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摘 要:针对时间序列规律难以捕捉且具有高度非平稳性特征导致的预测精度较低问题,提出了一种基于二次分解和注意力

机制优化门控循环单元(GRU-attention)的时间序列预测模型。首先利用完全集合经验模态分解(complete
 

ensemble
 

empiri-
cal

 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,CEEMDAN)将时间序列分解为若干个特征互异的模态分量,并依据样本熵量化

各分量复杂度。其次采用变分模态分解(variational
 

modal
 

decomposition,VMD)弱化高熵值分量的非平稳性特征。接着使用

注意力机制优化GRU预测模型。最后对各分量建立GRU-attention模型进行预测,将各分量预测结果叠加获得最终结果。
通过实验分析证明,所提出的模型与其他模型相比能够较好的捕捉序列的复杂规律、降低序列的非平稳性并且具有较高的预

测性能,其平均绝对百分比误差达到了2.9%,决定系数达到了0.891。
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

prediction
 

accuracy
 

caused
 

by
 

the
 

difficulty
 

of
 

capturing
 

time
 

series
 

laws
 

and
 

the
 

highly
 

non-stationary
 

characteristics,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

time
 

series
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

quadratic
 

decomposition
 

and
 

GRU-attention.
 

First,
 

the
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(CEEMDAN)
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

time
 

series
 

into
 

several
 

modal
 

components
 

with
 

different
 

characteristics,
 

and
 

the
 

complexity
 

of
 

each
 

component
 

is
 

quantified
 

according
 

to
 

the
 

sample
 

entropy.
 

Secondly,
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

is
 

used
 

to
 

weaken
 

the
 

non-
stationarity

 

characteristics
 

of
 

high
 

entropy
 

components.
 

The
 

GRU
 

prediction
 

model
 

is
 

then
 

optimized
 

using
 

the
 

attention
 

mechanism.
 

Finally,
 

a
 

GRU-attention
 

model
 

is
 

established
 

for
 

each
 

component
 

to
 

predict,
 

and
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

component
 

are
 

added
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

result.
 

The
 

experimental
 

analysis
 

proves
 

that
 

compared
 

with
 

other
 

models,
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

better
 

capture
 

the
 

complex
 

laws
 

of
 

the
 

sequence,
 

reduce
 

the
 

non-stationarity
 

of
 

the
 

sequence,
 

and
 

have
 

higher
 

prediction
 

performance,
 

and
 

its
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error
 

reached
 

2.9%,
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

reached
 

0.891.
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0 引 言

时间序列是指按相同时间间隔顺序对某变量进行观

测并记录得到的一组序列值。时间序列预测奠定着数据

挖掘和决策的基础,可以有效提高管理者与决策者判断的

正确性,在金融、气象、医学等多个领域中具有广泛应用。
然而随着通信、计算机技术的成熟,时间序列的数据量成

倍增加,导致数据变化规律逐渐复杂、非平稳性逐渐增高,
使时间序列预测变得十分困难。
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在早期研究中,国内外学者多数基于传统统计学方法

预测时间序列。王英伟等[1]使用差分整合移动平均自回

归模型(autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model,

ARIMA)实现了对时间序列的预测、顾海燕[2]基于自回归

滑动平均模型(autoregressive
 

moving
 

average
 

model,AR-
MA)实现了对中国大陆人口的预测,但这些传统统计学

方法的优势只限于线性关系模型,对数据有较高限制。基

于机器学习的方法可以良好改善传统统计学方法的缺陷,
王毅等[3]利用人工神经网络(artificial

 

neural
 

network,

ANN)实现了对河西走廊地区生态安全的预测、刘斌等[4]

采用支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)实现了对

变电站蓄电池退化趋势的预测,但由于机器学习方法对高

频序列学习效果不佳,所以在预测复杂时间序列时学习效

果未有显著提升。近年来,基于深度学习的方法在预测时

间序列的领域中得到了广泛应用,吴琼等[5]使用BP神经

网络实现了对锂离子电池容量进行预测的预测,该模型的

出现提高了时间序列预测的准确性和实时性,但其存在易

陷入局部最优值且无法获取时间序列记忆特征的缺陷。
程换 新 等[6]采 用 循 环 神 经 网 络(recurrent

 

neural
 

net-
works,RNN)实现了对短期电力负荷的预测,证明了该模

型在时序预测方面的有效性,但其在预测较长序列时易产

生梯度爆炸的现象。陈安民等[7]使用长短期记忆网络

(long
 

short-term
 

memory,LSTM)实现了对无人机认知无

线电频谱的预测,门控单元的加入使模型能够更完整有效

的学习时间序列中的变化规律,减缓了RNN神经网络梯

度爆炸问题。崔立志等[8]采用门控循环单元(gated
 

recur-
rent

 

unit,GRU)实现了对在线学生绩效的预测,该模型通

过对LSTM 模型门控结构的简化,使模型在保留LSTM
模型原预测效果的同时变得更加简易。

针对时间序列存在的复杂性、非平稳性等特征,数据

分解与深度学习结合的方法逐渐应用到时间序列预测中。
早期的数据 分 解 方 法 有 小 波 变 换(wavelet

 

transform,

WT)[9],该方法可消除噪声对序列的干扰,但分解时需人

工选择小波基,易导致预测误差。李孟威等[10]使用经验

模态分解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)实现了对

受热面积灰的预测,该方法避免了小波分解的缺陷,但它

存在模态混叠和边界效应的问题。集成经验模态分解

(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,EEMD)[11]是一

种叠加高斯白噪声的多次EMD分解,该方法有效降低了

模态混叠对预测结果造成的影响,但不适合的高斯白噪声

幅值会造成重建误差的现象。完全集合经验模态分解

(complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

a-
daptive

 

noise,CEEMDAN
 

)[12]通过减少EEMD的迭代次

数,改善了其重建误差的缺陷,显著提高了后续建模分析

的效率。
鉴于数据分解结合深度学习的优势,本文提出一种基

于二次分解的GRU-Attention时间序列预测模型。首先,
将时间序列通过CEEMDAN分解为若干模态分量,并计

算各分量的样本熵。其次采用变分模态分解(variational
 

modal
 

decomposition,VMD)对高频分量二次分解,削弱

其非线性、不平稳性特征。最后对各分量作为经 Atten-
tion机制优化的GRU神经网络的输入序列进行预测,叠
加各分量预测值获取最终预测结果。通过算例分析,证明

本文提出的基于二次分解和GRU-Attention的时间序列

预测模型较其他模型具有更高的精确度。

1 模态分解

1.1 CEEMDAN
CEEMDAN可以自适应分解出规律较强且在不同时

间尺度上频率从高到低的本征模态分量和残差余量[13]供

后续模型更高效率的提取序列特征,以提高模型预测精

度。通过加入正负白噪声重构信号,不仅可以较清晰的区

分出相近模态频率,解决EMD的模态混叠问题,还可以

在分解过程中相互抵消噪声,减少重构误差[14]。设时间

序列为x(t),则CEEMDAN的算法步骤如下。

1)将时间序列x(t)添加I 次自适应白噪声,则得到

第i次信号xi(t):

xi(t)=x(t)+εωi(t) i=1,2,3,…,I (1)
式中:ε为高斯白噪声幅值系数;ωi(t)为第i次实验处理

时的高斯白噪声;I为实验次数。

2)对xi(t)采用EMD分解,得到CEEMDAN分解后

初次的模态分量IMF1(t)和余量信号r1(t):

IMF1(t)=
1
I∑

I

i=1
IMF1i(t) (2)

r1(t)=x(t)-IMF1(t) (3)

3)将 式 (3)得 到 的 r1(t)再 次 通 过 r1(t)+
ε1E1(ωi(t))计算,得到IMF2(t)、r2(t),其中E1(·)为

IMF1(t)的算子。

4)重复步骤2)和3),若ri(t)达到最大分解数量则停

止迭代,最终的时序信号可表示为:

x(t)=∑
I

i=1
IMFi(t)+ri(t) (4)

1.2 VMD
VMD在处理非平稳信号上具备显著优势[15]。对复

杂程度较高的分量进行VMD分解,可减弱时间序列的复

杂程度及非平稳性特征[16]。设f(t)表示时间序列信号,
分解步骤如下。

1)采用 Hillbert得到每个模态分量的解析信号及单

边品牌,再引入e
-jωkt 各信号频谱调整至对应的基带上。

2)使用 H1高斯平滑估算每个模态uk(t)的带宽:

min
{uk},{ωk}

∑
K

k=1
‖∂t δ(t)+jπt  uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt‖2

2  (5)

s.t. ∑
K

k=1
uk(t)=f(t) (6)

式中:{uk}为时序序列分解后的模态;{ωk}为模态对应

的中心频率;K 为分解个数。
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3)将式(5)、(6)转化为非约束的变分问题:

L({uk},{ωk},λ)=α∑
K

k=1‖∂t δ(t)+jπt  uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt‖

2

2
+

a‖f(t)-∑
K

k=1
uk‖

2

2
+<λ(t),f(t)-∑

K

k=1
uk(t)> (7)

4)对式(7)求解得到un+1
k 、ωn+1

k :

ûn+1
k (ω)=

f̂(ω)-∑
i≠k

ûn
i(ω)+

λ̂n(ω)
2

1+2α(ω-ωn
k)2

(8)

ωn+1
k =
∫

∞

0
ω ûn+1

k (ω)2dω

∫
∞

0
ûn+1

k (ω)2dω
(9)

式中:ûn+1
k (ω)为f̂(ω)-∑

i≠k
ûn

i(ω)的维纳滤波;ûi(ω)、

f̂(ω)、λ̂(ω)、ûn+1
k (ω)为ui(t)、f(t)、λ(t)、un+1

k (t)傅里叶

变换后的值;ωn+1
k 为当前模态函数的功率谱重心;n 为迭

代求解次数。

1.3 样本熵
当样本熵值越大,表示信号自我相似越低且分量复杂

程度越高[17-18]。

1)采集的时间序列包含 N 个数据 {x(n)}=x(1),

x(2),x(3),…,x(N),对数据进行m 维的向量序列重构

排序,即:

Xm(i)= [x(i),x(i+1),…,x(i+m-1)] (10)

2)当1≤i≤N-m+1时,计算向量Xm(i)与Xm(j)
各元素绝对值的差。记为时序序列中绝对值相差最大的

距离为d[Xm(i),Xm(j)]:

d[Xm(i),Xm(j)]=max(|x(i+k)-x(j+k)|)
(11)

3)统计满足条件阈值r≥d[Xm(i),Xm(j)]的向量

个数Bi 和N -m 的比值Bm
i(r),再求取均值Bm(r):

Bm
i(r)=

Bi

N -m
(12)

Bm(r)=
∑

N-m+1

i=1
Bm

i(r)

N -m+1
(13)

4)增 加 维 度 到 m +1,统 计 满 足 条 件 阈 值r ≥
d[Xm+1(i),Xm+1(j)]的个数Ai 和N-m 的比值Am

i(r),
再求取均值Am(r):

Am
i(r)=

Ai

N -m
(14)

Am(r)=
∑

N-m+1

i=1
Am

i(r)

N -m+1
(15)

5)计算样本熵:

SampEn(m,r)=lim
N→∞
[-ln

Am(r)
Bm(r)

] (16)

样本熵值和嵌入维数m 、阈值r两个参数相关,一般

情况下m =1或2,r=0.1SD ~0.25SD(SD 为时间序

列x(N))。

2 预测模型

2.1 GRU神经网络
传统预测模型在预测时往往忽略了时间序列具有较

强的时序性和周期性的特征。深度学习模型中LSTM 神

经网络能够良好的对较长序列进行长期记忆并解决普通

神经网络易出现的梯度爆炸问题,但其内部结构较为复

杂,预测时间较长。GRU神经网络在LSTM 神经网络的

基础上引入了重置门和更新门,与LSTM 神经网络相比

其训练参数更少,结构更加简单[19],其具体结构如图1
所示。

图1 GRU神经网络结构

GRU神经网络单元的运行原理首先是通过式(17)和
(18)计算重置门的值以及候选状态。接着通过式(19)使
更新门控制特征信息需要传递多少信息至当前隐藏状态,
实现了单元的长期记忆功能。最后通过式(20)计算出当

前隐藏状态的最终值。

rt =sigmoid(Wr·[ht-1,Xt]+br) (17)

h􀮨t =tanh(Wh·[r·ht-1,Xt]+bh) (18)

zt =sigmoid(Wz·[ht-1,Xt]+bz) (19)

ht = (1-zt)·ht-1+zt·h􀮨t (20)
式中:Wr、Wh、Wz 和br、bh、bz 为各门结构对应的权重矩阵

和偏置;Xt 代表当前时刻的输入;ht-1 代表上一时刻

GRU单元的隐藏状态;ht 代表当前GRU单元计算出的

隐藏状态;zt 为更新门;rt 为重置门。

2.2 Attention机制优化的GRU预测模型
在时间序列预测过程中,离预测点时间间隔较小的特

征信息更具参考性,对预测点的值影响更大,反之间隔较

远的特征信息随时间推移影响逐渐递减,因此时间序列不

同时间的输入特征对预测值的影响力不同[20]。传统GRU
神经网络认为其所有时间点的输入的特征影响力相同,并
给予相等权重值,忽略了输入特征值对预测值的影响程

度。本文提出基于 Attention注意力机制优化传统GRU
神经网络,Attention机制基于评分函数为影响力较高的
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因素赋予更高权重,将模型注意力聚合到关键位置,降低

了非关键位置的注意,减少了对资源的耗费,能够有效提

高了模型预测的精度[21]。Attention机制优化的GRU预

测模型具体结构如图2所示。

图2 GRU-Attention模型层级图

1)输入层,将分解信号作为GRU神经网络的输入特

征,在t时刻中的输入序列具体为:

Xt = [x1,…,xi,…,xT] (21)
式中:Xt 为当前t时刻分解的信号;T 为时间步数。

2)GRU层,将Xt 作为GRU的输入序列,计算该层第

i个输出的隐藏状态hi:

hi =GRU(Xi-1,Xi) (22)

ht = [h1,…,hi,…,hT] (23)
式中:hi 为t时刻中第i个GRU层的隐层状态;ht 为最终

在t时刻的GRU层隐藏状态。

3)Attention机制,将GRU层输出的隐层状态ht 作

为Attention机制的输入,计算得到每个隐层单元的得分

ei、归一化后得分ai 和最终Attention层输出ct:

ei=tanh(Whi+b) (24)

ai=
exp(ei)

∑
T

j=1
exp(ej)

(25)

ct =∑
T

i=1
aihi (26)

式中:W、b为权重系数和偏置系数;hi 为GRU神经网络

中t时刻中输出的第i个隐藏单元状态值。

4)输出层,选择sigmoid 函数作为激活全连接层的函

数,输出最终t时刻最终预测值记作yt:

yt =sigmoid(ωct+b) (27)

2.3 时间序列预测模型的建立
为了充分学习时间序列的复杂变化规律,弱化其非平

稳性和非线性的特点,本文提出一种基于二次分解和

GRU-Attention的预测模型,其流程如图3所示,具体步

骤分为如下5步。

1)使用CEEMDAN分解原始时间序列,得到一个余

量信号Res以及n-1个IMF模态分量。

2)采用样本熵衡量各模态分量的复杂程度。

3)将复杂度较高的IMF模态分量进行VMD二次分

解,进一步降低时间序列的非平稳性,其中每个经过VMD
分解后的模态信号可被再次分解为m 个 Model分量。

4)对获得IMF与Model分量分别建立利用Attention
机制优化GRU模型进行预测。

5)将各分量预测结果叠加获得最终结果。

图3 基于二次分解和GRU-Attention的预测模型流程

3 算例分析

3.1 数据来源
本文选取平安银行从2006年1月5日~2019年6月

5日所有交易日的收盘价共3
 

337条数据作为实验数据

集。如图4所示,该数据集大且全面,具有复杂规律及较

强的非平稳性特征。本文利用数据集的前80%条数据为

训练集,后20%条数据为测试集,验证 提 出 模 型 的 准

确性。

图4 实验数据集

3.2 基于CEEMDAN分解的时间序列

CEEMDAN通过引入了有限次自适应白噪声避免了

传统EMD分解基础存在模态混叠现象,同样也减少了

EEMD迭代次数改善了重建误差的问题。基于CEEM-
DAN分解的结果如图5所示。

求解各模态分量的样本熵,图6所示为样本熵变化趋

势,表1为样本熵计算结果。
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图5 CEEMDAN分解结果

图6 样本熵趋势

表1 样本熵计算结果

Signal 样本熵

IMF1 1.202

IMF2 0.798

IMF3 0.424

IMF4 0.359

IMF5 0.186

IMF6 0.024

IMF7 0.015

IMF8 0.003

Res 0.001

从图6可以观察到,各个模态分量的样本熵值呈现整

体递减的趋势,即复杂度逐渐降低。由表1可知,其中

IMF1分量的样本熵远高于其他分量达到了1.202,故
IMF1分量的波动程度较为复杂,受一种或多种趋势性、季
节性、周期性等成分的影响较大。其中趋势性是指数据在

随时间变化的同时呈现持续升高、下降或短暂不变的变化

幅度,季节性是指数据在一年之中由周期性因素的影响而

重复出现的规律性周期变动,周期性是指除去季节性外的

影响因素,它能够使时间序列产生一种波浪或震动形式的

变动。这些成分使序列复杂程度提高,样本熵值增大,对
后续预测的准确性有较大影响。

3.3 VMD二次分解
因IMF1复杂度较高,本文考虑使用VMD对其进行

再次分解[22]。由文献[23]可知,可通过中心频率法判断

最佳的模态分解个数K 的取值,即当其他K 值下每个分

量之间中心频率相减所得到的值相较于当前K 值是否明

显过大,若出现此情况则取最终K 为K-1,表2为不同

K 值下的中心频率。

表2 不同K 值下的中心频率

K 中心频率/Hz
2 0.248

 

2 0.325
 

7 - - - - -
3 0.172

 

1 0.251
 

4 0.328
 

8 - - - -
4 0.173

 

6 0.250
 

0 0.320
 

1 0.395
 

4 - - -
5 0.172

 

2 0.248
 

7 0.312
 

9 0.367
 

5 0.450
 

2 - -
6 0.159

 

4 0.212
 

3 0.255
 

2 0.316
 

5 0.369
 

9 0.450
 

9 -
7 0.116

 

5 0.182
 

8 0.242
 

3 0.243
 

4 0.324
 

8 0.377
 

9 0.452
 

4

  由表2可知,K=7时出现过分解,即各模态分量中心

频率的差值仅为11×10-4,故最终取K=6,最终VMD分

解结构如图7所示。
原始 时 间 序 列 基 于 二 次 分 解 后,得 到 Model1,

Model2,…,Modal6与IMF2,IMF3,…,Res共14个分

量,其样本熵趋势如图8所示。由图8能够观察到,IMF1
模态分量的复杂程度经VMD分解显著降低。

将基于二次分解后得到的14个IMF分量输入到经

Attention机制优化的GRU神经网络中,模型采用Adam
优化算法对模型中的权重进行迭代更新。模型各参数选

用经验数据且通过多次实验进行调整,最终确定GRU神

经网络层的隐层节点个数为64个,迭代次数为100次,

batch-size大小为64,滑动窗口长度为5,学习率为0.01,
其他网络均做相同设置。

3.4 时间序列实验结果分析
本文选用评估指标平均绝对百分比(mean

 

absolute
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图7 VMD分解IMF1结果

图8 二次分解后各模态分量样本熵趋势

percentage,MAPE)与决定系数对时间序列模型进行误差

分析,其定义公式为:

MAPE =
1
n∑

n

i=1

ytrue(i)-ypre(i)
ytrue(i)

×100% (28)

决定系数 =1-
∑

n

i=1

(ytrue(i)-ypre(i))2

∑
n

i=1
ytrue(i)-

1
n∑

n

i=1
ytrue(i)  

2

(29)
式中:n为样本个数;ytrue(i)为i时刻的实际值;ypre(i)
为i时刻的预测值。

为了直观体现本文提出的基于二次分解和GRU-At-
tention时间序列模型的预测优势,基于上述评价指标,将
基于二次分解和GRU-Attention时间序列预测模型与多

个模型进行对比实验,观测各模型对测试集的拟合效果。
由于神经网络具有随机性的特点,如随机初始化权重等,
这种随机性会造成相同数据使用同样的神经网络但计算

结果不同的现象。为减少实验中随机性对各模型预测精

度带来的影响,本文对每种模型进行了多次实验并记录最

佳结果,不同模型预测结果对比如表3所示。

表3 不同模型预测结果对比

预测模型 MAPE/%
 

决定系数

LSTM 7.946 0.698

GRU 7.853 0.758

EMD-GRU 6.289 0.809

CEEMDAN-GRU 5.276 0.826

CEEMDAN-VMD-GRU 4.877 0.863

CEEMDAN-VMD-GRU-Attention 2.986 0.891

从表3可 观 察 到,本 文 提 出 的 CEEMDAN-VMD-
GRU-Attention模型时间序列在 MAPE与决定系数两种

评估指标中的计算值分别为2.986%、0.891,将CEEM-
DAN-VMD-GRU-Attention 模 型 与 LSTM、GRU、EMD-
GRU、CEEMDAN-GRU、CEEMDAN-VMD-GRU、CEEM-
DAN-VMD-GRU-Attention进行对比,其 MAPE指标的

值 分 别 下 降 了 4.960%、4.867%、3.303%、2.290%、

1.891%,决定系数指标的值分别提高了0.193、0.133、

0.082、0.065、0.028,由 此 可 以 验 证 CEEMDAN-VMD-
GRU-Attention模型可以有效提高对时间序列预测的精

度。另外,将 CEEMDAN-GRU 与 EMD-GRU 相比,其

MAPE指 标 的 值 下 降 了1.013%,决 定 系 数 值 提 高 了

0.017,验证了CEEMDAN有效避免了EMD的模态混叠

问题,有效提高了后续模型的预测效果。将CEEMDAN-
VMD-GRU与CEEMDAN-GRU相比,其 MAPE指标的

值下降了0.399%,决定系数值提高了0.037,验证了复杂

程度较高的模态分量经VMD分解后,其非平稳性能够被

充 分 弱 化。 将 CEEMDAN-VMD-GRU-Attention 与

CEEMDAN-VMD-GRU相比,其 MAPE指标的值下降了

1.891%,决定系数值提高了0.028,验证了 Attention机

制可有效优化 GRU 神经网络,进一步捕捉关键时刻的

信息。

图9 LSTM模型预测结果

各模型预测结果如图9~14所示,可观察到LSTM
与GRU的预测结果与真实值的拟合程度较差,说明直接

使用单模型预测时间序列性能较低。EMD-GRU、CEEM-
DAN-GRU相比于LSTM、GRU两个单模型预测结果同

真实值的拟合效果较好,说明单次分解能够简化序列的复
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图10 GRU模型预测结果

图11 EMD-GRU模型预测结果

图12 CEEMDAN-GRU模型预测结果

图13 CEEMDAN-VMD-GRU模型预测结果

杂 度,便 于 后 续 模 型 的 建 模 分 析。CEEMDAN-VMD-
GRU、CEEMDAN-VMD-GRU-Attention模型与其他模

型的预测结果相比,还原真实变化趋势的能力最佳,并且

本文提出的预测方法拟合程度最高,说明经过二次分解的

模型能够在简化序列复杂度的基础上降低高频子序列的

非平稳性,减少高频子序列对模型预测误差的影响,并且

Attention机制的加入能够使模型精准捕获序列复杂的变

化规律,进一步提高模型预测精度。

图14 CEEMDAN-VMD-GRU-Attention模型预测结果

4 结 论

本文提出一种基于 CEEMDAN-VMD-GRU-Atten-
tion的时间序列预测模型。针对时间序列高度的非平稳

特征,首先采用CEEMDAN将时间序列分解为若干规律

较平稳的IMF模态分量,求出各模态分量的样本熵,其次

将样本值较高的IMF采用 VMD二次分解,弱化样本熵

值较高的模态分量,最后建立经 Attention机制优化的

GRU模型,使模型在预测过程中具有精准捕获关键时刻

信息的能力,最后将各分量预测结果相加获得最终结果。
将本 文 提 出 模 型 与 LSTM、GRU、EMD-GRU、CEEM-
DAN-GRU、CEEMDAN-VMD-GRU五种模型对比,从实

验的评估指标看,本文提出模型在 MAPE和决定系数两

种指标上均具有显著优势,分别达到了2.9%与0.891。
从实验预测结果与真实值的拟合程度来看,本文提出模型

具有更高的拟合性,能较好还原序列复杂的变化趋势,更
适用于时间序列的预测。
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