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动态加权最小二乘支持向量机

范玉刚, 李　平, 宋执环
(工业控制技术国家重点实验室, 浙江大学 工业控制技术研究所, 杭州 310027)

摘　要: 提出一种基于动态加权最小二乘支持向量机 (L S2SVM )的时间序列预测方法. 动态加权L S2SVM 能够跟踪

时变非线性系统的动态特性,适合于系统辨识和时间序列预测; 同时采用鲁棒方法确定权系数,以减小噪声的影响.

将动态加权L S2SVM 算法应用于工业 PTA 氧化过程中的 42CBA 浓度预测,结果显示,动态加权L S2SVM 预测精度

高,能够有效减小噪声的影响.
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Abstract: A tim e series fo recast ing m ethod based on dynam ic w eigh ted least squares suppo rt vecto r m ach ine (L S2

SVM ) is p ropo sed. D ynam ic w eigh ted L S2SVM is su itab le fo r system recogn it ion and tim e series p redict ion because

the algo rithm can track the dynam ics of non linear t im e2varying system s. T he w eigh ts are determ ined by a robust

m ethod in o rder to reduce the effect of the no ise data. D ynam ic w eigh ted L S2SVM is app lied to p redict the concen2
t ra t ion of 42Carboxybenzaldchydc (42CBA ) in purified tereph thalic acid (PTA ) ox idation p rocess. R esu lts indicate

that the p ropo sed m ethod reduces the effect of ou tliers and yields h igh accuracy.
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1　引　　言
　　支持向量机 (SVM )具有完备的统计学习理论

基础,特别是对小样本数据的模式识别和函数估计

具有出色的学习推广性能,已成为机器学习界研究

的新热点,并在很多领域得到了成功的应用,如手写

体数字识别、人脸检测和概率密度函数估计等[1 ].

Suyken s等人[2, 3 ]在V apn ik 统计学习理论的基础上

提出一种新型支持向量机方法——最小二乘支持向

量机 (L S2SVM ) , 作为 SVM 的扩展, L S2SVM 将

SVM 的二次规划问题转换为求解线性方程组的问

题,在精度要求范围内,L S2SVM 较 SVM 有更优良

的学习速度,而且结构简单,算法简练. 在克服 SVM

的不足 (计算复杂)的同时, L S2SVM 产生了新的缺

陷, 如丢失了 SVM 的松散性和鲁棒性. 为了克服

L S2SVM 缺失鲁棒性这一问题, Suyken s 等人[4 ]提

出了加权 L S2SVM , 较好地克服了奇异点对 L S2
SVM 造成的影响.

本文借鉴递归L S2SVM 的思想[5 ] , 提出动态

L S2SVM. 与递归L S2SVM 和文献 [ 6 ]采用的在线

最小二乘支持向量机相比,本文采用新的算法调整

L S2SVM 模型,并充分利用原有模型来调整下一时

刻的模型参数. 在此基础上,采用鲁棒方法确定权系

数,将动态L S2SVM 和加权L S2SVM 相结合,形成

动态加权L S2SVM 算法. 由于L S2SVM 把学习问

题转化为解线性方程组问题, 因此与在线 SVM 算

法[7, 8 ]相比,动态加权L S2SVM 运算速度较快,适合



在线学习和预测. 实验结果也证明了这一点.

2　最小二乘支持向量机
　　给定一个有N 个数据的训练集合{xk , y k }, k =

1, 2,⋯,N . 其中输入数据 xk ∈ R n , 输出数据 y k ∈

R. 根据统计学理论,函数拟合问题可描述为以下最

优化问题:

m in
w , b, e

J (w , e) =
1
2

w Tw +
1
2

Χ∑
N

k= 1
e2

k ,

s. t. y k = w T Υ(x k ) + b + ek , k = 1,⋯,N . (1)

其中: Υ(õ) : R n →R nh 是将输入数据映射到高维特征

空间的函数; 权值向量w ∈ R nh; 误差变量和偏置值

满足 ek ∈R 及 b∈R ; Χ> 0为惩罚系数,可调整误

差所起的作用,如果训练数据有较大的噪声,则应适

当选择较小的 Χ.
根据式 (1) 将模型变换到对偶空间加以解决,

得到如下L agrange函数:

L (w , b, e; Α) =

J (w , e) - ∑
N

k= 1

Αk {wT Υ(x k ) + b + ek - y k }, (2)

其中Αi∈R 是L agrange乘子. 对上式各变量求偏导

并整理得线性方程组

　　　　　
0 1T

1 8 + Χ- 1 I

b

Α
=

0

y
,　　　　 (3)

其中: y = [y 1, y 2,⋯, y N ]T , Α = [Α1, Α2,⋯, ΑN ]T , 1T

= [ 1,⋯, 1 ]T; 8为核矩阵,其第 i列 j行的元素为8 ij

= K (x i, x j ) = Υ(x i) T Υ(x j ) , i, j = 1,⋯,N , K (õ, õ)

为核函数. 核函数必须满足M ercer 定理, 常用的有

线性函数 K (x i, x j ) = xT
i x j ,多项式函数 K (x i, x j ) =

( xT
i x j

c
+ 1)

d

, 径向基 (RBF) 函数 K (x i, x j ) =

e- ‖x- y‖2ö2Ρ2

等. 本文采用RBF 核函数.

求解式 (3) 得Α和 b,从而可得L S2SVM 拟合模

型为

y (x ) = ∑
N

k= 1

ΑkK (x , x k ) + b. (4)

　　由此可见,训练L S2SVM 模型主要是对线性方

程组 (3) 进行求解,而用L S2SVM 模型进行预测只

需计算各个训练样本与待测样本之间的核函数

K (x i, x ) ,不涉及函数 Υ(õ) 的具体形式.

3　动态加权L S-SVM
3. 1　加权L S-SVM [4 ]

为了获得鲁棒性,对式 (1) 的误差 ek 加权. 设 ek

对应的权值为 v k ,式 (1) 的优化问题变为

　 m in
w3 , b3 , e3

J (w 3 , e3 ) =
1
2

w 3 Tw 3 +
1
2

Χ∑
N

k= 1
v ke

3 2
k ,

　　s. t. y k = w 3 T Υ(x k ) + b3 + e3
k ,

　　　　　　k = 1,⋯,N , (5)

对应的L agrange函数为

L (w 3 , b3 , e3 ; Α3 ) =

J (w 3 , e3 ) - ∑
N

k= 1
Αk {w 3 T Υ(x k ) + b3 + e3

k - y k },

(6)

消去变量w 3 和 e3
e 后,可得线性方程组

0 1T

1 8 + V Χ

b3

Α3 =
0

y
, (7)

其中: V Χ = diag{
1

Χv 1
,⋯,

1
ΧvN

}, v k是由误差变量 ek确

定

v k =

1, ûek ös
δû ≤ c1;

c2 - ûek ös
δû

c2 - c1
, c1 ≤ ûek ös

δû ≤ c2;

10- 4, otherwise.

(8)

其中: sδ是误差变量 ek的标准方差的鲁棒估计值,即 sδ

=
IQR

2× 0. 674 5
, IQR是 ek的 75◊ 分点与 25◊ 分点

的间距;常数 c1和 c2一般设置为 c1 = 2. 5和 c2 = 3.

加权L S2SVM 可以简述如下:

1) 给定训练样本集{x k , y k }, k = 1, 2,⋯,N ,确

定最优参数Χ和 Ρ(参数Χ和 Ρ的优化选择可以采用
两层网格搜索的策略来确定) , 训练得到L S2SVM

模型,并确定 ek = Αk öΧ.
2) 根据 ek 的分布情况计算 s

δ.
3) 根据 ek 和 sδ,由式 (8) 计算权重 v k.

4) 求解式 (7) 得到 Α3 和 b3 ,确定函数模型

y (x ) = ∑
N

k= 1
Α3

k K (x , x k ) + b3 .

3. 2　动态L S-SVM

为了跟踪系统的动态特性, 当系统产生新的数

据时, 应将新信息加入系统的函数模型中. 数据增

加,核矩阵的维数将随之增加,最终会导致系统资源

的耗尽. 因此动态L S2SVM 应包括两个过程: 增加

样本和消减样本. 在此定义QN = 8N + V Χ,其中: QN

∈R N ×N ; 8N 为一个方阵,其第 i列 j 行的元素为 8 ij

= K (x i, x j ) = Υ(x i) T Υ(x j ) , i, j = 1,⋯,N .

式 (7) 可以展开为

1T × Α3 = 0,

1× b3 + QN × Α3 = y ,

求解可得

b3 =
1TQ - 1

N y
1TQ - 1

N 1
, (9)

Α3 = Q - 1
N (y - 1× b3 ). (10)

　　由式 (9) 和式 (10) 可知,计算出Q - 1
N 就可以确

定Α3 和b3 ,得到函数模型. 只要将新样本添加到QN
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中,同时消去同等数量的旧样本, 就可以不断更新

Q - 1
N , 得到新的 Α3 和 b3 , 这是本文提出的动态

L S2SVM 的基本思想.

3. 2. 1　增加样本

设新增加一个样本 (xN + 1, y N + 1) ,对应于QN ,有

QN + 1 =
QN kN + 1

kT
N + 1 k 3

N + 1

∈R
(N + 1)× (N + 1) ,

其中

kN + 1 = [k (xN + 1, x i) ]T , i = 1,⋯,N ,

k 3
N + 1 =

1
ΧvN + 1

+ k (xN + 1, xN + 1) ,

因为本文采用RBF核函数,所以 k 3
N + 1 =

1
ΧvN + 1

+ 1.

由矩阵求逆引理[9 ] ,Q - 1
N + 1 由下式求得:

Q - 1
N + 1 =

QN kN + 1

kT
N + 1 k 3

N + 1

- 1

=

Q - 1
N + Q - 1

N kN + 1kT
N + 1Q

- 1
N Θ- 1 - Q - 1

N kN + 1Θ- 1

- kT
N + 1Q - 1

N Θ- 1 Θ- 1
,

(11)

其中 Θ= k 3
N + 1 - kT

N + 1Q
- 1
N kN + 1.

3. 2. 2　消减样本

增加样本之后,应该消减样本. 假设已经增加了

一个新样本,并且Q - 1
N + 1已知,将QN + 1 重新表述为以

下形式:

QN + 1 =
k 3

1 kT
1

k1 Qδ
N

,

其中: k 3
1 = Χ- 1 + k (x 1, x 1) = Χ- 1 + 1, k 1 = [k (x 1,

x i) ]T , i = 2,⋯,N + 1,Qδ
N = 8δN + Vδ

Χ,Qδ
N ×R N ×N ,

V Χ = diag{
1

Χv 2
,⋯,

1
ΧvN + 1

}, 8δN 是核矩阵,其第 i - 1

列 j - 1行的元素 8 ( i- 1) ( j - 1) = K (x i, x j ) , i, j = 2,

⋯,N + 1. 应用矩阵求逆引理得

Q - 1
N + 1 =

Θ- 1 - kT
1Q

δ- 1
N Θ- 1

- Qδ- 1
N k1Θ- 1 Qδ- 1

N + Qδ- 1
N k1kT

1Q
δ- 1

N Θ- 1
=

q P T

P Q 3 , (12)

其中: Θ= k 3
1 - kT

1Q
δ- 1

N k1,Q 3 ∈R N ×N , P ∈R N. 由式

(12) 可以求得Qδ- 1
N 为

Qδ- 1
N = Q 3 - P P T öq. (13)

　　增加一个样本 (xN + 1, y N + 1) ,然后消减第 1个样

本 (x 1, y 1) ,新的核矩阵为 8δN ,对应的Qδ- 1
N 由式 (13)

求得,更新Α3 和 b3 得到新的函数模型. 由于填入了

新信息, 消除旧信息, 从而能够跟踪系统的动态特

性.

3. 3　动态加权L S-SVM 算法

以时间序列预报为例,动态加权L S2SVM 算法

描述如下:

1) 指定N 的大小,由加权L S2SVM 训练过程,

得到函数模型 y (x ) = ∑
N

k= 1
Α3

k K (x , x k) + b3 ,用于预

报 xN + 1 对应的 yδN + 1;记录Q - 1
N , ek 和 sδ.

2) 采样得到新向量 xN + 1,预报 yδN + 1.

3) 采样得到新数值 yN + 1, 组成新样本 (xN + 1,

y N + 1) ,计算误差 eN + 1 = yδN + 1 - yN + 1;由式 (8) 计算

权重 vN + 1.

4) 由式 (11) 计算Q - 1
N + 1,将Q - 1

N + 1按照式 (12) 分

解为Q 3 , q和 P.

5) 由式 (13) 计算Qδ- 1
N ,Qδ- 1

N 对应于 8δN , 8δN 是增

加样本 (xN + 1, y N + 1) 并消减样本 (x1, y 1) 后的核矩

阵.

6) Qδ- 1
N ,将带入式 (9) 和式 (10) 计算 b3 和 Α3 ,

得到新的函数模型 y (x ) = ∑
N

k= 1
Α3

k K (x , x k ) + b3 .

7) 将样本集和误差集移位: x i = x i+ 1, y i =

y i+ 1, ei = ei+ 1, i = 1,⋯,N ;重新计算 s
δ.

8) Q - 1
N = Qδ- 1

N ,转到 2).

由上述过程可以看出,当将 vN + 1 始终设置为 1

时,就成为动态L S2SVM 算法.

4　仿真实验
4. 1　M ackey-Gla ss时间序列预测

将动态L S2SVM 用于M ackey2Glass混沌模型

的时间序列预测, 该模型被许多文献采用为研究对

象[10 ]. M ackey2Glass混沌模型为

dx ( t)
d t

=
0. 2x ( t - Σ)

1 - x 10 ( t - Σ) - 0. 1x ( t) ,

其中要求 Σ> 17,本文仿真采用的延迟时间为 Σ=

30.

时间序列预测的目的是用 t时刻前的 x 值,预测

t + T 时刻的 x 值,即用 (x ( t - (D - 1) ∃ ) ,⋯, x ( t

- ∃) , x ( t) ) 来预报 x ( t + T ). 实验设置D = 9, ∃ =

T = 1. 首先用 25组时间序列训练L S2SVM ,因此该

实验中动态 L S2SVM 的时间间隔 N = 25. 从

x (526) 开始预测, 并且不断组织新的时间序列, 更

新 函数模型 , 直到x ( 1 000 ) , 因此 , 从x ( 526 ) 到

x (1 000) 为测试样本.

性能指标采用

P I =
1

N ∑
N

t= 1

(y ( t) - y 3 ( t) ) 2,

其中: y ( t) 是实际值, y 3 ( t) 是预报值.

　　图1是动态L S 2SV M 的预测结果 , P I值为

0. 000 423 13,表明动态L S2SVM 的预测精度较高.

实验采用RBF 核函数,参数 Α= 5. 6, Κ= 84. 2.
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图 1　动态L S-SVM 时间序列预报结果

4. 2　PTA 氧化过程中 4-CBA 含量预测

作为聚酯工业重要原材料的 PTA 主要由

PX (Para2Xylene) 氧化而来. 在氧化反应中, 42CBA

浓度是氧化反应进程的“观测器”, 是 PTA 产品中

的主要杂质及重要质量指标. 根据反应机理研究,

42CBA 含量过低, 表明氧化反应程度加深, 副反应

加剧, 能耗、醋酸及 PX 单耗增加; 而浓度过高则表

明氧化反应停留时间较少, 氧化反应不足, 将导致

PX转化率过低,这是生产过程中必须控制和克服的

问题. 因此为了节能降耗,并保证 PTA 的产品纯度,

对氧化反应单元的 42CBA 含量进行实时控制是非

常重要的.

　　在工业生产中 42CBA 含量往往通过离线光谱

分析获得,但离线的分析一般要滞后数小时,且分析

采样次数较少 (一天仅两、三次) ,远远不能满足控制

的要求, 为了实时预测中间反应物 42CBA 含量, 需

要建立一个预测模型. 另外,在 PTA 氧化过程生产

中为了清洗干燥器以及调节中间缓冲罐液位而经常

进行升、降负荷的操作,这一段时间的操作与正常的

操作相比,具有本质的不同. 因此,由于升、降负荷操

作的存在使得数据样本中不可避免地存在孤立点,

需要采取措施排除其干扰.

进行两次实验,首先从实时数据库中采集数据,

并对数据进行预处理和时序匹配,得到 463个样本.

每个样本有 10 个输入变量, 分别是混合罐进料流

量,反应氧化器进料流量,催化剂浓度,反应器温度,

反应器液位,氧化反应器冷凝抽出水流量,反应器尾

氧含量, 总的反应装置抽出水量, 第 1 结晶器温度,

第 1结晶器的尾氧含量;样本输出为42CBA 浓度. 然

后用动态L S2SVM 和动态加权L S2SVM 分别建立

预报模型. 两次实验中,N = 25,从x (26) 开始预测,

不断更新函数模型, 直到 x (463) , 因此从 x (26) 到

x (463) 为测试过程.

性能指标采用

P I =
1

N ∑
N

t= 1
(y

( t) - y 3 ( t)
y ( t) )

2
,

其中: y ( t) 是实际值, y 3 ( t) 是预报值. 实验采用

RBF 核函数,参数 Α= 6. 5, Κ= 50.

　　图2 ( a )为动态L S 2SV M 预测结果 , P I值为

0. 007 9;图 2 (b) 为动态加权L S2SVM 预测结果, P I

值为 0. 006 9. 从图 2可以看出,动态L S2SVM 预测

结果和动态加权L S2SVM 预测结果都比较理想,可

以为监控 PTA 氧化生产过程提供有用的参考. 样本

集中存在孤立点,动态加权L S2SVM 具有抗噪声的

能力 , P I值 ( 0. 0 0 6 9 ) 较动态L S 2SV M 的P I值

(0. 007 9) 小.

(a)　动态L S2SVM 预测结果

(b)　动态加权L S2SVM 预测结果

图 2　4-CBA 预测结果

5　结　　语
　　动态加权L S2SVM 适合于系统辨识和时间序

列预测, 其结合了动态L S2SVM 和加权L S2SVM

的优点. M ackey2Glass时间序列预测仿真实验证明

动态L S2SVM 预测精度较高. 工业实例证明, 动态

L S2SVM 和动态加权L S2SVM 都具有较高的预测

精度,可以为监控生产过程提供参考. 动态加权L S2
SVM 采用鲁棒方法确定权值, 提高了L S2SVM 的

抗噪声的能力, 在工业实例中预测结果好于动态

L S2SVM.
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