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一 个基于范例推理的时序预测模型 

汤 胤 彭 宏 郑启伦 

(广州华南理工大学计算机学院 广州510640) 

摘 要 本文在相似模型的统一描连的基础上，提出一个多层次的抽象范例重用框架，适用于进行描连和时序的预 

测。在时间序列的问题下 ，本文描述 了多层次范例推理的方法，并且讨论 了一些 CBR循环常见的问题在时序预测中的 

情况。本文最后提供一个期货预测的例子，对本文的模型作 了说明。 
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Abstract In this paper current time series similarity models are described in a unified way，based on which a general 

hierarchical model is proposed for reusing cases at several levels of abstraction．within a time series extrapolating con— 

text．For time series similarity assessment，the paper shows how the case is represented，how cases are abstracted to 

higher lever and refined to lower lever，and how similarity assessment is performed in a single hierarchical framework， 

followed by several discussion of several key issues in CBR circle．Finally，an implementation on futures prediction US— 

ing this framework illustrates the idea we developed． 
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1 引言 

范例推理(Case—Based Reasoning)是近年来人工智能界 

的热点。简单地说，范例推理在历史范例的解决方案的基础 

上，对新问题进行匹配，利用旧方案得到新问题的解决方案。 

在时间序列预测中，CBR表现出与在其他应用领域不同的一 

些特性。 

时序预测已有不少方法，如分解[“3，指数平滑[“ ，随机 

模型 22]，状态空间模型 25]，贝叶斯模型 ，以及一些新方法 

如神经网络[” 和模糊逻辑[“” ，人工智能领域的遗传算法 

和模式识别方法等 Branko Pecar的APRE方法l-23]也对时序 

预测作了初步的尝试。 

本文介绍一个多层次的时序范例框架，模仿人们思考的 

方式，递进式地接近相似性。Barry Smyth 2 在电厂控制软件 

设计中应用了 Ralph Bergmann[z]也解决了范例概化问题并 

提出了一个范例多层次重用一般框架。Michel Jaczynski[”]也 

做过类似的工作。然而，在时序预测这个问题上，范例的表示、 

匹配、重用问题有着很大的不同。 

2 相似性模型与范例表示 

2．1 相似性模型概览 

与多数基于范例推理的系统一样，相似性度量都是其中 

的关键 因素之一，在相似性度量上有许多方法。欧式距离 

(Euclidean Distance)将每个序列视为 维点的序列并计算其 

欧式距离，其复杂度为0( )；Goldin与 Kanellakis[ ]的距离 

标准化方法(Normalization method)将均值和方差标准化，以 

方便比较；动态时间弯曲(Dynamic Time Warping) 将时间 

拉长或缩短使得不同时间长度的序列可以比较；概率模型 

(Probabilistic Generative Modeling Method) l。|基于给出的序 

列 Q构造概率分布模型 Mo，然后通过计算 P(Q’IMe)来度量 

新的模式Q’的相似性；路标(Landmark Similarityl-2̈)提出了 

新的数据表示方法，寻找最小特征集合，大大减少了存储和计 

算量。所有这些相似模型都有一个共同的特征，将原始的时间 

序列转换为不同的格式的数据，这些数据通常是元组的序列， 

很容易存储。图1中，利用 MA(Moving Average)以参数 5进 

行转换，结果是一个新的时序<￡，y>；DFT(Discrete Fourier 

Transformation)也得到序列<￡，口0，口I，口2，口3>；参数 P和 g，路 

标模型转换后得到元组<￡， >的序列。 

原始时间序列 

多层次索； 

M ：T=<，．y> 

DFT：T=(f，口m aJ，a2’a3> 

Lardmarkp
．
q：T：=<，， 

图1 时序相似模型统一描述 

2．2 范例表示 

范例 R主要由两个时间点间的序列 (￡。，tf)和范例头 

Header组成。(1)Time Segment。指向时间序列实际存储位置 

*)国家自然科学基金重点项目(30230350)，广东省科技攻关项目(A1020103)。汤 胤 博士生，研究方向：人工智能与数据挖掘；彭 宏 教 

授，博导，研究方向：智能计算技术；郑启伦 教授．博导，研究方向：智能计算技术，神经网络理论及应用。 
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的指针，这部分还依赖于我们选择什么样的转换；(2)Record 

Context。范例头，带有范例亿称，描述以及约束等；(3)Adjust— 

n1ent(可选)。调整}}}I线 Adjustment主要描述了具影响力的 

外部因素的发生情况，一股调整曲线是某个时间粒度下的一 

段时间序列。 

2．5 构造时序范例库的一般过程 

不管数据如何表示和索引，序列郜必须转换为同样格式 

的数据才可以比较，这里相似性模型实际上是起到了转换和 

类比的作 用。 

预处理：将序列分解为长期趋势，周期波动，季节波动，随 

机扰动等，从而得到平稳时间序列； 

选择转换 ：DFT，ARMA(Auto—regression Moving Aver— 

age)Ⅲ等都可以作为转换协议，当然也可以用 MA或 ES(Ex— 

ponential Smoothing)。有时针对某个抽象层次的应用不同的 

转换器往往比对所有层次用一个转换器效果要好； 

转换与存储：确定滑动窗口长度和问距，在每个滑动窗口 

用指定的模型做拟合，并将结果(比如DFT的转换结果是系 

数元组)索引并且概化，存入数据库中； 

构造实际范例：实际时序存储后，需要从数据库中构造范 

例，包括调整曲线，范例头，以及时间段的指针，指向时间序列 

存储的尾部。比如，用DFT将序列转换，这样范例可能包括一 

个范例头描述范例的基本信息，一个起始时间指向数据库的 

某行，一个长度指定这个时间序列的长短，以及一个调整曲 

线 。 

构造范例抽象层次：在上述具体范例的基础上，我们在不 

同级别上实施概化(Abstraction)操作，具体见第3节。 

5 多层范例库架构 

HCBR E 有不少好处：(1)多层次模型可以避免范例库平 

面组织带来的范例搜索的盲目性；(2 7概化可以降低范例复杂 

度；(3)高层的范例可以作为原型并且做一族具体范例的替 

代。 

5．1 抽象时序范例构造 

3．1．1 模 型 

定义1(概化) A (r，)定义为时间序列 T的第 抽象层 

上的操作 ： 

T 一A (T一 ) (3．1) 

T。一A。(r，)一T (3．2) 

值得注意的是 A 操作应用于 r，一 ，是A一 的结果，因此 

不同层的概化操作可以不同。我们可以选择如 MA、DFT、 

Landmark、ARMA等等作为概化操作方法，比如：A ：Mov— 

ing Average，A ：DFT，A。：ARMA等等。 

r， ( >0)称为抽象范例而 r，。称为具体范例，具体范例 

位于整个抽象层次的叶子节电上。 

高于／低于：对两个范例 c 和C ，当if > 时我们说 c 

高于c，，或 c，低于c，或 比c，更抽象。一个时序 比具体 

范例Cz更相似于 C ，当 匹配 C 所在的最低层次比 匹配 Cz 

所在的最低层次 c 。从低向高层提取操作为概化(Abstrac— 

tion)，从高向低称为求精(Refinement)。 

不难推断，整个抽象层次呈现一个树形，具体范例为叶子 

节点。如果用H(n，S，A，c)来代表相似模型5和概化操作集 

A一{ }以及 5和A操作对象范例集合 C(i∈ ， 代表抽象 

的层次数)。 

·】O4 · 

图2 范例库的多层次架构 

定义2(范例相似) 给定两个时序d和 b，及一个相似模 

型 ，以及一个阈值 e，d相似于 b，即d 6，当且仅当 

 ̂(“，6)< ￡ (3．3) 

相似的范例获取：给定一个目标时序￡，一个时序集x，及 

一 个相似性度量模型d，和容许闾值 e，寻找一个范例集合 C， 

使得 ： 

c一{ ∈ l ( ， )≤￡} (3．4) 

3．1．2 问题描述 在上述定义基础上，时序范例预测的 

问题可以描述为：给定一个时序 r，和容许的阈值 e，在多层次 

范例库中寻找范例集C，使得对于任意的C ∈C，存在C 的子 

序列，称为c ，满足A (r，)≈c：。 

由于C：是C 的一部分，我们使用减号“一”代表取 C 后 

部的操作，从C 的结束点起到C 的结束点止。 

T 一 l —C 一C } (3．5) 

r， 为最后预测的结果集。 

范例获取算法：范例获取原则很简单，一个序列要与一个 

具体范例相似，首先要求它在高一层的抽象级别上与之相似。 

要相似首先要在相对粗糙的时间粒度上相似，然后才是细节 

上的相似。给定一个多层次的范例库 H( ，5，A，c)，从最粗 

糙的顶点开始 ，不断往下匹配 ，直到匹配条 件不满足，这过程 

中匹配到的范例就是我们想要的结果。 

5．2 抽象范例的构造 

范例构造的方法主要是抽象范例通过概化操作(Ab— 

straction)自动生成，不同层次的概化就形成了整个层次范例 

库；另外范例的构造方法是手工构造，应用在抽象范例无法自 

动生成时。 

5．5 范例获取 

为了匹配目标范例，我们从树根开始向下搜索。位于不同 

层次的抽象范例可以作为具体和抽象范例层次型的索引。在 

范例获取过程中，层次范例可以从上往下遍历，只要指向的抽 

象范例与当前的问题足够相似。我们的方法基于一个假设：一 

个问题不可能与一个具体范例相似，除非它首先与这个具体 

范例的相应的高层的抽象范例相似。范例获取有两种方案。 

并行方案。序列 r，被概化后，不同层次的概化结果 ， 

r， ，r，。，⋯，r 进入相应的层次进行比较。比较是同步执行，结 

果也是同步输出的。根据比较的结果，我们就可以决定序列是 

否相似。 

串行方案。序列 r，首先在 层上概化，得到结果 r。r 

进入相应的 层进行 比较，如果比较成功，r，就继续进行 

A一 的概化，得到结果 r一，这样不断比较直到到达具体层 

次 rf。或者相似条件不成立。 

串行方案比并行方案耗费的CPU时间少，因为并行方案 
一 些结果不一定有用。另外，串行方案遵循人类对相似的思考 

- _ 
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方式，一步步地来决定相似性。 

t， ￡ l Mon仇 Curve ExⅡapolator } Month
． Ctlrve l I．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．． ．．． ．．．．．．．．．．．：．．．．．．．．．．．．．．。．．．．--J 

-== = = = = =  

Year Ctlrve ’i 

图3 在铜期货 LME copper 03的走热预测中应用我们的框架 

5．4 抽象范例重用 

利用抽象范例中的信息有很多种方式l_2]。抽象范例除了 

用作具体范例的索引之外，我们还可以充分利用抽象范例的 

预测结果作为最终结果输出。CBR系统可以获取并重用抽象 

范例，不将抽象范例的预测结果细化到具体范例的层面而是 

直接作为输出。 

CBR系统也可以尽量获取并重用抽象范例并细化到具 

体范例层面。根据上述讨论，重用的抽象范例层次越高，新生 

成的预测结果将越不同于初始范例的结果 。 

5．5 类比转换 

类比转换要比别的步骤简单些，因为转换一个曲线趋势 

的事情仅仅是拷贝获取的范例的预测结果。很多已知的类比 

转换的方法都可以应用于抽象范例中，提高重用的弹性。 

5．6 范例删除 

经过一段时间的范例保存，范例库容量太大的时候，就要 

求一个实现范例删除的功能。在重用抽象范例的时候，范例删 

除可以以对整个树型组织结构剪枝的形式实现。 

这是一个简单的想法，在一个父节点下面的抽象层上，除 

了那些它们父节点也拥有的特征之外，兄弟范例们不可以太 

相似。我们这样表达这个思想：给定一个阈值 e，两个处在同 
一 个父节点 P下面的时间序列 ，y， ，y之间的欧式距离必 

须满足 ： 

_、 

L 一(厶 Iz 一Y I。) >￡ (3．6) 
I— l 

这里 z。是 的变量，Y 是序列 Y的变量。如果存在一些 

范例满足3．6式，时间相对较早的范例很可能就要被删除。 

5．7 范例学习 

预测的结果要求与实际走势做对比并得到评估结果。分 

析系统未能得到正确曲线(或相对不够相似的曲线)是一件比 

较困难的事情，需要对许多因素做细致的分析。与其他 CBR 

应用系统不同的是，层次型 CBR总是能找到一个结果，最坏 

的情况下也是一条相对相似的曲线。当类比转换成功后，新范 

例生成(见3．4和3．5式)，就必须添入范例库中。 

4 框架应用举例 

本框架应用在我们的一个期货走势预测的课题FPS中， 

系统在不同的处理点提供了一系列的处理器如：Parser，Com— 

binator，Extrapolator，Transformer和 Comparor等等，执行 

特有的功能，如图3。 

4．1 问题描述 

本课题是关于期货走势的预测。这里我们假设期货合约 

问没有关联作用．选择1996年8,q到1998年8月的铜期货 LME 

Copper 03天的500天的数据的前300天作为我们的初始序列， 

命名为 71 。我们将初始数据输入系统．希望得到后200天的走 

势。范例库由1996年到2002年的一些金属期货的走势挖掘而 

成。 

4．2 系统构成 

4．2．1 预处理：Parser 为集中在我们的框架本身，我 

们简单地选择移动平均MA(Moving Average)作为分解序列 

的手段。我们将初始序列 丁 分解为3层，第一次移动平均参 

数为3o，生成月线71 。选择参数的原则是．每个月有3o天。同 

样地，以参数12对月线 做移动平均得到年线 设： 

T 一7 一T (4．1) 

T 71 一7 (4．2) 

我们用 71 代替71 ，用 71 代替 乃 ，显然有： 

7 —7 -+- T -+- Te (4．3) 

T 一T -+- T (4．4) 

与预处理相对应，一个后处理模块 Combinator安置在处 

理流程的最后，借以合并三层预测的结果，得到最后的走势 

4．2．2 概化 我们设定3抽象层 ，定义操作 A。，A ，A 如 

下 ： 

A。为初始序列(具体范例)71。，不做任何实质性的运算； 

A 为对 丁。的移动平均，参数为3o，生成丁 ； 

A 为对 71 的移动平均，参数为12，生成71 。 

4．5 转换器 

转换器Transformer用于以指定的协议，将时间序列转 

换为制定的格式。我们采用 DFT(离散富利叶变换)对每个数 

据点进行扫描，得到4个系统，则生成的系数将形成4维空间一 

系列的点，与其他一些信息保存在库中。 

4．4 预测机 

预测机 Extrapolator对给定的时序片断进行前推预测。 

系统完成转换和对比后，得到若干个范例作为推测的基础。我 

们的系统可以获取并重用范例，或直接将抽象范例的预测结 

果返回作为结果，不过我们尽量将抽象范例细化到具体层面 

才输出(3．4)。图4为一些预测的结果。 

图4中，基于500天中前300天的 LME COPPER 03数据 

(从1996年8月份到1998年8月份)，预测出约200天的走势。虚 

线表示预测结果，实线表示实际的走势。 

结论 本文提出的框架使得 CBR能够在多个层次上重 

用范例，比较适合于时序预测问题 文章中讨论的问题有助于 

· 1 n ， 

塞 
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建立时序预测的CBR模型 我们统一描述时序相似性模型， 

定义了数据表示和抽象、具体范例，并给出了构造时序范例的 

一 般过程，定义了范例多层概化。最后我们在期货预测中应用 

_r这个思想，取得了较好的效果。 
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