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摘　要　时间序列是按照时间排序的一组随机变量,它通常是在相等间隔的时间段内依照给定的采样率对某种潜在

过程进行观测的结果.时间序列数据本质上反映的是某个或者某些随机变量随时间不断变化的趋势,而时间序列预

测方法的核心就是从数据中挖掘出这种规律,并利用其对将来的数据做出估计.针对时间序列预测方法,着重介绍了

传统的时间序列预测方法、基于机器学习的时间序列预测方法和基于参数模型的在线时间序列预测方法,并对未来的

研究方向进行了进一步的展望.
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Abstract　Timeseriesisasetofrandomvariablesorderedintimestamp．Itisoftentheobservationofanunderlying

process,inwhichvaluesarecollectedfromuniformlyspacedtimeinstants,accordingtoagivensamplingrate．TimeseＧ

riesdataessentiallyreflectsthetrendthatoneorsomerandomvariableschangewithtime．ThecoreoftimeseriespreＧ

dictionisminingtherulefromdataandmakinguseofittoestimatefuturedata．Thispaperemphaticallyintroduceda

summaryoftimeseriespredictionmethod,namelythetraditionaltimeseriespredictionmethod,machinelearningbased

timeseriespredictionmethodandonlinetimeseriespredictionmethodbasedonparametermodel,andfurtherprospecＧ

tedthefutureresearchdirection．
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１　引言

通俗地说,时间序列是按照时间排序的一组随机变量,它

通常是在相等间隔的时间段内,依照给定的采样率对某种潜

在过程进行观测的结果[１].时间序列数据通常是一系列实值

型数据,用X１,X２,X３,􀆺,Xt,Xt∈RR(t∈Ζ)表示时间.现实

生活中,在一系列时间点上观测数据是司空见惯的活动,在农

业、商业、气象、军事和医疗等研究领域都包含大量的时间序

列数据.总之,目前时间序列数据正以不可预测的速度几乎

产生于现实生活中的每一个应用领域.

时间序列数据的研究方法主要包括分类、聚类和回归预

测等方面,本文重点讨论时间序列预测方法.现实生活中的

时间序列数据预测问题有很多,包括语音分析、噪声消除[２]以

及股票市场的分析[３Ｇ４]等,其本质主要是根据前 T 个时刻的

观测数据推算出T＋１时刻的时间序列的值.

本文主要介绍时间序列预测方法,第２节介绍时间序列

数据的特点以及相关的时间序列参数模型;第３节主要描述

传统的时间序列预测方法;第４节主要介绍基于机器学习的

时间序列预测方法;第５节介绍基于参数模型的在线时间序

列预测方法;第６节介绍时间序列预测方法的进一步研究方

向;最后总结全文.

２　时间序列数据的特点以及时间序列参数模型

时间序列数据本质上反映的是某个或者某些随机变量随

时间不断变化的趋势,而时间序列预测问题的核心就是从数

据中挖掘出这种规律,并利用其对将来数据做出估计.本节

主要介绍时间序列数据的特点以及相关的时间序列参数模

型,其对时间序列预测方法具有很好的指导作用.

２．１　时间序列数据的特点

时间序列数据被看作一种独特的数据来处理,其具有以

下特点.

(１)时间序列数据与其他类型的数据的最大区别在于当



前时刻的数据值与之前时刻的数据值存在着联系,该特点表

明过去的数据已经暗示了现在或者将来数据发展变化的规

律,这种规律主要包括了趋势性、周期性和不规则性.趋势性

反映的是时间序列在一个较长时间内的发展方向,它可以在

一个相当长的时间内表现为一种近似直线的持续向上或持续

向下或平稳的趋势.周期性反映的是时间序列受各种周期因

素影响所形成的一种长度和幅度固定的周期波动.不规则性

反映的是时间序列受各种突发事件、偶然因素的影响所形成

的非趋势性和非周期性的不规则变动.

(２)时间序列的平稳性和非平稳性.时间序列的平稳性

表明了时间序列的均值和方差在不同时间上没有系统的变

化,而非平稳性意味着均值和方差随着时间推移会发生变化.

也就是说,时间序列的平稳性保证了时间序列的本质特征不

仅仅存在于当前时刻,还会延伸到未来.

(３)时间序列数据的规模不断变大.一方面,随着各方面

硬件技术的不断发展,实际应用中数据的采样频率不断提高,

因此时间序列的长度也不断变大,仅仅把时间序列看作单纯

的一维向量数据来处理不可避免地会带来维数灾难等问题;

另一方面,很多实际应用中的时间序列数据不仅仅是单纯的

一维数据,往往包含了一组数值,这一组数值之间也存在着联

系,多维时间序列对时间序列预测提出了新的要求.

实际上,在具体研究时间序列预测方法的过程中,时间序

列数据的这些特点是需要首先考虑的,这是完成预测工作的

难点和关键.结合这些特点进行时间序列预测,才能针对实

际问题给出满意的结果.

２．２　相关的时间序列参数模型

经典的时间序列模型包括移动平均模型(MovingAveraＧ

ge,MA)、自回归模型(AutoRegressive,AR)、自回归移动平

均模型(AutoRegressiveMovingAverage,ARMA).假设xt

表示t时刻的时间序列的值,p和q 表示时间窗的大小,εt 表

示t时刻的白噪声,α１,􀆺 ,αp 和β１,􀆺 ,βq 表示权重系数.

MA(q)表示为:

Xt＝∑
q

i＝１
βiεt－i＋εt

AR(p)和 ARMA(p,q)分别表示为:

Xt＝∑
p

i＝１
αiXt－i＋εt

Xt＝∑
p

i＝１
αiXt－i＋∑

q

i＝１
βiεt－i＋εt

注意到对于 ARMA 模型,当权重系数β１,􀆺,βq 全为０
时,其可以被看作一个 AR模型.因为 MA,AR和 ARMA都

具有弱平稳性,其均值和协方差都不取决于t,即Ε(Xt)＝μ,

cov(Xt,Xt＋k)＝Ε(Xt－u)(Xt＋k－u)＝γk,k∈ZZ.

３　传统的时间序列预测方法

传统的时间序列预测方法主要是在确定时间序列参数模

型的基础上求解出模型参数,并利用求解出的模型完成预测

工作.Box和Jenkins[５]提出的“BoxＧJenkins方法”非常流行.

“BoxＧJenkins方法”总的策略主要包含３步:对于给定的时间

序列,首先确定适当的p,d,q值;然后通过最有效的方法估

计出模型中具体的参数值;最后检验拟合模型的适当性,并且

适当地改进该模型.

对于d值的确定,可以通过对原始时间序列进行差分,然

后检验差分后的时间序列的平稳性来确定d值的大小.p值

和q值的大小可以通过偏自相关函数 PACF(PartialAutoＧ

CorrelationFunction)和自相关函数 ACF(AutoＧCorrelation

Function)来确定.偏自相关函数主要用于在消除中间介入

变量Xt－１,Xt－２,Xt－３,􀆺,Xt－k＋１的影响后确定 Xt 和Xt－k的

相关系数ϕkk,这个系数称为k阶滞后偏自相关系数.自相关

函数可以用于确定自相关系数rk.ϕkk和rk 的计算公式如下:

ϕkk＝corr(Xt,Xt－k|Xt－１,Xt－２,􀆺,Xt－k＋１),k＝１,２,􀆺

rk＝
∑
n

t＝k＋１
(Xt－X)(Xt－k－X)

∑
n

t＝１
(Xt－X)２

,k＝１,２,􀆺

最大似然估计经常被用来进行时间序列模型参数的估

计,根据观察到的样本值,构建关于模型参数的概率密度,求

解出使其最大的模型参数值,该方法要求噪声符合一个具体

分布.下 面 给 出 AR(p)的 似 然 函 数 求 解 法[６],样 本 (x１,

x２,􀆺,xt)中的前p个观测值(x１,x２,􀆺,xp)合成一个(p×

１)向量xp,其均值为up,σ２Vp 表示(p×p)的协方差矩阵:

σ２Vp＝

γ０ γ１ γ２ 􀆺 γp－１
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其中,γj 是 AR(p)的第j阶自协方差.前p个观察值的概率

密度服从一个高斯分布N(up,σ２Vp):

fXp,Xp－１,􀆺,X１
(xp,xp－１,􀆺,x１;θ)

　＝(２π)－p/２|σ－２V－１
p )|１/２exp[－ １

２σ２(xp－

up)′V－１
p (xp－up)]

　＝(２π)－p/２(σ－２)k/２|V－１
p |１/２exp[－ １

２σ２(xp－

up)′V－１
p (xp－up)]

对于样本余下的观察值(xp＋１,xp＋２,􀆺,xt),可应用预测

误差分解.以前t－１个观察值为条件,第t个观察值的概率

密度是服从高斯分布的.对于 AR(p)来说,只有最近p个观

察值会影响当前时刻的序列值,因此,当t＞p时:

fXt|Xt－１,􀆺,X１(xt|xt－１,􀆺,x１;θ)

　＝fXt|Xt－１ ,􀆺,Xt－p(xt|xt－１,􀆺,xt－p;θ)

　＝ １
２πσ２

exp[
－(xt－α１xt－１－α２xt－２－􀆺－αpxt－p)２

２σ２
]

这样,全部样本的似然函数为:

fXt,Xt－１,􀆺,X１
(xt,xt－１,􀆺,x１;θ)

　＝fXp,Xp－１,􀆺,X１
(xp,xp－１,􀆺,x１;θ)×

∏
t

i＝p＋１
fXi|Xi－１ ,􀆺,Xi－p

(xi|xi－１,􀆺,xi－p;θ)

最大似然函数难以求解时,可以通过 EM 算法(ExpectaＧ

tionMaximizationAlgorithm)求解.EM 经常用来求解含有

隐变量的概率模型的最大似然估计函数.EM 算法由 DempＧ
ster于１９７７ 年 提 出[７],主 要 通 过 两 个 步 骤 进 行 循 环 交 替

计算.

２２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



E步:计算期望,利用对隐变量的现有估计值计算其最大

似然估计值;

M 步:最大化在E步求得的最大似然估计值来计算参数

的值.

状态空间方程也可以用来实现时间序列的预测,其主要

通过卡尔曼滤波来进行求解.卡尔曼滤波是一种连续修正系

统的线性投影算法,其进行时间序列预测通常是把回归模型

表示成动态系统方程形式[６,８Ｇ９],然后应用卡尔曼滤子对方程

进行处理,从而进行模型参数的估计,继而预测时间序列.

令yt 表示t时刻观察到的变量的一个(n×１)向量,yt 的

动态模型可以以可能观察到的(r×１)向量ξt 来表示,ξt称为

状态变量.yt 的动态系统方程如下:

ξt＋１＝Fξt＋vt＋１

yt＝A′xt＋H′ξt＋wt

其中,F,A′,H′分别为(r×r),(n×p),(n×r)矩阵,xt 是外生

或前定变量的(p×１)向量.上述两个方程分别称为状态方

程和观察方程.

AR(p)的状态方程和观察方程表示如下:

Xt＋１－u＝∑
p

i＝１
αi(Xt－i－u)＋εt＋１

Xt＝u＋[１,０,􀆺,０][Xt－u,Xt－１－u,􀆺,Xt－p＋１－u]T

为充分利用测量值和预测值,卡尔曼滤波并不是取其中

一个作为输出,也不是简单地求平均值.在卡尔曼滤波方法

中,计算输出分为预测过程和修正过程,其假设预测过程噪声

w(n)~N(０,Q),测量噪声v(n)~N(０,R).

预测过程中的预测值为:

x(n|n－１)＝Ax(n－１|n－１)＋Bu(n)

最小均方误差矩阵为:

P(n|n－１)＝AP(n－１|n－１)AT＋Q
修正过程中的误差增益为:

K(n)＝P(n|n－１)HT(n)[R(n)＋

H(n)P(n|n－１)HT(n)]－１

修正值为:

x(n|n)＝Ax(n|n－１)＋K(n)[z(n)－H(n)x(n|n－１)]

最小均方误差矩阵为:

P(n|n)＝[I－K(n)H(n)]P(n|n－１)]

其中,x(n)为状态向量,u(n)为输入向量,z(n)为观测向量,A
是状态转移矩阵,B是控制输入矩阵,x(n|n－１)为用n时刻

以前的数据对n时刻进行估计的结果,x(n|n)为用n时刻及

n时刻以前的数据对n 时刻进行估计的结果,右侧公式为最

小预测均方误差,

P(n|n－１)＝E{[x(n)－x(n|n－１)][x(n)－x(n|n－

１)]T}

其中,P(n|n)为修正后的最小均方误差矩阵,K(n)为误差增

益,H(n)为观测向量.通过卡尔曼滤波进行时间序列预测涉

及到自回归模型,所以不可避免要对数据进行分布假设.

对于求得参数后的模型,通过残差分析来检验拟合模型

的适当性并适当改进模型.残差在数值上等于 Xt 真实值与

预测值之差,由于εt是白噪声,合理的残差应该大致满足均值

类似于为零、标准差为１的正态分布[１０Ｇ１１].

传统的时间序列预测方法非常依赖参数模型的选择,能

否正确选择参数模型在很大程度上决定了预测结果的准确率.

４　基于机器学习的时间序列预测方法

时间序列数据预测工作本质上与机器学习方法分类中的

回归分析之间存在着紧密的联系.经典的支持向量机SVM、

贝叶斯网络BN、矩阵分解 MF和高斯过程 GP在时间序列预

测方面均取得了不错的效果.早期的人工神经网络 ANN 也

被用来获取时间序列中长期的趋势.随着深度学习的崛起,

其也可以被看作实现时间序列预测的有效工具.

４．１　基于支持向量机的时间序列预测方法

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)是以统计学

习理论为基础的机器学习方法[１２Ｇ１３],其主要以 VC维理论和

结构风险最小化原理为基础[１４Ｇ１５],同时也是建立在几何距

离[１６]基础上的首个学习算法.支持向量机坚实的理论基础

保证了其在解决小样本、高维数据和非线性问题方面展现出

特有的优势.

Kim[１７]直接用支持向量机来预测股票价格指数,并通过

对比实验检验了该方法的可行性.Gestel等[１８]提出把贝叶

斯证据框架[１９Ｇ２０]应用到最小二乘支持向量机[２１Ｇ２２]来推断关

于金融时间序列的数据的模型参数和相关的波动性,从而实

现时间序列的预测.该方法主要分为３个推断步骤,第１步

利用最小二乘支持向量机推断时间序列模型参数;第２步主

要负责推断与正则化和噪声方差相关的超参数;第３步对时

间序列模型证据进行评估,其主要目的是选择核函数的调节

参数和最重要的输入集合.除了把SVM 应用到金融时间序

列预测外,Mellit等[２３]还利用 SVM 对气象方面的时间序列

数据进行预测.

Tay和Cao在把SVM 应用到时间序列预测方面做了很

多工作.２００１年,他们直接使用SVM 来预测金融时间序列

数据,并通过对比实验检验了方法的可行性[２４];在此基础上,

他们于２００３年发现 SVM 预测性能的变化受到自由参数的

影响,并提出一种自适应的参数选择方法,该方法主要是把金

融时间序列的不稳定性应用到 SVM 中;同时通过实验证明

了自由参数对预测性能的影响和自适应参数选择方法对性能

的提升.Cao于２００３年又提出把混合专家系统结构(MixＧ

tureofExperts,ME)[２５Ｇ２８]应用到 SVM 来进行时间序列预

测.该方法主要分为２个阶段,第１阶段利用自组织特征映

射(SelfＧOrganizingFeatureMap,SOM)[２９]作为聚类算法,把

输入空间划分成几个不相交的区域;第２阶段通过多个SVM
也就是SVM 专家系统对每个区域进行预测.

４．２　基于贝叶斯网络的时间序列预测方法

贝叶斯网络[３０Ｇ３２](BayesianNetwork,BN)本质上是一个

有向无环图,使用概率网络进行不确定性推理.这个有向无

环图中的节点表示随机变量,节点之间的有向弧代表变量之

间的直接依赖关系.利用贝叶斯网络进行时间序列预测工

作,主要是针对给定数据集学习出贝叶斯网络结构[３３],这部

分工作是构建整个预测模型的基础,其目的就是找出一个最

适合数据的网络结构.

Das和 Ghosh在把BN应用到气象时间序列数据预测方
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面做了很多工作,他们主要是把时空信息融入到现有网络结

构中.２０１１年,Das和 Ghosh[３４]在 BN 的基础上提出了一种

新的网络结构,该结构首次考虑了气候变量间的时空相互关

系.在天气状况的预测过程中,首先对气候变量间的时空关

系进行预测,预测完成后再把这种关系应用到最终的天气状

况预测中.２０１７年,他们还提出了基于语义贝叶斯网络的多

元气象时间序列预测网络semBnet[３５],其本质也是把时空信

息作为领域知识具体化到语义贝叶斯网络中.

４．３　基于矩阵分解的时间序列预测方法

矩阵分解(MatrixFactorization,MF)也是机器学习中的

一项重要工作,其在协同过滤[３６Ｇ４０]、协作排序[４１Ｇ４２]和社会网

络分析[４３]等领域都发挥了重要作用.MF本质就是针对原始

矩阵找出两个小规模矩阵,使得这两个小矩阵的乘积最大程

度地近似拟合原始矩阵.高维时间序列的表示可以采用矩阵

形式,其每一列对应的是时间点,每一行对应的是一维的时间

序列特征.

MF在处理拥有缺失数据的时间序列数据预测中取得了

很好的效果.网络流量数据本质上是一个时间序列数据,其

中存在缺失值的情况特别常见.Zhang等于２００９年利用矩

阵分解对网络流量数据进行估计,提出一种新的稀疏正则矩

阵分解(SparsityRegularizedMatrixFactorization,SRMF)[４４]

框架,该框架是在原有 MF的基础上充分利用网络流量数据

所蕴含的时空信息,进一步提高网络流量预测的准确性.

Zhang等[４５]于２０１０年对手机无线网中的定位技术进行研究,

真实的手机轨迹本质上也是一个时间序列数据,这些轨迹数

据具有低秩特征,从而选择 MF来进行过处理.在现有定位

技术研究中,结合时间稳定性和数据低秩特征的新机制确实

减小了定位误差.

Yu等[４６]在２０１６年的 NIPS会议上提出一种时间正则矩

阵分解(TemporalRegularized MatrixFactorization,TRMF)

技术来处理高维时间序列的预测问题,其不仅能很好地处理

高维数据中的缺失数据,还展现出了对噪声数据的鲁棒性.

TRMF使用一种新的正则化算子来表达时间序列数据在时

间维度上的这种依赖性,不同于以往的用基于图的正则化算

子[４４Ｇ４５,４７]来处理这种依赖性的方法,该正则化算子克服了基

于图的正则化算子不能表示时间序列数据之间负相关依赖性

的缺陷.另外,基于图的正则化算子表示的是时间序列数据

之间明确的时间依赖关系,在实际应用中这些明确的依赖关

系往往不容易获取.

４．４　基于高斯过程的时间序列预测方法

高斯过程(GaussProcess,GP)最早于２０世纪９０年代末

被提 出.在 ２００６ 年,Rasmussen 和 Williams 在 Gaussian
ProcessesforMachineLearning[４８]一书中从机器学习核方法

角度对高斯过程重新加以阐述,并对回归和分类两类问题做

了系统的理论和数值实验分析.核函数的采用保证了高斯过

程具有很强的处理非线性问题的能力,其还具有其他很多优

点[４９Ｇ５３].高斯过程通常也可以被看作是一个采用概率分布

进行描述的正态随机过程,可以对复杂的时变非参数函数进

行通用简易求解,具有很灵活的非参数性质,能够对时间序列

数据进行有效的估计.

对于过程X１,X２,X３􀆺,Xt,Xt∈RR,t∈ZZ,其任意的有限

序列都符合多元高斯分布,这个过程就是 GP.GP是通过均

值函数和协方差核函数对数据进行非参数形式的表示,其中

协方差核函数代表了数据之间的依赖关系,因此找到一个合

适的核是 GP对数据进行建模的关键[５４Ｇ５７].采用 GP进行时

间序列预测时,通常都会假设噪声服从高斯分布.文献[５８]

介绍了高斯过程卷积模(GaussianProcessConvolution MoＧ

del,GPCM),其通过两个阶段的非参数生成过程对稳定时间

序列进行建模,改进了 GP在对时间序列数据进行建模过程

中的不足.GPCM 是一个连续时间下的非参数窗口移动平

均过程,在某些条件下,其本质上是一个带有以概率形式定义

的非参数核的高斯过程.GPCM 通过变分推断过程对协方

差核进行封闭形式的概率估计,从而实现对时间序列数据的

预测.自动贝叶斯 协 方 差 发 现 (AutomaticBayesianCovaＧ

rianceDiscovery,ABCD)对时间序列数据构建自然语言描述,

使用带有复合协方差核函数的 GP对未知的时间序列进行描

述,但利用单一的时间序列数据学习到的核对数据的描述往

往不够充分.对此,Hwang等[５９]提出使用两个相关联的核

学习方法对多个时间序列进行建模,实验表明该方法的准确

性更高.

４．５　基于深度学习的时间序列预测方法

深度学习在语音识别、计算机视觉和自然语言处理等领

域取得了重大突破,也可以被看作实现时间序列预测的有效

工具.深度学习在本质上是多层神经网络,其主要模型包括

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)和循环

神经网络(RecurrentNeuralNetworks,RNN).利用深度模

型来预测时间序列在本质上与其他领域没有太大区别,只需

对模型的输入和输出做好严格定义.

文献[６０]用带有受限玻尔兹曼机 (RestrictedBoltzmann

Machines,RBM)的深度置信网(DeepBeliefNetwork,DBN)

来处理时间序列预测问题;文献[６１]比较了 DBN和集成去噪

自编码器(StackedDenoisingAutoＧencoders)在时间序列预测

问题上的性能差异;文献[６２]用深度网络来预测室内温度;文

献[６３]用深度网络来预测交通流量.这些文献中对深度学习

模型都只是简单直接的运用,没有结合时间序列数据的性质.

文献[６４Ｇ６６]对利用深度学习来完成各种时间序列预测的问

题做了很好的总结.

除了利用数据来训练新的深度学习网络结构以完成预测

任务外,还可以对已有的深度学习模型进行修改,以实现预测

目标.Borovykh等[６７]对现有的深度学习模型 WaveNet[６８]进

行修改,从而实现对大范围历史数据和序列之间关系的使用.

４．６　基于混合模型的时间序列预测方法

在利用深度学习来预测时间序列时,上述工作对深度学习

模型都只是简单的直接应用,没有结合时间序列数据的特点.

在时间序列预测问题中,我们更加倾向于利用结合时间序列数

据特点的混合模型[６９Ｇ７４]来完成预测工作.文献[６９Ｇ７１]结合

ARIMA模型和多层感知机(MultilayerPerceptron,MLP)来预

测时间序列数据,随着深度网络结构的发展,CNN和RNN的

混合模型也被用来完成预测工作.下面主要介绍文献[７２Ｇ

７４]的工作.
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文献[７２]提出了一种 SOCNN(SignificanceＧOffsetConＧ

volutionalNeuralNetwork)模型来解决多元非同步时间序列

数据的预测问题,这个模型受到标准的AR模型和RNN中门

机制思路的启发.门机制的原理可以用f(x)＝c(x)􀱋σ(x)

表示,f表示输出函数,c表示候选输出,σ是元素值在[０,１]

之间的矩阵,􀱋运算为矩阵的 Hadamard乘积,即对应元素相

乘.门机制的本质其实是对原始输出赋予不同的权重后再输

出.文中研究的金融数据往往来自不同的途径和不同的时

刻,因此这些数据是非同步的.对于这些多元非同步数据,通

过增加一维时间间隔特征,可以将其转化为标准的同步时间

序列数据.多元时间序列数据{x１,x２,􀆺,xT}(xt∈RRn)展开

后如矩阵Xn×T所示:

Xn×T＝

x１１ x１２ x１３ 􀆺 x１T

x２１ x２２ x２３ 􀆺 x２T

x３１ x３２ x３３ 􀆺 x３T

⋮ ⋮ ⋮ 􀆺 ⋮

xn１ xn２ xn３ 􀆺 xnT

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

SOCNN由两个卷积神经网络 CNN 构成,分别是offset
和significance.offset网络负责对矩阵Xn×T的列向量进行处

理,也就是在特征维度上对多元时间序列数据进行评估,其本

质上是一个特征选择过程;而significance网络对矩阵 Xn×T

的行向量进行处理,其本质上类似于一个自回归 AR过程,主
要在时间维度上对多元时间序列进行选择.最后通过权重向

量 与 经 过 offset 和 significance 处 理 过 的 数 据 的 HaＧ

damard乘积来获得预测结果.文中通过实验将 SOCNN 与

VAR,CNN和LSTM 做了对比,结果表明,SOCNN对异步时

间序列 数 据 取 得 最 小 的 均 方 误 差 (MeanSquaredError,

MSE).

文献[７３]提出了一种混合模型 R２N２(ResidualRNN)来

对多元时间序列问题进行预测.R２N２首先通过一个线性模

型f,例如 VAR等,对数据进行预测,在此基础上通过 RNN
对线性模型预测得到的残差进行预测.最终的预测结果通过

f与 RNN预测的残差相加获得.文中实验只是简单对比了

R２N２和单一的 RNN,VAR的效果差距,证明了 R２N２能取

得更好的预测效果.

文献[７４]提出一种新的深度学习框架 LSTNet(LongＧ

andShortＧtermTimeＧseriesNetwork)来解决多元时间序列数

据的预测问题.LSTNet使用 CNN 来提取数据间短期的依

赖关系,通过 RNN来发现数据长期的模式和趋势,充分利用

了CNN和 RNN 的优点.LSTNet由４个单元构成,即卷积

单元、循环单元、循环跳跃单元和自回归单元.卷积单元和循

环单元分别实现了 CNN 和 RNN 功能.循环跳跃单元主要

是在循环单元上做出修改,从而能够成功获得数据的周期模

式.相对于一般的 RNN,循环跳跃单元中隐含层与一个周期

之前时刻的隐含层建立联系,而不是前一时刻的隐含层.增

加自回归单元主要是为了防止神经网络对输入数据尺寸变化

不敏感而影响预测结果的精度.

５　基于参数模型的在线时间序列预测方法

随着计算机网络技术的广泛应用和普及,数据规模的急

剧增长给传统的批处理机器学习预测方法带来了严峻的挑

战,也严重影响了预测方法的效率,利用在线学习方法来进行

时间序列数据预测成为了新的趋势.相对于传统的批处理学

习方法,在面对新样本到来时,在线学习方法不需要处理整个

数据集,仅需要处理这个新的样本,大大提高了方法的效率.

目前利用在线学习对时间序列数据进行预测的相关工作还比

较少,Anava等[７５]提出基于参数模型的在线时间序列预测算

法ARMAＧONS,其本质主要是通过在线算法对AR模型参数

进行求解,并随新时间序列数据的到来更新模型参数的过程,

这样就把传统的时间序列模型和在线学习有效结合起来.

ARMAＧONS算法利用牛顿法 ONS来求解 AR(p＋m)

的权重系数,此方法的主要贡献是证明了在在线学习中,可以

用 AR(p＋m)(m∈ZZ)来预测 ARMA(p,q).相对于 ARMA
(p,q)模型,AR(p＋m)模型只涉及到权重系数α１,􀆺,αp＋m,

其求解更加容易.另外,在线算法 ARMAＧONS对时间序列

进行分析的优势还体现在不需要对噪声分布进行假设,而传

统时间序列预测算法通常会假设噪声服从高斯分布.ARＧ

MAＧONS的具体流程如算法１所示.

算法１　ARMAＧONS(p,q)

１．输入:ARMA 模型参数p,q;步长η;(m＋p)×(m＋p)矩阵 A０

２．设置 m＝q􀅰log１－ε((TLMmax)－１)

３．任意选择γ１∈κ

４．fort＝１to(T－１)do

５．　预测 X
~
t(γt)＝ ∑

m＋p

i＝１
γt
iXt－i＝γT

tXt.

６．　观察 Xt 的值并计算损失lt(γt).

７．　 t＝ lt(γt),更新 At←At－１＋ t
T
t

８．　γt＋１←∏
At

κ
(γt－ηA－１

t 􀅰 t)

９．endfor

下面主要以算法１为例,形式化在线时间序列预测问题.

Shwartz[７６]于２０１１年对在线学习做了定义:在线学习是指在

给定之前全部或者部分问题的正确答案,可能还有些额外信

息的基础上,学习者对现有问题进行回答的过程,这个过程会

一直持续下去.根据在线学习的定义,在线时间序列预测的

主要任务就是在t时刻对当前时刻的时间序列值Xt 进行估

计,在得到Xt 的真实值后,根据损失对模型参数进行调整,在

t＋１时刻到来时继续进行估计并一直持续下去. 对 于 ARＧ

MAＧONS算法,定义t时刻的损失函数为:

lt(γt)＝lt(Xt,X
~
t(γt))＝lt(Xt,(∑

m＋p

i＝１
γt

iXt－i))

其中,X
~
t(γt)是对Xt 的预测值,γt

１,γt
２,􀆺,γt

m＋p是t时刻 AR
的权重系数,m＋p和p 分别表示 AR和 ARMA 时间窗的大

小.为了保证预测误差最小,在t时刻,ARMAＧONS算法的

优化目标函数是:

γt＝argmin
γ

‖Xt－γTXt‖２
２

s．t．t≥m＋p
其中,向量γt 表示[γt

１,γt
２,􀆺,γt

m＋p]T,Xt 表示[Xt－１,Xt－２,􀆺,

Xt－(m＋p)]T.在t时刻,求解出γt 并利用其对Xt＋１做出预测.

在线算法中定义了regret[７７]来衡量在线优化算法的优

劣,其定量描述了在线算法在不同时刻损失的和与批处理最
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优解获得的损失之间的差异.一种好的在线算法需要保证

regret与时间长度T 之间服从次线性关系,即lim
T→∞

regret/T＝

０,从而可以说明在线算法与批处理算法之间获得的损失差异

可以忽略.对于在线时间序列预测方法,同样使用regret来

评价权重系数求解算法的合理性.对于 ARMAＧONS算法,

用RT(γ)表示,其定义如下:

RT(γ)＝∑
T

t＝１
lt(γt)－min

γ
∑
T

t＝１
lt(γ)

ARMAＧONS算法利用在线牛顿法 ONS[７８]来求解 AR
的权重系数.ONS基于著名的 NewtonRaphson离线优化方

法,并利用了损失函数的二阶信息,它的regret为 O(logT),

与时间长度T 之间是次线性关系.因此,ARMAＧONS算法

的权重系数调整策略即算法１中的步骤７和步骤８是合理

的,其中:

∏
At

κ
(y)＝argmin

x∈κ
(y－x)TAt(y－x)

下面明确算法１中的几个参数,这些参数的定义具体参

照文献[７５].向量γt 的选择范围用κ表示:

κ＝{γ∈RRm＋p,|γi|＜１,m,p∈NN,i∈[１,m＋p]}

κ中任意两个向量之间的最大距离用D 表示:

D＝ max
γ１,γ２∈κ

‖γ１－γ２‖２≤２max
γ∈κ

‖γ‖２＝２ (m＋p)

G是损失函数导数‖ lt(γt)‖的上确界,A０＝εIm＋p,

ε＝ １
η２D２,η＝１

２min{４GD,λ},Im＋p表示m＋p阶的单位矩阵,

λ和L 分别表示损失函数lt 的expＧconcavity常数和Lipschitz
常数,Mmax是 ARMA中噪声期望的上界.

６　进一步的研究方向

时间序列预测方法虽然经历了很长时间的发展,但数据

规模的急剧增长给传统的批处理机器学习预测方法带来了严

峻的挑战,也严重影响了预测方法的效率.利用在线学习方

法来进行时间序列数据预测成为新的趋势,这也为我们进一

步的研究指明了方向.

(１)将基于参数模型的在线时间序列预测方法与现实世

界中时间序列数据本身的特点相结合.Anava等提出的方法

主要是针对传统的时间序列模型,往往忽视了现实世界中时

间序列数据本身的特点和性质,特别是大数据环境下以流形

式存在的时间序列数据的特点.研究者可以考虑提出一种新

的基于平稳稀疏 AR模型的在线时间序列预测算法,在现有

算法 ARMAＧONS优化目标的基础上增加模型平稳项和数据

稀疏项,从而既保留现有参数模型 AR本身的性质,又兼顾时

间序列数据自身的特点.
(２)将在线时间序列预测方法与多元时间序列模型相结

合.在传统的多元统计分析中,通常是以批处理的方法对多

元时间序列模型的参数进行估计.这些方法包括条件似然方

法和确切似然方法,这两种方法通常会假设噪声服从高斯分

布,而在现实世界中,噪声往往不可能总是正好服从标准的正

态分布.目前利用在线学习对时间序列数据进行预测的相关

工作还比较少,研究者可以考虑如何在在线时间序列预测中

更方便地求解多元时间序列模型的参数.

(３)时间序列数据往往包含异常数据点,在时间序列中,

如果一个数据点与大部分数据点的行为明显不一致,其通常

被确定为异常点.换句话说,如果时间序列中的大部分数据

是系统或者程序正常运行时产生的,那么异常点就是这些系

统或者程序以不正常的方式运行产生的.研究者可以考虑如

何通过在线算法对时间序列中的异常点进行检测,从而减小

预测方法的误差.

结束语　本文首先介绍了时间序列的概念,然后阐述了

时间序列数据的特点,在此基础上分３个方面介绍了时间序

列预测方法,包括传统的时间序列预测方法、基于机器学习的

时间序列预测方法以及基于参数模型的在线时间序列预测方

法.时间序列数据规模的急剧增长为我们进一步的研究指明

了方向,包括如何将基于参数模型的在线时间序列预测方法

与现实世界中时间序列数据本身的特点相结合,如何将在线

时间序列预测方法与多元时间序列模型相结合,如何处理时

间序列数据中的异常点,这些都需要研究者进一步努力.
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