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摘    要   时间序列数据广泛存在于人类的生产生活中, 通常具有复杂的非线性动态和一定的周期性. 与传统的时间序列分

析方法相比, 基于深度学习的方法更能捕捉数据的深层特性, 对具有复杂非线性的时间序列有较好的建模效果. 为了在神经

网络中显式地建模时间序列数据的周期性和趋势性, 本文在循环神经网络的基础上引入了周期损失和趋势损失, 建立了基

于周期性建模和多任务学习的时间序列预测模型. 将模型应用到欧洲能源交易所法国市场的能源市场价格预测中, 结果表

明周期损失和趋势损失能够提高神经网络的泛化能力, 并提高预测时间序列趋势的精度.
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Abstract   Time series data exist widely in human production and life. The real time series data often contain com-
plex nonlinear dynamics and seasonality. Compared with traditional time series analysis methods, deep learning
based methods have good modeling effect for the time series with complex nonlinearities but fail to model the sea-
sonality and trend of time series. In order to model the seasonality and trending explicitly in neural networks, this
paper introduces seasonal loss and trend loss into recurrent neural networks (RNNs), establishing the time series
prediction model based on seasonality modeling and multi-task learning. The suggested method is then applied to
the electricity price forecasting on EPEX (European Power Exchange) France market. The experiment results show
that seasonal loss and trend loss can improve the generation ability of neural networks and the performance of se-
quence trend forecasting.
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时间序列数据在现实生活中广泛存在, 例如金

融领域中的交易数据和经济统计数据、消费电商领

域中的用户浏览和购买数据、医疗领域中的医疗器

械的信号记录、天气监测站记录的天气指标数据

等[1−4]. 这些时间序列数据是相应领域非常宝贵的数

据资源, 对这些数据的准确、有效分析和利用有助

于减小人力成本, 提高生产效率, 提高经济收益[5].
现实中的时间序列通常具有复杂的非线性动

态, 这为时间序列预测带来了困难. 另外, 由于人类

活动或自然运动的影响, 时间序列数据常常体现出

一定的周期性. 周期性的提取对时间序列预测有着

积极意义. 时间序列的趋势同样具有重要的意义,
有时甚至作为预测的目的.

传统的时间序列分析方法源自于自回归模型

(Autoregressive model, AR)和移动平滑模型 (Mo-
ving average, MA). 自回归移动平滑模型 (Autore-
gressive model and moving average, ARMA)和在
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其基础上发展起来的自回归差分移动平滑模型 (Auto-
regressive integrated moving average, ARIMA)是
时间序列分析的经典方法[6]. 另外, 自回归条件异方

差模型 (Autoregressive conditional heteroscedasti-
city, ARCH)[7] 和广义自回归条件异方差模型 (Gen-
eralized autoregressive conditional heteroscedasti-
city, GARCH)[8] 引入了异方差, 对时间序列的波动

性进行建模. 基于机器学习的支持向量机回归 (Sup-
port vactor regression, SVR)和核岭回归 (Kernel
ridge regression, KRR)等方法在时间序列分析上

已经有大量的研究[9−11]. 随着深度学习理论的发展,
循环神经网络 (Recurrent neural networks, RN-
Ns)已经成为处理时间序列数据的主流, 在大量应

用场景中取得了不俗的效果 [12−13]. 回声状态网络

(Echo state network, ESN)也是时间序列预测的

常用模型[14].
传统的时间序列分析方法基于平稳性假设[15],

对短期平稳的时间序列有较好的预测效果, 但是难

以对复杂非线性时间序列数据进行有效建模 .
SVR和 KRR等机器学习方法使用滑动窗口的方

式处理预测序列, 忽略了时间序列数据的序列属性,
不能很好地捕捉时间序列中的长时依赖 .  同时

SVR和 KRR受限于模型容量, 难以达到预测非线

性时间序列的最佳效果. 深度神经网络由于其超强

的拟合能力, 在复杂非线性时间序列数据的处理方

面有着天然的优势. 同样对于分割后的序列窗口,
深度神经网络仍能从中捕捉时间序列的长期依赖.

能源领域是产生大量时间序列的领域, 如电力

用量数据、风力序列数据、太阳能数据和电力价格

数据等. 其中, 电力价格是能源市场上的关键因素,
影响着能源市场的流通和运行. 能源市场的自由属

性使电力价格具备了金融商品性质, 但其还受到电

力传输和需求量的影响. 电力传输受电网传输容量

的限制, 而电力需求量受人类活动和天气因素的影

响. 在这些影响因素下, 电力价格数据呈现出长期

复杂非线性动态, 体现出高波动性. 另外电力价格

还存在着明显的周期性.
传统的时间序列预测方法对电力价格的预测已

有大量研究和应用[16], 而循环神经网络在电力价格

预测中同样取得了不错的效果[17]. 针对能源领域时

间序列的周期性属性, 传统的方法主要采用信号处

理方法, 而常规的循环神经网络中并没有对时间序

列的周期性进行建模的模块. 目前, 许多研究针对

数据的周期性展开, 主要研究工作有: Clements
等[18] 提出了多方程时间序列方法, 在方程中加入了

周期设定, 对澳洲能源市场的电力负载进行预测;
Anbazhagan等[19] 使用离散余弦变换处理原始序

列, 并用神经网络进行建模; Rafiei等[20] 使用小波

变换处理原始序列, 并用极限学习机对分解结果进

行建模等.
针对循环神经网络难以对时间序列数据的周期

性直接进行建模的问题, 本文结合时间序列周期分

解的思想, 设计了循环神经网络的周期损失和趋势

损失, 分别对时间序列中的周期和趋势进行辅助建

模; 在多任务学习框架下, 将周期损失、趋势损失和

模型自身的损失函数相结合, 联合优化循环神经网

络. 提出的模型用于能源市场的电力价格预测, 实
验结果取得了较好的预测精度, 验证了周期和趋势

对时间序列预测的作用, 说明本文提出的周期损失

和趋势损失能够有效地辅助模型捕捉数据特征.

1    循环神经网络

循环神经网络是常用的建模时间序列的神经网

络模型. 循环神经网络使用基于时间的反向传播算

法 (Back-propagation through time, BPTT)来训

练网络.

1.1    基础循环单元

基础的循环神经网络及其展开形式如图 1 所
示. 其数学形式为

ht = f (Uxt +Wht−1) (1)

ot = g (V ht) (2)

U V W f g

xt t ht t

ot t

其中,   ,   ,   都是网络的参数,   和  表示激活

函数, 可以是 ReLU、sigmoid和 tanh等非线性函

数.   表示  时刻的输入,   表示  时刻网络的隐

藏状态,   表示  时刻网络的输出.

基础的循环神经网络在训练时会面对梯度爆炸

或梯度消失的问题[21].

1.2    长短时记忆网络

为了克服循环神经网络的梯度爆炸和梯度消失

问题 , Hochreiter 等 [ 2 2 ] 提出了长短时记忆网络

(Long short term memory, LSTM). LSTM的内部

结构如图 2所示.
LSTM的主要思想是引入门控单元和长时记

忆单元. 门控单元负责控制长时记忆单元中状态的

 

=

…

…xt

ht

RNN

x0

h0

RNN

x1

h1

RNN

x2

h2

RNN

xt

ht

RNN

 

图 1    一个展开的基础循环神经网络

Fig. 1    The unfold structure of RNN
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记忆、修改和遗忘. 同时, LSTM还具有和基础循环

神经网络相同的短期记忆单元.
LSTM的数学表示为

ft = σ (Wf [ht−1, xt] + bf ) (3)

it = σ (Wi [ht−1, xt] + bi) (4)

ot = σ (Wo [ht−1, xt] + bo) (5)

C̃t = tanh (WC [ht−1, xt] + bC) (6)

Ct = itC̃t + ftCt−1 (7)

ht = ot tanh (Ct) (8)

Ct C̃t t

ft it ot

t (Wf , bf ) (Wi, bi) (Wo, bo)

(WC , bC)

σ

xt t ht t

其中,   和  分别表示  时刻的长期记忆和短期记

忆,   ,   和  分别表示 LSTM的遗忘门、输入门

和输出门在  时刻的值.   ,   ,  
和  分别表示 LSTM的遗忘门、输入门、输

出门和长时记忆单元的参数.   代表 sigmoid函数.
 表示   时刻的输入,   表示   时刻隐藏状态的

输出.
由于引入了门控单元和长时记忆单元, 状态的

更新方式从乘性增量更新变为了加性增量更新[23],
从而一定程度上避免了梯度消失问题.

1.3    门控循环单元

门控循环单元 (Gate recurrent unit, GRU)[24]

是 LSTM 的一个重要变体 .  相比于 LSTM ,
GRU进行了一定的简化: 将遗忘门和输入门合并

成为一个门控单元, 称为更新门; 去除了长期记忆

单元, 与隐藏状态混合, 保留短期记忆单元; 去除了

输出门, 改为重置门. GRU的内部结构如图 3所示.
GRU的数学表示为

zt = σ (Wz [ht−1, xt]) (9)

rt = σ (Wr [ht−1, xt]) (10)

h̃t = tanh (W [rt × ht−1, xt]) (11)

ht = (1− zt)ht−1 + zth̃t (12)

h̃t t ht t

zt rt

t Wz Wr W

其中,   表示  时刻的短期记忆,   表示  时刻的

隐藏状态.   和  分别表示 GRU的更新门和重置

门在  时刻的值.   ,   和  分别表示 GRU的

更新门、重置门和短期记忆单元的参数.
GRU大大精简了参数, 相同隐藏状态的 GRU

的参数量约为 LSTM的 2/3, 使得模型更不容易过

拟合. 本文使用GRU作为默认的循环神经网络模型.

2    基于周期损失和趋势损失的时间序

列预测

结合时间序列周期分解, 设计了循环神经网络

的周期损失和趋势损失, 将周期损失、趋势损失和

模型自身的损失函数相结合, 在多任务学习框架下,
联合优化循环神经网络.

2.1    周期分解

周期分解是一种对时间序列的周期和趋势建模

的经典方式.
周期建模是指, 针对周期性的时间序列, 可以

显式的考虑序列跨周期的关系. 周期性的一种形式

化表述为

ACF (xt, xt−T ) ≫ ACF (xt, xt−τ )

∀τ : mod (τ, T ) ̸= 0 (13)

ACF其中,   代表自相关函数. 周期序列按照周期的

延迟序列的自相关性应该远远大于其他的延迟序列.
趋势建模是指除了建模每一个具体时间点的具

体数值, 还应该捕捉到一段时间的 “整体状态”, 包括

总体走势、变化范围等因素.
可以认为, 时间序列是趋势、周期和余差的组

合. 时间序列的分解可以是加性的, 也可以是乘性

的, 即

Xt = Tt + St +Rt (14)

Xt = Tt × St ×Rt (15)

Xt Tt St

Rt

其中,   表示原始时间序列,   表示趋势分量,  
表示周期分量,   表示余差. 乘性的组合可以通过
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图 2    LSTM的内部结构示意图

Fig. 2    The schematic diagram of LSTM
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图 3    GRU的内部结构示意图

Fig. 3    The schematic diagram of GRU
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对数函数转换为加性组合, 所以这两种组合实质上

是一致的.

2.2    周期损失函数和趋势损失函数

时间序列的周期分解启发了周期损失函数和趋

势损失函数的提出.
周期损失函数鼓励循环神经网络预测的隐藏状

态出现周期性. 假设一个循环神经网络的隐藏状态

具有周期性, 它的隐藏状态需要满足一定的条件:
cosnt = ht + ht+1 + · · ·+ ht+T−1

∼=
ht+1 + ht+2 + · · ·+ ht+T (16)

即有

ht
∼= ht+T (17)

[t1, t2, · · · , tn]
为了在循环神经网中加入这样的隐藏状态关

系, 在  的时间窗上定义如下的周期损

失函数

ℓseasonal (kT ) =
1

n

tn∑
t=t1

D (ht, ht+τ ) (18)

D (∗, ∗) τ其中,   表示距离度量函数,   表示隐藏状态

之间的时间跨度.
T τ = kT τ

D (·, ·)

针对周期为  的时间序列, 一般取  .   也

可以取 1, 这样式 (18)可以视为循环神经网络的一

种正规化方法.   一般取平方距离, 此时的周

期损失为

ℓseasonal (kT ) =
1

nm

tn∑
t=t1

m∑
i=1

∥∥∥h(i)
t − h

(i)
t+kT

∥∥∥2 (19)

m h
(i)
t

t i

其中,   表示循环神经网络的隐藏状态的维度,  

表示  时刻隐藏状态的第  维的值. 更长周期跨度有

助于鼓励长距离的周期平稳性.
在很多实际应用中, 每个时间点的数值并不是

最受关注的问题, 而关注的重点在于捕获某种趋势.
时间序列的趋势可以由一段时间内的均值、最大最

小值和波动率来反映.
[t1, t2, · · · , tn]在  的时间窗上对时间序列的趋势

进行建模, 从均值、最大最小值和波动率的角度可

以得到如下的几个趋势损失函数

ℓMEAN
trend (w) =

1

n

tn∑
t=t1

∥mean (ŷt−w+1, · · · , ŷt)−

mean (yt−w+1, · · · , yt)∥2 (20)

ℓMAX
trend (w) =

1

n

tn∑
t=t1

∥max (ŷt−w+1, · · · , ŷt)−

max (yt−w+1, · · · , yt)∥2 (21)

ℓMIN
trend (w) =

1

n

tn∑
t=t1

∥min (ŷt−w+1, · · · , ŷt)−

min (yt−w+1, · · · , yt)∥2 (22)

ℓVARtrend (w) =
1

n

tn∑
t=t1

∥var (ŷt−w+1, · · · , ŷt)−

var (yt−w+1, · · · , yt)∥2 (23)

ℓMEAN
trend ℓMAX

trend ℓMIN
trend ℓVARtrend

w n

ŷ y

其中,    、   、   和   分别代表均值趋

势损失、最大趋势损失、最小趋势损失和波动趋势

损失.   表示趋势窗宽, 一般与序列的时间窗宽度 

不同.   是循环神经网络的预测值,   是真实值.

2.3    基于多任务学习的混合预测模型

在机器学习中, 通常只关注一个优化目标. 多
任务学习 (Multi-task learning)[25] 是同时学习多个

相关的任务并在这些任务间共享某些底层的特征表

示的机器学习方式. 在深度学习中, 多任务学习非

常普遍.
一般地, 针对多个优化目标, 多任务学习框架

中存在共同优化和分开交替优化两种优化方式. 共
同优化适用于紧密相关的任务, 分开交替优化则适

用于不相关任务和对抗性任务. 周期性和趋势约束

作为时间序列预测的辅助任务, 与预测任务关系密

切. 因此, 将周期损失和趋势损失引入优化目标进

行共同优化是合理的.
本文根据多任务学习的框架, 将周期损失和趋

势损失将作为预测任务的共同优化目标, 在原来的

损失函数的基础上, 加入了辅助损失函数, 得到时

间序列多任务学习混合模型的优化目标函数

J = Lmain + λSℓseasonal + ℓtrend (24)

ℓtrend = λMEAN
T ℓMEAN

trend + λMAX
T ℓMAX

trend +

λMIN
T ℓMIN

trend + λVART ℓVARtrend (25)

λS λMEAN
trend λMAX

trend λMIN
trend

λVARtrend

其中,   是周期损失的权重,   ,   ,  
和  分别代表对应的趋势损失的权重.

引入周期损失和趋势损失的循环神经网络依然

可以通过 BPTT算法来训练.

3    仿真实验

3.1    能源市场简介

欧洲能源交易所 (European Power Exchange,

EPEX)是欧洲最重要的能源交易市场, 覆盖了德

国、法国、英国等欧洲最主要的国家. 电力在各个国

家的电网之间进行交换, 其中一部分是通过事先规

划的方式, 而另一部分则通过能源交易所进行交易.
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每个国家都会有自己的子市场, 例如 EPEX法国市

场. EPEX 法国市场的现货市场主要分为三个子市

场: 日前交易市场 (Day-ahead market)、日内交易

市场 (Intraday market)和再平衡市场 (Balancing

market). 能源市场的实际交易主要发生在日前交

易市场. 通常 EPEX法国市场的日前交易市场每天

形成 24个报价, 即每小时一个报价.
图 4展示了 EPEX法国市场 2012年～2015年

的一天的不同小时的价格的均值和标准差. 可以看

出, 电力价格的标准差非常高, 在均值的 1/4以上,
在个别时间段 (9:00~11:00)的标准差甚至超出了均

值. 这说明 EPEX法国市场的电力价格具有超高的

波动性. 图 5和图 6分别展示了 EPEX法国市场

2012年～2015年每年的日级别平均价格和周级别

平均价格. 可以看出, 无论是按日的级别还是周的

级别对电价进行统计, 每年的电力价格均呈现非常

相似的走势, 体现出明显的周期性.

3.2    实验及结果

选用 EPEX法国市场的电力价格数据作为仿

真来源 .  数据来自日前电力市场 ,  时间段取自

2012 年 1 月 1 日～2016 年 6 月 30 日 ,  其中

2012年 1月 1日～2015年 12月 31日 (共 1 461

天) 的序列数据用来做训练和验证, 2016 年 1 月

1日～2016年 6月 30日 (共 182天)的序列数据用

来做测试. 通常每天有 24个时间点 (夏令时转换日

有 23 个时间点, 冬令时转换日有 25 个时间点).
为了保证数据的稳定性, 需要对数据进行预处

理, 去除数据的均值和波动率的影响

x̃h
t =

xh
t − x̄t

std (x)
(26)

x h

xh
t

t x̄t xh
t

x̃h
t

其中,   代表所有的序列数据,   表示序列中的年

份信息 (2012年~2016年),  表示不同年份的在同

一时间点  的序列值,   表示  按年份展开的子序

列的均值,   为处理后的序列值. 经过这样的变换,

大部分时间点的数据处于 [−1, 1]区间, 可以避免出

现一些数值问题.
实验对比了几种基础的循环神经网络: RNN、

LSTM和 GRU. 为了分析周期损失和趋势损失的

作用, 在 GRU的基础上分别添加周期损失、趋势损

失或者两者都添加.

λS

λVARtrend λMEAN
trend λMAX

trend λMIN
trend w

k T

λMEAN
trend λVARtrend

w

循环神经网络需要调整的超参数有: 隐层大

小、优化器、初始学习率、批大小 (batch size)、训练

轮数 (epochs)以及延迟窗宽. 针对引入周期损失和

趋势损失的 GRU, 还需要调整的有: 周期损失系

数  、周期损失中的周期跨度 kT、趋势损失系数

(  、  、  和  )和趋势窗宽  . 这里

考虑能源市场的短期周期, 故  取 1,  取 24. 由于

能源市场的价格预测任务往往不关注每日的平均价

格和价格的波动预测的误差,   和  的值都

预设为 0, 不再纳入超参数选择中. 能源市场的价格

预测比较关注一天内的最大最小值, 因此趋势窗宽

 设为 24. 训练时间段的最后一个月 (2015 年

12月)作为验证时间段. 通过在验证时间段内进行

多次实验的方式来选取超参数. 选出来的超参数将
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图 4    能源市场价格的高波动性

Fig. 4    High volatility of electricity price
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图 5    能源市场价格的日级别周期性

Fig. 5    The daily seasonality of electricity price
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图 6    能源市场价格的周级别周期性

Fig. 6    The weekly seasonality of electricity price
 

1140 自       动       化       学       报 46 卷



被用于在完整的训练时间段上的训练. 循环神经网

络的超参数设置如表 1所示.

表 2列出了周期损失和趋势损失的合理的取值

范围.

除了与基础的循环神经网络进行对比, 另外还

选取了 ARIMA、SVR 和 KRR 作为对比模型 .
SVR和 KRR的超参数均通过在训练时间段内的

5折交叉验证直接选取, 均选用 3阶多项式核. 为了

满足 ARIMA模型的静态性要求, 电力价格数据还

需要经过特殊处理, 即将序列减去最小值后取对数,
然后进行天级和周级的延迟差分

p′ = (1− β24)(1− β168) ln(p−min p+ 1) (27)

实验采用均方根误差 (Root mean square er-
ror, RMSE)和平均绝对误差 (Mean absolute er-
ror, MAE)作为评价指标

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
t=1

(ŷt − yt)
2 (28)

MAE =
1

N

N∑
t=1

|ŷt − yt| (29)

N其中,   表示测试时间段的时间点数. RMSE也是

各模型训练时的损失指标.

MAEMAX

MAEMIN

为了更合理地比较趋势损失的影响, 本文还引

入了两个额外指标, 最大趋势绝对误差  

和最小趋势绝对误差  , 分别考察模型对每

天电力价格最大值和最小值的预测能力

MAEMAX =
1

M

M∑
t=1

|max (ŷt−w+1, · · · , ŷt)−

max (yt−w+1, · · · , yt)| (30)

MAEMIN =
1

M

M∑
t=1

|min (ŷt−w+1, · · · , ŷt)−

min (yt−w+1, · · · , yt)| (31)

M其中,   表示测试时间段划分的趋势窗的数目.
由于神经网络在训练过程中具有一定的随机

性, 每次训练的得到的结果都有所不同. 为了保证

实验结果的可信性, 对所有循环神经网络采用了重

复 10次训练并取测试结果的平均值和标准差. 各
方法在能源价格预测的结果见表 3.

 
表 1    循环神经网络的超参数设置

Table 1    The hyperparameters of RNN

超参数 具体取值

隐层大小 64

优化器 RMSProp, 配合梯度裁剪

初始学习率 0.001

批大小 64

训练轮数 12

延迟窗宽 14

 
表 2    周期损失和趋势损失的权重范围

Table 2    Weights range of seasonal loss and trend loss

权重 取值范围

λS 0.05~0.15

λMEAN
T 0

λMAX
T 0.05~0.1

λMIN
T 0.05~0.1

λVART 0

 
表 3    各种方法的能源价格预测效果对比

Table 3    The result comparisons of different methods for electricity price forecasting

模型 RMSE MAE MAEMAX MAEMIN 

ARIMA 6.41 4.77 5.15 4.82

SVR 4.91 3.71 4.27 3.34

KRR 5.14 3.75 3.81 3.78

RNN 5.09±0.24 3.75±0.19 3.72±0.28 3.78±0.19

LSTM 4.90±0.18 3.65±0.17 3.65±0.42 3.61±0.26

GRU 4.83±0.19 3.54±0.06 3.64±0.31 3.56±0.26

λS λMAX
T λMIN

TGRU,    = 0.1,    = 0,    = 0 4.71±0.16 3.49±0.13 3.53±0.28 3.53±0.15

λS λMAX
T λMIN

TGRU,    = 0.05,    = 0,    = 0 4.74±0.11 3.45±0.18 3.53±0.23 3.48±0.26

λS λMAX
T λMIN

TGRU,    = 0 ,    = 0.1 ,    = 0.1 4.85±0.16 3.57±0.20 3.41±0.26 3.41±0.18

λS λMAX
T λMIN

TGRU,    = 0 ,    = 0.05 ,    = 0.05 4.83±0.11 3.54±0.08 3.39±0.18 3.42±0.15

λS λMAX
T λMIN

TGRU,    = 0.1,    = 0.1 ,    = 0.1 4.68±0.08 3.45±0.03 3.35±0.13 3.33±0.12

λS λMAX
T λMIN

TGRU,    = 0.05,    = 0.05 ,    = 0.05 4.60±0.15 3.34±0.12 3.38±0.13 3.27±0.11
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从实验结果可以看出, 对于电力价格预测这类

复杂的时间序列预测问题, ARIMA模型的预测效

果不佳, SVR、KRR和 RNN的效果接近且远远优

于 ARIMA 模型 LSTM 和 GRU 的预测效果比

SVR和 KRR更好, 而基础的 GRU在对比模型中

效果最佳. 添加周期损失能对 GRU起到比较好的

辅助效果, 有助于降低模型的预测误差, 提升预测

效果. 趋势损失最直接的影响是显著降低最大趋势

误差和最小趋势误差, 说明模型通过趋势损失捕捉

到了数据在时间窗内的趋势信息 (包括电力价格的

极值、均值和变化率等), 这对模型捕捉数据特征的

能力起到了有力的补充. 另外可以注意到的是, 加
入周期损失也能够降低最大趋势误差和最小趋势误

差. 这说明周期损失有助于网络捕捉一些数据的本

质特征. 实验结果表明: 同时引入周期损失和趋势

损失可以使 GRU的性能达到最佳.

λS = λMAX
T = λMIN

T = 0.05

引入周期损失和趋势损失的 GRU在最佳的参

数下 (  )的预测结果如图 7

所示.
可以看出, 引入周期损失和趋势损失的 GRU

对电力价格数据的预测效果不错, 预测曲线对真实

数值的走势和变化跟踪准确. 预测曲线具有非常好

的周期性, 这体现了周期损失中周期性约束的作用.
同时, 预测曲线更偏向于平稳的预测, 这在一定程

度上避免了噪声带来的预测性能损失. 另外, 预测

曲线在正常情况下的最大最小值的预测效果很好,
说明趋势损失能够起到有效的监督效果. 但可以观

察到的是, 模型在一些极端值 (电力价格的异常攀
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图 7    加入了周期损失和趋势损失的 GRU模型的预测结果

Fig. 7    The results of electricity price forecasting with seasonal loss and trend loss
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升和下降)上的预测效果不佳. 这涉及到突变的预

测问题, 在现有模型框架下难有较好的预测效果.

ht ht

为了进一步分析周期损失的效果, 将 GRU和

加入周期损失的 GRU在训练一段时间之后的隐藏

状态  分别抽出, 并将向量  的均值作对比, 部分

结果如图 8所示.

由于时间序列本身具有一定的周期性, 使得隐

藏状态序列都表现出了一定的周期性. 但是, 使用

了周期损失的 GRU的隐藏状态明显更加平稳, 并
且每个周期内的数值更加平滑; 而未使用周期损失

的 GRU的隐藏状态的波动性更大, 并且单个周期

内的波动也更大. 这些更大的波动可以认为是捕捉

到了更多的噪声. 所以, 周期损失有助于捕捉数据

更本质的特征而非噪声.

4    结论

循环神经网络能够提取时间序列中的深层信

息, 是非常有效的时间序列预测方法. 本文通过定

义周期损失和趋势损失的合理形式, 试图在循环神

经网络内对时间序列的周期和趋势进行建模, 改善

模型的性能, 建立了基于周期性建模和多任务学习

的时间序列预测模型. 在能源市场价格预测的任务

的仿真实验表明: 本文提出的周期损失能够有效引

导循环神经网络学习数据的周期性, 提升预测效果,
降低数据噪声的影响. 周期损失还有助于模型捕捉

数据的本质特征. 趋势损失则能对提升趋势相关的

预测任务的预测效果.
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