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摘 要: 提出一种基于独立成分分析 (ICA)的最小二乘支持向量机 (LS-SVM),用于时间序列的多步超前独立预测.

用 ICA估计预测变量中的独立成分 (IC),用不含噪声的 IC重新构建时间序列. 利用 𝑘-最近邻法 (𝑘-NN)减小训练集

的规模,提出一种新的距离函数以降低LS-SVM训练过程的计算复杂度,并用约束条件对预测值进行后处理. 使用基

于 ICA的LS-SVM、普通LS-SVM与反向传播神经网络 (BP-ANN),对多个时间序列进行对比预测实验. 实验结果表

明,基于 ICA的LS-SVM的预测性能优于普通LS-SVM和BP-ANN.
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Abstract: A least square support vector machine (LS-SVM) based on the independent component analysis(ICA) is proposed

to predict noisy non-stationary time series. ICA is used to estimate the independent components(IC) in the forecasting

variables. After identifying and removing the ICs containing the noise, the rest of the ICs are then used to reconstruct the

forecasting variables which contain less noise. A 𝑘-nearest neighbors(𝑘-NN) approach is used to reduce the size of training

dataset and a new distance function is defined. By selecting similar instances in the training dataset, the complexity of

training a LS-SVM is reduced significantly. A boundary constraint component is developed to limit the predicted values to

a reasonable range. The experimental results show that the proposed approach outperforms both traditional LS-SVM and

BP-artificial neural network(BP-ANN) in the prediction performance of several time series.
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0 引引引 言言言

时间序列预测在过程控制、金融证券、交通流

量、电力负荷[1-2]等许多领域得到了广泛应用. 实际的

时间序列大都表现出非线性、非平稳特征,并且包含

了大量噪声[3]. 由支持向量机 (SVM)发展而来的最小

二乘支持向量机 (LS-SVM)[4] 因其优越的性能已成为

解决时间序列预测问题的重要手段[5]. LS-SVM结合

人工神经网络 (ANN)提高了时间序列的预测性能[6],

降低了预测器的计算复杂度,同时也增加了选择输入

变量的难度.噪声是影响时间序列LS-SVM建模的关

键问题之一,忽略噪声影响将导致模型出现过拟合或

欠拟合现象,降低模型的泛化能力[7]. 有关筛选训练

集与降低序列噪声等方面的研究工作目前还处于起

步阶段.

本文提出一种基于LS-SVM的时间序列直接预

测方法. 运用独立成分分析 (ICA)检测并降低时间

序列的噪声, 提高LS-SVM的预测性能. 该方法运用

ICA估计预测变量中的独立成分 (IC), 在识别与剔

除含噪声的 IC后, 用不含噪声的 IC重新构建时间序

列. 然后运用 𝑘-最近邻法 (𝑘-NN)选择最近邻样本来

构成LS-SVM的简化训练集,其距离函数结合了欧氏

距离和时间序列的一阶差分. 运用基于 𝑘-最近邻筛选
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和独立成分分析的最小二乘支持向量机 (𝑘-NN-ICA-

LS-SVM),对多个时间序列进行了预测实验, 并比较

了该方法与其他预测方法之间的差异.

1 滑滑滑窗窗窗与与与训训训练练练矩矩矩阵阵阵

时间序列是由特定时间点 𝑡上的观测值𝑥𝑡组成

的有序队列. 一个长度为 𝑡的时间序列可以表示为

𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡], 并将其中的一段 [𝑥𝑡−𝑝, 𝑥𝑡−𝑝+1,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡]记为𝑋𝑡
𝑡−𝑝. ℎ步超前预测即是在已知过去 𝑝个

观测值𝑋𝑡
𝑡−𝑝+1的情况下,对序列后续ℎ个值𝑋𝑡+ℎ

𝑡+1 进

行预测. 区别于递归方法,独立预测方法的每一预测

步长都对应于独立预测模型[8], 第 𝑖步的预测值可由

预测模型 𝑓𝑖表示为

𝑥̂𝑡+𝑖 = 𝑓𝑖(𝑥𝑡−𝑝+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡−1, 𝑥𝑡), 1 ⩽ 𝑖 ⩽ ℎ. (1)

对于时间序列𝑋𝑡,可以利用如图1所示的滑窗来

建立训练集𝐷,每个滑窗对应于训练集中的一个样本,

其结果相当于将 1维时间序列展开成 2维矩阵. 假设

滑窗的长度为 𝑝 + ℎ,时间序列长度为𝑇 ,则通过滑窗

法获得的训练集𝐷是一个 (𝑇 − 𝑝− ℎ+ 1) × (𝑝+ ℎ)

矩阵. 矩阵𝐷的前 𝑝列代表所有预测模型的训练输入

值, 第 𝑝 + 𝑖列代表第 𝑖步预测模型 𝑓𝑖的训练输出值.

矩阵𝐷的每一行代表一个训练样本,其前 𝑝个值代表

输入,后ℎ个值分别是ℎ个预测模型的输出.
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图 1 滑窗与训练集

2 独独独立立立成成成分分分分分分析析析

ICA是一种统计信号处理方法, 可以在缺乏先

验知识的条件下, 仅通过包含未知信号的观测数据

来恢复源信号[9]. 本文利用 ICA消除时间序列包含

的噪声. 设𝑋是通过滑窗法 (见第 1节)获得的一个

(𝑇 − 𝑝− ℎ+ 1)× (𝑝+ ℎ)训练集矩阵,令𝑚 = 𝑇 −𝑝−
ℎ+ 1, 𝑛 = 𝑝+ ℎ,则𝑋可以表示为𝑚× 𝑛矩阵 [𝑥1, 𝑥2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚]T,其中每个行向量𝑥𝑖代表一个长度为𝑛的训

练样本. 在 ICA中,矩阵𝑋可以表示为[9]

𝑋 = 𝐴𝑆 =

𝑚∑
𝑖=1

𝑎𝑖𝑠𝑖, (2)

其中: 𝐴是𝑚×𝑚混合矩阵, 𝑆是𝑚× 𝑛源矩阵. 行向

量 𝑠𝑖表示无法从混合信号𝑥𝑖中直接观测到的隐含源

信号. ICA的目标是找到𝑚 × 𝑚逆混合矩阵𝑊 以恢

复源矩阵𝑆,即

𝑌 = [𝑦𝑖] = 𝑊𝑋, (3)

其中 𝑦𝑖是矩阵𝑌 的行向量. 为了用 𝑦𝑖估计独立的隐

含源信号𝑥𝑖,在统计意义下 𝑦𝑖之间必须相互独立,因

此将其称为独立成分 (IC).当逆混合矩阵𝑊 是混合矩

阵𝐴的逆矩阵时,即当𝑊 = 𝐴−1时,可以将 IC(𝑦𝑖)作

为隐含源信号 𝑠𝑖的估计值.

为识别包含噪声的 IC, 本文采用相对Hamming

距离 (RHD)[10]作为评价 IC的指标. RHD的定义为

RHD =
1

𝑛− 1

𝑛−1∑
𝑖=1

[𝑅𝑖(𝑡)− 𝑅̂𝑖(𝑡)]
2
. (4)

其中: 𝑅𝑖 = sgn[𝑇𝑖(𝑡+ 1)−𝑇𝑖(𝑡)], 𝑅̂𝑖 = sgn[𝐴𝑖(𝑡+ 1)−
𝐴𝑖(𝑡)], sgn(𝑟)是符号函数, 𝑇𝑖是时间序列的实际值,

𝐴𝑖是预测值, 𝑛是时间序列长度. RHD可以用来评价

时间序列之间的相似度.

假设已求得𝑚 ×𝑚逆混合矩阵𝑊 ,则根据式 (3)

可得𝑚组 IC.用除 𝑦𝑘以外的𝑚 − 1组 IC重构信号矩

阵,并对所有𝑚组 IC都进行相同计算,有

𝑋̂ =

𝑚∑
𝑖=1,𝑖 ∕=𝑘

𝑎𝑖𝑦𝑖, 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑚. (5)

其中: 𝑋̂=[𝑥̂1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥̂𝑘−1, 𝑥̂𝑘+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥̂𝑚]T是重构的 (𝑚

− 1)× 𝑛信号矩阵, 𝑥̂𝑖是重构行向量, 𝑎𝑖是混合矩阵𝐴

的第 𝑖列, 𝐴 = 𝑊−1. 用RHD值评价原始行向量𝑥𝑖与

对应的重构行向量 𝑥̂𝑖之间的相似度, RHD值越小,说

明𝑥𝑖与 𝑥̂𝑖的主要特征越相似, 同时也说明用于重构

时间序列的 IC包含原始序列更多的特征. 换言之,排

除在重构 IC之外的 IC (即 𝑦𝑘对应的 IC)包含更多的

噪声. 因此剔除该 IC后, 用最小RHD值对应的 IC重

构时间序列,即可降低时间序列所包含的噪声.

如果时间序列的信噪比较低, 则剔除 1组 IC后

重构时间序列的RHD值将比较平均且相对较大, 不

易从中识别包含噪声的 IC. 这时可将重构时间序列

的 IC组数减少至𝑚− 2,通过遍历所有C𝑚−2
𝑚 个 IC组

合并重复上述步骤计算RHD,直至RHD小于预设值

或触发停止条件[10].

为了求解逆混合矩阵𝑊 , 需要运用一些优化方

法. 若将 IC的独立性度量作为目标函数,则 ICA建模

可以归结为求解一个最优化问题,目前已有一些这方

面的算法[11-12]. IC的统计独立性可由非正态分布描

述[9],通过负熵度量,即

𝐽(𝑦) = 𝐻(𝑦𝑔)−𝐻(𝑦), (6)

其中 𝑦𝑔是一正态随机向量, 其协方差矩阵与 𝑦相同.

随机向量的概率密度为 𝑝(𝑦), 𝐻是 𝑦的熵,其定义为

𝐻(𝑦) = −
w
𝑝(𝑦) log 𝑝(𝑦)d𝑦. (7)

该熵是非负的,当且仅当 𝑦服从正态分布时等于 0. 由

于负熵的计算非常困难,通常采用如下的近似值[9]:
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𝐽(𝑦) ≈ [𝐸{𝐺(𝑦)} − 𝐸{𝐺(𝑣)}]2. (8)

其中: 𝐺(𝑦) = exp(−𝑦2/2), 𝑣是一个平均值为 0、方差

为 1的标准正态变量, 𝑦是一个平均值为 0、方差为 1

的任意随机变量. 本文采用一种快速 ICA算法[11]计

算逆混合矩阵𝑊 .

在 ICA建模之前有 2个预处理步骤[9]. 首先, 将

输入矩阵𝑋的每一行𝑥𝑖减去该行的平均值,即𝑥𝑖 ←
(𝑥𝑖 − 𝐸(𝑥𝑖)). 其次, 消除输入矩阵𝑋的二阶统计量,

即

𝑍 = 2𝐶−1
𝑥 𝑋. (9)

其中: 𝐶𝑥 =
√

𝐸(𝑥𝑥T)是输入向量协方差矩阵的平

方根, 𝐶−1
𝑥 是𝐶𝑥的逆矩阵. 经过预处理得到的输入矩

阵𝑍,其行向量 𝑧之间不相关,且具有单位方差,即

𝐸(𝑧𝑧T) = 𝐼. (10)

本文研究的时间序列都经过上述预处理.

3 𝑘-NN与与与混混混合合合距距距离离离测测测度度度
通常 𝑘-NN应用于时间序列预测时, 先对输入𝑥

确定一个邻域范围, 𝑥对应的输出值 𝑦取该邻域中所

包含的 𝑘个样本的输出平均值.假定相似输入输出之

间的映射关系也是相似的, 则 𝑘-NN选取最接近测试

样本的 𝑘个训练样本构成简化训练集,该训练集用于

训练时间序列预测模型.

通常使用欧氏距离度量样本之间的相似性. 然而

许多实际的时间序列具有非平稳特性[3],在其演化过

程中不具有固定不变的均值,同时, 序列的某一部分

与其他部分又非常相似,这时欧氏距离便无法准确刻

画样本之间的相似性. 通过对时间序列作适当的差分

可使之平稳化, 然后再度量样本之间的相似度,从而

消除了时间序列变化趋势的影响[13]. 考虑到计算复

杂度,本文采用一阶差分方法. 假设有从 𝑡到 𝑡 + 𝑇 的

训练矩阵𝐷, 对应矩阵的第 𝑗行为 (𝑥𝑡+𝑗 , 𝑥𝑡+𝑗+1, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑡+𝑗+𝑝−1, 𝑥𝑡+𝑗+𝑝, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡+𝑗+𝑝+ℎ−1), 其中 1 ⩽ 𝑗 ⩽ (𝑇

− 𝑝 − ℎ + 1). 与其对应的输入向量为 (𝑥𝑡+𝑗 , 𝑥𝑡+𝑗+1,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡+𝑗+𝑝−1),输入向量的一阶差分为

(𝑑𝑡+𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑡+𝑗+𝑝−2) =

(𝑥𝑡+𝑗+1 − 𝑥𝑡+𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡+𝑗+𝑝−1 − 𝑥𝑡+𝑗+𝑝−2),

该向量是一个 𝑝− 1维行向量.

对于𝑇+1处的 𝑝维输入向量 (𝑥𝑇+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑇+𝑝−1,

𝑥𝑇+𝑝), 其与训练集中每个样本的欧氏距离可以表示

为

𝐸(𝑗) =

√√√⎷ 𝑝∑
𝑖=1

(𝑥𝑇+𝑖 − 𝑥𝑡+𝑗+𝑖−1)
2
. (11)

测试向量的一阶差分为 (𝑑𝑇+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑇+𝑝−1) = (𝑥𝑇+2

−𝑥𝑇+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑇+𝑝−𝑥𝑇+𝑝−1),其同样也是一个 𝑝−1维

行向量. 其与训练集中每个样本一阶差分的欧氏距离

可以表示为

𝐷(𝑗) =

√√√⎷𝑝−1∑
𝑖=1

(𝑑𝑇+𝑖 − 𝑑𝑡+𝑗+𝑖−1)
2
. (12)

𝐸和𝐷中的向量个数都为 (𝑇−𝑝−ℎ+1),归一化

𝐸和𝐷的组合𝐷∗构成了 𝑘-NN的混合距离测度,即

𝐷∗(𝑗) =
𝐸(𝑗)− 𝐸min

𝐸max − 𝐸min
+

𝐷(𝑗)−𝐷min

𝐷max −𝐷min
, (13)

其中𝐸min、𝐸max、𝐷min、𝐷max分别为𝐸和𝐷的最小

值和最大值.混合距离测度考虑了序列非平稳特征的

影响,距离测度最小的 𝑘个样本构成了LS-SVM的简

化训练集.

4 基基基于于于 𝑘-NN的的的LS-SVM
本文利用LS-SVM建立时间序列的非线性回归

模型[5]. 考虑初始权值空间中有如下形式的模型:

𝑦(𝑥) = 𝑤T𝜑(𝑥) + 𝑏. (14)

其中: 𝑥 ∈ 𝑹𝑝, 𝑦 ∈ 𝑹, 𝜑(𝑥)是将输入𝑥变换到高维特

征空间的非线性映射函数. 给定训练集 {𝑥𝑗 , 𝑦𝑗}𝑁𝑗=1,

最优化问题可以表示为

min
𝑤,𝑏,𝑒

𝐽𝑃 (𝑤, 𝑒) =
1

2
𝑤T𝑤 + 𝛾

1

2

𝑁∑
𝑗=1

𝑒2𝑗 ; (15)

s.t. 𝑦𝑗 = 𝑤T𝜑(𝑥𝑗) + 𝑏+ 𝑒𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (16)

其中 𝑒𝑗是误差变量. 当𝑤的维数趋于无穷时,需要建

立并解决上述问题的Lagrange对偶问题.该最优化问

题的解是

𝑦(𝑥) =

𝑁∑
𝑗=1

𝛼𝑗𝐾(𝑥, 𝑥𝑗) + 𝑏, (17)

其中𝐾(𝑥, 𝑥𝑗)是核函数,其定义为

𝐾(𝑥𝑗 , 𝑥𝑙) = 𝜑(𝑥𝑗)
T𝜑(𝑥𝑙). (18)

本文采用高斯核函数,即

𝐾(𝑥, 𝑥𝑗) = exp
(
−∥𝑥− 𝑥𝑗∥2

2𝜎2

)
. (19)

高斯核函数有两个可调参数 𝛾和𝜎,其数值通常在实

验中确定.

本文采用独立预测方法,对每一个测试样本建立

独立的预测模型. 同时, 选择最接近测试样本的 𝑘个

训练样本, 简化LS-SVM的训练集, 有效降低了建立

LS-SVM回归模型的复杂度.

建立 𝑘-NN-ICA-LS-SVM共有 5个步骤: 1) 用

ICA重构时间序列, 降低数据所含噪声; 2) 对于测

试集𝑇 中的每个样本,以式 (13)定义的混合距离测度

在训练集𝐷中选择最接近测试样本的 𝑘个样本,其中

训练集𝐷由该测试样本的前𝑇 个数据点组成; 3) 用

该测试样本的简化训练集𝐷′建立每个预测步长的

LS-SVM回归模型, ℎ步超前预测对应于建立ℎ个独
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立回归模型; 4)将测试样本输入ℎ个回归模型,得到ℎ

步预测值; 5)应用约束条件验证预测值.

当预测步长ℎ较大时,预测值可能会超出合理范

围,因此需要用约束条件来处理LS-SVM模型产生的

预测值. 将约束条件的上限𝐵up和下限𝐵low分别设

置为

𝐵up = 𝑑max + 0.02𝑑std, (20)

𝐵low = 𝑑min − 0.02𝑑std. (21)

其中: 𝑑max和 𝑑min分别代表训练样本的最大值和最

小值, 𝑑std代表训练样本的标准差. 如果预测值大于

约束条件的上限或小于下限,则将该值设为新的上限

或下限;否则,将其作为最终预测值.

5 时时时间间间序序序列列列预预预测测测实实实验验验

为了评价 𝑘-NN-ICA-LS-SVM方法的时间序列

预测性能,进行了多个预测实验, 并用该方法与普通

LS-SVM和反向传播神经网络 (BP-ANN)进行了对

比. 实验采用Matlab作为计算平台,版本为R2010b.

5.1 实实实验验验数数数据据据

实验采用两类数据集,包括Mackey-Glass时间序

列以及NNGC1竞赛提供的 4个时间序列. Mackey-

Glass时间序列[14]由如下形式的延时微分方程产生:
d𝑥(𝑡)

d𝑡
=

𝑎𝑥(𝑡− 𝜏)

1 + 𝑥(𝑡− 𝜏)
10 − 𝑏𝑥(𝑡), (22)

该序列常被用来评价各种预测方法. 用 4阶Runge-

Kutta方法产生长度为 2 201的人工时间序列,初始值

𝑥(0) = 1.2, 𝑎 = 0.2, 𝑏 = 0.1, 𝜏 = 17, 其中后 2 000个

数据点用于本次实验. NNGC1竞赛[15]提供了许多不

同类型的异方差非平稳时间序列,本次实验采用了其

中 4个有关交通流量的数据集,采样周期为 1 h,每个

时间序列的长度为 1 742.

5.2 误误误差差差检检检测测测

本文采用两个指标来评价时间序列的预测误差.

用𝑋代表测试时间序列的ℎ个真实值, 𝑋̂代表ℎ步超

前预测得到的ℎ个预测值.第 1个误差指标是均方根

误差 (RMSE),即

𝑒RMSE =

√√√⎷ ℎ∑
𝑡=1

(𝑥𝑡 − 𝑥̂𝑡)2
/
ℎ. (23)

第 2个误差指标是对称绝对值均差 (SMAPE),其基于

如下定义的相对误差:

𝑒SMAPE =
1

ℎ

ℎ∑
𝑡=1

∣𝑥𝑡 − 𝑥̂𝑡∣
(𝑥𝑡 + 𝑥̂𝑡)/2

. (24)

5.3 实实实验验验结结结果果果

如第 4节所述, 在建立 𝑘-NN-ICA-LS-SVM的过

程中,训练序列长度𝑇 ,输入向量长度 𝑝, 𝑘-NN参数 𝑘,

核函数参数 𝛾与𝜎, 预测步长ℎ等一系列参数需要确

定. 将比较实验的预测步长ℎ设为 20,各参数取值范

围见表 1.

表 1 参数取值范围

参数 𝑇 𝑝 𝑘 𝛾 𝜎

取值范围 [500, 1 000] [3, 30] [50, 150] [0.02, 100] [0.02, 50]

将RMSE最小时所对应的参数值作为预设值.为

了比较本文方法与普通LS-SVM,对同一时间序列两

种方法采用相同的参数. 实验中各时间序列的参数选

择情况见表 2.

表 2 参数预设值

时间序列 𝑇 𝑝 𝑘 𝛾 𝜎

Mackey-Glass 700 25 80 30 50

NNGC1-1 600 20 70 10 10

NNGC1-2 600 20 60 5 10

NNGC1-3 600 25 110 10 10

NNGC1-4 600 20 70 5 10

采用 3种方法对时间序列NNGC1-4进行 20步

超前预测, 预测结果见图 2. 图 2显示了 1 123个测试

数据中前 100个数据点的预测值与对应的真实值.

可以看出, 𝑘-NN-ICA-LS-SVM方法的预测结果非常

贴近真实数据,优于普通LS-SVM方法与BP-ANN方

法.
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图 2 NNGC1-4预测结果

从图 2可以看出, BP-ANN方法未能成功预测

NNGC1-4序列随时间变化的趋势, 尤其是后 20个数

据点的预测误差较大.普通LS-SVM方法虽然也表现

出较好的预测性能,但是由于训练集规模较大需要更

多训练时间, 不适用于实时性要求较高的应用领域.

在本次实验中,普通LS-SVM方法平均耗时 28.76 s进

行一次 20步超前预测,而 𝑘-NN-ICA-LS-SVM方法进

行同样预测仅耗时 0.51 s.

对所有 5个时间序列都进行了步长为 20的超前

预测实验, 预测结果的RMSE列于表 3, SMAPE列于

表 4. 实验结果表明, 对于所有时间序列, 𝑘-NN-ICA-

LS-SVM的预测误差都是最小的. SMAPE指标由相

对误差导出,因此更具可比性. 人工时间序列Mackey-

Glass不包含任何噪声, 其预测误差显著小于来自于

实际问题的NNGC1序列.
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表 3 RMSE误差指标

时间序列 BP-ANN 普通LS-SVM 𝑘-NN-ICA-LS-SVM

Mackey-Glass 0.070 3 0.008 7 0.001 6

NNGC1-1 6 594.2 4 039.9 3 608.4

NNGC1-2 155.84 113.1 104.52

NNGC1-3 7 828.1 4 771.5 4 446.8

NNGC1-4 2 396.6 1 683 1 491

表 4 SMAPE误差指标

时间序列 BP-ANN 普通LS-SVM 𝑘-NN-ICA-LS-SVM

Mackey-Glass 0.069 8 0.007 7 0.001 3

NNGC1-1 0.432 3 0.197 8 0.168 6

NNGC1-2 0.391 3 0.276 4 0.218 8

NNGC1-3 0.390 9 0.167 7 0.154 0

NNGC1-4 0.293 6 0.160 4 0.134 7

在进一步的实验中,将预测步长增加至 180,以考

察 𝑘-NN-ICA-LS-SVM的长期预测性能, 预测结果的

SMAPE见图 3. 可以看出,所有序列的预测误差都具

有稳定性,不存在突变的情况. 实验结果表明, 𝑘-NN-

ICA-LS-SVM在时间序列长期预测方面同样具有良

好的性能.
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图 3 𝑘-NN-ICA-LS-SVM长期预测性能

6 结结结 论论论

针对时间序列预测在实际应用中遇到的问题,本

文提出了一种 𝑘-NN-ICA-LS-SVM时间序列多步超前

预测方法. 采用 ICA对训练集进行预处理,将数据集

分解为 IC的组合,用不含噪声的 IC重构训练集,以降

低数据集包含的噪声. 在 𝑘-NN中使用一种混合距离

测度对训练数据进行筛选,减小了训练集的规模. 用

约束条件对预测值进行后处理, 以确保预测结果在

具有实际物理意义的合理范围内.对多个时间序列进

行了对比预测实验, 实验结果表明, 使用该方法可以

获得更小的训练集, 减少计算过程所需时间, 并且预

测误差显著低于普通LS-SVM方法和BP-ANN方法.

𝑘-NN-ICA-LS-SVM在含噪声非平稳时间序列预测方

面表现出良好的应用前景.
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