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摘要：为分析火控精度时间序列，采用 SAS语言模块，分别从时间序列数据的预处理、时间序列建模、时间序

列的预报方面，讨论了时间序列分析问题，并结合火控精度实验中的数据实例探讨了 SAS的优越性和实用性。结果

表明，利用 SAS分析火控系统模型，可大大提高效率，能实时解决工程中发生的一些问题。 
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Abstract: Adopt SAS to analyze the fire control precision time series. Discuss the time series analysis from pretreatment 
of time series data, time series modeling, and time series forecasting. Use the data example in fire control precision 
examines to discuss the superiority and practicality of SAS. The result shows that the method raises the analysis efficiency 
greatly and it is an effective quantitative analysis method to solve the engineering problems. 
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0  引言 

时间序列是一种现代数据分析与处理技术，是

系统辨识与系统分析的重要方法之一 [1]。在对多维

时间序列的分析中，通常用到 C 语言、Fortran语言

和 Matlab语言 [2]。而 SAS语言在国际上被誉为标准

通用软件，可用来分析数据编写报告。SAS语言采

用积木式模块结构，拥有目前最强大的多元统计分

析程序集，库函数极其丰富，对多维时间序列的分

析更加方便灵活。SAS语言模块作为目前功能最强

的多元统计分析模块，在国际上深受好评 [3]。故对

基于 SAS的时间序列分析问题进行研究。 

1  时间序列的分析 

1.1  时间序列数据的预处理 

时间序列的预处理是时间序列建模的基础，包

括数据的采集，野点的剔除、平稳性的检验和趋势

项的提取。火控系统精度时间序列如图 1。 

1.1.1  剔除野点 

野点又叫异常点，是时间序列集合中严重偏离

大部分数据所呈现趋势的小部分数据点，其成因包

括：操作和记录过失、采样环境的变化、一些随机

变量的结果 [4]。野点的产生会带来虚假信息，所以

不能忽略。图 2 为剔除异常值后的时序图。 

在理论上，假定正常的序列值 { }tX 是平滑的，

而异常点是突变的： 
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[ ]3,9∈k ，通常取 6=k 。 

因为这种方法是建立在数理统计的基础上的，

为了满足其理论要求，时间序列的长度不能太少。 

若 1+tX 是个异常点，可以用 ˆ
tX 来修正 1+tX ，即： 

1
ˆ 2 −= −t t tX X X 。                           (2) 

1.1.2  检验平稳性 

主要采用图检验法和自相关函数检验法检验平

稳性。 

图检验法是根据时间序列图的变化趋势来判断

是否平稳，平稳的时间序列均值函数为常数，斜方

差函数只与时间间隔有关，图形应围绕某常数上下

波动。非平稳的时间序列的变化趋势应该有显著的

上升和下降趋势。 

自相关函数检验法的依据是：平稳时间序列的

自相关函数要么是截尾的，要么是拖尾的，如果一
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个时间序列零均值化以后的自相关函数出现了缓慢

衰减或周期性的衰减情况，则说明序列可能存在某

种趋势和周期性。 

根据图 1 可见：火控系统精度时间序列存在某

种趋势项，显然是非平稳时间序列。为进一步确定

其平稳性，编写命令做出该序列的自相关图如图 3，

图 3 显示了自相关函数出现缓慢的衰减，表明该火

控精度时间序列存在某种趋势。 
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图 1  火控系统精度时间序列图 
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图 2  剔除异常值后的时序图 
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图 3  火控精度的自相关图 

1.1.3  提取趋势项 

在许多直接测量的时间序列模型中，大多数并

不平稳，而是呈现出一定的趋势性和季节性，确定

性的因素导致的非平稳，通常显示出非常明显的规

律性，这种规律性比较容易提取，根据这种性质可

以将非平稳时间序列分解为两部分，一部分是由多

项式决定的确定性的趋势成分，另一部分是平稳的

零均值误差成分。简单记为： 
ε= +t t tX U                                  (3) 

其中， ε t 为零均值白噪声序列，这种方法就称

为确定性分析方法。 

通常，利用差分和平滑的方法减肥平稳时间序
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列化成平稳时间序列，再利用该序列的自相观和偏

相关函数的性质建立 ( ),ARMA p q 模型。通过对原始

序列进行 10步和 1 次差分，得到自相关函数和偏相

关函数，如图 4。 
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图 4  差分后序列的自相关函数和偏相关函数 

1.2  时间序列建模 

在对数据进行预处理后，对时间序列进行建模，

其中包括模型的定阶，参数的估计，参数显著性的

检验和模型的适应性的检验。 

1.2.1  模型的定阶 

在对原始时间序列进行模型拟合时，需要确定

一个准则函数来判定拟合对原始数据的接近程度，

建模时按准则函数的取值来确定模型的优劣，决定

模型的取舍，使准则函数达到极小的就是最佳模型，

即模型的定阶。采用 BIC 准则对模型进行定阶 [5]。

BIC 准则定义如下： 

( ) � ( )2
BIC ln lnεσ= + n

n n N
N

                    (4) 

其中， n 为参数个数。若某一阶数 0′n 满足： 
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其中， ( )M N 等于  
 N 或

10
 
  

N
，则 0′n 为最佳阶

数。编写 SAS程序得到结果，如图 5。 
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AR 5 
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Error series model: AR(5) 

Minimum Table Value: BIC(2,1)= -1.683 04 
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图 5  火控精度的 BIC 值 

1.2.2  估计参数 

利用最小二乘估计 [6]，其基本原理是使残差平

方和达到最小的那组参数值。对于 ( ),ARMA p q 模型，

记 ( )1 1, , , ,
T

p qβ ϕ ϕ θ θ= ⋯ ⋯ ，则使目标函数： 
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达 到 最 小 的 ( )1 1
ˆ ˆ ˆˆ ˆ, , , ,

T

p qβ ϕ ϕ θ θ= ⋯ ⋯ 为

( )1 1, , , ,
T

p qβ ϕ ϕ θ θ= ⋯ ⋯ 的最小二乘估计。这种方法充

分应用了每个观测值所提供的信息，因而其估计精

度高，通过 SAS程序得到参数估计结果如图 6。 

 Conditional Least Squares Estimation 

Parameter Estimate 
Standard 

Error t  Value 
Approx 

Pr› t  Lag 

MU 
MA1, 1 
AR1,1 
AR1,2 

2 557.3 
0.014 17 
1.035 45 
-0.035 45 

16.322 55 
3.261 41 
3.259 58 
3.260 10 

156.67 
0.00 
0.32 
-0.01 

<.000 1 
0.996 5 
0.751 0 
0.991 3 

0 
1 
1 
2  

图 6  模型的参数估计及检验 

1.2.3  检验参数显著性 

所谓参数显著性的检验是要检验模型中每个未

知参数是否显著为非零，检验的目的就是为了使模

型最精简。经检验后，将参数不显著的变量从模型

中删除，再重新建模，得到最简约而又精确的模型，

对于上述最小二乘估计后得到的参数，令 ( )ˆS β 为 β̂

的标准差，当样本容量充分大时，可使用统计量： 

( ) ( )
ˆ

ˆ
t t N k

S

β
β

= −∼
                          (7) 

其中， k 为模型的参数个数，对假设 

0 1: 0 : 0H Hβ β= ←→ ≠ ，                 (8) 

进行检验，当统计量 t 的 p 值大于 0.05，接受

0H ，否则就拒绝 0H 。 

1.2.4  模型的适应性检验 

模型的适应性是指一个完全能反映系统动态特

性的 ( ),ARMA p q ，其 tε 是独立的。适应性的检验实



兵工自动化  ·46· 第 29卷 

质上就是 tε 的独立性检验，检验方法如下： 

原假设：残差序列为白噪声序列，即： 

0 1 2: 0, 1mH mε ε ε= = = = ∀ ≥⋯           (9) 

备择假设：残差序列为非白噪声序列 

1 :H 至少存在某个 0, 1,t m k mε ≠ ∀ ≥ ≤        (10) 

检验统计量为： 

( ) ( )
2

2

1

ˆ
2 , 0

m
k

k

N N m m
N k

ε χ
=

+ ∀ >
−∑ ∼          (11) 

如果拒绝原假设，说明残差序列中还残留着相

关信息，拟合模型不显著，如果没有拒绝原假设，

就说明拟合模型显著有效。通过编写 SAS程序得到

模型的残差检验，从图 7 中可以看出，残差模型是

白噪声序列，所以，上述模型是适应的。 

 Autocorrelation Check of Residuals 
To 
Lag 

Chi- 
Square DF 

Pr﹥ 
ChiSq Autocorrelations 

6 
12 
18 
24 
30 
36 
42 
48 

10.11 
20.58 
30.67 
40.38 
49.73 
58.66 
67.20 
75.40 

3 
9 
15 
21 
27 
33 
39 
45 

0.017 6 
0.014 7 
0.009 7 
0.006 7 
0.004 9 
0.003 9 
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0.068 
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45 
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0.070 
0.068 
0.066 

45  
图 7  模型的残差检验 

1.3  时间序列的预报 

对于 ( ),ARMA p q 时间序列的预报问题，采用条

件期望预测， ( ),ARMA p q 可用逆转形式表示为： 

1
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∞

−
=

= +∑                      (12) 
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从式  (13) 可见，预测要用到过去 tX 的信息。

实际上， ( ),ARMA p q 的可逆性保证了 jI 构成了收敛

级数，按预定的精度要求，可取某 k 值，当 j k> 时，

令 0jI = ，即忽略了 t lX + 对 t l jX + − 的依赖性，得出预

测值。编写 SAS程序得预报区域，如图 8。实线为

预报值，虚线为置信系数为 95%的置信上限和下限。 
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图 8  火控系统精度预报区域 

2  结论 

试验证明，该方法可以对火控精度的时间序列

进行快速准确的分析，能实时解决工程中的一些问

题。通过 SAS分析火控系统模型，大大提高了效率，

为火控精度的定量分析提供了一种有效的方法。 
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