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摘　要 : 提出一种基于二进正交小波变换和 AR2L SSVM方法的非平稳时间序列预测方案 .首先利用 Mallat 算法对

非平稳时间序列进行分解和重构 ,分离出非平稳时间序列中的低频信息和高频信息 ;然后对高频信息构建自回归模

型 ,对低频信息则用最小二乘支持向量机进行拟合 ;最后将各模型的预测结果进行叠加 ,从而得到原始序列的预测

值.研究结果表明 ,该方法不仅能充分拟合低频信息 ,而且可避免对高频信息的过拟合 .
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Abstract : A non2stationary time series prediction method using the wavelet analysis and AR2L SSVM is proposed. By

wavelet decomposition and reconst ruction , the non2stationary time series are decomposed into a low frequency signal

and several high f requency signals. The high f requency signals are predicted with auto2regression models , and the low

f requency is predicted with least square support vector machines. The prediction result of the original time series is the

superimposition of the respective prediction. This new method avoids the over2fitted for high f requency signals , and

adequately fit s the low signal of the non2stationary time series , so better predicting performance can be obtained.

Experiment s show the effectiveness of the predicting method.
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1　引　　言
　　时间序列是动力系统演化过程的外在表现 ,也

是动力系统分析和控制的基础.在实际问题中 ,时间

序列几乎都是非平稳和非线性的 ,尽管无法知道那

些系统变量如何相互作用来支配系统的演化 ,但可

以肯定的是系统变量具有不同的时频特性.对于动

力学系统而言 ,建立良好的系统模型非常重要 ,它不

仅具有重要的理论意义 ,而且具有广阔的应用前景.

目前 ,国内外学者从不同途径对动力学系统的

辨识与预测进行研究 , 统计分析是比较常用的辨识

与预测方法.在传统的统计学中 ,各种方法和结论只

有样本趋向无穷大时 ,其性能才有理论上的保证 ,而

在众多工程实际中 ,样本数目常是有限的 ,甚至样本

数很少 ,这导致很多传统的统计分析方法难以取得

理想的效果.神经网络以其较好的自学习和函数逼

近能力 ,较多地应用于时间序列预测[1 ,2 ] ,但由于训

练过程遵循经验风险最小化准则 ,存在过拟合 ,估计

参数多 ,训练过程受局部极小点的困扰 ,网络结构的

选择过分依赖于经验等缺陷 ,影响和限制了网络的

泛化能力[3 ] . 基于统计学习理论的支持向量机
(SVM) [ 4 ,5 ] ,根据结构风险最小化原则 ,克服了上述

方法的不足.研究发现 ,支持向量机既能较好地解决

小样本、过学习、高维数、局部最小等实际难题 ,又有
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很强的泛化能力.

对于均值具有趋向性的非平稳时间序列预测 ,

除了模型的选择外 ,关键取决于如何提取时间序列

中的低频和高频成分并进行建模 ,以及如何避免对

高频信息的过拟合.为了解决这类非平稳时间序列

的预测问题 ,考虑到二进正交小波分解对非平稳性

时间序列的适应性[ 6 ] ,对低频的分离作用及支持向

量机较好的泛化能力 ,本文提出一种基于小波分析

和 AR2L SSVM的非平稳时间序列预测方法 ,采用

二进小波变换提取原始序列中的高频信息和低频信

息 ,对高频信息和低频信息分别建模 ,在充分拟合低

频信息的同时 ,避免对高频信息的过拟合 ,从而提高

了非平稳时间序列的预测精度.

2　预测原理及方法
2 . 1　最小二乘支持向量机

最小二乘支持向量机 (L SSVM)是由标准支持

向量机演变而来的一种算法[7 ,8 ] .标准支持向量机

需要求解凸二次规划问题 ,虽然所得的解是唯一的

最优解 ,但算法的复杂度依赖于样本数据的个数 ,样

本数据量越大 ,计算速度越慢 ,占用的内存也越大.

L SSVM通过解一组线性方程组取代标准支持向量

中二次规划优化 ,提高了收敛速度 ,比标准支持向量

机的计算复杂性低.回归型 L SSVM的提法如下 :

对于一个给定的训练样本集 ( x i , y i ) , x i ∈Rn ,

y i ∈R , i = 1 ,2 , ⋯, l ,利用非线性映射 <把数据集从

输入空间映射到高维特征空间 ,以使输入空间中的

非线性拟合问题变成高维特征空间中的线性拟合问

题.高维特征空间的线性回归函数为

f ( x , w) = w T <( x) + b. (1)

其中 : w和 <( x) 为 n维向量 , b为阈值.

根据结构风险最小化原理 ,综合考虑函数复杂

度和拟合误差 ,回归问题可表示为约束优化问题

min
w , b, e

J ( w , e) =
1
2

w T w +
γ
2 ∑

l

i = 1
e2

i ;

s. t . y i = w T <( x) + b + ei , i = 1 ,2 , ⋯, l. (2)

其中 :ei表示误差 ,γ为正则化参数.为求解上述优化

问题 ,把约束优化问题变成无约束优化问题 ,建立

Lagrange函数

L ( w , b , e ,α) =

J ( w , e) - ∑αi [ w T <( x i ) + b + ei - y i ]. (3)

于是 ,最优解的条件为

w = ∑
l

i = 1

αi <( x i ) , ∑
l

i = 1

αi = 0 ,αi = re i ,

y i = w T <( x i ) + b + ei .

(4)

其中α是 Lagrange乘子.根据 KKT最优条件 ,对于

i = 1 ,2 , ⋯, l ,消去 ei 和 w 后 ,得到线性方程组

b

a
=

0 eT
1

e1 Ω+
1
r

I

- 1

0

Y
. (5)

其中 : Y = [ y1 , y2 , ⋯, y l ]T ,α = [α1 ,α2 , ⋯,αl ]T , e1

= [1 ,1 , ⋯,1 ]T ,Ω = ( <( x i ) <( x j ) ) l×l 为核函数矩

阵 , I为 l ×l单位矩阵.

根据 Hilbert2Schmidt 原理 , 通过引入满足

Mercer条件的核函数 K( x i , x j ) = <( x i )
T <( x j ) ,将

变换空间中的内积转化为原空间中某个函数的计

算 ,从而间接求解输入空间向高维特征空间的映射

<.有多种核函数 K( x i , x j ) 可供选择 ,典型的核函数

有多项式核函数、径向基核函数 ( RBF) 、Sigmoid核

函数等 ,本文采用最常用的 RBF核函数.解式 (5) 可

得最小二乘支持向量机回归模型

y ( x) = ∑
l

i = 1

αi K ( x , x i ) + b. (6)

L SSVM只需确定核函数的形状参数和惩罚系数 ,

而不需选取不敏感损失函数的值 ,这既简化了计算 ,

又便于实际使用.

2. 2　二进正交小波变换的 Mallat算法

Mallat 从空间概念方面形象地说明了多分辨分

析特性 ,并给出了信号分解不同频率通道的算法及

重构算法[9 ] .

2 . 2 . 1　分解算法[9 ]

若将 c0 理解为待分解的离散信号 ,则根据分解

算法有

cj +1 = Hc j , d j +1 = Gc j , j = 0 ,1 , ⋯, J . (7)

其中 : H和 G分别为低通滤波器和高通滤波器 ; cj +1

和 d j +1 分别为原始信号在分辨率 2 - ( j +1) 下的低频信

号和高频信号 ,是原始信号在相邻不同频率段上的

成分 ; J 表示最大的分解层数.最终将待分解信号 c0

分解为 d1 , d2 , ⋯, dJ 和 c J .

该分解算法利用二抽取 ,使每层分解比分解前

的信号数据长度减半 ,而总输出数据长度与输入数

据 c0 长度保持一致.信号个数的减少对预测是不利

的 ,但经 Mallat 算法分解后的信号可采用重构算法

进行二插值重构.

2 . 2 . 2　重构算法[9 ]

cj = H 3 cj +1 + G3 d j +1 . (8)

其中 : H 3 和 G3 是对偶算子 ; j = J - 1 , J - 2 , ⋯,0 .

采用式 (8) 对小波分解后的信号进行重构可以增加

信号个数.对 d1 , d2 , ⋯, dJ 和 c J 分别进行重构 ,得到

D1 , D2 , ⋯, DJ 和 CJ ,有

X = D1 + D2 + ⋯+ DJ + CJ . (9)

其中 : D1∶{ d1 ,1 , d1 ,2 , ⋯} , ⋯, DJ ∶{ dJ ,1 , dJ ,2 , ⋯}为
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第一层至第 J 层的高频信号重构 ; CJ :{ cJ ,1 , cJ ,2 , ⋯}

为第 J 层低频信号重构.在 Mallat 重构算法中利用

二插值 ,即在输入数据序列每相邻数据之间补一个

零 ,以使数据长度增加一倍 ,从而恢复二抽取前的数

据长度.

2. 3　基于 Mallat算法的 AR2LSSVM预测方法

该方法首先利用二进正交分解与重构的 Mallat

算法 ,对非平稳时间序列进行分解与重构 ;然后对低

频和高频信息分别建模 ,而原始序列的预测结果为

低频和高频预测结果的叠加.预测框架如图 1所示.

图 1　基于 Mallat算法的 AR2LSSVM预测框架

令 X t ∶{ x1 , x2 , ⋯} 为具有趋向性的非平稳时

间序列 ,对其进行二进小波分解 ,并对分解后的各层

时间序列分别进行重构 ,得到

X = G1 + G2 + ⋯+ GN + X N . (10)

其中 : G1 ∶{ g1 ,1 , , g1 ,2 , ⋯} , ⋯, GN ∶{ g1 , N , g2 , N , ⋯}

为第一层至第 N 层高频信号的重构 ; X N ∶{ x N ,1 ,

x N ,2 , ⋯} 为第 N 层低频信号的重构.有

X i = g1 , i + g2 , i + ⋯+ gN , i + x N , i . (11)

若已知{ ti | i ≤M}时刻的 X i值 ,要预测 k步以后的

状态值 ,则需求解 �X M + k ,即

�X M + k = �g1 , M + k + �g2 , M + k + ⋯+

�gN , M+ k + �x N , M + k . (12)

　　由于 G1 , G2 , ⋯, GN 可近似看作平稳时间序列 ,

可分别建立 A R ( p) 模型 , 并对 �g1 , M + k , �g2 , M+ k , ⋯,

�g N , M + k 进行预测.其步骤如下 :

1) 对 Gj 建立 A R ( p) 模型 ,并利用已知的 g j , i

对模型进行参数估计 ,其中 1 ≤ j ≤N , i ≤M ;

2) 对上述所建模型进行适用性检验 ;

3) 依据检验后适合的 A R ( p) 对 g j , M+ k 进行预

测 ,得到 g j , M+ k 的预测值 �g j , M+ k .

由于低频信号 X N 表示长期趋势 ,且具有非线

性 ,可采用 L SSVM方法对 X N 进行学习、建模和预

测.根据上述 L SSVM原理 ,其预测模型的具体学习

算法如下 :

1) 算法初始化 :选择适合的序列嵌入维数 m ,

并利用 Cross2validation法选择核函数的超参数σ及

调节常数γ,这里的序列嵌入维数 m定义为 :预测序

列某一点值时预测模型需用此点以前的数据点的个

数 ;

2) 数据预处理 :对低频信号 X N 进行归一化预

处理 ,有

x̂ i = 2
x i - min ( x i )

max ( x i ) - min ( x i )
- 1 , (13)

归一化后 x̂ i ∈[ - 1 ,1 ] ;

3) 训练集和测试集的选取 :按照选择的嵌入维

数 m ,选取 L SSVM预测模型所需的输入向量 X l×m

和输出向量 Y l×1 ;

4) 模型求解 :利用式 (5) 求解模型的参数 (α,

b) T .

最后将各个预测结果进行叠加 ,便得到原始时

间序列的预测结果.

3　预测实例
　　上证指数是具有趋向性的非平稳时间序列 ,也

是用于比较和判别预测方法的典型数据.采用上证

指数来验证该预测算法 ,并将其与单纯的 AR模型、

BP神经网络预测结果进行比较.预测验证前 ,首先

采用 DB4小波对原始序列进行 3层分解与重构 ,然

后进行归一化处理 ,并使用 AR2L SSVM 进行预测.

为了评价模型的预测性能 ,采用预测均方根误差为

性能指标 ,即

MSE =
1
M∑

M

k = 1
[ y ( k) - ŷ ( k) ]2 . (14)

其中 : M为预测样本数 , y ( k) 为序列的真实值 , ŷ ( k)

为预测结果.

图 2　上证指数原始序列及 3层小波分解

上证指数原始序列及 3层分解的结果如图 2所

示.其中训练样本 400点 ,测试样本 60点 ,分别采用

基于小波变换的AR2L SSVM ,A R模型和BP神经网
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络进行一步前向预测 ,预测结果如表 1 所示. 其中

BP神经网络的输入层节点为 6 ,隐层节点为 10 ,输

出节点为 1. AR模型的阶数通过反复实验 ,从中选

取预测性能最好的模型来确定.

表 1　AR2LSSVM , AR模型和 BP神经网络预测结果

预测方法 AR2L SSVM AR(6) BP神经网络

MSE 0. 012 0. 061 0. 095

　　从表 1可以得出 :AR2L SSVM的预测精度优于

AR (6) 和 BP神经网络的预测精度 ,从而说明该方

法泛化能力较强 ,预测效果较好 ,不仅能充分拟合低

频信息 ,而且可避免对高频的过拟合.

4　结 　　语
　　本文将基于统计学习理论的支持向量机和小波

变换应用于非平稳时间序列的预测.首先根据趋向

性非平稳时间序列固有的确定性、非线性和波动性 ,

采用小波变换分离出非平稳时间序列中的非线性低

频趋势成分和高频波动成分 ;然后利用对平稳时间

序列具有较好预测能力的统计推断建模 ,并结合最

小二乘支持向量机 ,实现对均值具有非平稳特性的

时间序列的精确预测.研究结果表明 ,该方法是这类

非平稳时间序列的有效预测方法 ,对进一步解决实

际工程问题具有良好的应用前景.
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