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背景简介

• 预期收获
– 1. 了解时间序列分析任务的基本概念

– 2. 理解Transformer的基本原理

– 3. 理解Transformer在时间序列任务中的应用

– 4. 了解时间序列分析任务的前沿发展
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时间序列 为什么？

• 应用场景
– 工程技术、气象、水文、生物医药、经济管理、智能运维
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时间序列 是什么？

• 时间序列
– 按照顺序把随机事件变化发展的过程记录下来就构成了一个时间序列

• 时间序列分析
– 对时间序列进行观察、研究，找寻它变化发展的规律

• 特征
– 长期性、周期性、季节性、不规则事件、特殊变化
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时间序列 研究方向？

• 按数据维度划分
– 一元时间序列

– 多元时间序列：包含多个一元时间序列作为分量，

各个一元时间序列的采样时间点相同

• 按时间特点划分
– 离散时间序列：采集的时间是离散的，例如气温变化曲线

– 连续时间序列：采集的时间是连续的，例如信号采集

• 按任务类型划分
– 预测：从当前值预测时间序列的未来值

– 分类：给定多个时间序列，将它们按照相似性进行分类

– 异常检测：检测时间序列行为何时发生变化
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时间序列分析怎么做？

• 传统时间序列预测
– AR、MA、ARMIA

– GARCH、VAR

• 基于机器学习的时间序列预测
– GBRT

– Random Forest

• 基于深度学习的时间序列预测
– LSTM

– Transformer

– 图神经网络
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Transformer 为什么？

• 优势：
– 更强的长期依赖建模能力，在长序列上
效果更好

– 支持并行，训练得更快

• 劣势：
– 基于序列的编解码结构，自注意力机制，
计算时间、空间复杂度高

– 位置编码的准确性
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算法复杂度

• 时间复杂度：
– 是指执行当前算法所消耗的时间
– 算法的渐进时间复杂度

𝑇 𝑛 = 𝒪(𝑓(𝑛))

– 其中𝑓(𝑛)表示每行代码执行次数之和
– 𝒪表示正比例关系

• 空间复杂度：
– 是指执行当前算法需要占用多少内存空
间



Transformer 模型架构

10

输入部分

注意力机制

前馈神经网络



Transformer 位置编码Position Embedding

• 为什么需要？
– 并行处理，提高速度，忽略顺序关系

• 为什么有用？
– 表示绝对位置信息
– 可推导相对位置信息

• 位置编码公式

– 𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠,2𝑖 = 𝑠𝑖𝑛
𝑝𝑜𝑠

10000

2𝑖
𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

– 𝑃𝐸 𝑝𝑜𝑠,2𝑖+1 = 𝑐𝑜𝑠
𝑝𝑜𝑠

10000

2𝑖
𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙
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Transformer Encoder

• 注意力机制

𝒜 𝑄,𝐾, 𝑉 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑄𝐾

𝑑
𝑉
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Transformer Attention

𝒜 𝑄,𝐾, 𝑉 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑄𝐾

𝑑
𝑉
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Transformer Multi-Head Attention

• Multi-Head Attention

– 所谓“多头”（Multi-Head），就是指多做几次同样的
事情（参数不共享），然后把结果拼接

– 模型在不同的表示子空间里学习到相关的信息

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑄𝑊𝑖
𝑄
, 𝐾𝑊𝑖

𝐾, 𝑉𝑊𝑖
𝑉

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑𝑖 𝑄,𝐾, 𝑉 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑1, ⋯ , ℎ𝑒𝑎𝑑ℎ)𝑊
𝑂
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Transformer 残差和LayerNorm

• 残差和LayerNorm

𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑋 +𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑋

𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚(𝑋 + 𝐹𝑒𝑒𝑑𝐹𝑜𝑟𝑤𝑎𝑟𝑑(𝑋))

𝐹𝐹𝑁 𝑥 = 𝑚𝑎𝑥 0, 𝑥𝑊1 + 𝑏1 𝑊2 + 𝑏2
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Transformer Decoder

• 多头注意力机制
– 对当前和之后的单词做mask
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Transformer Decoder

• 交互层
– 将Encoder与Decoder连接
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时间序列分析 研究脉络
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Transformer 对模型的改进

• 对于位置编码的改进

– 可学习位置编码：TST（2021，KDD） 𝑼′ = 𝑼 +𝑾𝒑𝒐𝒔

– 时间戳的编码：Informer（2021，AAAI）、FEDformer（2022，ICML）

• 对于Attention的改进
– 引入稀疏性偏差：LogTrans（2019，NeurIPS）、Reformer（2020，ICLR）

– 研究低秩矩阵： Informer （2021，AAAI）、FEDformer （2022，ICML）

• 对于框架的改进
– Informer （2021，AAAI）、Pyraformer（2022，ICLR）
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Informer



Informer  TIPO
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P 问题 时间、空间复杂度高；处理超长时间序列；时间编码的
准确性

C 条件 具有完整时间戳的多元长时间序列

D 难点 如何优化Transformer模型，使其更适用于长时间序列预
测任务

L 水平 AAAI，2021

T 目标 解决长序列的时间预测

I   输入 多元长时间序列

P 处理

1.Input embedding

2.Eecoder（Multi-head ProbSparse Self-attention）

3.Decoder

4.outputs

O 输出 未来一段时间的预测值



Informer 研究动机

• Transformer的问题

– Self-attention机制的点积操作使得时间和空间复杂度是𝓞（𝑳𝟐），L为序列长度。

– 高内存使用量问题。多个Encoder、Decoder层堆叠需要大量memory 𝓞（𝑵𝑳𝟐）， 𝑵

是Encoder、Decoder数量.

– 预测长序列是速度骤降。Transformer的Decoder是逐步推理的，使得速度变慢。
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Informer 解决方案

• 解决方案

– 提出ProbSparse self-attention机制来替换self-attention，使得时间和空间复杂度降

为𝒪（𝐿Log𝐿），

– 提出self-attention distilling来突出dominating score，缩短每一层输入的长度，可

处理更长的输入序列

– 提出generative decoder来输出预测，此过程仅需要one forward step，时间复杂度

降为𝒪（1）
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Informer 算法原理

• Input embedding

𝒳𝑓𝑒𝑒𝑑 𝑖
𝑡 = 𝛼𝑢𝑖

𝑡 + 𝑃𝐸(𝐿𝑥− 𝑡−1 +𝑖) +෍

𝑝

[𝑆𝐸 𝐿𝑥− 𝑡−1 +𝑖 ]𝑝
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Informer 算法原理

• ProbSparse self-attention

– 存在长尾分布，少量的query和key的点积结果占主导

– 对第i个query的Attention定义为核平滑的概率形式
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𝓞（𝑳𝑸𝑳𝑲）

𝒜 𝑞𝑖，𝐾，𝑉 =෍

j

𝑘 𝑞𝑖 , 𝑘𝑗
σ𝑙 𝑘 𝑞𝑖 , 𝑘𝑙

𝑣𝑗 = 𝔼
𝑝 𝑘𝑗 𝑞𝑖

[𝑣𝑗]

𝑝 𝑘𝑗 𝑞𝑖 =
𝑘 𝑞𝑖 , 𝑘𝑗
σ𝑙 𝑘 𝑞𝑖 , 𝑘𝑙

𝑘 𝑞𝑖 , 𝑘𝑗 = exp(
𝑞𝑖𝑘𝑗

𝑇

𝑑
)

注意力概率



Informer 算法原理

• ProbSparse self-attention

– 均匀概率分布

– 利用KL散度度量均匀分布和概率分布的距离

– 第i个query的稀疏性度量公式

– 每个key的前u个主导性注意力分数
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𝑞 𝑘𝑗 𝑞𝑖 =
1

𝐿𝐾

𝐾𝐿(𝑞| 𝑝 = ln෍

𝑙=1

𝐿𝐾

𝑒
𝑞𝑖𝑘𝑙

𝑇

𝑑 −
1

𝐿𝐾
෍

𝑗=1

𝐿
𝑞𝑖𝑘𝑗

𝑇

𝑑
− ln𝐿𝐾

𝑀 𝑞𝑖，𝐾 = ln෍

𝑙=1

𝐿𝐾

𝑒
𝑞𝑖𝑘𝑙

𝑇

𝑑 −
1

𝐿𝐾
෍

𝑗=1

𝐿
𝑞𝑖𝑘𝑗

𝑇

𝑑

𝒜 𝑄,𝐾, 𝑉 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
ത𝑄𝐾

𝑑
𝑉

𝑢 = 𝑐ln𝐿

𝓞（𝑳𝐥𝐧𝑳）

𝐾𝐿(𝑝| 𝑞 =෍𝑝 𝑥 𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑥)
𝑞(𝑥)



Informer 算法原理

• self-attention Distilling

– 提取长序列输入的长期依赖性

X𝑗+1
𝑡 = MaxPool（ELU（Conv1d（ X𝑗

𝑡

AB
））

• 生成式解码器
– 用来缓解长时间预测的速度下降问题

X𝑑𝑒
𝑡 = Concat X𝑇𝑜𝑘𝑒𝑛

𝑡 ，X0
𝑡

X𝑑e = X5𝑑，X0
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Informer 实验设计

• 实验设计
– 数据集：3个公开数据集 ETT、Weather、ECL 进行实验

– 评价指标：
• MAE（平均绝对误差）：对表达相同现象的成对观察之间的误差的度量

1

𝑚
෍

𝑖=1

𝑚

𝑌𝑖 − ෡𝑌𝑖

• MSE（均方方差）:预测数据和原始数据对应点误差的平方和的均值

1

𝑛
෍

𝑖=1

𝑛

（𝑌𝑖 − ෡𝑌𝑖）2
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Informer 单变量预测实验

• 实验结果
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Informer 多变量预测实验

• 实验结果
– 与没有稀疏编码的模

型相比没有明显的优

势

– 与其他模型相比提升

较大
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Informer 消融实验

• 实验结果
– 适用于更长的输入

– 比其他模型效果显著提升
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Informer 消融实验

• 实验结果
– 没有蒸馏

– 没有生成式编码
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优劣分析

• 优势
– Informer 算法在Transformer的基础上，从三个方面均进行了改进。

– 同时可应用于单变量时间序列和多变量时间序列预测任务

– 在长时间序列预测问题中表现更优

• 劣势
– 在多元时间序列预测任务中，对稀疏自注意力模块的效果应用不明显

– 缺乏对多元时间序列内相关性的考虑
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研究方向



研究方向

• 研究方向
– 对数据模式和特征的处理，如考虑季节性、周期性等趋势模式变化

– 引入图神经网络，考虑序列间的互相关性（时空序列）

– 预训练大模型，借鉴NLP中的应用

– 高维、长时间的工业规模时间序列数据，自动发现具有存储效率和计算效率的

Transformer架构具有重要的现实意义
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。
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