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摘　要　层次时间序列是解决具有层级约束的多元时间序列,上层节点的数据是其所有子节点数据的累加.层次时间序列预

测的主要难点是在准确预测每个序列的同时,还要保证不同级别之间的一致性,即预测在层次结构中满足累加的约束.随着大

规模数据的涌现,这一复杂而具有挑战性的问题展现出更大的研究价值和广泛的应用前景.通过对层次时间序列预测相关方

法和文献的综述,从分类方法和应用理论两个方面进行总结和归纳,同时探讨了该技术面临的挑战和实际应用中存在的缺口.
分析表明,层次时间序列预测方法主要可分为预测模型和修订模型两个阶段,逐步引入机器学习和深度学习方法,并演化为将

预测和修订模型融合的端对端方法.这些方法广泛应用于商业运营和政府治理领域.在未来的研究趋势方面,首先需要关注

海量数据对两阶段方法预测准确度的影响;其次是深入研究端对端层次时间序列预测模型,以避免两阶段参数不连动的问题.
此外,政府管理和商业运营的研究可以侧重于对具体问题导致不同层级关注度差异进行建模.
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１　引言

在多元时间序列问题的研究领域中,一类自然具有层次

约束的多元时间序列被称为层次时间序列,其层次结构中上

层的时间序列是下层时间序列的聚合物[１Ｇ２].这些层次结构

可能代表不同时间尺度的汇总数据———如年度、季度、月度和

周度数据,或不同地理位置的数据———包括国家、省、地级市

和县区等级别.尽管每个层次都是一个时间序列,但仅对各

个层级的时间序列独立进行预测并不能确保预测结果遵循层

次约束(也称为聚合约束),即上级时间序列的预测值应为其

下级时间序列预测值之和[３].零售销售和电力预测是此类层

次时间序列预测的典型应用场景.零售预测需要分别追踪不

同商店、区域级别和国家级别的销售数据[４Ｇ５],而电力预测需

要个人、电网和区域级别的电力消费/生产量[６Ｇ７].尽管底层
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时间序列往往稀疏、含噪且缺乏上层汇总级别的明显模式,但
在所有层次上进行准确预测均具有价值.底层预测有助于实

施自动化决策,而顶层预测则支持战略性决策制定[８].例如,

零售商依据销售数据进行店铺级别的预测,而制造商则依据

汇总的需求序列预测来安排生产计划[９].对于负责配送规划

的运输经理而言,需求的空间分布、各配送渠道的货物规模

(补货订单)、发货时间及货物类型等信息至关重要.库存经

理可能关注于物料类型、数量及需求发生时间的预测[１０].供

应链管理者可以根据供应链中各环节的重要性,对总需求进

行相应维度的分解.因此,层次时间序列预测模型的应用在

精细化管理中发挥着关键作用,使得该领域的研究变得尤为

重要.

层次时间序列预测的挑战在于不仅要保证各个时间序列

预测的准确性,还要满足时间序列中的加和一致性.此任务

的难度不只是简单地融合多种信息,关键在于将明确的层次

约束整合进模型训练之中.尽管深度学习模型在各种预测领

域展现出卓越性能,但是深度学习是由数据驱动的模型,在拟

合层次时间序列预测任务时不易学习到其中的层次结构信

息.这种忽略可能导致虽然各个序列的预测准确度高,但整

体预测结果不满足层次约束,从而失去对层次时间序列分析

的实际意义.此外,不同层级的预测结果对决策制定者而言

均具备价值:顶层预测有助于策略规划,而底层预测则能提升

管理效率[８].因此,在层次时间序列预测中,除了捕捉并预测

时间序列的历史变化外,预测结果还需满足层次序列间固定

关系的约束.

传统的层次时间序列预测方法通常采用两阶段模型:首
先对部分或全部时间序列进行预测,随后通过修正模型确保

预测结果满足层次约束,即预测结果的加和关系.随着深度

学习模型在时间序列预测领域显示出优异性能,越来越多的

研究人员尝试将深度学习模型整合进层次时间序列的预测和

修正阶段.然而,两阶段过程中预测与修正模型参数的独立

学习可能导致信息损失.为了克服这一问题,一些研究者提

出了基于深度学习的端到端模型,该模型能够实现预测和修

正阶段参数信息的联动,已在市场营销和交通预测等领域取

得了显著成效.尽管许多学者致力于层次时间序列预测技术

及其应用的研究,但目前对这些研究成果的系统梳理尚显

不足.

本文综述了层次时间序列预测领域的研究进展,概括了

当前层次时间序列预测技术的研究状况;通过商业运营和政

府治理的视角,细致归纳了层次时间序列预测方法的应用情

境;进一步,深入分析了在层次时间序列预测任务中遭遇的技

术挑战及应用上的缺口,并展望了未来的研究方向与发展

趋势.

２　层次时间序列预测的问题描述

当多元时间序列之间存在层次关系,且不同层次的时间

序列需满足一定的加和约束时,称其为层次时间序列.图１
用树结构描述了一个层次时间序列的层级结构的示例.在这

个多元层次时间序列中存在８组时间序列数据y１
１:T,y２

１:T,

y３
１:T,y４

１:T,y５
１:T,y６

１:T,y７
１:T,y８

１:T,分别用(A),(B１),(B２),(C１),

(C２),(C３),(C４),(C５)表示.

图１　 层次时间序列结构示例

Fig．１　Exampleofhierarchicaltimeseriesstructure

如图１所示,对于位于非叶节点的每个时间序列,聚合一

致性需要满足:

yi＝ ∑
j∈Ci

yj (１)

其中,Ci代表第i个时间序列下的所有子节点.式(１)中的所

有聚合一致性约束满足:

yA＝yB１＋yB２,yB１＝yC１＋yC２＋yC３,yB２＝yC４＋yC５ (２)

上述的聚合约束可以通过一个统一的公式表示.假设

Yt＝[y１
t,􀆺,yN

t ]∈RN ,表示t时刻所有时间序列的值.可以

将Yt分为底部项和聚合项,其中底部项包括叶节点处的时间

序列,而聚合项对应于其余节点(即聚合的序列).使用at∈

Rr来表示包含在Yt中的聚合(底部)项,其中r(m)是聚合 (底

部)项的量,有Yt＝
at

bt
[ ] 和N＝r＋m.然后,按照层次结构,

可以根据bt定义一个聚合矩阵S∈{０,１}n∗m,如下所示:

S＝
ssum

Im

其中,Ssum∈{０,１}r∗m是一个求和矩阵;Im 是m∗m 的单位矩

阵,对应于层次结构.最后,聚合约束可以简化为以下向量

形式:

Yt＝Sbt⇔
at

bt
[ ] ＝

sagg

Im
[ ]bt

以图１中的层次结构为例,at＝[y１
t,y２

t,y３
t ]T∈R３,bt＝

[y４
t,y５

t,y６
t,y７

t,y８
t]T∈R５.聚合矩阵S为:

S＝
Sagg

Im
＝

１ １ １ １ １
１ １ ０ ０ ０
０ ０ １ １ １

I５

此外,通过定义A∶＝[Ir|－Sagg]∈{０,１}r∗N ,Yt＝Sbt 可

以等价地表示为:AYt＝０.

因此,对层次时间序列预测问题的描述如下:给定 M 步

历史时间序列Yt＝[y１
t－M:t－１,􀆺,yN

t－M:t－１]∈RN∗M 和层次信息

Γ,获得最终预测Y
∧

t∈RN .值得注意的是,预测的时间序列需

满足聚和约束.因此,一个预测模型F被用来获得预测Y
∧

t,如
下所示:

Y
∧

t＝F(Yt,Γ,θ)

其中,Y
∧

t应满足AY
∧

t＝０并且接近Yt.Yt(Y
∧

t)必须包含所有的

时间序列.

３　层次时间序列预测方法

３．１　基于传统层次时间序列预测的两阶段方法

层次时间序列预测方法主要依赖于两阶段的处理策略,
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其首先应用传统时间序列预测模型对全体或部分序列进行预

测,随后通过修正模型采用聚合或分解等手段以实现对整体

序列的一致性预测.在此过程中,所使用的传统的时间预测

模型包括 AR[１１],ETS[１２]和 ARMA[１２].预测模型的主要不

同,则体现在研究使用了不同的修正模型.典型的修正模型

包括３种主要方法.

１)自下而上方法(BottomＧUpApproach):此方法从最基

层的时间序列出发进行预测,然后利用各层级之间的关联关

系进行聚合,从而实现对整体时间序列的一致性预测.该策

略的优势在于能够充分利用底层数据的预测结果,这些结果

往往相对准确,因为较低层级的数据通常表现出更高的稳定

性和较小的波动.每一层的预测结果均基于底层数据累积而

成,这使得对总体预测结果的解释与分析更为直观,但同时也

因数据粒度较细而要求更高的数据完整性,预测过程中的噪

声可能对建模和预测效果带来较大挑战[１３].

２)自上而下方法(TopＧDownApproach):该方法着手于

顶层时间序列的预测,之后通过历史比例的分解来实现对整

体时间序列的一致性预测.从最高层次开始的预测随后向下

细化到较低层次,这一策略可以减小计算复杂度,节约时间与

资源.然而,历史比例的变化可能随时间推移而变动,从而影

响整体预测的准确性[１３].

３)中间向外方法(MiddleＧOutApproach):通过预测中间

层级的时间序列,再结合自下而上和自上而下的方法,分别向

上聚合及向下分解,以获得整体的一致性预测结果.这种方

法集成了自下而上与自上而下两种方法的优点,尽管其实施

复杂度相对较高.
历史上,不同学者对这３种方法的有效性有着不同的看

法和实证研究.例如,Grunfeld等[１４]早期提出,细分数据易

出错,从而认为自上而下方法可能更准确.Fliedner[１５]也指

出,使用聚合级别的数据能够获得更好的聚合预测性能.相

对地,Orcutt等[１６]和 Edwards等[１７]通过研究认为,在某些条

件下,自下而上的方法在聚合过程中信息损失较少,因而可以

获得更准确的预测.Schwarzkopf等[１８]的研究也支持这一观

点,指出在存在数据缺失或不可靠情况下,自下而上方法表现

更佳.
不管采用以上哪种修订方法,其预测结果往往都会受到

聚合或分解阶段中噪声传递的影响.为了克服这一问题,

Hyndman等[１９]在２０１１年提出了一种创新方法,通过单独预

测每一个时间序列,然后利用线性回归模型来优化所有时间

序列的预测,从而实现对整体时间序列的一致性预测.此方

法采用了广义最小二乘估计(OrdinaryLeastSquares,OLS)
技术,并需要估计由不一致性引起的误差的协方差矩阵.通

过这种优化方式,层次时间序列预测不再局限于对部分序

列的预测,而是能够实现对整体的一致性预测.进一步,

Wickramasuriya等[２０]在２０１９年提出了一种新的预测协调方

法(修正方法),称为最小迹(MinT)方法.该方法旨在最小化

整个层次结构上一致性预测的均方误差,同时维持无偏性的

约束条件.采用 MinT方法所得到的修正预测在保持一致性

和无偏性的同时,还具备了在所有组合预测中最小的方差,这
一特点显著提升了预测的准确性和可靠性.此外,Taieb等

在２０１９年提出了一种名为经验风险最小化(EmpiricalRisk
Minimization,ERM)的优化方法.与 MinT 方法相比,ERM
方法放宽了无偏估计的条件,更加贴合实际数据的特征,从而

使层次时间序列预测的修正模型更加符合现实世界的复杂性

和变动性.这些方法的发展不仅提高了层次时间序列预测的

准确度,也为处理实际问题提供了更为灵活和高效的工具.

表１　传统层次时间序列中的修订模型的比较

Fig．１　Comparisonofrevisionmodelsintraditionalhierarchicaltimeseries

方法 部分/全部 特点 文献

自上而下

(bottomＧup)
部分时间序列

强调对底层细节的精细建模,适用于数据较为细

致且有较强异质性的情况
[１４Ｇ１５,１８,２２]

自下而上

(topＧdown)
部分时间序列

强调整体趋势和战略规划,适用于顶层数据的趋

势相对较为明显的情况
[１６,１８]

中间向外

(MiddleＧout)
部分时间序列

强调中间层次的协同和整合,平衡了底层的细致

建模和顶层的全局规律
[１９]

最小二乘法

(OLS)
全部时间序列

对于线性关系较强的层次时间序列,OLS可以

提供较为简单但有效的修正
[１９]

最小迹

(MinT)
全部时间序列

考虑多个因素和多个指标之间的关系,以更全面

地修正预测
[２０]

经验风险最小化

(ERM)
全部时间序列 放松了 MinT方法的无偏估计条件 [３]

３．２　融合机器学习与层次时间序列预测的两阶段方法

　　鉴于传统时间序列预测技术在处理高维度大数据集以及

有效表征复杂函数关系方面的局限性,近年来层次时间序列

预测领域开始广泛采用机器学习方法来提高预测的准确性和

效率.Abolghasemi等[２３]在２０１９年首次探索了将机器学习

技术应用于层次时间序列预测的潜力.他们通过 XGBoost
模型、支持向量机(SVM)和人工神经网络等方法分别对部分

或全部时间序列进行预测,并采用自上而下(TopＧdown)、自
下而上(BottomＧup)、中间向外(MiddleＧout)以及传统修正方

法等不同策略来实现整体的一致性预测.这项研究表明,机
器学习方法在原始预测准确度方面的优势显著,能够有效提

升整体预测的一致性.此外,为了解决层次时间序列预测中的

一致性问题,研究者开始探索深度学习模型在此领域的应用.

Shiratori等[２４]于２０２０年尝试通过在深度学习模型的目标函数

中添加一致性约束的正则项,以引导模型在预测底层时间序列

时自然地考虑到一致性问题.最终,这些预测结果通过传统的

修订模型进行调整,以获得符合一致性要求的最终预测输出.

在层次时间序列预测领域,如何有效地获得一致性预测

结果是一个重要且具有挑战性的问题.近年来的研究趋势

表明,越来越多的工作开始集中于利用机器学习方法改进修

订模型,以提升预测的一致性和准确性.Burba等[２５]通过结

合自回归模型和 Xgboost模型生成的原始预测,采取了一种
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创新的方法来直接对神经网络结构进行基于层次结构矩阵的

裁剪.这种方法使得深度学习模型的预测结果在结构上自然

具有一致性.然而,这种方式对模型结构有较强的人为干预.
对此,研究者进一步通过引入正则项来使模型自动学习层次

约束,从而提高了修订结果的泛化能力.Mishchenko等[２６]在

层次时间序列预测的损失函数中为第一层和第二层的预测结

果增加了惩罚项,以促使模型在训练过程中自然而然地保证

这两层的一致性.在Gleason等[２７]通过将贝叶斯网络的预测

结果投影到层次结构空间,并计算全局惩罚,实现了修订模型

具有全局一致性约束的预测结果.Han等[２８]采用深度学习

方法获得预测结果,并通过逐层分位数误差的惩罚手段,确保

了预测结果具有层次一致性约束.相比之下,大多数研究集

中在点估计上,未能有效量化预测风险.为此,Taieb等[３]提

出了一种创新方法,在预测模型中获取预测值的概率分布参

数而非单一均值.通过采样方法生成预测值,并采用自上而

下的策略进行聚合,以实现一致性预测,这一方法为量化预测

不确定性提供了新的视角.表２列出了部分基于机器学习的

两阶段层次时间序列预测研究方法.

表２　基于机器学习的两阶段层次时间序列预测研究

Table２　ResearchontwoＧstagehierarchicaltimeseriesprediction

basedonmachinelearning

文献
预测模型

传统方法 机器学习

修订模型

传统方法 机器学习

[３] √ √
[２３] √ √
[２６] √ √
[２７] √ √
[２４] √ √
[２５] √ √ √
[２６] √ √

３．３　基于深度学习端对端的层次时间序列预测的两阶段

方法

　　随着层次时间序列预测方法的不断创新和发展,研究的

最终目标始终是在保持预测结果一致性的同时,提高预测的

准确率.在层次时间序列预测中,两阶段方法由于预测和修

订模型之间的参数独立性,预测模型无法充分利用层级结构

信息,而修订模型又无法有效捕捉数据变化模式.为了解决

这一问题,近年来,研究者开始探索通过端对端的深度学习模

型直接在层次时间序列预测中进行应用,旨在同时提升预测

的准确性和结果的一致性.端对端的层次时间序列预测模型

因能够更好地融合模型参数与层次结构信息,逐渐成为研究

的热点.

Rangapuram等[２９]提出的 E２Ehier模型便是这一研究方

向的代表之一.该模型通过深度学习直接获取每个时间序列

的概率参数,并将采样得到的预测值输入到一个特定的投影

算子中,以获得符合一致性要求的预测结果,实现了层次时

间序列预测的端对端建模.在多个公开数据集的测试中,

E２Ehier模型相较于两阶段方法显示出更优的预测效果.尽

管如此,E２Ehier模型在网络结构中缺少直接的层次约束,这
是其需要进一步改进的地方.另一方面,考虑到现实世界中

的数据往往不满足高斯分布的假设,Wang等[３０]提出利用正

规化流(NormalizingFlows,NF)的方法来改善基础预测的准

确度.正规化流能够通过变换使得复杂分布的数据适应模型

处理,从而提高预测的准确性.此外,针对深度学习模型的数

据驱动特性,Xiang等[３１]提出了将自上而下的方法融入模型的

创新策略,通过引入topＧdown功能层并嵌入到模型中,使得在

训练参数的同时考虑到层次约束.实验结果表明,通过增强层

次结构的约束,能够有效提升预测的效果.

４　层次时间序列预测方法的应用

４．１　商业运营

层次时间序列预测,对于满足复杂组织结构中的需求预

测、层级管理和决策协调至关重要.随着技术的发展,研究者

们通过各种实证研究,探索了不同方法在实际应用中的效果,

以寻找更有效的预测模型.层次预测法被广泛应用于产品需

求的预测中,对企业的供应链管理起到了至关重要的作用.

RostamiＧTabar等[３２]在比较自上而下(TopＧDown,TD)与自

下而上(BottomＧUp,BU)的方法时,发现在非稳态过程中,自
下而上方法相对于稳态过程具有更高的优越性.这项研究通

过分析欧洲杂货店１７９８个 SKU 在１０３周内的销售预测数

据,展示了在动态变化的市场环境中,底层向上方法能更准确

地捕捉需求变化.

Mircetic等[３３]的研究则聚焦于一家主要的欧洲啤酒厂,

他们发现修订后的预测方法能够提供比基础预测更优的结

果.特别地,他们提出了一种方法,将不同层次的预测方法进

行组合,使用自底向上方法来构建其余层次的预测.这种策

略的优势在于它消除了选择单一层次方法的需求,并相比于

协调方法获得了轻微的优势.Villegas[３４]提出了一种在状态

空间公式中包含横截面层次协调的方法,并将其与预测模型

结合.他们通过模拟研究和对西班牙一家杂货零售商的实证

分析发现,虽然修订后的预测在短期(１－３天)内表现良好,

但在较长期(４－７天)内的表现并未达到预期.除此之外,

Abolghasemi等[３５]、Abolghasemi等[３６]以及 Spiliotis等[３７]的

研究贡献也不容忽视.他们分别在澳大利亚食品制造商的数

据上应用层次预测,进一步证明了层次时间序列预测方法在

不同行业和市场中进行需求预测的适用性和有效性.

层次时间序列预测作为一种强大的预测工具,在旅游业、

能源领域以及交通领域等多个行业中发挥着至关重要的作

用.这种方法能够处理和分析从微观到宏观不同层次的数

据,为决策提供支持,优化资源分配,并提高管理效率.在旅

游业中,层次时间序列预测被用于估计游客流量,帮助旅游经

营者和地方政 府 做 出 更 加 有 效 的 营 销 决 策 和 资 源 规 划.

Karmy等[３８]的研究表明,自底向上的方法在预测旅游零售行

业游客流量方面表现出色.这一发现对于旅游目的地管理和

旅游零售业的库存管理具有实际意义,尤其是在旅游旺季期

间,准确的游客流量预测可以显著提升顾客满意度和销售业

绩.在能源领域,准确预测电力和石油等战略性产品的需求

对于保障能源安全和优化能源分配至关重要.层次时间序列

预测方法能够综合考虑各种因素对能源需求的影响,提高预

测准确性.例如,Mancuso等[１３]利用基于深度学习的端对端

层次时间序列预测模型,成功提升了对电力需求的预测能力,
这对于电网运营商在确保电网稳定性和规划未来能源投资方

面具有重要价值.在交通领域,层次时间序列预测对于客流

量管理、交通规划和拥堵缓解等具有重要作用.通过准确预

测不同时间段内各个交通节点的客流量,交通管理部门可以

更有效地进行交通调度和资源分配.此外,层次时间序列预
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测还能帮助公共交通运营商优化运力安排,有效助力智慧城

市建设.Benarmas等通过探索道路网络的层次结构,提出了

一种用于交通流量分层预测的深度学习方法[３９],首先通过

NＧbeasts神经网络获得道路的交通流量总预测,再基于自顶

向下的思想,利用卷积神经网络和递归神经网络向下细分,获

得所有道路的流量预测.

４．２　政府治理

宏观经济学中对层次时间序列预测的运用体现了这一方

法在理解和预测总体经济现象方面的重要性.GDP和 CPI
作为宏观经济的关键指标,其预测准确性直接影响到政策制

定者和经济分析师对经济健康状况的判断和预测.GDP被

构建为个体组成部分的总和,支出法将 GDP视为以消费、投

资、进口和出口为特征的支出总和.针对 GDP 预测,将汇集

各经济部门与经济活动所产生的基础数据,并按照层次时间

序列预测方法进行整合;通过修正模型,使中下层节点的数据

与顶层节点(GDP 总量)保持一致与协调.Athanasopoulos
等[４０]、Bisaglia、DiFonzo和 Girolimetto[４１]以及 DiFonzo和

Girolimetto[４２]分别在点估计和概率估计的两种情境下,都发

现了支持的证据.这些研究表明,在经过修订模型后,中下层

节点的原始预测对顶层节点的预测准确度有显著提升,高于

直接获取顶层节点预测的情况.通过比较不同修正模型的效

果发现,MinT方法在层次时间序列上的整体效果最佳,而当

注意力仅限于顶层系列时,加权最小二乘法更为准确.另一

个具有层次结构的重要宏观经济变量是消费者价格指数

(CPI).CPI被构建为一篮子商品的加权价格指数.因此,层

次约束矩阵S不再仅仅由１和０组成,S矩阵中可以包含权

重,且可以随时间变化.Weiss[４３]在对英国 CPI进行预测时

发现,短期的一个月预测用 OLS方法修订好于传统方法;但

是对于中长期的 CPI预测,中间向外则是更好的优化方法.

Weiss[４３]还考虑了通货膨胀,发现自下而上的效果更好.

宏观经济学中层次结构的存在以及数据集构建的复杂

性,为层次时间序列预测方法的进一步研究和应用提供了新

的方向.随着经济数据获取技术的进步和统计方法的发展,

对修订模型的探索需要不断适应经济变量特性的变化和预测

需求的细化.尤其是在处理具有时间变化权重的层次结构数

据时,预测模型需要更加灵活和精确,以反映宏观经济动态和

结构的实际变化.

５　层次时间序列预测的挑战和趋势

在当前快速变化和竞争激烈的社会环境中,组织面临着

诸多不确定性和挑战.为了在这种环境中生存并取得成功,

组织必须具备高度的灵活性和适应性,能够迅速响应环境变

化和市场需求的调整.在这个背景下,层次时间序列预测作

为精细化管理的支撑工具,为组织提供了一个强大的手段来

更好地预测未来趋势和应对潜在风险.

５．１　现存问题和挑战

首先,随着数字化的迅速发展,海量数据的涌现使得时间

序列数据的复杂性和噪声程度显著增加,进而给层次时间序

列预测模型的预测和修订带来了更大的挑战.众所周知,层

次时间序列预测的核心首先在于原始预测结果,更精确的预

测能够降低一致性模型拟合的困难度.在大数据时代,如何

有效地利用丰富的数据资源,从时间序列的历史数据中识别

复杂的变化规律成为了亟待解决的问题.其次,对修订模型

的拟合难度也随之增加.大数据时代下,层次结构更为精细,

复杂度更高,这给从原始预测中获得一致性预测带来了巨大

挑战.此外,最明显的是计算资源的需求.层次时间序列预

测的一个显著特征是需要满足层次约束,常见的修订模型都

需要使用层次约束矩阵来确保预测结果的一致性.然而,复
杂的层次结构使得层次约束矩阵的计算变得更加困难,从而

影响了现有层次时间序列预测的准确性.由于矩阵规模较

大,计算机需要更多时间来执行矩阵运算,同时更高的存储需

求可能导致内存不足或频繁的数据交换,进而降低了模型的

运行效率.

在当前数据量日益庞大的情况下,两阶段方法所导致的

参数不连动问题依然存在,并且在误差扩散方面可能表现得

更加明显.尽管针对修订模型的研究已经显而易见地突破了

单层方法的局限性,避免了仅仅使用单个层次的预测来实现

整体预测,但两阶段方法由于预测和修订模型之间的参数独

立性,预测模型无法充分利用层级结构信息.基于深度学习

的端对端的层次时间序列预测模型能够有效地弥补两阶段方

法的不足之处.当预测模型和修订模型融合在一起时,模型

的参数训练可以同时考虑到层次约束.但基于深度学习的端

对端层次时间序列预测模型面临的挑战是如何对多元时间序

列之间的层次约束进行建模.鉴于机器学习方法在当前已经

可以很好地拟合历史的变化规律,如何在当前模型中有效地

建模层次约束显得十分关键,这将极大地影响端对端层次时

间序列预测研究的发展方向.

５．２　未来研究趋势

尽管现有方法已经在提高层次时间序列预测效果方面取

得显著进步,但在面对更加复杂的管理需求和大数据场景时,

进一步提高预测的准确性仍将极大地提升管理效能和降低决

策风险,这也为层次时间序列的预测技术的发展指明了方向.

１)层次时间序列预测的两阶段方法研究将还是针对修订模型

进行优化.面对越来越多的大数据加速计算效率和优化存储

效果,将是重点关注的方向.２)在端对端模型中有效地表示

或实施层次约束,仍然是一个需要进一步探索的新问题.引

入针对层次约束的模块在机器学习/深度学习的预测模型中

是另一个趋势,这将有助于提高模型对复杂数据结构的理解

和处理能力.３)１针对市场运营和政府管理,都将以概率估

计为主,概率预测不仅提供了对未来事件的点估计,还提供了

与估计相关的不确定性信息.

结束语　本文关于层次时间序列预测方法与应用的文献

综述,涵盖了层次时间序列的基本理论、预测方法的历史发展

以及应用场景这３个方面.尽管层次时间序列预测技术已经

取得了显著进展,但在提高预测准确度的同时保证一致性仍

然是这一任务的最大理论挑战,而形成端对端的预测结果则

是实际应用中亟待解决的问题.因此,针对层次时间序列预

测任务的研究具有重要的理论价值和现实意义.本文全面系

统地回顾层次时间序列预测方法的工作,将极大地推动层次

时间序列预测任务的发展.
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