具有简单、方便的特点.

y－y０

y１－y０
＝x－x０

x１－x０
(１２)

其中,(X０,Y０),(X１,Y１)是缺失数据相邻的确定量,X 和Y
分别为缺失值和缺失值所在数据中对应的真实值.{X,X０,

X１}和{Y,Y０,Y１}都应属于同一类变量.
数据的归一化可以使得所有数据的度量单位统一,并且

有利于提高模型的精度.进行归一化的公式如式(１３)所示:

X∗ ＝X－μ
σ

(１３)

其中,μ为所有样本数据的均值,σ为所有样本数据的标准差.

３．３　实验评价标准

本文选取 MAE和 MSE作为几种预测模型性能的评价

指标.
平均绝对误差 MAE:

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|yi－y

∧
i| (１４)

均方误差 MSE:

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (１５)

其中,n为测试数据集的大小;yi 表示股价的第i个真实值;y
∧
i

表示模型的第i个预测值.

４　结果与分析

本文使用３种不同的数据类型,共计８套数据集进行实

验.对３种数据集,选择采用４８,９６,１６８和３３６这４种不同

的预测步长测试模型的预测精度.

８套数据集实验结果如表１和表２所列.对比表１的结

果可以看出,首先,在所选８套数据集中,基于注意力机制的

Informer模型在长时序的预测精度上远远好于类 RNN 模

型,且相对精度会随着预测步长的增大而增加.不仅如此,基
于核技巧的Informer模型(KERNALＧInformer)在预测中的

误差普遍小于经典的Informer模型以及 LSTM 和 GRU 模

型.在３２次预测比较中,基于核技巧的Informer模型的评价

指标都低于其他３类深度学习模型.不仅如此,随着预测指

标和预测条数的增多,基于核技巧的Informer模型的预测

２２１１００１８６Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１A,Nov．２０２３



精度也会相应提升.对于第一类数据集(１０个预测指标,９
４９９条数 据),使 用 基 于 核 技 巧 的Informer模 型 可 以 使 得

MSE平均提高６．１８％,MAE平均提高８．４９％.对于第二类

数据集(６个预测指标,１７４２０条数据),使用基于核技巧的InＧ

former模型可以使得 MSE 平均提高１６．８７％,MAE 平均提

高１３．４８％.对于第三类数据集(３１９个,预测指标,２６３０４条

数据),使用基于核技巧的Informer模型可以使得 MSE 平均

提高６４．１９％,MAE平均提高２１．０１％.

表１　各模型在不同数据集上的预测结果

Table１　Predictionresultsofeachmodelondifferentdatasets

预测模型

衡量指标

KernalＧInformer
MSE MAE

Informer
MSE MAE

LSTM
MSE MAE

GRU
MSE MAE

WEA１

４８
９６
１６８
３３６

０．９１５
０．９３０
０．９２９
０．９８６

０．５４５
０．５４９
０．５４２
０．５５５

０．９３２
０．９４５
０．９５７
１．００９

０．５６１
０．５９０
０．５８３
０．５９８

１．２２０
１．２６７
１．３０２
１．３１４

０．８９６
０．９０３
０．９１９
０．９１１

１,１６９
１．２０７
１．２３４
１．３０３

０．８７５
０．８８５
０．８９１
０．９１７

WEA２

４８
９６
１６８
３３６

０．６６９
０．７１５
０．７１２
０．７２２

０．５５４
０．５６２
０．５５８
０．５６９

０．７２５
０．７３７
０．７３４
０．７６０

０．５７９
０．５８５
０．５８５
０．５９５

１．１４６
１．２１３
１．２４５
１．２６５

０．８７５
０．８８４
０．８９７
０．９０８

１．１１５
１．１７９
１．２１４
１．２９６

０．８６６
０．８７８
０．８９３
０．９１７

WEA３

４８
９６
１６８
３３６

０．７３９
０．７４１
０．７６６
０．８０１

０．５５５
０．５５９
０．５５９
０．５７４

０．７５８
０．７６１
０．７８２
０．８３４

０．５８１
０．５７８
０．５８１
０．６０５

１．２４６
１．３４２
１．３５３
１．３６３

０．９３８
０．９７２
０．９７０
０．９７１

１．２５２
１．２９７
１．３８７
１．４１５

０．９３０
０．９６１
０．９９１
０．９８７

WEA４

４８
９６
１６８
３３６

０．５９３
０．６０１
０．６１４
０．６０９

０．５１９
０．５２２
０．５２６
０．５２６

０．６２６
０．６２４
０．６４１
０．６２９

０．５５６
０．５５５
０．５６２
０．５５７

１．０３３
１．０４５
１．１１９
１．３４３

０．８１７
０．８２０
０．８５０
０．９３４

１．０６０
１．００９
１．１０２
１．２９０

０．８２５
０．８０９
０．８４２
０．９１４

WEA５

４８
９６
１６８
３３６

０．５８０
０．５７９
０．５８１
０．５６７

０．５２７
０．５３１
０．５３１
０．５２６

０．６０２
０．５９９
０．６０２
０．５８８

０．５４９
０．５５３
０．５５５
０．５５０

１．６１３
１．６３２
１．６３８
１．９１１

１．０５０
１．０５２
１．０４９
１．１３４

１．５５６
１．６６１
１．６７４
１．８０１

１．０２４
１．０６０
１．０６８
１．１０１

ETTh１

４８
９６
１６８
３３６

０．６２３
０．９８１
０．９５０
１．１２３

０．５８４
０．７５３
０．７４７
０．８３３

０．６７８
１．０２２
１．０７７
１．１５４

０．６１９
０．７９３
０．８４９
０．８７２

０．７０２
１．２１２
１．４２４
１．９６０

０．６７５
０．８６７
０．９９４
１．３２２

０．６７２
１．２３４
１．５６４
２．０３１

０．６６５
０．９１２
１．０３４
１．３８６

ETTh２

４８
９６
１６８
３３６

１．１９４
２．９６４
２．５９１
３．０２４

０．８２４
１．３７１
１．２８６
１．３４０

１．４５７
３．４８９
２．７２３
３．４６７

１．００１
１．５１５
１．３４０
１．４７３

１．６７１
４．１１７
３．４３４
３．９６３

１．２２１
１．６７４
１．５４９
１．７８８

１．６８４
３．９６６
３．５４３
２．０１９

１．２８４
１．５４７
１．６２１
１．３８８

ECT

４８
９６
１６８
３３６

０．２８６
０．２８８
０．３０６
０．３０５

０．３７０
０．３７６
０．３８８
０．３８８

０．２９７
０．３１５
０．３４３
０．３２６

０．３８６
０．４０３
０．４３１
０．４０８

０．３７５
０．４１２
０．４４２
０．４３９

０．４３７
０．４５５
０．４７３
０．４７３

０．３９７
０．４９１
０．４９２
０．５０７

０．５３４
０．５４１
０．５５７
０．５６６

表２　新模型下不同数据集的精度平均提升值

Table２　Averageprecisionimprovementofdifferentdatasets

withnewmodel
(单位:％)

气象数据

(数据总量＝
１０∗９４９９)

温度数据

(数据总量＝
６∗１７４２０)

用电数据

(数据总量＝
３１９∗２６３０４)

MSE平均相对提升值 ６．１８ １３．２２ １４．１６
MAE平均相对提升值 ８．４９ １１．２７ １１．８４

结束语　针对长时序预测任务中数据普遍存在的非线性

和类 RNN模型对全局信息捕捉能力较弱而不适用于长时序

预测任务等问题,本文提出在基于注意力机制的Informer模

型中使用一种基于核技巧改进的 KernalＧMSE损失函数代替

传统的 MSE损失函数.KnermalＧMSE损失函数通过在非线

性空间中量化非线性数据的预测误差,提高了预测精度.
本文使用来自不同行业,数据量大小不同的３数据共８套

数据集类型来验证新模型的预测有效性.实验结果表明,相
比较于经典的Informer模型、LSTM 模型和 GRU 模型,基于

核技巧改进的Informer模型在长序列时间序列预测上的精

度上更高.该模型适用于解决长序列时间序列预测问题.
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