
2007年 9月
September 2007

      
                                 

 —23—

      

计  算  机  工  程
Computer Engineering

第 33   第 17期
Vol

卷

.33    No.17  

           ·博士论文· 文章编号：1000—3428(2007)17—0023—03 文献标识码：A   中图分类号：TP391

基于核方法的非线性时间序列预测建模 
林树宽，乔建忠，王国仁，郑 刚，董 俊 

(东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110004) 

摘 要：提出了一种基于核的非线性时间序列预测建模方法。对非线性时间序列的相空间进行重构以确定其嵌入维数，并提出一种基于核
主成分分析的非线性时间序列相空间重构方法，针对时间序列的时序特征，采用一种加权的支持向量回归模型对时间序列预测建模。在不
同基准数据集上的实验结果表明，与通常的基于普通支持向量回归的建模方法相比，该文所提出的预测建模方法具有较高的精度，说明所
提方法对非线性时间序列的预测建模是有效的。 
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Nonlinear Time Series Prediction Modeling Based on Kernel Method
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【Abstract】The paper presents a kernel based prediction modeling method for nonlinear time series. Phase space of time series is reconstructed to
get its embedding dimension, and a method of phase space reconstruction based on kernel principal component analysis(KPCA) is proposed. A
weighted support vector regression(SVR) is adopted to set up prediction model according to the characteristics of time series. The experimental
results on different benchmark data show that the model based on the proposed method has higher accuracy compared with normal SVR model,
proving the efficiency of the method for nonlinear time series prediction modeling. 
【Key words】kernel principal component analysis(KPCA); support vector regression(SVR); phase space reconstruction; time series modeling 

 

1 概述 
时间序列预测建模广泛应用于各行业，如工业过程控制、

经济和财政数据处理、网络流量分析等。实际生产中的数据
一般具有非线性特征。对于非线性时间序列建模， 一方面要
考虑其非线性特征，另一方面还要考虑时间序列固有的时序
特征。为了确定建模所需的合理输入特征，在建立时间序列
模型之前，首先对其进行相空间重构，将时间序列标量重构
为能反映其相空间状态的多维特征向量。重构相空间的关键
在于确定嵌入维数m和时间延迟τ(如果不考虑时间序列的混
沌特性，可将时间延迟τ设置为 1。本文主要研究如何确定嵌
入维数m)。在Takens定理中，对于无限长度和无噪音的理想
的一维时间序列，m可为任意值[1]，但实际应用中的时间序列
往往具有有限长度和噪音，因此必须仔细确定嵌入维数m，
否则会严重影响建模质量。 

相空间重构的传统方法为坐标延迟方法。在坐标延迟法
中，可采用G-P算法、FNN方法和CAO方法等来计算嵌入维
数m[1]，但是经这样重构出来的相空间，特征向量间的相关性
将使它们的信息相互重叠或抵消，从而影响建模的质量。 

用主成分分析方法进行相空间重构，可以保证重构的相
空间中各个特征之间不相关，但 PCA本质上是一种线性映射
方法，不能体现出数据之间的非线性关系，因此用 PCA方法
不能重构出高质量的非线性时间序列的相空间。虽然有一些
改进的 PCA方法(如文献[1]中提出的 MWPCA)，但大多是以
局部的线性变换逼近全局的非线性，因此，不能从根本上改
变 PCA方法的缺陷。 

针对目前已有的时间序列相空间重构方法所存在的问
题，本文提出一种基于核主成分分析 (kernel principal 

component analysis，KPCA)的相空间重构方法，一方面使得
相空间中的各特征之间不相关，消除信息重叠或抵消的情况；
另一方面能很好地反映非线性数据的特点，以提高相空间以
及模型的质量。 

支持向量机(support vector machine，SVM)是近年来机器
学习领域研究的热点，因其具有全局最优解和较好的泛化推
广能力而被广泛用于解决分类、回归及预测等问题[2,3]。本文
针对时间序列所具有的时序特征，采用一种加权的支持向量
回归模型对时间序列建模，以进一步提高模型精度。 

2 非线性时间序列相空间重构 
2.1 初步的时间序列相空间重构 

设时间序列为{x1, x2, …, xM}，首先采用坐标延迟法对时
间序列的相空间进行初步的重构。根据G-P算法[4]计算嵌入维
数m，并重构特征向量xt = (xt-1, xt-2, …, xt-m)。基于初步的相空
间建模，可以如下构造模型的输入输出样本对： 
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其中，l为样本数目。 
建立时间序列模型即是找到自相关的输入变量xt与yt之
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间的函数f : Rm→R，使得yt=f(xt)。 
2.2 基于核主成分分析的相空间重构 

基于核的KPCA首先通过一个非线性映射 将
原始输入空间中的数据映射到一个新的特征空间F，然后在
特征空间中执行通常的PCA。核方法的优势在于具有较强的
非线性处理能力，且不必知道非线性映射Ф的具体形式，只
需定义并计算下面的核函数

FN →Φ R :

[2]： 
K(xi , xj) = K i j = Φ(xi)．Φ(xj)             (2) 

其中，xi , xj是输入空间中的变量。 
设xk R∈ N ，k=1, 2, …, l 是经初步的相空间重构后形成的

时间序列样本输入，并假设其对应的特征空间F中的输入满
足中心化条件[5]  
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特征空间中的 PCA通过求解下面的方程得到特征值 λ和
特征向量 V ∈F\{0} 

VCV = λ                                      (5) 
由于所有的特征向量V均可表示为Φ(x1), Φ(x2), …, Φ(xl)

的线性张量，因此有    
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由式(3)、式(6)、式(7)可得到下式： 
αλα Kl =                             (8) 

由式 (8)可求得矩阵K / l的特征值和特征向量，令
λ1≤λ2≤…≤λl表示其特征值(KPCA是基于样本的，核主成分的
数目最大可达到样本数目l)，α1, α2, …, αl表示相应的特征向
量，λp是第 1个非零的特征值，则可通过对特征空间F中的特
征向量V的标准化 
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设x是原始空间的一个输入数据，其在特征空间F中的映
像为Φ(x)，则它所对应的各核主成分分别是在Vk (k = p, …, l)
上的投影，即 
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通常，中心化的假设条件 并不成立，对于
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一定是被中心化的。因此，可通过矩阵 K求得矩阵 K%  
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详细的核主成分分析过程可参考文献[5]。 
2.3 形成模型的输入、输出样本对 

经过初步的相空间重构形成的输入样本xi (i=1,2,…,l)，经
过核主成分分析后，可求得各核主成分 kprini(i=1, 2,…, 

l-q+1)。设 表示第j个样本的第i个主成分，则 i
jkprin

Kprini=( , , …, )ikprin1
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i
lkprin

T
   

for i=1, 2, …, l-q+1                  (14) 
选择前 m个主成分，使得它们的累计贡献率足够大，进

一步形成时间序列的相空间，则可确定其嵌入维数为 m。此
时，建立时间序列模型的输入、输出样本对如下： 
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基于KPCA相空间重构方法建立时间序列模型，即寻找
输入 X~ 和输出 之间的函数 ，使得yY f

~
i= f

~ ( )。 x i%

3  基于加权的支持向量回归建立时间序列模型 
经过相空间重构，重新确定了时间序列建模的输入、输

出样本对。时间序列建模的特殊之处在于数据具有时序特征，
不同时刻的样本对于建模所起的作用不同，因此，本文采用
加权的支持向量回归建立时间序列模型，对不同时刻的样本
所对应的参数给予不同的权值，即改进传统的支持向量回归
的目标函数，通过求解下面的目标函数得到最终的模型函数
f(x) = wTφ(x) + b[6]， 
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其中，C0为初始的惩罚系数取值；a是权值调整参数；l为样
本总数。i=l是最近的样本数据；i=l是最远的样本数据。从式
(17)中可以看出，对于较近的样本赋予的权值较大，相反，
较远的样本赋予的权值较小。 

为求解目标函数式(16)，可将其转化为对偶形式 
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其中， iα 和 是拉格朗日乘子；K(x*
iα i,xj)是核函数。通过求

解目标函数式(18)，得到 iα 和 的值，进而求出w 和b的值
以及最终的模型函数f(x) = w

*
iα

Tφ(x) + b。 
4 实验结果及分析 

本文提出一种基于核主成分分析进行相空间重构以及采
用加权的支持向量回归的非线性时间序列建模方法，为了验
证该方法的有效性，分别采用太阳黑子活动数据集、时间序
列数据集D[8]等进行实验。下面给出太阳黑子活动数据预测建
模的情况。 

太阳黑子活动数据[9]是典型的非线性时间序列，在此，
选用 1724年～1803年共 80年的太阳黑子活动数作为数据集
建立模型，并将前 50 个数据作为训练集，后 30 个数据作为
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测试集。为处理数据方便，原始数据x按照下面的公式进行标
准化： 

σ
µ−

=
xx                                  (19) 

其中，µ, σ分别是样本数据的均值和标准差。 
为了进行比较，分别采用以下 2种方案进行实验：(1)采

用传统的坐标延迟法进行相空间重构，并采用普通的支持向
量回归建立模型；(2)基于核主成分分析进行相空间重构，并
采用第 3节中所述的加权支持向量回归建立模型。 

在基于核主成分分析进行相空间重构的过程中，采用了
下面的二阶多项式核函数： 

2)1xx()x,x( +⋅= jijiK                             (20) 

在加权的支持向量回归建模的过程中，采用了改进的交
叉验证方法[10]选择初始的惩罚系数C0以及不敏感损失ε。 

图 1 和图 2 分别显示了方案 1和方案 2 对于太阳黑子数
据集中前 50 个训练数据的拟合结果和后 30 个测试数据的预
测结果。从图中可以看出，方案 2 的拟合和预测结果更接近
于真实曲线。这是由于方案 2 通过对非线性时间序列进行基
于核主成分分析的相空间重构，消除了模型的输入特征之间
信息重叠或抵消的情况，使得模型的输入更加合理，同时，
方案 2 充分考虑了时序数据的特征，根据不同时刻的历史数
据对输出值的影响不同给它们赋以不同的权值，使得所建模
型更能反映时间序列的变化规律。其他数据集上的实验结果
与此相似。 
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图 1  两种方案对太阳黑子前 50个数据的拟合结果 
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图 2  两种方案对太阳黑子后 30个数据的预测结果 

文中采用以下的误差计算公式评价模型的准确性：  
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其中，n是建模所用的样本数目， 和 分别是样本的真实
值和模型输出值。 

iy *
iy

2种方案的拟合和预测误差如表 1所示。 

表 1  2种方案的模型误差 
 拟合 预测 
方案 1 0.156 572 0.309 569 

方案 2 0.026 383 0.054 777 

5  结论 
本文提出了一种基于核的非线性时间序列预测建模方

法，首先基于核主成分分析对非线性时间序列进行相空间重
构，确定建模的输入特征，然后采用加权的支持向量回归建
立模型。基于核主成分分析的相空间重构方法能够很好地体
现数据间的非线性关系以及时间序列本身的变化规律，使得
相空间的质量大大提高，进而提高建模精度；加权的支持向
量回归模型能较好地体现时间序列的时序特征，进一步提高
了模型精度。相关的实验结果说明了本文所提方法的有效性。 
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