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摘　要　近年来,学术和工业领域对时间序列数据的研究热潮不断增长,但其中蕴含的频率信息仍缺乏有效的建模.研究发

现,时间序列预测依赖于不同的频率模式,为未来的趋势预测提供有用的线索:短期的序列预测更多依赖于高频分量,而长期预

测则更多关注低频数据.为更好地挖掘时间序列的多频模式,提出了一个多特征自适应频域预测模型 MAFD.该模型分为两

个阶段:在第一阶段中,模型通过 XGBoost算法对输入向量进行重要性度量,选择高重要性特征;在第二阶段,模型将时间序列

的频率特征提取和目标序列的频域建模集成到一起,并根据时间序列对频率模式的依赖特点构建一个端到端的预测网络.

MAFD的创新性体现在预测网络能够根据输入序列的动态演变自动关注不同的频率分量,从而揭示时间序列的多频模式,强

化模型的学习能力.采用４种不同领域的数据集对模型进行了性能验证,实验结果表明,与现有经典的预测模型相比,MAFD
具有更高的准确性和更小的滞后性.
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Abstract　Inrecentyears,theresearchenthusiasmfortimeseriesdatainacademicandindustrialfieldshasbeenincreasing,but
thefrequencyinformationcontainedinitstilllackseffectivemodeling．ThestudiesfoundthattimeseriesforecastingreliesondifＧ
ferentfrequencypatterns,providingusefulcluesforfuturetrendforecasting:shortＧtermseriesforecastingreliesmoreonhighＧfreＧ

quencycomponents,whilelongＧtermforecastingfocusesmoreonlowＧfrequencydata．InordertobetterminethemultiＧfrequency
modeoftimeseries,thispaperproposesamultiＧfeatureadaptivefrequencydomainpredictionmodel(MAFD)．MAFDiscomＧ

posedoftwostages．Inthefirststage,itusesXGBoostalgorithmtomeasuretheimportanceoftheinputvectorandselectshighＧ
importancefeatures．Inthesecondstage,themodelintegratesthefrequencyfeatureextractionofthetimeseriesandthefrequency
domainmodelingofthetargetsequence,andbuildsanendＧtoＧendpredictionnetworkbasedonthedependenceofthetimeseries
onthefrequencymode．TheinnovationofMAFDisreflectedinthepredictivenetwork’sabilitytoautomaticallyfocusondiffeＧ
rentfrequencycomponentsaccordingtothedynamicevolutionoftheinputsequence,therebyrevealingthemultiＧfrequencypatＧ
ternofthetimeseriesandstrengtheningthelearningabilityofthemodel．Thisworkuses４datasetsfromdifferentfieldstoverify
theperformanceofthemodel．Theexperimentalresultsshowthatcomparedwiththeexistingclassicpredictionmodels,MAFD
hashigheraccuracyandsmallerlag．
Keywords　Timeseriesprediction,XGBoost,MultiＧfrequencypattern,Deeplearning,Adaptivemodeling
　

１　引言

时间序列是按时间索引顺序排列的一系列数据点[１],其

分析方法可分为时域分析和频域分析两大类.时域分析方法

将时间序列数据视为有序点序列并分析它们之间的相关性,

例如隐马尔可夫模型[２]和自回归积分滑动平均(ARIMA)模

型[３].频域分析方法使用变换算法(例如离散傅里叶变换[４]

和经验模态(EMD)分解[５Ｇ６])将时间序列变换为频谱,并将其

作为分析原始序列的特征.频域预测方法能够引导研究者深

入到时间序列的内部,挖掘时间序列的确定性特征及运动规

律.然而,目前的频域分析方法主要存在两个问题:１)主要为

单特征建模,对已有数据利用不充分,忽略了相关特征的作

用;２)频域特征提取和预测是分离的,这种松弛连接的参数无

法进行全局优化,导致频域信息之间的相互作用及时间序列



的频率依赖模式难以利用.为解决上述问题,本文提出一种

多特征自适应频域预测模型(MultiＧfeaturesAdaptiveFreＧ

quencyDomainPrediction Model,MAFD),以准确挖掘时间

序列的频域模式.本文的主要贡献如下:

(１)针对问题１),本文利用 XGBoost对时序特征进行重

要性度量,选择多维有效特征,避免因输入特征太少产生较大

的预测误差,或因输入特征太多使模型训练时间过长等问题.

(２)针对问题２),将时频转换的思想无缝嵌入到深度学

习框架中,并根据时间序列的频率依赖特点提出一种端到端

的时间序列频域预测网络.预测网络具有追踪频域信息的动

态模式、捕捉重要分量、挖掘频域信息模式依赖性的能力.

(３)将 XGBoost和神经网络软连接,构建多特征自适应

频域预测模型,并在个不同领域时间序列数据集上对 MAFD
进行评估.实验结果表明,与现有的经典预测模型相比,

MAFD通过对时间序列的多频模式建模,获得了更具竞争力

的性能.

２　相关工作

时间序列预测是通过分析数据本身和其相关特征来预测

未来数据,被广泛应用于临床医学[７]、金融预测[８]、气象预

测[９Ｇ１０]、人类行为预测[１１]等领域.与其他预测模型不同,时间

序列受自然因素、人为因素的影响,通常具有强烈的波动性和

非稳定性,这给未来趋势的预测增加了难度.因此,研究时间

序列的有效预测方法可以更好地利用现有信息进行分析和决

策,有助于把握数据运动规律[１２],降低各种不稳定因素产生

的负面影响.性能极佳的时间序列预测模型弥足珍贵.

时间序列虽然呈现复杂特性,但是数据流变化具有较强

的自相关性、长期记忆性,并且和其他时间序列有着较强的相

关性,这为时间序列的多特征预测奠定了夯实的基础.

在时序分析与预测领域,各种各样的统计模型和神经网

络模型都已经应用其中,并取得一些进展.自回归移动平均

模型(ARMA)[１３]采用线性回归估计模型参数进行预测.但

是,时间序列通常是高度非线性和非平稳的,这限制了 ARＧ

MA的实际应用.随着机器学习技术的发展,研究者根据大

量的历史数据建立非线性预测模型,例如梯度增强决策树

(GBDT)[１４]和卷积神经网络(CNN)[１５].二者通过对数据的

迭代训练逐渐逼近真实数据,可以获得比传统的统计模型更

准确的预测结果.然而,这种预测方式并没有体现出时序数

据的数据依赖特点.１９８６年,Jordan等人提出了在处理时间

序列预测方面具有独特优势的循环神经网络(RNN)[１６].RNN
可以更好地表达时间序列的依赖特点,预测序列的未来趋势并

拟合未来数据,但当其隐藏层较多时容易产生梯度消失和梯度

爆炸问题.１９９７年,长短期记忆神经网络(LSTM)[１７]应运而

生.LSTM 是 RNN 的一个优秀变种模型,通过增加细胞状

态的连接更好地利用时间序列上下文的历史信息,在时序分

析中发挥较强的适应性[１８].但是,LSTM 的不足之处在于没

有揭示时 间 序 列 的 多 频 特 征,无 法 对 时 序 数 据 的 频 域 建

模[１９].为此,Mouatadid团队将频域变换算法用作 LSTM 前

的数据预处理工具进行频域预测,这种松弛连接的方式虽然

能提高原始神经网络模型的性能,但无法将参数进行全局优

化[２０].２０１７年,Zhang等利用傅里叶变换将 LSTM 存储单

元的隐藏状态分解为多个频率成分,并以潜在交易模式的特

定频率为基础模拟股票开盘价的波动.但是,傅里叶变换处

理非平稳时间序列时往往产生时频局部化的矛盾[２１].与傅

里叶变换相比,小波变换通过引入可变的尺度因子和平移因

子,对时间序列进行多尺度多方面的细化,能自动适应时间序

列分析的要求,解决了傅里叶变换的困难问题[２２].因此,本

文将小波变换嵌入到长短期神经网络中搭建端到端的神经网

络.而时间序列预测依赖于不同的频率成分,将小波变换简

单嵌入到LSTM 中无法满足这种需求.为此,本文在小波变

换和LSTM 的基础上引入了卷积层和自适应层,提出并设计

了一种新颖的频域预测网络.卷积层的优势在于捕捉相邻输

入的交互用于自动学习特征表示,提高模型的学习能力;而自

适应层的作用是根据数据的动态演变,将学习到的权重向量

自适应地赋予频率分量,突出不同的频率分量对预测目标的

影响.

与此同时,随着大数据时代的到来,时间序列的时域预测

逐渐从单特征预测发展为多特征预测,而近年来提出的端到

端的频域预测模型仍为单特征预测,这极大地限制了预测性

能.然而,将时间序列全部特征输入会增加模型复杂度,大量

不相关和冗余特征也会影响模型的性能,如何对输入特征进

行合理选择和降维也成为一个重要的研究课题.本文在对目

前已有的特征选择模型充分研究的基础上,引入极端梯度提

升(XGBoost)[２３]进行特征选择,该策略已经在电力负荷预

测[２４]、信号处理[２５]等领域得到成功应用.与其他选择模型

相比,XGBoost在时序特征提取方面的主要优势在于能够自

动利用CPU的多线程并行地计算增益,按照特征粒度寻找最

佳分割点,达到特征重要性度量的目的[２６].

综上所述,本文将 XGBoost和预测网络软连接,提出一

个多特征自适应频域预测模型 MAFD.首先,MAFD 利用

XGBoost算法进行特征性重要度量,提取特征子序列;然后,

运用频域预测网络挖掘序列的数据变化趋势,对特征的频域

建立自适应模型;最后,将时序数据集输入 MAFD模型中,复

杂任务的实验结果表明,MAFD可以跟踪数据频域趋势生成

可靠的预测结果.

３　MAFD模型

３．１　问题阐述

时间序列的单特征预测是基于前 T 时刻的历史观测数

据y１,y２,􀆺,yT 生成N 步预测值y~T＋N .但是,观测值不仅

与自身历史数据有关,还受外源特征序列的影响,这就产生了

时间序列的多特征预测.

图１为利用外源特征序列和观测序列进行时间序列预测

的多特征建模方法.其中图１(a)和图１(b)将外源特征数据

和观测数据输入模型生成预测值.二者不同的是图１(b)考

虑了数据间的时间动态,利用数据的时间关系建模.图１(c)

为目前常用的时序建模方法[２７],该方法利用外源特征序列之

间的相关性和时间特性建模,获得了更精确的预测值.时间

序列步预测的定义如下:

y~T＋N ＝F(y１,y２,􀆺,yT,X１,X２,􀆺,XT) (１)

５０２王晓迪,等:用于多元时间序列预测的自适应频域模型



其中,F是本文要学习的非线性映射函数.

图１　时间序列建模方法

Fig．１　Timeseriesmodelingmethod

MAFD是基于图１(c)的频域建模方法,其整体架构如图

２所示.本文将历史观测数据y１,y２,􀆺,yT 看作特征数据一

起输入 MAFD,以期检验观测数据的自相关性.其中,{X１,

X２,􀆺,Xn}包含目标序列的n个相关特征,{X
~１,X

~２,􀆺,X
~m}

为经 XGBoost选择的标准化序列.

图２　MAFD 模型架构

Fig．２　MAFDarchitecture

３．２　特征选择及标准化

特征选择本质上是根据实际问题的不同从原始序列集合

中选取强有用且尽可能相互独立的特征子集,从而减轻维度

灾难,提高模型性能[２８Ｇ２９].

MAFD的第一阶段就是利用 XGBoost进行特征选择,去
除冗余数据,降低模型训练复杂度.XGBoost是一种基于梯

度增强决策树的改进算法,可以有效地构造增强树且并行运

算[３０].式(２)为 XGBoost的算法描述,其核心是利用梯度增

强构建增强树以智能地获得特征分数,从而确定每个特征对

目标序列的重要性[３１].

w２
X(K)＝１

M∑
M

１
τ２(KM) (２)

其中,w２
X(K)表示决策树得到的预测特征 X 的重要性分数,

KM 为第M 棵决策树.选择的特征是在平方误差风险中提供

最大估计改进τ２ 的特征.

MAFD的输入为X＝{X１,X２,􀆺,Xn},代表具有n个特

征的时间序列,经XGBoost算法筛选后得到X＝{X１,X２,􀆺,

Xm},m≤n.随后,模型利用式(３)对筛选特征 X＝ {X１,

X２,􀆺,Xm}进行标准化处理,以加快模型的收敛速度.

X
~
＝ X－X

∑
i
(X－X)２

(３)

其中,X
~

为标准化的特征序列,X 为频率分量均值.标准化特

征X
~
＝{X

~１,X
~２,􀆺,X

~m}将作为下一步预测网络的输入.

图３　自适应预测网络

Fig．３　Adaptivepredictionnetwork

３．３　预测神经网络

MAFD的第二阶段是基于时频转换思想改进的频域预

测网络,包括分解层、隐藏层、卷积层以及自适应层.分解层

可以近似为在神经网络框架下实现小波变换处理时间序列.

这个过程通常是在一些离散的时间点上进行伸缩操作和平移

操作,因此需要对伸缩因子a和平移因子b[３２]作离散化处理.

a＝ap
０,b＝qb０ap

０,a０＞１,b０∈R (４)

G(p,q)＝a－p
２

０ ∫
＋¥

－¥
S(t)ψ(a－p

０ t－qb０)dt (５)

其中,ψ(t)为依赖于变换因子a,b的基函数,a０ 和b０ 是固定

化初值.p,q为离散化参数,G(p,q)为变换的系数.图３展

示了图２预测阶段的具体实现过程,标准化特征序列 X
~１,

X
~２,􀆺,X

~m 经分解层一次分解之后会产生一个低频信号Fre
(L(１))和高频信号Fre(H(１)).低频信号Fre(L(１))继续进

行下一次分解得到Fre(H(２))和Fre(L(２)).特征序列经神

经网 络 频 域 分 解 层 完 全 分 解 后 得 到 {Fre(H (１)),

Fre(H(２)),􀆺,Fre(H(j)),Fre(L(j))},其中j代表分解次

数,共j＋１个频率分量,且频率由高到低排列.

对于神经网络而言,隐藏层越多,模型的非线性拟合能力

越强,学习效果越好[３３].但是由于模型训练需要消耗大量时

间,所以我们一般会选择效果较好且用时较少的方案.本文

MAFD设置两层隐藏层便能用较少的时间得到很好的效果.

第一层神经元个数为１２８,第二层为６４,这是为了让数据流的

体量缩小,减少冗余数据的干扰.网络自适应的关键是在隐

藏层之后加入卷积层和自适应层.卷积层能够利用卷积操作

捕捉相邻输入的相互作用,增强网络的横向泛化能力.而自

适应层可以根据输入数据的动态变化,将关注不同的频率分

量,突出不同的频率分量对预测目标的影响.如图３所示,将

XGBoost得到的特征序列输入预测网络,并通过式(６)进行训

练,其目标函数为:

ζ＝１
T∑

T

１
(y~－y)２ (６)

θ－η
∂ζ(θ)
∂θ →θ (７)

其中,y~ 是模型得到的预测值,y是实际值.式(７)为模型优

化函数,θ为模型的优化参数,η为可调节的学习率.

各层频域信息经 LSTM 隐藏层处理得到一组隐藏状态

{h１,h２,􀆺,hT}.然后,模型对隐藏状态的前T－１时刻进行

卷积操作,产生gT (j)＝{gT (H(１)),􀆺,gT (H(j)),gT (L
(j))},表示T 时刻第j层分解产生的高频和低频卷积信息.

随后,自适应层hT 根据gT 对频率分量进行动态加权:

f(gT,hT)＝WghTgT＋bg (８)

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



α＝sigmoid(f(gT,hT)) (９)
其中,f为自适应层的加权函数,gT 为频率卷积信息,W 和b
是模型学习的权重向量和偏差.利用权重αj＝{α１,α２,􀆺,

αj＋１}对频率分量进行求和,得到加权向量vT:

vT＝∑
j＋１

j＝１
αjgT(j) (１０)

最后,将vT 和hT 融合并进行线性变换,得到最终预测.

y~T＋N ＝Wy[vT,hT]＋by (１１)
其中,Wy 和by 是模型学习的权重向量和偏差.

预测网络由４层网络结构组成,首先是两层 LSTM 隐藏

层,通过这两层 LSTM 层可以得到频域预测结果;接着是一

层卷积层,卷积层可以捕捉相邻输入的相互作用,自动学习特

征表示,得到卷积之后的特征向量;最后是自适应层,自适应

层的本质是横向注意力机制,传统的注意力机制是在时间维

度上选择更相关的时间步长,但当每个时间步存在多个变量

时,容易忽略对预测性能有重要贡献的变量;而自适应层通过

CNN滤波器从 LSTM 隐藏状态提取特征,这使得模型能够

跨多个时间步长选择相关信息,为不同的频域特征进行加权

得到最终的预测结果.

４　实验

４．１　数据集和评估指标

为了评估 MAFD模型的有效性和泛化能力,本文选择了

４种不同类型的数据集进行评估.
(１)沪深３００股票数据集:我们爬取并收集了沪深３００近

７年的股票日线数据.该数据集包括股票交易量、MACD指

标等９个相关特征,以股票收盘价为预测目标.在本文实验

中,股票数据集被划分为训练集(６０％)、验证集(２０％)和测试

集(２０％).
(２)空气质量数据集:该数据集为２０１３－２０１８年的每日

空气质量数据.本文以每日的空气质量指数 AQI为预测目

标,以相关污染物浓度为驱动序列进行预测.空气质量数据

受环境的影响,具有周期性和季节性,因此实验将前１３００个

数据用于训练,剩余４８８个数据用于测试.
(３)SML２０１０:用于室内温度预测的公共数据集,来源于

UCI机器学习数据库.本文将室温作为目标系列,并对缺失

值较多的特征序列进行了处理,最终选择１３个相关特征序列

进行实验.在本次实验中,我们将前３２００个数据点用作训练

集,将后４００个数据点用作验证集,剩余的４３７个数据点用作

测试集.
(４)家庭用电量数据集:该数据集收集了２００６年１２月至

２０１０年１１月期间的２０７５２５９次测量数据.由于数据集过于

庞大,本文仅选用其中的 ３ 万条数据,并将其分为训练集

(８０％)、验证集(１０％)和测试集(１０％)进行实验.
股票数据和空气质量数据具有强烈的波动性,变化幅度

较大,预测极具挑战性,而SML２０１０和家庭用电量数据受季

节的影响较大,具有一定的周期性和季节性.因此,本文以数

据较为丰富的股票数据集和SML２０１０数据集为代表展示可

视化结果,并利用这两个差异较大的数据集对模型的可行性

进行分析.为了衡量各种方法对时间序列预测的有效性,本
文使用平均绝对百分比误差(MAPE)和均方根误差(RMSE)
评估模型性能,二者均为时间序列预测领域的常用评估指标.
本文选取的评估值为模型运行１０次的最佳实验结果.

４．２　特征选择分析

模型第一步利用 XGBoost对上述４个数据集特征进行

重要性度量.特征的重要性取决于随机噪声替换该特征时预

测性能的变化程度[３４].在沪深３００股票数据集中,除股票价

格外,股票每一时刻包括下列重要特征:股票交易量、收益率、

价格变动、５日均线、１０日均线、MACD指标、５日均量、１０日

均量以及涨跌幅.本文通过大量交叉实验发现,对于股票数

据集,模型设置选择的特征数量为２时,准确率最高.从图

４(a)中可以看出,特征 ma５和特征 MACD的重要性较高,说
明这两个特征被随机噪声替换时预测误差较大.在股票市场

中,股票的最高价、最低价代表股票当日交易的最高价格和最

低价格,由于交易所对市场的保护,若股票当日的最高价(最

低价)超过(低于)开盘价的１０％,就会出现涨(跌)停[３５].股

票价格的高低在一定程度上反映了市场中买卖双方的势力强

弱,而股市的开盘价和收盘价则暗含着股票市场的涨跌趋势:

当今日的开盘价大于昨日的收盘价则买方势力占优,股票价

格有上涨趋势;相反,股票价格有下跌趋势[３６].总而言之,股

票的价格数据是股票市场受各种因素影响的最终体现.因

此,本文将５日均线和 MACD作为已筛选特征,同股票的 K
线指标(收盘价,开盘价,最高价,最低价)输入预测网络.对

于空气质量数据集和家庭用电量数据集,经过重要性度量后

的可视化结果如图４(b)和图４(d)所示,由于这两个数据集相

关特征序列较少,本文将全部特征输入网络.与其他数据集

相比,SML２０１０的特征序列较多,但大部分特征和预测目标

的相关性较弱.经不断测试发现,选择７维特征时模型的特

征提取效率和预测准确率均达到最佳,因此本文将图４(c)中
的室内温度(餐厅)、室外温度等７个特征作为该数据集的特

征选择结果.

(a)股票特征重要性 (b)空气质量特征重要性

(c)温度特征重要性 (d)用电量特征重要性

图４　XGBoost分析结果

Fig．４　XGBoostanalysisresults

４．３　参数分析

本节将进行参数敏感性分析,以评估和了解本文 MAFD
的优缺点.该分析固定了中间模型的体系结构,通过改变频

域分解层数和时间步长,来观察整体性能的影响.频域分解

层数的误差可视化结果如图５所示,对于股票数据和空气质

量数据,MAFD神经网络模型在一层分解的预测结果误差较

大.这是因为一层分解产生的两层频率分量并没有充分提取

数据的频率信息.而从两层分解开始,预测误差随着分解层

７０２王晓迪,等:用于多元时间序列预测的自适应频域模型



数的不断增加,也逐渐提高.这是由于较多的分解层数产生

多层频率信息,导致在卷积和加权过程中产生较大的噪声.
因此,本文对股票数据和空气质量采用两层分解.而对于相

对平稳的室内温度数据和家庭用电量数据,二者具有较强的

周期性和季节性,一层分解就可以充分挖掘内部信息,故本文

采用一层分解.

(a)分解层数的 MAPE对比 (b)分解层数的 RMSE对比

图５　频域分解对比图

Fig．５　Frequencydecompositioncomparisonchart

在时序预测中,时间步长代表不同的时间粒度,例如每

日、每周,它在某种程度上反映了神经网络需要记忆的信息

量.当利用数据自相关模式进行预测时,该参数尤为重要.
目前大部分预测均为一步预测,即预测下一天的数据.这种

预测方法为短期预测,时间粒度较小,准确性较高.当时间步

长增大时,时间粒度随之增大,更容易受到外界不稳定因素的

干扰,产生较大的预测误差.本文比较了１步、３步、５步和７
步预测的准确性.其中,１步预测意味着第二天的趋势,这是

一个短期预测,而３步预测表明半周趋势.由于股票等时间

序列一周仅能收集５个工作日数据,因此５步预测和７步通

常意味着下周的趋势,也是常用的长期预测步长,极具挑战

性.通过图６的误差曲线不难看出,在各个数据集中,短期预

测的误差都比长期预测小.这是预测领域中的普遍现象,因
为长期预测数据间的相关性相对较弱,而且时间步长较大,不
稳定因素增多,导致误差变大.为取得更好的预测效果,本文

时间步长均为１步,进行短期预测.

(a)时间步长的 MAPE对比 (b)时间步长的 RMSE对比

图６　时间步对比图

Fig．６　Timestepcomparisonchart

通过上述两组实验可以看出,频域分解层数和时间步长

是影响 MAFD预测结果的关键参数.

４．４　基线比较

为进一步验证模型的性能,本文将 MAFD模型与以下基

线模型进行比较:自回归移动平均模型 ARMA[１３],卷积神经

网络CNN[１５],循环神经网络 RNN[１６].ARMA 考虑了时间

序列的依存性和随机波动的干扰性,是解决时间序列问题的

经典统计方法;CNN通过卷积池化操作得到原始数据的有效

表征,是时序预测领域常用的神经网络模型;RNN 利用内部

的记忆性,能够捕捉到数据的时间依赖特征,已在时间序列预

测领域得到广泛应用.
图７是上述模型预测值与实际值的折线图,从图中可以

看出上述４种模型均能拟合出序列的未来趋势,但拟合程度

相差较大.本文 MAFD的预测曲线相比其他３种模型精度

最高,与实际曲线的变化趋势基本一致;并且,值得注意的是,

MAFD在波峰和波谷处的拟合曲线相比其他模型偏差更小,
这凸显了其预测非平稳序列的优异性能.

(a)股票基线对比 (b)室内温度基线对比

图７　MAFD与典型深度网络的基线对比图(电子版为彩色)

Fig．７　BaselinecomparisonchartbetweenMAFDandclassicdeep
networks

从图８误差分析中也可以发现,ARMA的预测误差高于

基于神经网络的预测方法.这是因为 ARMA 缺少激活函数

的非线性拟合功能,更倾向于简单的重复历史价格的轨迹.
并且由于以下原因,本文提出的 MAFD比另外两种神经网络

模型取得了更佳的实验结果:１)CNN 和 RNN 仅考虑了时序

特征,忽略了序列内部隐藏频域特征,而 MAFD的分解层可

以很好地深入到时间序列内部挖掘序列的频域特征;２)CNN
和 RNN忽略了序列间的相互关系,无法捕捉输入特征之间

的依赖性,而 MAFD通过引入卷积层和自适应层,能够模拟

时间序列的相互依赖性,对具有不同特性的复杂时间序列进

行动态建模.

图８　MAFD基线误差分析

Fig．８　MAFDbaselineerroranalysis

４．５　模型解释性分析

目前端到端的频域预测模型仅利用目标序列进行时间序

列预测,而本文通过 XGBoost算法进行特征选择,对时间序

列进行多特征预测.为验证多特征预测的必要性,本实验将

进行 MAFD模型的单特征和多特征预测对比.
图９为上述模型基于单特征和多特征的预测曲线拟合

图,从图中可以看出,多特征模型的预测结果更接近原序列.
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这是因为单特征预测只关注了目标序列的信息,而忽略了外

源驱动序列的作用;不仅如此,外源驱动序列之间存在相互依

赖关系,针对序列间的依赖性建模,有助于提高整体的预测准

确度.从图１０的误差分析可以看出,MAFD的多特征预测

误差略小于单特征预测,表明多特征预测能提高模型的性能,

但效果并不显著.

(a)股票数据 (b)室内温度数据

图９　MAFD解释性能对比图(电子版为彩色)

Fig．９　ComparisonchartofMAFDinterpretationperformance

图１０　MAFD解释性误差分析

Fig．１０　MAFDinterpretiveerroranalysis

为验证自适应频率域建模的可行性,本文将 MAFD模型

与长短期神经网络LSTM[１７]、基于小波分解的LSTM 神经网

络(WaveletＧLSTM)[２０]、状态频率神经网络 SFM[２１]进行比

较.长短期神经网络是经典的时域预测网络,极具代表性;

WaveletＧLSTM 为近期提出的利用小波变换和长短期神经网

络对数据的频率信息建模的有效方法;SFM 是近期提出的端

到端的单特征预测模型,以潜在交易模式的特定频率为基础

模拟股票价格的波动.与基线比较不同,本实验更侧重于评

估时域与频域的预测结果.从图９中可以看出,频域预测方

法的拟合效果优于时域预测,并且本文方法的曲线精度最高

且滞后最小,与真实序列基本重合,表明频域特征可以用作神

经网络输入和建模的强大表示.图１０也给出了误差结果视

图,视图显示具有相同输入的 MAFD 单特征预测误差小于

SFM,且相差相对较大,这说明自适应频域建模能较好地提高

预测效果,且在 MAFD中起关键作用.

结束语　时间序列的频率信息反映了时间序列以不同规

律运动而产生的多频模式,发现数据的频率模式为未来的趋

势预测提供了有用的线索.为挖掘时间序列的多频率模式,

本文设计了一种多特征自适应频域预测模型.该模型能够根

据输入序列的动态演变,自动关注不同的频率分量,揭示时间

序列的多频模式.本文利用４种不同领域的数据集对模型的

性能进行了多方面的交叉验证,实验结果表明,MAFD 与其

他典型方法相比具有更强的预测性和更小的滞后性.

但本文方法仍有不足之处,比如只考虑了时间序列的时

频信息,还未挖掘时间序列的空间信息等其他影响预测性能

的因素.针对上述不足,后续研究工作将进一步利用时频信

息、空间信息等变量进行时间序列的时空预测,以期在更多的

数据集上达到较好的预测效果.
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