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摘 要: 本文介绍一种对非平稳时间序列建模的新方法. 参考 Janos Abonyi提出的应用于时间序列的模糊分块

算法,将该算法与改进的支持向量回归模型结合起来.首先, 提出一种改进的支持向量回归的表达形式;然后, 通过启

发式的加权方法将模糊分块的信息与 SVR 结合起来;最后, 提出一种基于组合 SVR的建模方法. 实验结果表明, 本文

提出的方法对于非平稳时间序列的建模具有较高的实用价值.
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A Multi SVR Based Fuzzy Modeling Method for Non Stationary Time Series
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Abstract: A new approach for modeling non stationary time series was introduced in this paper. Combine the fuzzy segmen

tation which was proposed by Janos Abonyi with Support Vector Machines( SVMs) . Firstly , a modified Support Vector Regression

( SVR) was proposed; Secondly, fuzzy segment information was combined with SVR by heuristic weighting method; Thirdly, we

discussed a model based on multi SVR. Experimental results show that the method propo sed in this paper has great practical values

for non stationary time series modeling .

Key words: non stationary time series; fuzzy segmentation; heuristic weighting method; multi support vector regression

1 引言

近年来,支持向量机( SVMs)因其较好的性能被广泛应用

于数据分类和回归. 同样, 它也可以应用于时间序列的建

模[1] .

现实世界中的时间序列数据通常来自于工业生产、商业

活动等等,通常这些时间序列数据都是非平稳的. 处理非平稳

时间序列的一种有效的方法是先对它进行分块, 使得同一个

分块中大部分的数据来自同一个数据源[ 2] , 然后再对每一个

分块进行建模.

在非平稳时间序列中, 两个相邻分块的变化通常是模糊

渐变的, 而不是在某一个时间点上瞬间完成. 所以, 要准确定

义这些分块的边界是不现实的.通常, 对于交叉部分的每一个

时间点可能属于一个分块多一些,而属于另一个分块少一些.

自然地,模糊集就被用来处理交叉这部分数据点. 模糊逻辑已

被广泛用于处理重叠和含糊的数据[ 3] , 很多研究表明可以将

模糊逻辑和时间序列分析结合起来考虑
[ 4]
.

本文根据模糊分块的信息,用 SVR 来对非平稳时间序列

进行建模.特别考虑了两个相邻分块之间的交叉部分. 这部分

数据点并不明显地属于相邻的任何一个分块, 同时它们又被

相邻的分块影响,因此, 对于这些交叉部分应采用一种组合的

方式建模.

除了用改进的 SVR 表达形式对非平稳时间序列进行建

模, 本文还将交叉部分的数据点的模糊信息和组合 SVR 结合

起来, 建立一种基于组合 SVR 的模糊建模方法.

2 根据模糊信息对非平稳时间序列进行建模

2 1 时间序列的模糊分块

时间序列 T= { xk| 1 k l}是由 l 个样本点组成的有限

集, 并被时间点 t1, t2 ,  , tl 标记. 传统的 C 分块策略是将时

间序列T 分成 C 个不重叠的分块SC
T= { S i ( ai , bi ) | 1 i C} ,

T 中的任何一块都是连续时间点的集合, S i ( ai , bi ) = { xk | ai

k bi} ;然后分别对每一块用一个函数建模.

在文献[ 5]中, 作者提出一种基于时间序列分块算法的模

糊聚类方法, 它假定数据被当作一个混合多变量的高斯分布

被建模(包括时间变量) . 这里,我们参考文献[ 5] ,定义如下的

测度函数并按之进行模糊分块:

J = !
c

i= 1
!
l

k= 1

( i, k)
mD2

i, k(  i , zk )

= !
c

i= 1
!
l

k= 1

( i, k)
mD2

i, k( v t
i, tk) D 2

i, k ( v
x
i , x k) (1)

详细的说明和聚类过程参见文献[ 5~ 7] ,这里不再赘述.
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2 2 改进的 SVR表达式

SVR体现了核方法的思想, 即将非线性的输入数据映射

到高维空间,使之在高维空间中能被线性处理, 用以近似估计

给定数据之间的潜在关系.

标准的 SVR对于所有的数据点使用同样的不敏感损失

. 但是,事实上, 不同的样本数据应该对应不同的 .为此,对

于每一个数据点的 使用不同的权值 qt ,以使得每个样本数

据点对应大小不同的 管道, 则可以得到如下的 SVR 变换形

式:

min
w

i
, b

i
, !, !

*

1
2

w Tw + C !
l

t= 1

(!t+ !t * ) (2)

subject to
- qt- !t * y t- ( wT∀( xt )+ b ) qt+ !t,

!t∀0,!t* ∀0, t= 1, 2,  , l ,

其中,

qt= (1- d) t, t= 1, 2,  , l (3)

这里, d 是变化因子(介于 0 与 1 之间) , 权值 q 1 所对应的样

本 x 1是离预测点最远的数据, 权值 ql 所对应的样本 x l 是离

预测点最近的数据.通过求解式( 2)得到模型.

2 3 模糊分块信息和改进的 SVR的结合

给定一个平稳的时间序列 T= { yt | 1 t l } , y t= f ( xt ) ,

其中 x t= [ yt - 1 , yt- 2,  , y t- d ]
T , d 称为步长.然而, 对于非平

稳时间序列则不然,因为不能用单一的 f 函数来拟合整个时

间序列,相反, 要用 m 个函数(也就是说, m 个模式) [ 8] , 即用

yt= !
m

i= 1

pt
i f i ( x t) ,  t= 1,  , l (4)

subject to
!
m

i= 1

p t
i= 1,  t= 1,  , l

0 p t
i 1,  t= 1,  , l, i = 1,  , m

来对给定的时间序列进行建模. 通常, 当处理现实数据时, 并

不能准确得到数据源的个数.所以, 通常要基于某种信息来估

计 m 的值.

在这一部分,我们的目标是定出式( 4)中模式 m 的个数;

并且对于上述改进的 SVR表达形式,采用模糊分块的信息来

对 进行启发式加权, 估计出每一个 f i ( xt ) .

首先如 2. 1 所述对给定的时间序列进行分块, 产生多个

重叠的分块 S i( i = 1,  , R ) . 然后定义一些条件来将所有的

分块分为两类:较大的分块 LSj ( j = 1,  , h , h < R )和两个较

大分块之间的交叉部分 I k( k= 1,  , g, g< R) , h 和g 之和可

能小于R.

一个分块 S i( ai , bi)是一个较大的分块, 当且仅当存在 bl i

和 bri ( a i< bl i< bri< bi) ,它们满足下列条件:

p ( zk |  i )> p thre(  k bl i k bri )

and | S i ( bl i , br i) | ∀L low

(5)

这里, p ( zk |  i)表示向量 zk= [ tk, xk ]
T 属于第 i 类的概率, p thre

是为概率 p ( zk|  i )设定的一个阈值, L low是为每一个分块的长

度设定的一个下限.使用 bl i 和 bri ( i= 1,  , h)作为边界点,我

们重新将整个数据集分为几个不重叠的数据集 LS 和 I .

由于内在的同质性, 对每一个较大的分块 LS , 像对待平

稳时间序列一样使用一个标准的 SVR 来建模. 即, 对于每一

个 LS i( i = 1,  , h) ,式 (4)中 m 的值为 1. 采用 2. 2 中所述的

方法对 LS 建模.

对于交叉部分 Ii ,需要更仔细的考虑. I i 由不同模式交叉

部分所包含的数据点组成. 除了受相邻两个较大的分块 LS i

和LS i+ 1的影响, Ii 可能还包含几个分块 S. 所以, 要考虑这些

分块的影响. 使用 zk # I i来说明数据点 zk 在 Ii 中; t # Ii 用来

说明时间点 t在 I i 中;  j∃ Ii % !和 S j ∃ I i % !用来说明同样

的意思, 即分块 S j 在 Ii 中. 对于在 I i中的每一个数据点 zk( zk

# I i ) , 检查 p ( zk|  j ) (  j∃ Ii % ! ) , 发现它们大多数都明显小

于 1.这意味着在一个交叉部分 I i 的数据点除了受到分块的

影响, 还有它自己的属性.

关于 I i 自己的属性,假设它可以被一个高斯分布有效地

建模. I i 中模式 m 的个数可以从分块 Sj 在 I i( Sj ∃ I i% ! )中的

个数 n 决定.对于每一个分块 Si , 用一个函数 f i ( x t )就可以对

它建模.之后,使用改进的 SVR来近似估计 f i ( xt ) .再加上一个

假设的高斯函数 f m( xt ) , 就可以得到 I i 中的 m,即 m= n+ 1.

对于每一个交叉部分 I i, 分别对 f 1( xt ) ,  , f n( x t)的 进

行加权, 加权因子为 qt
j = 1- p ( z t|  j ) ( zt # I i,  j ∃ I i% ! ) ( j =

1,  , n) ,得到近似函数 f̂ 1 ( x t) ,  , f̂ n( x t) ;

对于高斯假设, 根据高斯分布函数对 f m( x t)的 进行加

权:

qt
m= e- [ ( t- )

2
/ 2#2] (6)

综上所述, 对于每一个较大的分块 LSj ( j = 1,  , h )和交

叉部分 Ik ( k = 1,  , g) , 我们得到 m 个函数 f̂ 1 ( x t ) ,  ,

f̂ m( x t ) . 接下来,我们计算式(4)中每一个函数的权值, 完成整

个模型.

2 4 求解组合模型中的权值 p t
i

对于每一个较大的分块 LS j , 可以使用单一的 SVR来建

模, 所以它和式(4)中函数的加权无关.在这部分,仅考虑如何

对交叉分块 Ii 建模.

在已得到的函数 f̂ i ( x t) , ( i = 1,  , m)基础上, 需要找到

最优的 pt
i .假设对于每一个 i, 使得 pt

i , t = 1,  , N , 都变化的

很缓慢, 可以把这个求解过程看成以下的优化问题,

min
p
t
i

!
N

t= 1

( yt- !
m

i= 1

p t
if̂ i ( xt ) )

2+ ∃!
N

t= 2
!
m

i= 1

( p t
i- p t- 1

i ) 2 (7)

subject to
!
m

i= 1

pt
i= 1, t = 1, 2,  , N

0 p t
i 1,  t = 1, 2,  , N , i= 1, 2,  , m.

其中, N 代表在交叉部分 I i 数据点的个数, ∃作为惩罚参数以

保证 pt
i 和 p t 1

i 之间足够小, 反映出 pt
i , t = 1,  , N 变化很

慢[ 8] .

3 实验及其结果评价

为了验证本文提出的基于组合 SVR的非平稳时间序列

建模方法的有效性, 分别以炼铁高炉含硅量数据和太阳黑子

活动数据作为数据集设计完成了两个实验.因篇幅限制, 这里

只给出第一个实验.

使用 350 个连续的高炉硅含量的数据(如图 1)作为数据
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集,设计以下三组方案:

方案一:对 350个数据只用一个 SVR建模;

方案二:通过模糊分块,将 350个数据分为两个较大的分块和两

个交叉分块,如图 2所示.对于 4个部分分别用一个 SVR建模;

方案三:通过模糊分块,将 350个数据分为两个较大的分块和两

个交叉分块.对于两个较大的分块分别用一个 SVR建模, 与方案二的

方法相同.对于第一个交叉分块,根据 2. 3所述,得到 m= 3,即用 3个

函数建立组合的 SVR .同理,对于第二个交叉部分, m= 4,用 4个函数

建立组合的 SVR .

文中采用以下误差计算公式来评价结果的准确性:

NMSE =
!
N

j = 1

( t j- t*j ) 2

!
N

j = 1

( t j- ∀t )
2

(8)

其中, N 为数据集中样本数据的数目, t j 为某一点的真实值,

t*j 为某一点的估计值, ∀t 为所有点的估计值的平均.

方案一和方案二的实验结果如表 1 和图 3 所示, 从中可

以看出方案一对四个分块估计的整体误差要小于方案二, 这

是因为方案一用一个 SVR对 350 个数据进行学习,数据量较

方案二充足,学习得比较充分;而方案二将 350 个数据分为 4

部分, 每一部分的数据量相对减少, 所以整体误差比方案一

大.

表 1 方案一,方案二和方案三的误差

方案一NMSE 方案二 NMSE 方案三NMSE

第一个交叉部分 0. 744613 0.785709 0. 502015

第一个较大分块 0. 710932 0.700227 0. 700227

第二个交叉分块 0. 553803 0.684760 0. 414596

第二个较大分块 0. 963554 0.928448 0. 928448

四部分整体误差 0. 623658 0.655586 0. 535811

在表 1中, 对方案一和方案二在四个分块中的的局部误

差进行比较, 可以发现对于两个较大的分块 ,方案二的误差

NMSE 比方案一的误差稍小一些, 这是因为两个较大分块中

数据量相对较多,样本学习得较充分, 同时数据的变化比较平

缓,其变化规律趋于一致;而方案一中虽然样本数量更多, 样

本学习得也很充分,但对整个数据集(包括两个较大分块和两

个交叉分块)用一个 SVR 建模 ,结果要受具有不同变化规律

的数据的影响, 因此误差较方案二稍大一些. 而对于两个交叉

部分, 由于数据变化剧烈, 规律不明显, 同时方案二中对应两

个交叉分块的数据量较少, 所以方案一的误差明显小于方案

二的误差. 图 3中方案一和方案二的比较也说明了上述结论.

方案一与方案二实验结果的比较说明: 如果只是对数据

进行分块处理, 从整体上和数据变化较剧烈的交叉分块来看,

结果反而不如单一建模, 而对于变化较平稳的较大分块, 结果

也并无明显优势. 因此, 在对数据进行分块处理的基础上, 还

应对交叉分块进一步加以处理, 交叉分块的数据量很小, 且变

化规律不明显, 很难用单一的 SVR 学习到数据间潜在的关

系.从图 2 可以看出 , 交叉部分的数据被相邻的多个模式影

响,同时还有它自己特有的属性, 因此本文提出用多个 SVR

组合的方法(即方案三中所用的方法)对这些分块中的数据进

行建模, 以提高整体和局部性能.

为了进一步说明组合 SVR 的有效性, 对于两个交叉分

块,将三种方案的实验结果进行比较, 分别如图 4 和图 5 所

示, 图 4表示出第一个交叉分块的 39 个数据点的对比结果,

图 5 表示第二个交叉分块的 62 个数据点的对比. 从这两个图

和表 1 中可以看出,对于两个交叉分块,方案一的局部误差明

显小于方案二的局部误差, 而方案三在这两块上的局部误差

明显小于方案一的局部误差; 对于两个较大分块, 方案三与方

案二均对应一个 SVR,其模型及其局部误差是相同的,均比方

案一的局部误差小; 从整体上看,方案三的整体误差也明显小

于方案一、方案二的整体误差.

4 结论

本文针对非平稳时间序列提出了一种新的建模方法. 这

种方法将组合 SVR和模糊分块信息结合起来. 首先, 对非平

稳时间序列建模采取& 分而治之∋的办法, 采用模糊聚类算法
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进行模糊分块,并将各分块按照一定原则分为& 较大分块∋和

& 交叉分块∋两种类型,针对每一种分块分别建立各自的模型.

其次,提出一种改进的 SVR模型, 并根据模糊分块的特征, 采

用一种启发式的加权方法,用概率 p ( zk |  i)作为对不敏感损

失 的启发权值来训练 SVR, 得到估计函数 f̂ i ( xt ) ( i = 1,  ,

n) ;对于交叉分块中的高斯假设, 使 的加权值符合高斯分

布,得到函数 f̂ m( xt ) ( m= n + 1) .最后,使用这些函数在交叉

分块中构建组合的 SVR模型, 并提出一种求解组合权值的方

法,即通过定义一个目标函数, 求解凸二次规划问题来找到每

一个函数最优的权值 pt
i ( t= 1,  , l, i = 1,  , m) . 实验表明

本文提出的方法显著提高了交叉部分数据的估计值的精确

度,从而改善了模型的整体性能.在以后的工作中, 应进一步

考虑在提高模型精度的同时,不显著增加模型复杂度.
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