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分解与 Transformer 结合
Combining decomposition and Transformer 
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时间序列预测模型发展
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时间序列的复杂变化
• 如何应对时间序列中的复杂变化？

• 分解+多尺度分析
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分解 (Decomposition)
STL 分解：捕捉时间序列的多层结构

�� = �� + �� + ��

• 趋势项（Trend）：反映长期变化

• 季节项（Seasonal）：反映周期性波动

• 残差项（Remainder）：捕捉随机扰动与
异常

• 主要特点：
• 灵活性高：适用于任意周期长度
• 鲁棒性强：可抵抗异常值影响
• 可解释性好：趋势与季节性分离直观
• 非参数方法：不依赖特定模型假设
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基于分解的自回归 Transformer
Autoformer 将分解思想与Transformer结构结合，通过显式建模趋势–季节性成分，增强长序列预测的可解释性与稳定性。

• 趋势项（Trend）：使用滑动平均提取长期变化

• 季节项（Seasonal）：使用 Transformer 捕捉周期性模式

• 模型在每一层中递归分解，分离趋势与残差，使预测层层聚焦于残差修正。
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时间序列多尺度特征
• 时间序列往往同时包含粗尺度（Coarse scale）与细尺度（Fine scale）的变化模式，反映不同层

次的信息。
• 多尺度建模可捕捉不同时间粒度下的动态结构
• 是现代时间序列基础模型（如 TimesNet、FEDformer、PatchTST）的关键思想来源

• 多尺度信息：
• 细尺度变化（Fine Variations）：微观信息（短期波动、局部异常）
• 粗尺度变化（Coarse Variations）：宏观信息（长期趋势、季节结构）

• 如何在预测中有效利用这些分解后的多尺度信息？
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混合时间模式的基础模型
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TimeMixer 是一种面向多步时间序列预测的统一基础模型（foundation model），通过多时间尺度（multi-scale）混合机
制，在单一结构中同时建模趋势、周期与局部波动，实现跨领域、跨频率的泛化能力。

• Temporal Mixer 模块：将不同时间尺度的特征（如小时、日、周）在混合空间中动态融合
• Channel Mixing + Time Mixing：跨变量（空间）与跨时间（序列）联合建模
• 多尺度残差连接（Multi-Scale Residuals）：捕捉长期与短期依赖，实现可扩展的多步预测

实现了从单任务预测模型到跨任务时间序列基础模型（Time Series Foundation Model）的关键跃迁。

Wang, S., Wu, H., Shi, X., Hu, T., Luo, H., Ma, L., Zhang, J. Y., & Zhou, J. (2024, May 23). TimeMixer: Decomposable Multiscale Mixing for Time Series Forecasting. The 
Twelfth International Conference on Learning Representations (ICLR 2024). https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.14616

https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.14616
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时间序列重编程
Time Series Reprogramming
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时间序列重编程

• 通过重编程（Reprogramming），将预训练的大语言模
型（LLM）转化为时间序列分析模型，无需修改原始参
数，只需在外部添加可学习的重编程器
（Reprogrammer）实现任务对齐与知识迁移。

• 用人话编码时间序列，再用大模型预测

• 基本机制：
• 输入时间序列（Input Time Series）经由重编程器

转换为 LLM 可理解的表示（Prompt/Embedding）。
• 冻结 LLM 主体参数（Frozen LLM），仅微调 

Reprogrammer，实现快速适配。
• 输出时间序列任务结果（例如：预测、分类、异常

检测等）。

• 时间序列重编程通过“外部适配 + 语义对齐”，成为强大
的时间序列分析器。
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Prompt-as-Prefix 编程
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nof1.ai 

• 将结构化时间序列信息编码为提示的前缀部分。通过添加统计特
征（min, max, median, trend, lag）与任务指令（Instruction），让
LLM在语义空间中理解时间动态。

• 增强输入上下文信息，让LLM理解时间逻辑，为大模型提供语义
提示,显著提升LLM在下游时间序列任务中的适应性与可迁移性



Prompt-as-Prefix: 有用吗？

13https://nof1.ai/



时间序列重编程

• 在时间序列重编程（Time Series Reprogramming）中，我们希望通过使用语言
模型（LLM）将时间序列片段映射到语义空间。

• 我们使用预训练的 embeddings 矩阵 � ∈ ℝ�×�，其中 � 是词表大小，� 是隐藏
维度。

问题： 直接将时间序列数据嵌入到语言模型的 embeddings 空间中存在困难

• 词表 � 很大，空间维度非常稠密

• 我们不知道哪些词与时间序列片段相关

• 直接使用 � 会导致效率低下，训练性能不佳
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解决方案

• 本质是让时间序列片段通过跨注意力机制与语言原型词建立联系，实现“数值信
号 → 语言语义”的跨模态映射。

• 文本原型（Text Prototypes）：通过预训练的词嵌入（word embeddings）提取
一些典型的“语言模式”

• 例如：“短暂上升”（short up）、“平稳下降”（steady down）

• 跨注意力机制（Cross-Attention）：将这些文本原型与时间序列片段进行匹配，
通过注意力机制帮助模型理解时间动态。
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技术细节：Text Prototypes 和跨注意力机制

• 从 � 中提取出一小部分文本原型集 �′ ∈ ℝ�′×�，其中 �′ ≪ �。这些原型捕捉了典型的语言模式（例
如，“short up” 和 “steady down”），这些模式有助于描述时间序列的局部趋势。

• 使用跨注意力机制对时间序列数据进行重编程。对于每个注意力头 � ∈ {1, …, �}，定义查询矩阵 ��
 � ，

键矩阵 ��
 �  和值矩阵 ��

 �  如下：

��
 � = ��

 � ��
�, ��

 � = �′��
�, ��

 � = �′��
�

其中：

• ��
 �  来自时间序列片段 ��

 � （查询）；

• ��
 �  和 ��

 �  来自文本原型（键/值）；

• ��
�、��

� 和 ��
� 是学习到的参数矩阵。
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技术细节：注意力机制

利用标准的注意力机制计算 ��
 � ：

��
 � = Attention  ��

 � , ��
 � , ��

 �  = Softmax  
��

 � ��
 � ⊤

��
 ��

 � 

这里 �� 是注意力头的维度。通过这种方式，时间序列片段将与相应的语言原型建立联系。

聚合输出： 最后，将每个注意力头的输出 ��
 �  聚合得到：

� � =  �1
 � , …, ��

 �  ∈ ℝ�×��

接着，使用线性变换将其投影到与 LLM 隐藏层维度对齐的空间：

� � ∈ ℝ�×�

最终，时间序列片段被映射到 LLM 可以理解的语义空间，实现了时间序列数据到语言模型的转换。
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时间序列重编程：让大语言模型理解时间序列数据

• 核心步骤：
• 输入时间序列：将时间序列数据作为输入（例如电力消耗、股票价格等）
• 映射到文本原型：通过重编程将时间序列片段转化为类似语言的表示
• 利用LLM进行预测：模型根据这些转换后的输入进行长短期预测

•  优势：
• 无需重新训练：大模型的知识无需改变，只需微调外部重编程器
• 快速适应：可以应用于各种行业和领域（如金融、能源、医疗等）
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性能比较 
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未来发展方向
• 跨模态融合与深度迁移学习：

• LLM与其他数据类型（如图像、音频、传感器数据）结合，提升对复杂时序模式的识别能力
• 实现更强的跨行业知识迁移，应用于更广泛的实际场景（如气候、医疗、供应链等）

• 模型自适应与动态优化：
• 通过增强学习、元学习等技术，使LLM能够自动适应新的时间序列任务，实现动态调优
• 自动识别并调整不同时间尺度和周期性的变化，提高预测的稳定性和精度

• 增强可解释性与透明度：
• 开发可解释的LLM时间序列模型，使业务决策者能够理解模型的预测逻辑
• 提供更加直观和易于理解的预测结果，增强模型的实际应用价值

• 实时预测与自动化决策：
• 实现实时流数据的预测和自动化决策支持，提升大规模企业在快速变化环境中的反应能力
• 结合强化学习等方法，优化决策过程，推动智能决策的广泛应用
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