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摘　要　针对大样本下周期性时间序列预测的问题,文中给出了一种基于 DTW 距离的相似样本度量方法.首先,给

出周期性时间序列预测问题的定义,并基于支持向量回归方法分析大量噪声点对预测误差的影响.然后,通过对时间

序列周期分段来构建相似性度量,在给定预测样本容量下确定给定预测条件的相似样本子集.同时,基于误差调谐函

数对SVM 的核函数进行调整,以进一步提升预测精度.最后,基于常用的周期性时间序列,在预测精度上将所提方

法与已有算法进行实验比较,并分析该模型的参数敏感性.实验结果验证了所提方法的有效性.
关键词　DTW,支持向量机,时间序列,相似性,预测,数据挖掘

中图法分类号　TP３９１．４　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１９．０５．０２４
　

PredictionMethodofCyclicTimeSeriesBasedonDTWSimilarity
LIWenＧhai１,２　CHENGJiaＧyu２　XIEChenＧyang２

(StateKeyLaboratoryofSoftwareEngineeringofChina,Wuhan４３００７２,China)１

(SchoolofComputerScience,WuhanUniversity,Wuhan４３００７２,China)２

　
Abstract　ThispaperpresentedaDTWdistanceＧbasedsamplingframeworktoeffectivelyimprovetheaccuracyofcyclic
timeseriespredictioninlargeＧscaledatasets．Itaddressestheproblemofnoisyidentificationforeachgivenprediction
condition,andformalizestheimpactofnoisewiththeSVRＧbasedpredictingmethod．OntopoftheDTWＧbasedsimilariＧ
tymeasurement,thispaperpresentedanendＧtoＧendidentificationmethodtoimprovethequalityofthetrainingset．ItalＧ
sointroducedaregularizedfunctioninthekernelfunctionofSVR,suchthatthegeneralizationerrorcanbeminimized
basedonthedistancesbetweeneachtraininginstanceandthepredictioncondition．Theexperimentconductsaseriesof
widelyadoptedcyclictimeseriestoevaluatetheprecisionandstabilityoftheproposedmethod．TheresultsdemonＧ
stratethatintermsofhighＧqualitytraininginstancesandtheweightedregularizationstrategy,theproposedmethodreＧ
markablyoutperformsitscompetitorsinmostofthedatasets．
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１　引言

作为一种常见的数据表达形式,时间序列(TimeSeries)

广泛存在于工农业生产、金融预测和信息分析中.时间序列

作为时间表征下的有序点集,根据时间采样或插值形成一定

间隔的统计值,从而得到时间序列的特征集,对现实世界的观

测结果进行了描述.在此基础上的时间序列模式挖掘和聚类

分析则是通过时间序列的统计值或形状信息来提取序列及其

子序列的相似特征.在这类应用中,如果一些子序列频繁出

现一类相似的特征,那么对这些相似特征进行分析和提取是

极具意义的.利用这类频繁出现的模式,在未来某时刻可实

现对时间序列的预测或异常检测.

时间序列的应用广泛存在于各行各业中,常见于精准营

销和目前蓬勃发展的线上服务、电力行业中的用电量预测需

求、以提升商家收益为目标的商品销售量的精准预测等生活

模式,以及土壤侵蚀、元器件损伤和物种数量变动等成因相关

性分析和监控预测的社会问题.上述应用中的时间序列存在

一些潜在的共性特征.首先,它们都是可供观测的序列,且具

有长效性,如政府监测部门或企业的科研单位对一些基本资

源和重点关心的外延环境信息进行长期监测,保存了大量的

监测历史记录.同时,这类时间序列普遍还具有周期性[１],例

如居民耗电的月度峰值普遍处于６月－８月的若干个时段

内.企业用电一般依据商品的类型具有较强的周期性等.另

外,部分时间序列在变化过程中还具有单调性,例如指定区域

的耗电量在长期变化的过程中整体上呈逐年递增的趋势,多

年来观测到的环境监测指标中 CO２ 气体和酸性物质的比重

呈现总体增加的态势.综上所述,有效利用这些共性特征对

时序进行分析预测具有重要意义.

目前已有的针对时间序列预测问题的研究中,研究热点

主要包括以下几个方面.１)训练样本的选择:其核心在于如



何建立历史样本集与预测序列之间的度量关系,可参照的方

法包括空间上的欧氏距离计算[２]和IIR方法[３]等.２)训练模

型的优化:针对时序预测应用得较多的最小二乘支持向量机

(LeastSquaresSupportVectorMachine,LSSVM),其出发点

在于通过核调整降低偏离预测条件较远的噪声样本的权重,

以减小模型的泛化误差(GeneralizationError)[４].该类研究

在降低样本决策维方面,通过增量的 LSSVR 方法取得了一

定的优化突破(本文２．２节将给出详细分析).３)训练样本的

相似性度量:应用熵值计算、DTW 距离等基于聚类的研究较

多.而对于大规模时间序列的研究,上述方法中较为突出的

问题集中在结合时间序列特征的相似性衡量和模型的参数选

择上.

针对大样本下周期性时间序列的预测问题,基于样本相

似性的度量给出了一种基于 DTW 距离的改进方法,并通过

对时序周期分段来度量相似性,从而在所需容量一定时确定

给定预测条件的相似样本子集;同时结合支持向量回归分析

时序问题的优势,分析此过程中大量噪声点产生的原因,并基

于误差调谐函数对 SVM 的核函数进行调整以提升预测精

度;最后通过实验分析所提方法的预测精度和参数敏感性,并
验证有效性.

２　周期性时间序列预测

本节给出时间序列预测问题的定义,对相关研究方法进

行概述,并对SVR方法的误差成因进行分析.

２．１　问题的基本描述

考虑一个由一组时间有序的观测值构成的典型观测结

果,其中每个观测值由一个因变量在某一时刻上的原始观测

值或一个时间段的统计值构成.

定义１(时间序列)　对于一个长度为m 的时间序列,形
如x＝{‹x１,t１›,􀆺,‹xm,tm›},其元素由观测值xi|１≤i≤m
和时刻ti|１≤i≤m 两个一一对应的单元构成.

不失一般性,假定时间序列为时间有序的实值,且任意相

邻元素在时间维上具有相等的时间间隔,并记作t(x[i])＝
xi􀅰t|１≤i≤m,每个元素的时间单元忽略不计.针对因样本

缺失或统计差异造成的不等间隔问题,可考虑引入插值方法

进行处理.基于此,下面给出子序列的定义.

定义２(子序列)　一个长度为m 的时间序列x的任意一

个时间连续子集x[i∶j]＝{xi,􀆺,xj}|１≤i≤j≤m 即为时间

序列的子序列.

基于时间序列及其子序列的定义可知,一个子序列为时

间序列的任意时间连续子集.在数据流上下文中假定一个当

前时刻n,经常需要根据某时间序列历史观测全集x[１∶n]的
所有子集来预测未来观测值.

定义３(时 间 序 列 预 测)　 给 定 时 间 序 列 观 测 历 史

x[１∶n],则将时刻n＋p的实值xn＋p称为p 步预测.

近年来,这一时间序列预测问题在机器学习中被广泛关

注,如线性回归、高斯过程、神经网络和马尔科夫模型等,均先

后被引入并用于解决时间序列预测问题.一种常用的思路是

通过对观测值构建时间连续函数,再基于最优化理论降低函

数拟合的误差,得到模型参数,并实现对未来时刻的预测.此

外,根据预测步长p 取值的不同,此问题可分为长效(LongＧ

term)、中程(IntermediateＧterm)和短程(ShortＧterm)预测 ３
类.本文聚集于时间序列的短程预测问题,特别地,当时间序

列的模式周期性重复时,可依照一个给定的周期提取时间序

列的子序列,实现对模型的求解.

定义４(周期性时间子序列)　给定一个长度为n的时间

序列x,称{xi∈RRd|１≤i≤n－d＋１}为x的d 周期时间子序

列,其中xi＝{xi,􀆺,xi＋d－１}.

可以看到,周期性子序列为原始时间序列的等周期连续

子集.给定周期和原始时间序列,可以确定一个周期性时间

子序列集合.面向预测问题,若序列长度为n且周期为d,则
通过p步预测可以得到n－d－p＋１个d维条件因向量和１
维决策变量.在提取时间序列的周期性子序列的基础上,引
入机器学习算法可以生成模型,完成对决策变量的预测.

２．２　研究方法概述

为了准确预测时间序列,大量机器学习方法被引入,以实

现预测误差的可控.一些研究通过度量[５Ｇ６]时间序列的相似

性实现时间序列聚类,以提高预测精度.依据研究所采用的

模型划分,时间序列预测的相关研究主要沿着３种信息理论

智能分析范例(基于统计回归的方法 ARIMA[７]、采用神经网

络(NeuralNetwork,NN)的权重训练方法[１]和基于核结构的

支持向量回归(SupportVectorRegression,SVR)方法[２Ｇ４,８Ｇ１０])

展开.本研究将在实验环节对基于 ARIMA和 NN的方法进

行比较分析,下面重点对基于相似性度量和SVR时间序列预

测方法进行概述.

针对通用样例选择的问题,IIR方法[３]通过样本点之间

的 Minkowski距离度量构建目标样本的 kNN 样本集合,并
分别针对分类问题和回归问题求取目标模型的最优参数解.

Suykens等[８]提出的LSSVM 方法是基于最小二乘方法来求

解SVM,通过对非线性核支持向量的不等式约束构建等价的

等式约束,并通过最小二乘代价函数实现对模式参数的求解.
在此基础上,文献[７]利用了欧氏空间特性,在 LSSVM 的基

础上特别针对时间序列进行了对kNN子集的筛选,然后基于

条件维的距离度量和样本决策维得到统计度量来调整核参

数,以提高预测精度.其调整思想在于分别构建预测条件与

k个训练样本的欧氏距离和训练样本的方差,实现预测模型

的核参数调整.

已有研究表明,通用回归[９]和支持向量回归[１０]的泛化误

差概率收敛于经验误差(EmpiricalError)与一个上界函数之

和,该上界函数与决策上界存在线性关系.换言之,针对可再

生核 Hilbert空间(RKHS),通过缩小样本决策维的值域空

间,可以降低给定模型的预测误差.同时,值域空间的压缩不

应过度牺牲样本容量[９].基于核调整,Santos等[１０]给出了一

种增量的LSSVR方法,通过在新增样本中挑选出与已有训

练样本线性无关的部分加入模型,提高了模型的精度,减少了

训练时 间.类 似 地,度 量 样 本 之 间 相 似 性 的 还 有 熵[１１]和

DTW[１２]距离等,这些研究聚焦于样本聚类,未对核调整给出

更为深入的解决方法.与此同时,围绕序列相似性问题,国内

研究也沿着序列距离[１３]和主成分分析方法[１４]等方向开展.

文献[１５]综述了该问题近年来的研究现状和方法.近年来,

面对支持向量预测问题,无核相关向量机[１６]、增强学习方

法[１７]和多支持向量方法[１８]逐渐被重视,相关研究也涉及到
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核调整的思路,并通过引入新的模型来提高支持回归的精度.

２．３　支持向量回归

给定一组训练子序列及其p步预测值,对回归问题的目

标进行定义.
定义５(周期时间序列回归)　给定经由周期性变换及其

p步预测的样本集Dn＝{(x１,y１),􀆺,(xn,yn)},其中实例

(xi,yi)∈Dn⊂X×Y由d维条件向量xi∈RRd和决策值yi∈RR
构成,回归问题可表示为如下函数:

f(x)＝‹w,x›＋b (１)
其中,符号‹w,x›为两个向量的内积.函数f(x)的求解过程

一般被定义为获取最后的权重系数向量w,以保证回归误差

的最小化.针对非线性问题,SVR引入高维特征空间来求解

上述回归问题.通过构建一个映射函数φ:RRd→Φ 向h 维

Hilbert空间φ:RRd→H 转换,则式(１)可被转换为一簇线性函

数,如下:

FΦ＝{f:f(x)＝‹w,φ(x)›＋b|φ:RRd→Φ,w∈RRh} (２)
其中,映射函数φ:RRd→Φ 可表达为满足 Mercer条件的向量

内积K(xi,xj)＝‹φ(xi),φ(xj)›,以便基于风险最小化原则实

现模型求解.常用核函数有:

１)线性核:K(xi,xj)＝‹xi,xj›;

２)多项式核:K(xi,xj)＝(‹xi,xj›＋c)k;

３)RBF核:K(xi,xj)＝exp(－‖xi－xj‖２/h２).
该问题的求解方法中,涉及到优化多项式的方法需要基

于凸函数实现模型的最优化求解,具有较高的时间复杂度.
近年来,具有更低代价的最小二乘支持向量回归方法[６]被广

泛采用.通过定义最小二乘代价函数:

LS(f(x)－y)＝(f(x)－y)２ (３)

LSSVR模型的求解被转换为约束风险最小化问题:

minJ(w,e)＝１
２‖w‖２＋γ

２∑
n

i＝１
δe２

i

s．t．yi＝wTφ(xi)＋b＋ei

(４)

值得指出的是,式(４)中的误差变量ei 和权重因子δi 为

模型训练过程中得到的样本加权权重系数,核调整可根据一

定的策略对它们进行加权,以优化基于预测条件与训练样本

的距离计算.４．１节将给出一个基于序列距离度量的调整框

架.基于回归的稳定性定律[５],可得如下定理.
定理１　给定有界核∀x∈X,K(x,x)≤h２,任意预测条件

zi∈RRd在LSSVR一个学习算法A 和训练样本子集D 下的

LeaveＧOneＧOut的风险满足:

ED[|L(AD,zi)－L(AD
\i ,zi)|]≤γσ２h２

２
(５)

该定理表明:当通过一个训练子集 D 在 LSSVR算法A
上生成模型来对预测条件zi 进行预测时,其误差期望具有上

界.由于经验误差L(AD,zi)与样本集相对于zi 的距离呈线

性关系,样本集的条件维与预测条件zi 越相似,LeaveＧOneＧ
Out风险L(AD

\i ,zi)越小,对应的预测误差就越小.换言之,
若能够有效度量样本与预测条件的相似度,则基于相似度高

的样本训练模型可以降低模型误差.同时,该样本容量为原

始样本全集的一个子集,其效率相较于基于全集的训练过程

有显著提高.

３　DTWＧLSSVR时间序列预测模型

本节给出 DTW 距离来度量周期子序列的相似性,进而

构建参数化kNN样本子集.

３．１　基于DTW 距离的kNN训练集的选择方法

时间序列的相似性度量由来已久,其中动态时间拉伸

(DynamicTimeWarping)距离由于对时态平移和伸缩不敏感

而被广泛用于时间序列聚类中.对于两条长度为a和b的序

列u＝{u１,􀆺,ua}和v＝{v１,􀆺,vb},其距离度量过程可表述

为下述递归过程.

DTW(u[１∶a],v[１∶b)＝τ(ua,ub)＋
DTW(u[１∶a－１],v[１∶b])

DTW(u[１∶a－１],v[１∶b－１])

DTW(u[１∶a],v[１∶b－１]){
(６)

即两条序列的 DTW 距离为两条序列之间逐点最小距离

τ(ua,ub)的累积和.图１为逐点距离求和得到 DTW 距离的

示意图.其中序列U 和V 为不等长的两条序列,对比欧氏距

离,对于V 序列中的任意一点a,其到序列U 的距离并不是到

时刻对应点b的距离,而是离序列U 中最近点c的距离.同

理,对所有最近距离成对点的距离度量求和,得到序列之间的

距离.基于 DTW 距离,可对不等长序列进行序列相似性判

定,且相似度可以较好地反映序列的形状,因而被广泛采用.
通过构建参数化kNN样本集,可以针对任意给定预测条件得

到k个 DTW 距离最小的样本.由定理１可知,训练样本与预

测条件之间的相似度越高且训练样本决策维的值域越小,则模

型的泛化误差越小.图２引入了 Laser数据集[１０],验证了

DTW 距离在周期性时间序列下对相似样本遴选的有效性.

图１　DTW 距离度量的示意图(向量长度分别为３１和３０)

Fig．１　SchematicdiagramofDTWdistancemetrics
(vectorlengthsare３１and３０respectively)

(a)Laser样本全集

(b)k＝２００时得到的 DTW 相似样本

图２　采用kNN对周期性时间子序列进行相似样本过滤的结果

Fig．２　Similarsamplefilteringresultsforperiodictimesubsequences
usingkNN

从图２(a)中可以看到,原始 Laser数据集的周期性特征

显著,给定的预测样本的条件维(图中加重序列)具有大量极

其接近的训练样本.上例中,周期参数设置为９,可以看到单
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步预测条件下的值域空间约为２５０.图２(b)给出当k＝２００
时 DTW 距离最近样本的条件维及其决策维.从图中可以看

到相似样本与预测条件较为接近,图２(b)基于预测序列相似

性挑选出来的子样本集的决策维值域约为[０,２００],均值为

８０(即该预测序列的决策维坐标期望值),同时方差明显比图

２(a)小.对于通用的时间序列,我们可以采用模糊集分段的

方式来确定需要抽取的相似样本子集的容量k.假定原始数

据集的容量为 N,通过自相关性分析之后得到合适的周期取

值为q;决策维对应的最大取值为d、最小取值为s,将[s,d]的
取值空间均分为q段之后,落在这q段中样本数量最多的空

间样本容量为n,则通过实验总结k的取值可通过公式k＝
N/n进行计算.

３．２　面向LSSVR的DTW 距离调整函数

针对式(４)中LSSVR给出的模型求解,可通过构建拉格

朗日乘子进行参数估计以降低计算复杂度.该拉格朗日函数

被定义为:

L(w,b,e;α)＝J(w,e)－∑
n

i＝１
αi{wTφ(xi)＋b＋ei－yi} (７)

经过最小二乘回归[６],参数w 和e可被消元,从而得到:

０ １T
n

１n Ω＋γ－１Δ[ ]
b
α[ ] ＝

０
y[ ] (８)

其中,y＝(y１,􀆺,yn)T 为训练样本的决策维向量;调整基Δ＝
diag(δ－１

１ ,􀆺,δ－１
n )可依据预测条件进行调整;Ω 表示训练实例

之间的成对核距离,即:

Ωij＝φ(xi)Tφ(xj)＝K(xi,xj),i,j＝１,􀆺,n (９)
考虑经由 DTW 距离下kNN 挑选后的样本集中每个实

例与预测条件x间均构建一个归一化条件维距离:

δe(xi)＝
DTW(x,xi)－ min

x′∈D(x)
(DTW(x,x′))

max
x′∈D(x)

(DTW(x,x′))－ min
x′∈D(x)

(DTW(x,x′))

(１０)
和一个归一化决策维距离:

δr＝
|yi－D

∧
(y)|

max
y′∈D(y)

|y′－D
∧
(y)|

(１１)

基于该距离,可归一化条件维和决策维得到调整函数:

ρi＝
ln(δe(xi)/δr(yi))＋δr(yi)

δe(xi)＋δr(yi)
(１２)

通过替换式(８)中的调整基:

δi＝e－ρiδe(xi)＋e－(１－ρi)δr(yi) (１３)
式(４)可基于样本调整基求解,变量e为每个样本的偏差

值.基于LSSVR的回归过程,该模型可通过在相关参数上

求取偏导数后取极值进行求解,过程如下:

∂L
∂w＝０→w＝∑

n

i＝１
αiφ(xi)＝０

∂L
∂b＝０→∑

n

i＝１
αi＝０

∂L
∂ei

＝０→αi＝γei∑
n

i＝１
(e－ρiδe(xi)＋e－(１－ρi)δr(yi))

∂L
∂ρi

＝０→－δe(xi)e－ρiδe(xi)＋δr(yi)e－(１－ρi)δr(yi)＝０

∂L
∂αi

＝０→wTφ(xi)＋b＋ei－yi＝０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(１４)

其中,向量下标(如ei,ρi,αi)为针对向量的每个元素分别求取

偏导数.

从式(１３)可以看到,该调整分别在条件维距离(式(１０))
和决策维归一化距离(式(１１))上进行自适应得到,二者系数

ρi 的求解在式(１４)中可解释为极值系数.由偏导数的性质可

以得到,基于式(１４)求解条件维和决策维系数ρi 可保证模型

(式(４))目标函数的经验误差最小化.在这一点上,文献[７]
通过指定具体的经验值来确定条件维和决策维的影响因子.
但相对于由式(１４)进行最小二乘求解,指定参数的方式难以

获取最优系数.此外,模型的样本误差ei 是采用指数加权方

式通过求取偏导数得到的,在αi 的基础上可保证模型的经验

误差最小化.基于式(１４)依次求解参数ρi,b,w,ei,αi,可得到

面向给定预测条件(式(１０)中x)的调整模型.

３．３　预测样本模型的生成及其预测算法

由上述基于样本的训练集选择过程和模型求解方法可

知,给定周期参数d 和预测步长p,预测任意时刻的观察值

xn,均可基于预测条件x＝{xn－d＋１,􀆺,xn}首先对所有n－
d－p＋１个样本全集进行kNN相似子序列的选择,然后采用

LSSVR求解并预测y＝xn＋p.其中,式(１０)－式(１３)在回归

之前可根据所有k个基于 DTW 距离选择的训练样本及其与

预测条件x间的距离直接获得,在此基础上的模型参数基于

式(４)和式(１４)进行最小二乘回归得到.考虑一个数据流环

境下的周期性时间序列预测问题:伴随观测点的不断加入,当
前预测条件的起始时间戳xn－d－p＋１􀅰t和历史样本不断增长,
因而该方法总可以根据最新加入的观测值构建预测条件,挑
选训练样本子集,从而进行模型的生成和预测.不失一般性,
算法描述假定一个无界样本集S,基于周期参数d、预测步长

p和样本子集容量k,对最新观测值进行训练子集的选择和

基于LSSVR的预测.
算法１　基于kNN的样本选择算法

输入:当前历史样本集合 Dn－d－p＋１,预测条件y＝xn＋p

输出:训练样本子集 D(x)⊂Dn－d－p＋１

１．基于预测条件y＝xn＋p,计算所有 Dn－d－p＋１中样本条件维x′与y＝

xn＋p的 DTW 距离,形成距离集合distn－d－p＋１;

２．对distn－d－p＋１增序排列,取 Dn－d－p＋１中对应于前k个距离的训练

样本,构成 D′(x);

３．保留 D′(x)中每个周期内与预测条件的 DTW 距离最小的样本子

集,并将其输出到 D(x).

算法１对不断增加的样本集对时间戳递增的预测条件x
进行kNN子样本选择.随着新观测值加入到序列中,预测样

本全集不断产生新的周期子序列,当前时刻的所有观测值

x１,􀆺,xn 可以形成周期子序列训练全集Dn－d－p＋１.通过逐

一计算其中每个子序列与预测条件之间的 DTW 距离,该算

法在预测一个新的条件时具有 O(n)的 DTW 距离计算复杂

度.此外,虽然时态拉伸会增加最小二乘的风险误差,但

DTW 距离对时态拉伸不敏感.如图２(a)所示,DTW 距离下

的最近样本子集将包含９个时刻的kNN样本,事实上峰值在

１到８的样本子集与预测条件尽管形状极相似,但是其时态

拉升(峰值１到８相对于预测条件９分别时态拉伸了８到１)
会增加模型的风险误差.在实际应用这些样本前,依据时态

距离对样本子集D′(x)进行删除,仅保留时态间隔d内的候

选样本中与x的DTW 最小的样本,并最终构成训练集D(x).
如图２(b)所示,基于算法２的第２－３行,保留的样本均与预

测条件x具有相同的峰值时间戳.
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给定上述３个参数d,p,k,对于每个预测条件x,可以得

到一个训练集D(x).该训练集中每个样本的条件维是x的

全局kNN样本,且其时态距离总体上与x等周期间隔.假定

依据３．２节得到相关系数后,可以基于下式完成对x的预测:

y＝f(x)＝∑
n

i＝１
αiK(x,xi)＋b (１５)

基于上述分析,依据选择后的样本集D(x),模型生成和

针对x的预测如算法２所示.
算法２　加权调整 DTWＧLSSVR预测算法

输入:训练样本子集 D(x),预测条件x
输出:预测值y＝xn＋p

１．基于式(１３)计算训练样本与预测条件的调整基δi;

２．采用交叉验证求取式(４)在调整基(式(１３))上的模型参数b,w,ei;

３．基于式(１４)得到样本权重系数αi并完成模型训练;

４．依据式(１５)在 D(x)上的训练,基于权重系αi 得到x的预测值y＝

xn＋p.

由前文的分析可知,算法２第１行的调整可以直接根据

确定后的训练样本子集 D(x)的条件维和决策维分别计算.
第２行按照交叉验证方式对式(４)给出的约束最优化问题进

行求解,并确定其截距等参数.实现过程中,所有 LSSVR可

采用５Ｇfold交叉验证进行求解[４].由于算法１仅保留x的

kNN样本中同等周期间隔的训练样本,因此相较于原始样本

集Dn－d－p＋１,训练样本集D(x)显著较小,有效减少了训练时

间.值得注意的是,原始 LSSVR需对每个新加入样本更新

训练全集,尽管可采用增量方式[１０]更新模型参数,但其更新

代价仍然较在D(x)上训练更大(实际应用中大样本环境下

D(x)的样本容量一般较Dn－d－p＋１小１~２个数量级).第３－
４行通过常数代价分别计算权重系数和预测值y＝xn＋p.对

于任意增量数据流S,对最近时刻的预测可在当前样本全集

的基础上依次调用算法１和算法２实现,并基于新加入的观

测值产生新的预测样本,更新样本全集,以实现联机(Online)
时间序列预测.由式(１４)可知,模型的调整与条件和决策距

离有关,即该求解过程可以有效保证条件维接近的历史样本

能够更大程度地影响决策函数.在周期性时间序列中,相同

曲线的子样本集逐点趋于一致.当样本空间增加时,通过k
的设定,测试样本容量随之增加,可以保证测试样本容量与预

测条件之间的相似性,从而保证了模型的健壮性.

４　实验验证

本节引入了几种常用的周期性时间序列进行实验比较与

验证,对模型的精度和参数影响进行了验证性研究.文献[１]

和文献[７]的实验数据 MackeyＧGlass(MG)、Lorenz(LZ)等长

时间序列在序列预测的研究中均被广泛采用.实验环境统一

为 Matlab２０１４b,所有参与比较的算法均采用 Matlab语言实

现:LSSVR来源于文献[６],NeuralNetwork的 ANN 算法来

源于文献[１９],ARIMA来源于文献[４],通过在 LSSVR中加

入算法１和调整过程得到 DTWＧLSSVR.

４．１　时间序列预测模型的比较

通过对不同时间序列预测模型进行比较,来验证算法的

有效性.采用Sales数据预测样本的最后３５个观测值,比较

LSSVRＧmean(对样本观测值求取周期内的观测均值),NN和

DTWＧLSSVR３类方法,结果如图３所示.

图３　销售数据单步预测的比较结果

Fig．３　Comparisonresultsfor１Ｇstepforecastonsalesdata

从图３中可以看到,DTWＧLSSVR相对于其他方法具有

明显优势:在时刻 ２,１０和 ２４等预测点上,其绝对误差比

LSSVRＧmean的小 一 半 以 上;同 时,在 大 多 数 观 测 点 上 比

NN,DTWＧLSSVR和LSSVRＧmean的预测误差更小.

图４为取CO２ 数据的６０个观测值做３步预测所得到的

结果与原始观测值(Actual)的对比图.从图中可以看到,相
对于原始 LSSVR模型和 LSSVRＧmean模型,基于全部样本

训练的 LSSVR 模型表现出显著更高的误差,主要原因是

CO２ 数据随着时间变化总体递增,而该方法用历史样本进行

训练,导致预测值趋近于历史均值(如式(１５)所示).考虑到

该序列各周期内的变化相对平稳,采用均值方法对数据进行

转换,使得 DTWＧLSSVR较LSSVRＧmean的提升并不是特别

显著,前者在波动时刻点４和２７的精度较后者有一定提升.

图４　采用CO２ 数据进行３步预测的比较结果

Fig．４　Comparisonresultsfor３ＧstepforecastonCO２data

采用Laser数据预测样本的最后１００个观测值,共做５
步预测,比较 NN 和 DTWＧLSSVR两类方法,结果如图５所

示.由于步长较大,在突变的波动点容易产生较大的预测误

差.例如,在 时 刻 ２１－２６ 这 几 个 预 测 点 上,相 对 于 NN,

DTWＧLSSVR的结果更加接近真实值,绝对误差小一半以上;
同时,在预测点５,１２,１３上,DTWＧLSSVR也比 NN在预测精

度上更有优势.

图５　采用Laser数据进行５步预测的比较结果

Fig．５　Comparisonresultsfor５ＧstepforecastonLaserdata

４．２　模型参数影响的验证与分析

以平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)为衡量指

标,采用８种长时间序列测试数据集进行实验对比.通过将

k置为１００和２００,对 DTWＧLSSVR 进行样本选择.实验结

果如表１所列,其中 ARIMA 和 NN 作为对比方法来验证所
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提模型的精度,黑体部分突出了同一数据下的最小误差方法

(其中 MG和 LZ后附生成数据集的参数,DL为 DTWＧLSSＧ
VR的首字母缩写,PE为PorlandElectronic的首字母缩写).

表１　长事件序列预测的 MAE对比

Table１　MAEcomparisonoflongeventsequenceprediction

数据集
MAE

ARIMA NN DLＧ１００ DLＧ２００
MGＧ５０ ０．００３１ ０．００１３ ０．００１ ０．０００９６０８
LZＧ９/３ ０．１７６９ ０．０５９６ ０．０５５５ ０．０６２９
Laser １３．２７ １．５０１９ １．０９７６ １．０８１６
PE ０．０３９３ ０．０５７ ０．０２８ ０．０２７４

Traffic ０．０６０７ ０．１１６６ ０．０６０６ ０．０５０７
Taylor ２８０．４ １３６．２９ １４３．６９ １７５．８４
Sales ０．１７５９ ０．１１８７ ０．０４０７ ０．０３３９
CO２ ０．３２８３ １．６０７２ ０．６９８９ ０．７８０９

从表１中不难看出,６种数据的结果在 DL下表现得更

优,其中５种在k为２００时候最优.对于递增时间序列 CO２,

ARIMA的滑动平均测试表现得更好,而在变化值域较小的

实验数 据 Taylor中,NN 的 误 差 更 小.对 于 长 周 期 序 列

Sales,Laser和LZＧ９/３,由于其中观测值域在周期间的差异显

著,ARIMA比其他竞争对手的精度显著更低.同时也可以

看到,对于Sales和CO２ 这类非连续或周期间统计差异显著

的子序列集,NN 的误差要显著高于 DL 模型.综合图３－
图５中 DL模型与其他几种模型的对比不难看出,DL模型对

于周期统计差异显著的序列和波动较大的序列具有较好的健

壮性,这可以通过其kNN 的处理思路给予解释:由于 DL模

型总是依据每个预测条件维挑选形状最相似的样本进行预

测,因此在大样本环境下其经验误差比 LSSVR 低;同时,

LSSVR基于历史样本进行回归预测,对于观测值不连续的数

据,该方法总体上比 ARIMA 这类基于滑动平均思想的模型

更有优势.比较 DLＧ１００和 DLＧ２００的精度也可以看到,模型

对于参数的设置有一定依赖,但总体上在一定范围内对k的

取值并不敏感.
结束语　本文基于 SVM 函数拟合方法,分析了产生大

量噪声点的原因,通过对时间序列周期分段构建相似性度量,
抽取预测序列对应的样本子集进行建模训练,同时基于误差

调谐函数对SVM 的核函数进行调整.另一方面,基于常用

周期性时间序列进行了相关的实验论证,并将所提算法与已

有算法进行指标比较,分析了模型参数的敏感性.实验结果

证明,所提方法提升了最终的预测精度,并降低了时间成本,
在大样本周期性时间序列的预测问题上有一定的应用价值.
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