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基于 SVR 的多维时间序列分析及其在农业科学中的应用 
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摘要：【目的】建立一种基于结构风险最小、既反映样本集动态特征又体现环境因子影响的高精度非线性多

维时间序列预测方法。【方法】耦合支持向量机回归（SVR）和带受控项的自回归模型（CAR），以留一法基于 MSE

最小原则实施模型定阶和变量筛选，以一步预测法检验新模型 SVR-CAR 的有效性，并通过强制汰选给出各保留变

量对预测的相对重要性次序。【结果】3 个农业科学实例验证表明，SVR-CAR 在 7 种参比模型中预测精度最高，且

可更精细地反映样本集的非线性动态特征，依各保留变量对预测的相对重要性次序及其动态变化可赋予保留变量

部分解释能力。【结论】SVR-CAR 是一种基于 SVR 并融合时间序列分析和回归分析的非线性多维时间序列分析方法，

具结构风险最小、非线性、适于小样本，能有效克服过拟合、维数灾和局极小，非线性定阶和非线性筛选变量，

自动选择核函数及其相应参数，泛化推广能力优异、预测精度高等诸多优点，在农业科学、生态学、经济学等领

域有广泛应用前景。 
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Multidimensional Time Series Analysis Based on Support Vector 
Machine Regression and Its Application in Agriculture 
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Abstract: 【Objective】To construct a novel nonlinear multidimensional time series approach based on structural risk 
minimization, which shows the dynamic characteristics of sample set as well as the effect of environmental factors.【Method】
Integrated controlled autoregressive (CAR) into support vector machine regression (SVR), a novel nonlinear multidimensional time 
series model named as SVR-CAR was proposed. After estimated the order and screened the variable by leave-one-out method based 
on the minimum mean square error, the reliability of SVR-CAR was validated by one-step prediction method.【Result】 The 
prediction results of the agricultural sample set showed that SVR-CAR had the highest prediction precision in all reference models, 
characterized the nonlinear dynamic of the sample sets subtly, and explained the effect of variable to prediction partly according to 
the order of the restrained variable screened compulsorily. 【Conclusion】As a novel nonlinear multidimensional time series analysis 
approach integrated CAR into SVR, SVR-CAR had the advantages of structural risk minimization, non-linear characteristics, 
avoiding the over-fit, strong generalization ability and high prediction precision, etc. SVR-CAR, can be widely used in the prediction 
area of agriculture, ecology and economics. 
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0  引言 

【研究意义】多维时间序列分析是在考虑因变量

时序变动的基础上融入多个自变量控制作用的一种建

模方法[1]。自然和社会经济现象中存在大量非线性、

高维特征的复杂时间序列，如农业科学领域涉及的粮

食产量、病虫害发生量、农业气象、农业生产指数、

动植物生长等[1~3]。预测是认识和决策的依据，多维时
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间序列预测的准确性目前仍是一个巨大挑战，发展高

精度的多维时间序列预测分析方法意义重大[4]。【前

人研究进展】Box 等[5]、Hannan[6]最早提出经典的线

性多维时间序列分析模型－带控制项的自回归滑动平

均模型（controlled autoregressive integrating moving 
average，CARMA）；Boker 等[7]给出了其定阶的 F 检

验判别法；邓自立等[8]进一步建立了阶、子阶和时滞

的 F 检验判决器，形成了对 CARMA 模型结构的完整

辨识，并给出了其简化形式－带受控项的自回归模型

（controlled autoregressive，CAR）。人工神经网络

（artificial neural networks，ANN）具有很好的非线性

逼近能力，基于 ANN 的非线性时间序列分析或非线

性回归分析已有大量报道[9,10]。Vapnik 基于统计学习

理论提出的支持向量机（support vector machine，
SVM）是目前发展最快的机器学习方法[11,12]，它最初

用于模式识别（SVC），随 ε不敏感损失函数的引入，

现已扩展到用于非线性时间序列分析或非线性回归分

析（SVR）[13~19]；SVR 基于结构风险最小，较好地解

决了小样本、非线性、过拟合、维数灾和局极小等问

题，泛化推广能力优异[11,12]。【本研究切入点】多维

时间序列数据往往既隐含大量的动态特征，又受环境

因子的影响，同时具有高度的非线性性，因此宜融合

时间序列分析和回归分析进行非线性建模。CARMA
和 CAR 虽然都融合了时间序列分析和回归分析，但

其基于线性进行模型定阶和逐步回归变量筛选

（stepwise linear regression，SLR）获得的模型阶数和

保留变量往往并非最优，实际应用中预测能力较弱，

因而建立一种非线性的模型定阶和变量筛选方法是必

要的[9]。ANN 是非线性的，但融合时间序列分析和回

归分析的 ANN 模型尚不多见；即或有，ANN 也存在

基于经验最小化、模型结构难以确定、易于出现过度

训练和训练不足、陷入局部最小、对连接权初值敏感、

过度依赖设计技巧等诸多缺陷。SVR 是非线性且基于

结构风险最小的，但基于 SVR 并融合时间序列分析和

回归分析的非线性多维时间序列分析方法国内外未见

报道；同时，SVR 在实际应用中尚存在一定的局限性：

一是其核函数的选取是经验性的[17,20]；二是有些 SVR
程序其核函数相应参数的选取也是经验性的[20]；三是与

ANN 一样，SVR 模型的可解释性较差[20]。【拟解决

的关键问题】本研究基于 SVR 和 CAR，拟依训练集

留一法交叉测试均方误差（mean squared error，MSE）
最小原则实施模型定阶，依 MSE 最小原则以多轮末

尾淘汰法实施变量筛选，从而建立非线性的模型定阶

和变量筛选方法。同时，拟依 MSE 最小原则自动、

动 态 选 用 核 函 数 ， 采 用 LIBSVM2.8
（ http://www.csie.ntu.edu.tw/ ～ cjlin/libsvm ） 结 合

gridregression.py 自动搜索并非经验性地确定最佳惩

罚参数、灵敏度及径向宽度等核函数参数，通过变量

强制筛选并依淘汰顺序给出变量的相对重要性次序以

赋予 SVR 部分的可解释性，从而克服或部分克服 SVR
的局限性。在此基础上，为粮食产量、病虫害发生量

等预测领域建立一种基于 SVR、融合时间序列分析和

回归分析、预测精度高、适用范围广的非线性多维时

间序列分析方法（SVR-CAR），在计算机上程序化实

现并以 3 个农业科学实例验证 SVR-CAR 的有效性。 

1  研究方法 

1.1  SVR-CAR 建模过程 

1.1.1  SVR 基本原理  SVM 起初是用于解决线性可

分情况下两类样本的分类问题（SVC），其核心思想

是找到一个最优分类超平面 w·x+b=0，使两类样本的

分类间隔最大化。SVR 与 SVC 相似，但 SVR 所求超

平面是使所有样本点到超平面的距离为最小。对于线

性回归问题，给定样本集（xi，yi），其中 i=1，…，n；
x∈Rd；y∈R，问题变为寻求一个最优超平面，使得在

给定精度 ε（ε≥0）条件下可以无误差的拟合 y，即所

有样本点到最优超平面的距离都不大于 ε；考虑到允

许误差的情况，可引入松弛变量 ξ 和 ξ*≥0 以及惩罚

参数 C＞0，其寻优问题转化相应的二次规划问题为： 
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将该优化问题转化成对偶问题后可解得最优回归

函数为： 
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仅有少部分样本的 Lagrange 乘子 α不为零，因此

决定该超平面的样本只能是这些支持向量。对于非线

性回归问题，可通过核函数变换将样本映射到一个高

维特征空间中用线性回归来解决。通常，特征空间具

很高甚至无穷维数，致使空间变换后计算量巨增而面

临维数灾难等问题。幸运的是 SVM 中待解对偶问题
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只包含一个变换后特征空间内积运算，而这种运算能

在原空间中通过核函数来实现。根据 Mercer 定理可构

造系列核函数，常见如线性核（t=0）、多项式核（t=1，
d=2）、多项式核（t=1，d=3）、径向基核（t=2）和

sigmoid 核（t=3）等。有关 SVM、SVR 的详细内容参

见文献[11,12,20,21]。 
1.1.2  模型定阶与核函数选取  假定一多输入单输

出回归模型有 N 个样本、一个因变量、m-1 个自变量，

由低阶到高阶递增地以 SVR 进行留一法测试（原始变

量 svmscale 规格化到[-1，+1]），并依 MSE 最小标准

决定拓展阶数与否。对待比较的相邻两模型 SVR（n）
和 SVR（n+1），记 MSESVR(n)为 SVR（n）的均方误

差，MSESVR(n+1)为 SVR（n+1）的均方误差。若 MSESVR(n)

＞MSESVR(n+1)，继续拓阶；若 MSESVR(n)≤MSESVR(n+1)，

拓阶终止，取 SVR（n）为定阶后模型。 
对给定的 5 种常用核函数，依次依训练集留一法

交叉测试 MSE 最小标准进行模型定阶，并以 MSE 最

小标准确定最优核函数及相应模型阶数。 
1.1.3  变量筛选及其强制汰选  假定多输入单输出

回归模型最优核函数和最高阶 n 确定后有 N′个样本、

p 个输入变量，现以多轮末尾淘汰法从包含全部输入

变量的 SVR 模型中以留一法（原始变量 svmscale 规

格化）依 MSE 最小标准逐次剔除对提高预测精度有

不利影响的变量。 
对第一轮筛选，记 MSE(x1,x2,…,xi,…,xp)为 p 个输入变

量的均方误差，MSE(x1,x2,…,xi-1,xi+1,…,xp)为剔除第 i 个输

入变量后的均方误差。如 min[MSE(x1,x2,…,xi-1,xi+1,…,xp)]
＞MSE(x1,x2,…,xi,…,xp)，表明没有变量可剔除，汰选结束；

反之，剔除第 i 个变量后进入下一轮筛选（注意此时 p
变为 p－1），直至没有变量可剔除为止[22]。汰选结束

后的保留变量用于后续建模预测。 
为基于 SVR-CAR 给出保留变量的相对重要性次

序，可进一步采用多轮末尾淘汰法对保留变量进行强

制汰选，每轮淘汰一个[MSE(x1,x2,…,xi-1,xi+1,…,xp)]最小的保

留变量，直到只剩下一个保留变量为止。 
1.1.4  预测评价指标  对全部 N 个样本，遍历核函

数参数 c、g、p 组合（c∈ [－1，6]，g∈[－8，0]，p∈[－
8，－1]，步长均为 1），经 svmtrain 建模并以 svmpredict
回代，能搜索到一组最优核函数参数组合使 SVR 如

ANN 一样对样本集的拟合达到极高精度，但使用该参

数组合建模往往实际预测效果很差。事实上，在 SVR
中 gridregression.py 并不提供针对全部 N 个样本回代

的自动参数寻优，而以 n-fold 交叉验证（其极限是留

一法）避免过拟合。一方面，至少对 ANN 和 SVR 而

言过高的回代拟合精度并无多大实际意义；另一方面，

对预测模型特别是多维时间序列模型人们真正感兴趣

的是实际预测能力而非回代拟合结果。因此，本文以

实际预测结果作为模型优劣的评价基准。 
为避免单个样本预测的偶然性，视时间序列长短，

规定至少连续选取时间序列最后 5 个以上样本作为预

测样本。在预测第 i 个样本时，其自身及后续未来样

本不得参与建模训练；在预测第 i+1 个样本时，第 i
个样本加入训练样本（一步预测法）。预测结果优劣

采用 MSE、平均绝对误差百分率（mean absolute 
percentage error，MAPE）和 Q2

ext作为评价指标： 
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式中，yi为真值，ˆiy 为预测值，n 为预测样本数，
( ,train )iy  

为第 i 个待测样本的训练样本（即前 i－1 个样本）真 
值的平均[23]。MSE 仅适用于同一数据集不同模型间的

比较，MAPE%可用于不同数据集间的比较。但对同

一数据集，如 A 模型与 B 模型相比虽 MAPE%较大而

MSE 较小，则 A 模型预测更为稳健；因此，MSE 为

主要评价指标。Q2
ext 可对单个模型的外部预测能力是

否达到统计所需精度给出度量，一般认为 Q2
ext＞0.6

模型才有实际预测价值[23]。 
SVR-CAR 以自编 C++程序通过调用 LIBSVM2.8

实现并经验证通过。 
1.2  参比模型 

所有参比模型同样采用一步预测法。多元线性回

归（multiple linear regression，MLR）和逐步线性回归

（stepwise linear regression，SLR；Backward 法，剔除

变量 α=0.2）由 SPSS13.0 给出。CAR 由 DPS6.55 给出

（默认参数设置）[22]。时间序列趋势分析包括一次滑

动平均、一次指数平滑、线性回归、二次滑动平均、

一次平滑、二次指数平滑、三次指数平滑等 7 个亚模

型，在预测第 i 样本时，取前 i－1 个样本 y 值分别以

DPS6.55 拟合建模（默认参数设置）[22]，以拟合 MSE
最小亚模型预测值作为该样本时间序列趋势分析最终

预测结果。SVR 由 LIBSVM2.8 给出，自变量既不拓

阶也不筛选，原始变量 svmscale 规格化后以留一法
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gridregression.py 寻优，以 5 个常用核函数中 MSE 最

小者为最优核函数建模预测。基于 SVR 的逐步非线性

回归（stepwise nonlinear regression，SNR）以自编 C++
程序通过调用 LIBSVM2.8 实现并经验证通过，除不拓

展阶数外与 SVR-CAR 相同。显然，除时间序列趋势

分析外的 6 种模型明显可分为 3 对：MLR－SVR、SLR
－SNR、CAR－SVR－CAR，每对模型中前者为线性

模型，后者为基于 SVR 的对应非线性模型。 

2  实例分析 

2.1  中国农业总产值指数预测 

表 1 数据引自文献[22]，后 10 年农业总产值指数

一步预测结果如表 2。（1）回归模型和时间序列趋势

分析模型 Q2
ext 均大于 0.6，这表明中国农业总产值指

数既受农业劳动力、粮食产量和农业税诸因子的影响，

又隐含动态特征，宜融合回归分析和时间序列分析统

一建模。（2）从 MSE、MAPE%和 Q2
ext 看，在不拓

阶（即只考虑回归而忽略样本集动态特征）时，MLR
优于 SVR，SLR 优于 SNR，这表明当年农业劳动力、

粮食产量和农业税诸因子对当年农业总产值指数的影

响更多地呈现为线性关系。（3）拓阶即统一考虑回归

分析和时间序列分析的 CAR 反劣于 MLR 和 SLR，这
 

表 1  中国 1952～1980 年农业总产值指数与诸因子数据 

Table 1  Index of agricultural total output value and its correlative factors from 1952 to 1980 in China 

年份 
Year 

农业总产值指数 (y) 
Index of agricultural  
total output value (y) 

农业劳动力 (x1,万人) 
Agricultural labor force 
(x1, ten thousand persons) 

粮食产量 (x2, 万吨) 
Crop yield 

(x2, ten thousand tons) 

农业税 (x3, 亿元) 
Agricultural taxes 

(x3, 100 million yuan RMB) 

1952 100 17317 16392 27 

1953 103.1 17748 16683 27.1 

1954 106.6 18152 16952 32.8 

1955 114.7 18593 18394 30.5 

1956 120.5 18545 19275 29.7 

1957 124.8 19310 19505 29.7 

1958 127.8 15492 20000 32.6 

1959 110.4 16273 17000 33 

1960 96.4 17019 14350 28 

1961 94.1 19749 14750 21.7 

1962 99.9 21278 16000 22.8 

1963 111.6 21968 17000 24 

1964 126.7 22803 18750 25.9 

1965 137.1 23398 19453 25.8 

1966 149 24299 21400 29.6 

1967 151.2 25167 21782 29 

1968 147.5 26065 20906 30 

1969 149.2 27119 21097 29.6 

1970 166.3 27814 23996 32 

1971 171.4 28400 25014 30.9 

1972 171.1 28286 24048 28.4 

1973 185.5 28861 26494 30.5 

1974 193.2 29222 27527 30.1 

1975 202.1 29460 28452 29.5 

1976 207.1 29448 28631 29.1 

1977 210.6 29345 28273 29.3 

1978 229.6 29426 30477 28.4 

1979 249.4 29425 33212 29.5 

1980 259.1 30211 32056 27.7 
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可能与 CAR 至少必然拓展一阶有关，如果由 SVR（0）
拓展到 SVR（1）时 MSE 增大，则这种必然拓展一阶

的做法显然是不合适的。拓阶后保留变量间（如当年

粮食产量和上年粮食产量）可能存在的共线性同时使

得 CAR 模型的可解释性变差。（4）经非线性定阶和

非线性变量筛选后的 SVR-CAR 在表 2 所列模型中预

测最优，这表明非线性地统一考虑回归分析和时间序

列分析是必要的。与 CAR 不同，SVR-CAR 并不必然

拓展一阶而要求一个给定的最低概率保证，并确保在

α=1 时也不会出现由 SVR（0）拓展到 SVR（1）时

MSE 增大反而拓阶的情形。拓展阶数、筛选变量后系

统非线性化程度增强，SVR-CAR 精细地刻画了样本

集的这种非线性变化，因而预测精度最优。 
系统考察 1952～1970、1952～1971、……、1952～

 
表 2  农业总产值指数预测 

Table 2  Predication of the index of agricultural total output value 

年份 Year 真值 True value MLR SVR SLR SNR CAR SVR-CAR 时间序列预测 Time series analysis

1971 171.4 176.1 171.3 176.1 162.6 189.1 176.1 194.8 

1972 171.1 167.3 163.9 167.3 166.9 169.9 166.9 171.3 

1973 185.5 185.0 173.6 186.3 170.8 186.1 180.9 171.1 

1974 193.2 191.8 179.3 191.8 178.9 167.8 193.2 185.2 

1975 202.1 198.0 198.4 198.0 170.9 201.0 199.9 193.0 

1976 207.1 200.3 196.2 201.6 197.4 206.2 204.5 201.9 

1977 210.6 199.7 197.3 200.1 197.5 207.8 207.1 207.0 

1978 229.6 217.5 205.0 217.6 199.9 222.7 219.3 213.3 

1979 249.4 242.2 234.1 240.8 245.4 249.3 240.4 229.2 

1980 259.1 236.9 226.8 235.0 236.8 248.5 248.9 273.5 

 MSE 91.2 257.6 99.3 315.2 112.7 37.4 182 

 MAPE% 3.31 6.05 3.37 7.24 3.39 2.40 5.51 

 Q2
ext 0.9842 0.9553 0.9828 0.9454 0.9804 0.9935 0.9684 

 
1980 年期的变量筛选与保留变量强制汰选过程及其

动态变化（表 3 仅给出 1952～1980 年期细节），结果

表明：当年粮食产量始终稳定的对农业总产值指数的

预测影响最大。农业劳动力至 1977 年止对农业总产值

指数的预测都有较大影响，但随后逐渐下降，至 1980
年已基本无影响变为非保留变量（表 3）；这可能反

映 20 世纪 70 年代末期，随“联产承包责任制”的实

施，农业劳动力已显露过剩苗头。1973 年以后，农业

税特别是上年农业税对农业总产值指数的预测有一定

影响。上年农业总产值指数对当年农业总产值指数预

测的影响明显阶梯式地增大，至 1977 年其影响已仅次

于当年粮食产量；这可能与研究期间中国农业总产值

 
表 3  全部样本拓展一阶后变量筛选与保留变量强制汰选过程及其 MSE 值 

Table 3  Screening variables and their MSE values in different steps according to table 1 

阶段 
Stage 

轮次 
Step 

汰选前 
Before screen 

x1 x2 x3 上年 y  
y of last year 

上年 x1  
x1 of last year

上年 x2  

x2 of last year 
上年 x3  

x3 of last year 
淘汰变量 
Variables screened

1 21.6 21.2 81.4 22.0 52.2 16.2 21.9 31.7 上年 x1  
x1 of last year 

变量筛选 
Screening variables 

2 16.2 12.7 70.5 17.3 47.3 - 16.1 26.2 x1 

3 12.7 - 58.2 12.8 30.0 - 13.1 17.1 x3 

4 12.8 - 54.9 - 42.9 - 13.5 16.3 上年 x2  
x2 of last year 

5 13.5 - 55.0 - 62.6 - - 20.2 上年 x3  
x3 of last year 

保留变量强制汰选 
Screening retained  
variables compulsorily 

6 20.2 - 68.2 - 50.2 - - - 上年 y   
y of last year 
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指数的时间序列特征愈趋明显有关。 
2.2  某地春粮产量预测 

18 年春粮产量（y，5×105 kg）数据引自文献[24]，
4 个初始自变量为春粮播种面积（x1，万亩）、化肥

施用量（x2，5×105 kg）、饲养肥猪头数（x3，万头）

和水稻扬花期降水（x4，10 mm）。后 5 年春粮产量

一步预测结果如表 4。（1）MLR 模型和时间序列趋

势分析模型 Q2
ext 大于 0.6，表明预测当地春粮产量同

样宜融合回归分析和时间序列分析统一建模。从 MSE、
MAPE%和 Q2

ext看，（2）在不拓阶时，MLR 优于 SVR，

SLR 优于 SNR，说明当年春粮播种面积、化肥施用量、

饲养肥猪头数和水稻扬花期降水诸因子对当年春粮产

量的影响更多地呈现为线性关系。（3）至少必然拓展

一阶的 CAR 模型明显劣于 MLR 和 SLR；且

Q2
ext=0.3168＜0.6，模型预测失真。表明拓阶后样本集

已不能由线性模型预测。（4）SVR-CAR 在表 4 所列

模型中预测最优，表明非线性地统一考虑回归分析和

时间序列分析同样是必要的。拓展阶数、筛选变量后

系统非线性化程度明显增强，SVR-CAR 准确地捕捉

到了样本集的这种非线性变化，因而预测精度最优。

 
表 4  春粮产量预测 

Table 4  Predication of crop yields in spring 

年序 No. of year 真值 True value MLR SVR SLR SNR CAR SVR-CAR 时间序列预测 Time series analysis

14 618 624.5 816.8 618 616.9 659 595.9 629.5 

15 742 656.7 524.0 630.4 524.0 801.3 787.0 642.6 

16 805 903.6 511.7 856 974.9 833.7 880.5 721.7 

17 859 848.2 845.3 852.7 846.1 415.2 846.4 773.6 

18 855 861.9 759.8 892.6 843.8 941.9 843.8 904.4 

 MSE 3441 36467 3302 15341 42106 1698 5337 

 MAPE% 5.4 22.1 5.3 10.7 16.0 4.4 8.3 

 Q2
ext 0.9442 0.4083 0.9464 0.7511 0.3168 0.9724 0.9134 

 
因本例预测年份较少，仅考察了年序 1～18 年期

的变量筛选与保留变量强制汰选过程（限于篇幅，过

程未列出），结果表明：很自然地，上年春粮播种面

积和上年水稻扬花期降水对春粮产量预测基本无影响

（非保留变量）。保留变量中，对春粮产量预测影响

的重要性从大到小排序如下：当年饲养肥猪头数＞当

年化肥施用量＞当年春粮播种面积＞上年化肥施用量

＞上年春粮产量＞上年饲养肥猪头数＞当年水稻扬花

期降水。这表明，肥料是影响当地春粮产量预测准确

性的关键因素，且肥料的影响存在至少一年的后效；

由于当地春粮播种面积年际间较为稳定，其对春粮产

量预测重要性比想象的要小；上年春粮产量对当年春

粮产量预测有一定影响，当地春粮产量存在一定的时

间序列特征；当年水稻扬花期降水对春粮产量预测虽

有影响但较弱，这从第 4、8、15 年扬花期降水量较大

而春粮产量未受明显影响可得到进一步佐证。 
2.3  二代玉米螟危害程度预测 

21 年二代玉米螟危害程度（y，虫株率%）数据

引自文献[25]，2 个初始自变量为一代残虫基数（x1，

头/百株）和 7 月上旬的温雨系数（x2，mm/℃）。后

5 年二代玉米螟危害程度一步预测结果如表 5。同样

地，从 MSE、MAPE%和 Q2
ext看，SVR-CAR 均明显

 
表 5  二代玉米螟危害程度预测 

Table 5  Forecasting damage degree of the 2nd generation corn bore 

年序列 No. of year 真值 True value MLR SVR CAR SVR-CAR 时间序列预测 Time series analysis

17 10 15.8 30.7 12.1 16.4 25.1 

18 38 32.5 33.6 26.6 34.0 23.1 

19 27 42.9 39.5 41.8 31.0 27.4 

20 12 18.0 22.9 13.2 8.1 25.2 

21 31 36.8 31.1 34.5 32.0 25.7 

 MSE 77.3 144.6 73.4 17.8 130.5 

 MAPE% 40.01  71.21  25.42  25.01  63.76  

 Q2
ext 0.6464 0.3384 0.6640 0.9184 0.4028 
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优于参比模型。由于初始自变量较少，本例未进行 SLR
和 SNR 预测；限于篇幅，SVR-CAR 变量筛选与保留

变量强制汰选过程从略。 

3  讨论 

与 ANN 一样，由于不存在一个解析的表达式，

SVR、SVR-CAR 对因子欠缺解释能力[20]。对 MLR 模

型，回归方程的系数反映了每个自变量对因变量值边

际贡献率大小；在不存在共线性时，系数的正负指明

了自变量对因变量增强或减弱的方向[26]。ANN 模型只

建立了抽象的函数，不能用与回归系数同样的方式来

解释神经网络的权重；若要用 ANN 分析输入对于输

出的影响，则必须以灵敏度分析的形式，通过改变输

入水平来观察对应的输出水平[26]。对于 SVR-CAR 模

型，本文提出的保留变量强制汰选方法可给出各保留

变量对预测的相对重要性次序，并在样本充分大时可

观察到各保留变量排序次序变化的动态过程，为尝试

解释因子提供了一种新的途径，但其合理性有待进一

步研究。必需指出，对 SVR 和 SVR-CAR 建立的非线

性模型，单个自变量与因变量的单调递增或递减关系

往往仅在自变量的某个取值范围内成立，并受其它自

变量的影响；各保留变量对预测的相对重要性次序也

不能生硬地对应为 MLR 模型中各自变量回归方程系

数绝对值的排序，而仅反映留一法建模时对预测精度

的影响大小。现阶段，SVR-CAR 对于预测可能比对

决策分析更为有用，对因子的进一步解释可考虑结合

保留变量强制汰选与灵敏度分析进行。 

4  结论 

提出了一种新的基于 SVR 的非线性多维时间序

列分析方法（SVR-CAR）并在计算机上程序化实现。

SVR-CAR 融合了时间序列分析和回归分析，具有基

于结构风险最小，非线性，适于小样本，避免过拟合

（核函数参数较少且以留一法建模）、维数灾和局极

小，泛化推广能力优异，非线性定阶、非线性筛选变

量，基于 MSE 最小自动选择核函数、基于

gridregression.py 自动搜索确定最优核函数参数，操作

较 ANN 相对简便等许多优点；通过保留变量强制汰

选，SVR-CAR 可给出保留变量对预测的相对重要性

次序从而赋予因子部分解释能力；基于严格的一步预

测法，实例验证表明 SVR-CAR 预测精度高，在农业

科学、生态学、经济学等领域有广泛应用前景。 
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