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基于神经网络的时间序列鲁棒预测

何丕廉, 侯越先, 常　虹, 孙学军
(天津大学 计算机系,天津 300072)

摘　要: 为了实现神经网络预测模型的鲁棒预测,提出一种基于非线性偏自相关的一般化预测模型辨

识方法。该方法通过考察待预测时间序列的当前序列值对各阶历史序列值的不可约自依赖,确定神经网

络这类非线性自回归模型的自回归阶数。实验表明,该方法可有效地提高神经网络预测模型的鲁棒预测

能力。
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Abstract: To so lve the p rob lem of the robust p redict ion of neural netw o rk s, the paper p ropo sed a un i2
versal m ethod of non linear model iden tificat ion. T he m ethod is based on the non linear part ia l au toco rre2
la t ion. It cou ld determ ine the o rder of non linear au to2regression by investigating the irreducib le depen2
dence betw een curren t quan tit ies of t im e series and h igh o rder h isto rical quan tit ies. Computer sim ula2
t ions perfectly suppo rted our idea.
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1　引　　言

　　相对于传统的线性模型 (A RM A ) [1 ] ,神经网络

作为一种通用的非线性预测模型[2, 3 ] , 具有诸多优

势: 适当拓扑结构的M L P,可任意逼近紧集上的单

值连续函数; M L P 和多种反馈网络 (如 TL RN [4 ] ,

RNN [5 ] , NA RX [6 ] ) , 分别具有实现非线性自回归

(NA R )和非线性自回归滑动平均 (NA RM A )的能

力; 参数空间为有理数域的反馈网络 (RNN 和

NA RX) ,具有图灵等价的计算能力[5, 6 ] , 由丘奇2图
灵假设[7 ] ,可认为反馈网络能力的界限即为算法能

力的界限。综上,神经网络在理论上具备了优于线性

模型的更一般的表达能力,因而能更准确地模拟现

实世界中的复杂现象。

神经网络在表达能力方面的优势是以牺牲其可

解析性为代价的。由于在模型中引入非线性而增加

的解析困难,难以象对线性模型那样发展出一套基

于概率统计的模型辨识技术[3 ]。而在实际应用中,经

常需要在没有或缺乏先验知识辅助实现模型辨识的

情况下,完成系统辨识或预测的任务。例如,可能需

要通过某种股票价格的历史时间序列来预测股价的

走势,也可能需要通过某个生态系统中特定种群个
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体数的历史时间序列来预测其未来的发展趋势。在

类似的例子中,研究者所掌握的全部资料可能仅是

一个一维 (或多维)时间序列,由于缺乏模型辨识的

先验知识,或不得不退而采用传统的线性模型,依靠

盲目的试错和不完备的经验来进行神经网络模型的

辨识。显然,前者不能有效地应用于非线性时间序

列;后者无法保证对最优模型的选择。

本文利用非线性偏自相关[8 ]实现了一种神经网

络预测子的辨识和鲁棒预测方法。对仿真时间序列

和真实世界时间序列的预测实验表明,该方法通过

对合理的网络模型及模型规模的选择,实现了预测

算法的鲁棒化。

2　非线性偏自相关及时间序列的不可
约自依赖性

　　本文利用非线性偏自相关来确定神经网络预测

子的非线性自回归阶数以及网络的类别 (前馈或反

馈网络)。这种考察仅涉及时间序列本身,不需要通

过对基于不同备选模型的预测效果做出某种概率意

义上的估计来实现辨识。模型的独立性使其得以回

避非线性的解析困难。

按照动力系统的观点, 可赋予非线性自回归模

型一个物理解释。一般地, 可假设时间序列 X t ( t =

1, 2,⋯) ,由微分方程组

xα= f (x ) ,　f ∈C 1 (1)

的某一维可观测参量通过离散采样获得。根据分形

延迟嵌入普遍性定理[9 ] , 只要采样的时间延迟单位

T 合适 (T 合适的概率为 1) ,并且 p 大于由微分方程

组所确定的动力系统的吸引子的盒计数维数[10 ] 的

两倍, 则由式 (1) 确定的流的吸引子与利用延迟坐

标嵌入算法生成[11 ] 的重构空间之间存在一个微分

同胚[9 ]。于是可证X t与其历史序列值之间总存在如

下的函数关系[11 ]

X t = g (X t- 1, X t- 2,⋯, X t- p ) (2)

由此,NA R 模型简单地利用有限的历史信息来拟合

g , 而NA RM A 模型则利用滑动平均项来进一步提

高对 g 的拟合精度。

非线性自回归模型自回归阶数的辨识等价于确

定使g成为函数的最小的p ,这个最小的p 对应于最

简约而完备的非线性自回归阶数。传统上,对 p 的估

计首先要对产生时间序列背景动力系统的吸引子的

某种维数 (如盒维数, 相关维数等) 进行估计, 然后

利用估计结果和 T aken 嵌入定理[12 ] 来猜测合适的

p 值。但对吸引子维数的估计往往难以精确实

现[13, 14 ] ,即使这种估计得以完成, T aken 嵌入定理也

只能大致确定合适的 p 值范围,并且这个范围随着

吸引子盒维数的增加而成正比增加。由于上述困难

和不确定性,这种方法在实际中往往难以奏效。

为此, 我们利用时间序列的非线性偏自相关[8 ]

来确定 p 的数值, 该指标是对非线性自相关 (互信

息[15 ]) 的发展。非线性自相关反映了时间序列的自

依赖性, 而非线性偏自相关则反映了时间序列的不

可约自依赖性。这里的不可约是相对预测而言,即无

助于提高预测精度。例如, 为预测由一阶递归函数

X t = f (X t- 1) 生成的时间序列的当前值 X t,仅需了

解X t- 1 即可。任何高阶的历史序列值与当前值之间

的函数依赖关系,对于预测而言均为冗余信息。

非线性偏自相关的定义如下[8 ]

I [X t+ 1ûX t- (q- 1) , X t- (q- 1) - 1,⋯, X t- (q- 1) - (p - 1) ] =

H (X t+ 1) + H [X t- (q- 1) , X t- (q- 1) - 1 ,⋯, X t- (q- 1) - (p - 1) ] -

H [X t+ 1, X t- (q- 1) , X t- (q- 1) - 1 ,⋯, X t- (q- 1) - (p - 1) ]≡

I (p , q) ,　p , q≥ 1

则 k 阶非线性偏自相关

ΘGp (k ) ≡ I (k , 1) - I (k - 1, 1) (3)

这里H (õ) 是香农的信息熵。可以证明 ΘGp (k ) 具有

如下属性[1 ]:

1) 正定性: ΘGp (k ) ≥ 0;

2) 渐近收敛性:若X t+ 1 ( t = p , p + 1,⋯) 与其

p 阶历史值之间存在函数关系

X t+ 1 = g (X t, X t- 1,⋯, X t- (p - 1) )

则

ΘGp (k + 1) = I (k + 1, 1) - I (k , 1) =

I [X t+ 1ûX t, X t- 1,⋯, X t- p ] -

I [X t+ 1ûX t, X t- 1,⋯, X t- (p - 1) ] = 0

3　非线性偏自相关的计算

　　非线性偏自相关的直接算法对于空间资源的

要求相当高。例如若每一维有 8个可能的取值,则为

了计算 10阶的非线性偏自相关,直接的算法须构造

230 个元素的多维数组。这里的计算复杂性在于由实

验数据估计 k 维联合分布 p。为此,可根据实验数据

的散点图进行递归划分求解。

　　图 1以计算 2维信息熵H [X t+ 1, X t ]为例,给出

了该递归算法的程序流程图。实验表明,相对于直接

的计算,递归算法不仅能解决计算空间的问题,而且

可有效地提高算法的时间效率。
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图 1　计算H [X t+ 1, X t ]的程序流程图

4　神经网络的鲁棒时间序列预测

　　经验表明, 相对于现象本身, 描述现象的模型

过于简单可能无法充分反映现象的复杂性, 过于复

杂又可能导入不属于现象本身的复杂性。这两种情

况都会导致模型描述现象准确程度的下降。具体到

神经网络模型的辨识, 我们希望由其实现的NA R

或NA RM A 模型的自回归阶数p ,是使函数关系 (2)

成立的最小的 p。过大的 p 不仅增加了神经网络参

数空间的局部极优点,而且可能降低网络的收敛性,

更重要的是将导致“过分拟合”现象,从而降低模型

对有噪声的测试数据的预测精度[4 ]。

我们选用 3组数值仿真样本数据。前 2组数值

仿真数据由离散映象获得,其迭代公式分别是

L ogist ic: X t+ 1 = 4X t (1 - X t)

T riangle2: X t+ 1 = 3 (sin (X t) + co s (X t- 1) )

第 3组数值仿真数据由Lo renz方程组[10 ]生成。其数

值解法采用欧拉方法, 步长取为 0101。对 X 参量进

行采样,每 4次迭代采样 1个样本数据,采样时滤去

了迭代初期迁移态下生成的样本点。样本数据的学

习集和预测集各包括 200个样本点,并进行规范化,

使其取值于[ - 1, 1 ] 之间。

图 2是各级仿真数据的最初几阶非线性偏自相

关曲线, 其中, —— 为 L o renz 样本数据,— — 为

L ogist ic样本数据,⋯⋯为 T riangle 2样本数据。对

于L ogistic和T riang le 2样本数据,由迭代公式可知

图 2　各样本数据的非线性偏自相关

其顺序样本值之间分别具有 1阶和 2阶不可约自依

赖性,这与图2的计算结果相吻合。对于Lo renz样本

数据, 其背景动力系统的吸引子盒维数为 2. 06[10 ] ,

非线性偏自相关反映了拓扑等价于重构背景吸引子

所需的嵌入维 (实验表明,分形延迟嵌入普遍性定理

中的重构条件常可弱化为“p 等于吸引子盒维

数”[16 ])。表 1给出了利用不同拓扑结构的ML P对各

级样本数据的预测结果, 各项数值均为预测集的最

小平方误差 (SSE)。其中,M L P1表示输入层单元数
表 1　实验结果

L ogist ic T riangle 2 L o renz

M L P1 0. 58 13. 7 15. 8

M L P2 0. 69 2. 86 1. 41

M L P3 0. 69 3. 03 1. 39
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为 1的M L P,其余类同。

　　综合考察上述图表,易见非线性偏自相关作为

时间序列不可约自依赖性度量指标的合理性, 以及

这种自依赖性用于模型辨识的有效性。例如由表 1,

对于L ogist ic这样的1阶不可约自依赖样本数据,利

用只有 1个输入层单元的M L P1实现的NA R (1) 即

可进行有效的预测, 增加模型的阶数并不能明显地

提高预测效果。由图 2,该时间序列 1阶以上的非线

性偏自相关都近似为零, 这从理论上说明了 1 阶模

型的充分性。类似地,对于T riangle 2和L o renz这样

的 2阶不可约自依赖的样本数据, 表 1 的实验结果

表明自回归模型的必要阶数为 2。

　　需要特别指出的是,由复杂真实世界系统生成

时间序列 (如股票价格时间序列)的非线性偏自相关

有时是缓慢衰减的,这种现象称为一般长相关[8 ]。而

M L P 只有短程记忆能力,无法有效预测一般长相关

的时间序列。为了改进预测效果,增加反馈网络是必

要的。这类模型是利用输出层单元反馈、隐含层单元

反馈或输入卷积 (无限脉冲滤波器 IIR ) [4 ]来延长模

型对高阶历史的记忆能力。由于计算机开销的限制,

记忆能力的提高总是以牺牲记忆解析度[4 ]为代价

的。尽管如此,反馈网络在某些情况下仍可对历史的

不可约自依赖较长的时间序列进行预测,因此它不

失为一种处理一般长相关时间序列的有效方法。

5　结　　语

　　本文针对非线性预测模型的辨识问题,提出了

基于非线性偏自相关的辨识技术。实验表明该方法

可以实现非线性自回归模型自回归阶数的辨识,有

效地提高了神经网络预测模型的鲁棒预测能力。
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