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一种基于深度学习的时间序列预测方法

鹿天柱1, 钱晓超2, 何 舒2, 谭振宁1, 刘 飞1†

(1. 华南理工大学软件学院，广州 510006；2. 上海机电工程研究所，上海 201108)

摘 要: 时间序列是一种广泛存在于现实各领域之中的海量高维数据,时间序列预测是该领域的一个研究重
点.传统的时间序列预测方法仅仅从时间的维度对时间序列进行分析,忽略了外界影响因素对时间序列可能产生
的影响. 针对传统时间序列预测方法存在的问题, 提出一种基于深度学习的时间序列预测模型 DAFDC-
RNN (dual-stage attention and full dimension convolution based recurrent neural network).该模型引入目标注意力机
制来学习输入特征与被预测特征之间的相关性,引入全维度卷积机制来学习输入特征之间的相关性,并引入时间
注意力 (temporal attention)机制来学习时间序列的长期时间依赖性.在实验部分首先确定模型的超参数,然后对模
型部件的有效性进行验证,最后通过对比实验验证了所提出的DAFDC-RNN模型在大特征量数据集上具有最佳
的预测效果.
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A time series prediction method based on deep learning
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Abstract: Time series is a kind of high-dimensional data that exists widely in various fields in reality, and time series
prediction is a research focus in research activities related to time series. The traditional time series prediction methods
only analyze the time series from the time dimension, ignoring the influence of external influence factors on the time
series. Aiming at the problems existing in traditional methods, this paper proposes a time series prediction model based on
deep learning named dual-stage attention and full dimension convolution based recurrent neural network (DAFDC-RNN).
The model introduces a target attenion mechanism to learn the correlation between the input features and the predicted
features, introduces a full dimension convolution mechanism to learn the correlation among input features, and introduces
a temporal attention mechanism to learn the long-term temporal dependencies of time series. In the experimental part,
we firstly determine the hyperparameters of the model, and then verify the validity of the model’s components. Finally,
the comparative experiments show that the proposed DAFDC-RNN model has the best prediction effect on the dataset
with large features.
Keywords: time series；predictive analysis；deep learning; target attention；full dimension convolution；temporal
attention

0 引 言

为了解某种事物的发展规律,人们通常会以一
定的采样频率对该事物的某项指标进行观测,这种
按照时间先后顺序所产生的观测值集合就是时间序

列.对时间序列的历史观测值进行分析,并推测出未
来时间节点上值的过程称为时间序列预测.时间序

列预测已经应用于众多领域之中,具有重要的现实
意义.例如,在生态环境领域,可通过对日降水量进行
预测来指导农业生产[1];在医疗领域,可通过对疾病
发病率进行预测来预防疾病传播[2];在经济领域,可
通过对房价进行预测来稳定国民经济和维护社会稳

定[3].
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传统时间序列预测方法利用统计学知识对时间

序列表现出的发展过程、方向和趋势进行建模,并以
此模型为研究对象进行延伸和外推,最终达到预测的
目的.常用的传统时间序列预测模型主要包括AR模
型、MA模型、ARMA模型和ARIMA模型.然而,传统
时间序列预测方法没有考虑外界影响因素和被预测

对象间的因果关系,而是将所有影响因素综合作用的
结果归结到时间上,仅从时间的维度对被预测对象建
模.因此,当某些影响因素发生较大变化时,传统时间
序列预测方法的预测精度会大大降低.

现代时间序列预测方法主要利用机器学习和深

度学习技术对时间序列建模,并利用模型进行预测.
通过将时间序列的影响因素特征化,现代时间序列预
测方法可以捕获影响因素和被预测对象间的因果关

系,克服了传统时间序列预测方法的弊端,大大提高
了预测精度.在时间序列预测问题中常用的机器学
习方法有支持向量机[4-5]、贝叶斯网络[6-7]、随机森林

等[8-9].
相比于传统的机器学习方法,深度学习方法无

需人工提取特征,且在面对大量数据样本时,往往表
现出更好的性能.因此,越来越多的研究者利用深
度学习方法来解决时间序列预测问题,如BP神经网
络[10-11]、长段时记忆网络 (LSTM)[12-13]、卷积神经网

络 (CNN)[14-15]等.同时,研究者们通过将一些新的理
论和方法与已有神经网络模型进行结合来实现更好

的预测效果,其中注意力机制使用最为广泛.例如,文
献 [16]使用一种基于注意力机制的LSTM进行股价
预测,大大提高了模型的预测效果.文献 [17]提出了
一种基于双阶段注意力机制的循环神经网络模型

DA-RNN,该模型基于编码器-解码器结构,在编码器
中引入输入注意力 (input attention)机制来自适应地
选择关联度更高的特征,在解码器中引入时间注意
力 (temporal attention)机制来捕获时间序列的长期时
间依赖.实验结果表明了DA-RNN具有优秀的预测
能力,但DA-RNN模型仍存在3点不足: 1)输入注意
力机制中未考虑输入特征与被预测特征之间的相

关性; 2)未考虑输入特征之间的相关性; 3)问题定义
不符合实际情况.具体而言,假设时间步长为T , DA-
RNN需要由1至T时刻的输入特征组成的时间序列

以及1至T − 1时刻被预测特征组成的时间序列来

预测出T时刻被预测特征的值. DA-RNN的问题定义
存在的缺陷是:在实际时间序列预测应用场景下,T
时刻的输入特征值往往是获取不到的,而在DA-RNN
中,该值是模型输入的一部分.

针对DA-RNN中存在的3个问题,本文提出一种
基于DA-RNN的改进模型DAFDC-RNN (dual-stage
attention and full dimension convolution based recurrent
neural network). DAFDC-RNN综合考虑了输入特征
与被预测特征之间的相关性、被预测特征之间的相

关性以及时间序列的长期时间依赖性,同时修正了
DA-RNN的问题定义中与实际应用场景不符的部分.
实验部分首先确定模型的最佳超参数组合,接着对模
型部件的有效性进行验证,最后通过对比实验对模型
的预测性能进行验证.

1 DAFDC-RNN模型的构建
1.1 问题定义及符号表示

DAFDC-RNN模型的输入有1至T − 1时刻输入

特征组成的多变量时间序列X和1至T − 1时刻被预

测特征组成的单变量时间序列Y .X = (x1,x2, . . . ,

xt, . . . ,xT−1) = (x1,x2, . . . ,xk, . . . ,xn)T ∈
Rn×(T−1),Y = (y1, y2, . . . , yt, . . . , yT−1)

T ∈
R(T−1)×1, T表示时间序列的步长,n表示输入特征
的特征数量;xt ∈ Rn×1,表示n个特征在 t时刻的特

征值集合;xk ∈ R(T−1)×1,表示1至T − 1时刻,由第k

个特征组成的时间序列; yt ∈ R,表示被预测特征在t

时刻的特征值.
DAFDC-RNN模型的目标是预测出T时刻被预

测特征的特征值yT ,即需要学习一个非线性关系F ,
使得F满足如下公式:

yT = F (X,Y ). (1)

1.2 模型描述

DAFDC-RNN模型使用编码器-解码器结构,在
编码器中引入目标注意力 (target attention)机制和全
维度卷积 (full dimension convolution, FDC)机制,在
模型解码器中引入时间注意力 (temporal attention)
机制.其中: target attention用于学习输入特征与被
预测特征之间的相关性, FDC用于学习输入特征之
间的相关性, temporal attention用于学习时间序列的
长期时间依赖性.解码器的输出是模型的预测目标.
DAFDC-RNN模型的结构如图1所示.
1.2.1 目标注意力机制

某个特定时刻被预测特征的特征值是所有输入

特征综合作用的结果,即目标特征与输入特征之间具
有一定的相关性,并且通常情况下不同的输入特征与
被预测特征之间的相关性大小也是不同的.例如,假
设一个多变量时间序列记录了某城市的空气质量情

况,输入特征包括空气中的含氧量、温度、气压、湿
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图 1 DAFDC-RNN模型结构

度、PM2.5浓度、SO2浓度等,被预测特征是空气质量
指数 (AQI).通常情况下,含氧量、温度、气压和湿度对
空气质量指数的影响相对较小,而PM2.5浓度、SO2
浓度对空气质量指数的影响相对较大. DAFDC-RNN
模型通过引入 target attention机制来学习输入特征与
被预测特征间的相关性.
为了量化t时刻模型输入中的第k个特征与被预

测特征的相关性大小,首先为第k个特征定义上下文

向量contextkt ,有

contextkt = tanh(Wl[ht−1; st−1] +Ulx
k + bl). (2)

其中:Wl、Ul和bl表示模型需要学习的参数, bl表示
偏置项,Wl ∈ R(T−1)×2m,Ul ∈ R(T−1)×(T−1), bl ∈
R(T−1)×1,m表示编码器隐藏层的大小; [ht−1; st−1]

表示 target attention处理 xt 时编码器的状态.由
于 [ht−1; st−1]与 xk 以线性相加的方式进行关联,
contextkt 表示的是模型输入中第 k个特征在编码器

当前状态下的上下文表示.
为了将 contextkt 与被预测特征组成的时间序列

Y 之间建立关联,引入注意力机制中的点积评分函
数

uk
t = Y T · contextkt , (3)

其中uk
t 表示在编码器当前状态下,模型输入中第 k

个特征与被预测特征之间的相关性度量.最后引入
Softmax函数将uk

t转化为权重akt ,有

αk
t =

exp(uk
t )

n∑
i=1

exp(ui
t)

. (4)

根据模型为不同特征分配的权重,可以得到 t时

刻 target attention的输出x̃t,有

x̃t = (α1
tx

1
t , α

2
tx

2
t , . . . , α

n
t x

n
t )

T. (5)

为了描述方便,记ckt = αk
t x

k
t (k = 1, 2, . . . , n),此

时x̃t的表达式可进一步简化为

x̃t = (c1t , c
2
t , . . . , c

n
t )

T. (6)

1.2.2 全维度卷积机制

对于一个多变量时间序列而言,不同输入特征
之间可能存在着相关性.以1.2.1节提到的记录某城
市空气质量的时间序列为例,温度、气压、湿度和
PM2.5浓度都是输入特征,且温度、气压和湿度都会
对PM2.5浓度产生影响,因此该时间序列的输入特征
之间存在着相关性.时间序列数据可以看作是在固
定时间间隔采样的一维网格数据,可以利用卷积自主
学习时间序列数据之间的相互关系.然而,对于传统
的带有卷积层、池化层和全连接层的CNN模型,需要
手动设置卷积核的大小和步长、池化窗口的大小和

步长、全连接层的神经元数量等参数,这些参数的设
置大多依靠个人经验,随机性比较强,并且设置的参
数是否可以充分学习特征之间的相关性,往往无法得
到很好的解释.本文针对多变量时间序列在特定时
刻的特征值集合,提出一种全维度卷积机制,该机制
不仅能够克服传统CNN模型需要手动设置大量参数
的弊端,同时可以充分学习输入特征之间的相关性.
全维度卷积 (FDC)共分为3层,分别是卷积层、池

化层和Concat层.卷积层共包括n个卷积核,维度分
别为 1, 2, . . . , n − 1, n,对应的n个特征图维度分别

为n, n − 1, . . . , 2, 1.使用大小不同的卷积核是为了
充分提取特征之间的相关性.池化层分别对n个特征

图进行平均池化(average pooling),且池化窗口大小与
特征图的维度一致,即任意一个特征图经过池化层处
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理后的结果都是一个实数. Concat层将池化层产生
的n个实数依次拼接,拼接的结果就是FDC的最终输
出. FDC中使用Concat层代替传统CNN模型中的全
连接层,不仅仅是为了避免手动设置神经元数量等参
数,更是为了防止全连接层破坏输入特征之间的相关
性.下面对卷积层、池化层和Concat层中关键步骤的
公式进行说明.
根据 t时刻FDC的输入 x̃t和卷积层中第p个卷

积核,可以得到 t时刻卷积层第p个特征图的第 i(i =

1, 2, . . . , n− p)个值为

f i
(t,p) = γ

( p∑
r=1

kernel(t, p, r)ci+r
t + b(t,p)

)
. (7)

其中: kernel(t, p, r)为 t时刻卷积层第 p个卷积核的

第 r个值; b(t,p)为偏置项; ci+r
t 为 x̃t中第 i + r个分

量; γ为激活函数,这里选用ReLU.
t时刻卷积层第k个特征图经池化层处理后的结

果为

f ′
(t,k) =

n−k∑
i=1

f i
(t,k)

n− k
. (8)

t 时刻池化层的输出分别为 f ′
(t,1), f

′
(t,2), . . . ,

f ′
(t,n). Concat层将池化层的输出进行拼接后的结果
为

jt = (f ′
(t,1), f

′
(t,2), . . . , f

′
(t,n))

T. (9)

1.2.3 时间注意力机制

随着输入序列长度的不断增加,编码器-解码
器结构的性能会迅速下降[18].为了解决这一问题,
DAFDC-RNN模型在解码器中引入 temporal attention
机制,自适应地选择相关的编码器隐藏层状态.
在任意时刻t,解码器会利用 temporal attention计

算出一个上下文向量βt,有

gzt = vT
l tanh(W ′

l [h
′
t−1s

′
t−1] +Ul

′hz + b′l), (10)

δzt = exp(gzt )
/T−1∑

i=1

exp(git), (11)

βt =

T−1∑
z=1

δt
zhz∗ . (12)

其中:vl、Wl
′、Ul

′、b′l是模型需要学习的参数, b′l是
偏置项,vl ∈ Rq×1,Wl

′ ∈ Rq×2n,Ul
′ ∈ Rq×m, b′l ∈

Rq×1, n表示解码器隐藏层大小; [h′
t−1s

′
t−1]表示解

码器的当前状态,hz表示 z时刻编码器隐藏单元状

态.注意到 [h′
t−1s

′
t−1]与hz以线性相加的方式关联,

因此 gzt 表示hz与当前时刻解码器状态的相关性度

量.式 (11)中, gzt 通过Softmax函数转化为 δzt , δzt 是为

hz分配的权重.如式 (12)所示,将1至T − 1时刻编码

器隐藏单元状态与隐藏单元对应的权重进行加权求

和,最终可以得到t时刻解码器的上下文向量βt.
1.2.4 模型输出

通过感知器将解码器的上下文向量βt和被预测

特征的特征值yt建立关联,可以得到 t时刻解码器隐

藏层的输入为

ỹt = w̃T [βt; yt] + b̃. (13)

其中: w̃、b是模型需要学习的参数, b̃是偏置项, w̃ ∈
R(m+1)×1, b̃ ∈ R. ỹt将作为解码器隐藏层的输入参
与到隐藏层内部相关计算当中.
最后,利用多层感知器将T − 1时刻解码器的上

下文向量βT−1和T − 1时刻解码器隐藏单元状态

h′
T−1建立关联,可以得到模型的最终输出为

yT = vT
y (Wy[h

′
T−1;βT−1] + bW ) + bv. (14)

其中:vy、Wy、bW、bv是模型需要学习的参数, bW
和 bv是偏置项,Wy ∈ Rq×(m+n), bW ∈ Rq×1,vy ∈
Rq×1, bv ∈ R.

1.3 算法的工作过程

首先对输入的每个时间步xt引入目标注意力机

制,计算当前时间步的所有输入特征与被预测特征的
相关性,为不同的输入特征分配相应的权重akt ,从而
得到t时间步目标注意力的输出x̃t.
然后引入全维度卷积机制,对 t时间步学习输入

特征 x̃t之间的相关性.全维度卷积引入n个卷积核

(卷积核大小分别为 1, 2, . . . , n),分别对 x̃t进行卷积

运算得到n个特征图;通过对n个特征图作平均池化

(池化窗口大小与特征图维度一致),得到n个实数;将
n个实数一次拼接得到全维度卷积的输出jt.全维度
卷积输出jt作为编码器 (encoder)的 t时间步输入,计
算得到编码器t时间步的隐层状态ht.

解码器的任意时刻通过引入时间注意力机制,自
适应地选择相关的编码器隐藏层状态h,得到任意时
刻的上下文向量β;随后通过感知器将 t时间步上下

文向量βt和 t时间步被预测特征的特征值yt建立关

联,可以得到t时刻解码器隐藏层的输入 ỹt;最后解码
器依次通过 t − 1时间步的上下文向量βT−1和 t − 1

时间步解码器隐藏单元状态h′
T−1建立关联,可以得

到模型的最终输出yT .

1.4 算法效率分析

DAFDC-RNN模型主要由目标注意力、全维度卷
积和时间注意力3种机制来计算学习输入特征与被
预测特征、输入特征之间和输入时间步之间的相关
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性.
在目标注意力机制每个时间步长,计算每个特征

上下文向量的浮点运算次数(FLOPs)为(T−1)(2m+

1),点积评分函数的FLOPs为(T − 1).因此目标注意
力机制的T (n) = (T−1)n((T−1)(2m+1)+(T−1)),
即T (n) = O((T − 1)2).在全维度卷积机制每个时间

步长,卷积计算输出的FLOPs为
n∑

i=1

i(n− i+ 1),因此

全维度卷积机制的T (n) = (T − 1)

n∑
i=1

i(n − i + 1),

即T (n) = O(n2).在时间注意力机制每个时间步长,
计算上下文向量的FLOPs为q(2n + m + 1),因此时
间注意力机制的T (n) = (T − 1)q(2n + m + 1),即
T (n) = O((T − 1)q(n +m)).因此,如果主要考虑上
述3种机制对DAFDC-RNN模型进行时间效率分析,
可得T (n) = O((T − 1)2) +O(n2) +O(q(n+m)),即
T (n) = O((T − 1)2) +O(n2).

2 实验分析

为了对 DAFDC-RNN模型的预测性能进行验
证,本研究选取 3个具有显著性差异特征的公开数
据集: NASDAQ100(样本数为 40 560,特征数为 81)、

appliances energy prediction(简称 AEP,样本数为
19 735,特征数为27)、Beijing PM 2.5(样本数为43 824,
特征数为 6)进行相关实验,同时选取RMSE、MSE、
MAPE作为模型的性能评价指标.此外,本文采用箱
线图分析检测异常值,并用异常点前后的观测平均值
进行代替,采用0-1归一化法对时间序列进行归一化,
采用均值填充的方法对缺失值进行处理.

2.1 模型超参数

DAFDC-RNN模型中共有3个超参数,分别是时
间步长T、编码器隐藏单元大小和解码器隐藏单元大

小.为了实验方便,本文假定编码器隐藏单元大小和
解码器隐藏单元大小相等,记为H .因此,最终模型超
参数实验需要确定T和H两个超参数.
给定T的取值集合为{4, 6, 8, 10, 12, 14},H的取

值集合为{16, 32, 64, 128, 256},理论上单个数据集需
要进行30(6 × 5)次实验才可以确定T和H的最佳组

合.本研究对超参数实验过程进行简化:当对T的取

值进行实验时,固定H的值为64;当对H的取值进行

实验时,固定T的值为10.最终单个数据集需要进行
11 (6 + 5)次实验就可以确定T和H的最佳组合.实
验结果如图2所示.
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图 2 DAFDC-RNN模型超参数实验结果
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由图2(a)∼图2(c)可知,对于时间步长T ,在一定
范围内随着T的增加,模型性能表现出逐渐上升的趋
势,当到达一定值之后,随着T的增加,模型性能逐渐
下降.这是由于在一定范围内随着T的增加,编码器
可以对更多的输入数据进行编码,解码器可利用的输
入信息也越来越多,模型的性能自然表现出上升的趋
势.但是当T值超出一定范围之后,解码器无法完全
捕获时间序列的长期时间依赖,导致模型性能逐渐下
降.由图2(d)∼图2(f)可知,对于隐藏单元大小H ,随
着H的增加,模型性能表现出上升的总体趋势.同时
注意到,在AEP数据集和Beijing PM2.5数据集中,H
为256时的模型性能比H为128时的模型性能要差.
这是由于AEP数据集和Beijing PM2.5数据集特征数
量相对较少,而隐藏单元维度过大,最终导致过拟合.
由图 2可知,对于NASDAQ100数据集,当T =

12,H = 256时模型性能最佳;对于AEP数据集,
当T = 12,H = 128时模型性能最佳;对于Beijing
PM2.5数据集,当T = 8,H = 128时模型性能最佳.

2.2 模型部件验证

由 上 述 可 知, DAFDC-RNN 模 型 有 target
attention、FDC和 temporal attention三个核心部件.为
了验证3个部件在模型中的有效性和作用,本节设计
了如下4种部件组合方式:

1) target attention+temporal attention;
2) target attention+FDC;
3) temporal attention+FDC;
4) target attention+FDC+temporal attention.
将以上 4种部件组合方式分别记为model I、

model II、model III和model IV,分别在3个数据集上进
行实验,实验结果如表1所示.

表 1 模型部件验证实验结果

组合

NASDAQ100 AEP Beijing PM2.5

RMSE MSE MAPE RMSE MSE MAPE RMSE MSE MAPE

model I 0.042 9 0.030 6 0.012 3 0.587 6 0.281 5 1.804 8 0.193 8 0.119 3 1.965 5

model II 0.046 5 0.032 9 0.013 2 0.605 3 0.278 5 1.856 3 0.198 7 0.131 1 1.980 7

model III 0.080 0 0.072 8 0.028 7 0.624 6 0.303 6 1.682 8 0.202 1 0.130 8 2.103 5

model IV 0.037 3 0.027 6 0.011 0 0.575 3 0.264 9 1.588 8 0.196 3 0.124 2 1.973 6

由表 1可知, model IV在NASDAQ100和AEP数
据集共6个评价指标上均取得了最佳效果.通过对比
model I和model IV的部件组合方式,可以看出 FDC
在NASDAQ100和AEP数据集上均能提升模型性能.
同理,通过对比 model II和 model IV以及 model III
和 model IV 的部件组合方式, 可以看出 temporal
attention和 target attention在NASDAQ100和AEP数
据集上能够提升模型性能.然而,在Beijing PM2.5数
据集中, model I的预测精度要高于model IV,这是由
于Beijing PM2.5数据集特征较少,特征间相关性程度
比较低,而FDC充分学习了输入特征之间的相关性.
也就是说, FDC适合处理特征间相关性程度比较高
的时间序列,在特征较少或特征间相关性程度比
较低的时间序列中使用FDC反而会降低预测精度,
因此是一种类似于过拟合的现象.同时,注意到在
Beijing PM2.5数据集中, model IV的预测精度依旧高
于model II和model III,表明 temporal attention和 target
attention在Beijing PM2.5数据集中依旧可以提高模
型的性能.

2.3 对比实验

为了进一步验证DAFDC-RNN模型的预测能力,

本节选用以下3种对比模型与DAFDC-RNN模型的

预测效果进行对比: 1) ARIMA; 2) Encoder-Decoder

(也称为Seq2seq); 3) DA-RNN.

需要注意的是, Encoder-Decoder和DA-RNN模

型与DAFDC-RNN模型一样有时间步长T和隐藏单

元大小H两个超参数.为了保证实验的公平性,同样

需要确定Encoder-Decoder和DA-RNN模型两个对比

模型的最佳超参数组合,实验结果如图3所示.
由图 3可知:对于NASDAQ100数据集,当T =

10,H = 128时, Encoder-Decoder和DA-RNN模型效
果都是最佳.对于AEP数据集,当T = 10,H = 64

时, Encoder-Decoder模型效果最佳;当T = 10,H =

128时, DA-RNN模型效果最佳.对于Beijing PM2.5
数据集,当T = 10,H = 64时, Encoder-Decoder模型
效果最佳;当T = 8,H = 128时, DA-RNN模型效果
最佳.
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图 3 Encoder-Decoder和DA-RNN模型的超参数实验结果

表 2 对比实验结果

模型

NASDAQ100 AEP Beijing PM2.5

RMSE MSE MAPE RMSE MSE MAPE RMSE MSE MAPE

ARIMA 2.332 1 2.156 3 1.971 1 3.743 2 2.451 8 4.893 1 3.313 4 3.225 9 3.901 4

Encoder-Decoder 0.131 0 0.125 7 0.049 6 0.646 3 0.362 5 2.283 7 0.231 4 0.150 2 2.349 7

DA-RNN 0.045 2 0.037 1 0.014 8 0.580 5 0.296 7 1.771 2 0.194 3 0.120 5 2.007 8

DAFDC-RNN 0.037 3 0.027 6 0.011 0 0.575 3 0.264 9 1.588 8 0.196 3 0.124 2 1.973 6

最终,所有模型在测试集上的实验结果如表
2所示.在该实验中,将测试集和非测试集分别设
为 85 %和 15 %.由表 2可知, DAFDC-RNN模型在
NASDAQ100和AEP数据集共 6个评价指标上取得
了最佳效果;在Beijing PM2.5数据集上只有MAPE
指标取得最佳效果,在 RMSE和MSE上的效果略
差于DA-RNN,具体原因在 2.2节已经提到,即由于
Beijing PM2.5数据集特征数量比较少,而FDC充分学
习了输入特征之间的相关性,在特征较少或者特征间
相关性程度比较低的时间序列中使用FDC反而会降
低预测精度,因此是一种类似于过拟合的现象.

3 结 论

本文利用深度学习技术对时间序列的相关特性

进行建模,提出了一种称为DAFDC-RNN的时间序列
预测模型,并通过相关实验对DAFDC-RNN的预测能
力进行了验证.实验结果表明, DAFDC-RNN在大特
征量数据集下具有更加优秀的预测效果.该模型有
望应用于现实各领域中的时序数据预测任务,具有一
定的应用前景和推广价值.
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