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问题描述

• Channel Dependent & Channel Independent 如何抉择？

⚫ CD捕捉不同预测变量之间的依赖关系：多变量的时序预测

⚫ CI不同变量独立预测：PatchTST, DLinear

⚫ CD建模能力强，CI鲁棒性好

⚫ CD（特别是在Transformer类模型中）在长回望窗口时带来过拟合问题

• 如何有效利用不同信道（变量）之间的依赖性？

• 如何缓解时间序列预测中过拟合噪声的问题？



创新点Innovation

• 捕获跨通道信息 & 变量相关性

• 解决过拟合噪声问题，提高鲁棒性

⚫ Patch Tokens：在每个token内部对齐局部信息；

⚫ 注意力机制内的指数移动平均层（EMA）、动态映射模块（DP）；

⚫ Token Blend模块：将同一头内临近的token合并为新token；

⚫ Attention关注不同的通道和隐藏层间的联系；

⚫ 新的基于信号衰减的鲁棒性损失函数；



Related Work

• Patch思想的应用

⚫ NLP：基于字符编码到基于子词划分（语义信息）；

⚫ CV：将图像切割为若干小块；

⚫ 语音识别：将原语音序列切分为若干子序列；

• Patched Transformers（2023 ICLR）

⚫ PatchTST：率先提出了CI的思想，并使用patch取得良好效果

⚫ CrossFormer：patch+使用多层交叉注意力机制

⚫ Patch-wise Attention BETTER THAN Point-wise Attention

CrossFormer：在ETTh1数据集上训练两
层Transformer的自注意力分数

Time

Value

O Patching示意图



系统整体Overview

𝑎𝑡−𝐿+1, … , 𝑎𝑡 ∈ ℝ𝐶×𝐿

𝑎𝑡+1, … , 𝑎𝑡+𝑇 ∈ ℝ𝐶×𝑇

𝑎𝑡 ∈ ℝ𝐶



模型结构：Tokenization

注入静态特征 投影层 Positional Encoding

MLP layer：

Positional Encoding：

Extra token：

Patching
长度为L序列 N个长度为P序列• 分段：

• Tokenization：



模型结构：CARD Attention



• 变量分离：

模型结构：CARD Attention over Tokens
Slicing

• Patch之间：

• 隐藏层之间：

指数滑动平均：使得近期的数据点具有更高的权重

• 时间复杂度：



模型结构：CARD Attention



模型结构：CARD Attention over Channels

Slicing
• 切片分离：

• 时间复杂度：

• 动态投影：

动态投影：计算K和V，利用低秩矩阵降维



模型结构：CARD Attention



模型结构：Token Blend Module

• 多尺度信息——Token融合：

解耦

(blend size)

• 思想：产生的新token包含了更长时间段内的信息



模型结构：Signal Decay-Based Loss Function

• 基于信号衰减的损失函数

⚫ 思路：历史信息对近未来观测的相关性＜对远未来观测的相关性

⚫ 远未来观测值具有更高的方差

⚫ 近期损失比远期损失对泛化性能的改进更大

V𝑎𝑟 𝑎𝑡+𝑙 ≼ 𝑙𝜎2𝐼

• MSE：

• 新损失函数：

用于对远未来信息放缩

高斯分布换成拉普拉斯分布（MSE到MAE）
对异常值抗干扰能力更强



Experiments-1：长时预测任务



Experiments-1：长时预测任务（lookback length 720



Experiments-2：基于重构的异常检测



Experiments-3：基于信号衰减的损失函数



Experiments-4：对Blend Size



Experiments-5：注意力图

⚫ 注意力图平滑；

⚫ 注意力得分与DTW得分正相关；



Experiments-6：消融实验（注意力层设计）



Experiments-7：消融实验（动态投影维度）



Experiments-8：消融实验（EMA参数）

指数滑动平均：使得近期的数据点具有更高的权重

⚫ EMA参数越小，平滑程度越重



感谢各位聆听！

敬请批评指正！
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