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时间序列数据流的自适应预测
王永利1, 2, 3 周景华4 徐宏炳1 董逸生1 刘学军1

摘 要 提出一种自适应预测方法 AFStreams, 综合了复杂人工智能预测方法和时间序列预测方法的优点, 可以根据数据流

值变化的快慢程度自适应地确定预测步长, 在计算资源受限的前提下, 形成最佳预测点轨迹. 仿真实验证明, AFStreams能够

良好地适应数据的变化, 在计算复杂度和预测精度之间平衡, 显著地提高了平均预测精度.
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An Adaptive Forecasting Method for Time-Series Data Streams

WANG Yong-Li1, 2, 3 ZHOU Jing-Hua4 XU Hong-Bing1 DONG Yi-Sheng1 LIU Xue-Jun1

Abstract An adaptive forecasting method that combines the merits of the precision of artificial intelligence forecast-

ing method and the rapidness of times-series forecasting method, called AFStreams, is proposed. It can estimate the

forecasting-step self adaptively from the change ratio of stream-values and can generate proved optimal track of forecast-

ing points with the minimum computation cost from limited resources. Experiments proved that AFStreams can adapt

to the changes of data well and provide tradeoff between computing complexity and forecasting precision.
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1 引言

数据流技术[1]近年来得到了越来越多的关注,
主要的研究方向包括资源受限计算[2], 模式发现[3,4],
数据流挖掘[5]等. 目前数据流研究领域中已有的趋
势分析理论和方法[2∼4]一般关注于相似性或模式差

异的预测, 有关数据流值本身预测的文献较少.
由于数据流可以视为时间序列[1], 来自于控制

理论的一些思想越来越多地被引入到近似计算[2]和

数据流挖掘[5] 研究领域. 多数应用产生的离散数据
流 sss[t ]的数学模型可以简化为[6] ：sss[t] = aaa[t] +www[t]，
其中 aaa[t]表示稳定性成分, www[t]表示随机噪声. aaa[t]
的变化相对有规律, 只受少量相关因素影响, 因而可
以精确预测, 但预测周期一般较长. 时间序列领域已
经取得了许多有关预测的研究成果, 基本上可以提
供 aaa[t]的精确预测. 然而由于随机成分 www[t]通常容
易受到各种随机因素的影响, 怎样精确地预测 www[t]
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就成为数据流预测研究中的关键问题.
已经提出的预测方法[2,5,7,8]大都没有和精确的

稳定性成分预测算法相结合, 预测的精度有待进一
步提高, 而且它们侧重点只是研究如何提高预测精
度, 忽略了在计算资源受限的条件下, 预测计算代价
与预测精度的平衡问题.
本文提出一种自适应预测精度与计算复杂度

的数据流值预测方法–AFStreams (Adaptive fore-
casting method for stream-values), 其基本思想是：
利用相对精确的稳定成分预测方法得出的长间隔预

测信息, 在实际测量值与最近一个长间隔预测值之
间, 根据数据流值的变化情况, 以短的间隔插值, 同
时不断修正实际测量值与长间隔预测值和实际测量

值与短间隔预测插值的误差, 自适应地平衡预测精
度和计算复杂度.

2 模型概述

本文中, 术语“流值”表示单数据流中数据项的
单个属性值; 术语“步长”表示流的预测值到当前观
测值之间的时间间隔; 术语“尺度”表示小波插值的
分辩率. 为实现对数据流上两种成分的连续预测, 引
入“双滑动窗口”结构：长度为 I 的窗口称为“长窗
口”, 用作稳定成分预测的基本更新单位; 小窗口称
为“短窗口”, 用作随机成分预测的基本更新单位. 流
值 sss[t] 的预测开始于 t 时刻, 每隔 ∆t 秒采样一次,
假设采样间隔 ∆t恒定. 长窗口的当前时刻用 t1 表

示, 以 I 为单位更新; 短窗口的当前时刻用 t2 表示,
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以 k∆t 为单位更新. AFStreams预测模型的结构如
图 1所示, 由 5个功能模块组成：

图 1 自适应精度数据流值预测模型结构图

Fig. 1 Adaptive precision forecasting data streams values

model in variable forecasting-step

1)移动平均滤波器. 用于滤除原始数据流中的
噪声, 分为长间隔与短间隔两种, 每次窗口平移时对
窗口中的数据取平均值作为当前最新的测量值.

2)长间隔预测器. 用于精确预测数据流中的稳
定性成分, 两个相邻稳定性成分预测值的时间间隔
为 I (I > k∆t), 使用较为耗时但精度较高的预测
方法 Iforecast, 如神经网络、支持向量机等, 条件是
O(Iforecast)< I.

3)流值变化跟踪器. 用于量化流值变化的强度,
定义数据流序列 s 在 t 处的流值变化率为 δ(t) =
(sss(t)− sss(t− 1))/∆t. 为了排除偶然因素, 设 δ̄ 为变

化率的加权平均值, 流值变化跟踪器以∆t 为采样间
隔捕获 δ̄, 根据 δ̄映像成不同的预测步长级别.

4) 小波插值器. 用于生成具有更加精

细的预测步长的预测流值, 最大插值尺度
rmax=plog2(I−t+1/∆t)q. 为了映射流值变化与
插值尺度 (直接决定预测步长)之间的关系，定义尺
度导引算子 Γt(δ̄(t)):At(Ω)→V j(Ω),其中At(Ω)表
示流值变化率空间,V j(Ω)表示尺度空间, 本文中设
Γ t(δ̄(t))=δ̄(t)·rmax /((max(sss[t])−min(sss[t]))/∆t).

5)误差预测子. 用于对最近一次预测值及时修
正, 根据当前状态和预测值与实际测量值之间的误
差, 估计未来的误差. 误差预测子由长间隔误差预测
子和短间隔误差预测子组成. 前者负责估计慢速移
动的低频流值成分, 后者主要估计快速移动的高频
流值成分.

模型的预测过程是：数据流 s 由长间隔预测
器提供未来两个长间隔预测值f 0, f ′0, 待 t 超过 t1

之后, 长间隔误差预测子以 e1(e1=s1−f 0) 为输入,
形成误差估计 p1, 进而形成改良的长间隔预测值
f 1(f 1=p1+f ′0), 然后小波插值器在流值变化跟踪器
的导引下 (对于定长短间隔情况, 不需考虑流值变
化), 以短间隔 r 在 s1 和 f 1 二进插值, 产生预测
插值 f 2, 短间隔误差预测子以 e2(e2=s2−f ′2, f ′2 应

为前一次预测得出的最终预测值 p3) 为输入, 形
成短间隔误差估计 p2, 与 f 2 生成最后的预测流

值 p3(p3=p2+f 2). 模型中包含的两个预测子使用
Kalman滤波构造.

3 理论依据

3.1 二进插值小波
定义 1 (带有尺度导引的插值小波). 对于

f¬∈Bj, 在二进空间 Bj 上定义投影子, 它对二进
采样 f(2jk)进行插值, 插值公式[9]为：

PBj
f(t) =

+∞∑
k=−∞

f(2jk)φj(t− 2jk) (1)

PBj
f(t)为 p−1阶插值多项式, φ为插值函数,

插值函数的伸缩产生一个不同采样间隔下的新插

值, 最大插值尺度 j 依赖于尺度导引算子 Γ t(δ̄(t)),
φj(t− 2jk)

(k∈Z)
是其生成空间的一组 Riesz 基. 称

ψj,k = φj−1,2k+1 为带有尺度导引的插值小波.
根据二进插值小波的构造特性, 在一个给定的

区间上产生相同间隔的插值点, 二进插值比等间隔
插值代价小. 这是 AFStreams模型在可变预测步长
情况下采用二进插值的主要依据. 预测步长与插值
尺度 (二进的次数) 有直接关系, 预测步长 (插值间
隔)越小, 插值代价越大.
3.2 Kalman滤波误差预测子

Kalman 滤波 (KF) 能够给出状态的一步最
小均方误差估计 (Minimum mean-square error,
MMSE)[10]. 为了实现可变预测步长的预测误差
的修正, 我们定义一种允许观测不相邻的采样值
的特殊 Kalman 滤波, 称为 SKF (Special Kalman
filtering).

定义 2. 不失一般性, 对于任意线性离散时间系
统, 适用于一般流应用的矢量 SKF 模型定义如下：
状态模型：xxxn+1 = Φnxxxn + Dnuuun, 测量模型：zzzn =
Hnxxxn + wwwn.
其中, xxxn+1 为 p 维状态向量, Φn, Dn 是

已知的 p×p 和 p×r 的状态转移矩阵, uuun 是

服从 uuun∼N(0, Qn) 的 p 维输入高斯白噪声,
xxx−1∼N(uuus, Cs), xxx−1与uuun 相互独立, zzzn 为 m 维的

测量向量, Hn 为 m×p 维测量矩阵, wwwn 是服从

wwwn∼N(0, Rn)的m维测量高斯白噪声.
状态 xxxn 的估计 x̂xxn = x̂xxn−1 + kkkn(zzzn −Hx̂xxn−1),

zzzn−Hx̂xxn−1表示测量值和其估计的差值, kkkn表示每

次调整的权值, 称为 Kalman 增益; zzzn 的预测值为

Hx̂xxn + vvvn.
当 Φn = a (a为常数), Hn = I, wwwk 服从 wwwk∼

N(0, σ2
w), 状态量和观测量都为标量的时候, 表示标



2期 王永利等：时间序列数据流的自适应预测 199

量 SKF 模型; 当 Φn, Hn 中的变量全部为常数时,
表示常量矢量 SKF; 当 Φn, Hn 中的变量为时间 n

的函数时 (即时变的), 表示状态或观测方程都是非
线性序贯状态的估计, 表示扩展 SKF模型.

图 2 可变测量值间隔的特殊 Kalman滤波 (SKF)示意

Fig. 2 Special Kalman filtering with variable intervals for

measured values

可变测量值间隔的 SKF如图 2所示, 阴影圆点
表示相邻的三个 SKF测量值, 每个状态空间蕴含了
多个采样点的信息. 下面讨论状态估计的均方误差
与预测步长的关系.
引理 1. SKF 模型中, 设 ti 和 tj 表示从时刻 t

开始以不同的预测步长 i和 j 预测的两个未来时刻,
Mi 与Mj 表示两时刻的状态的最小均方误差估计,
如果 i≤j, 那么Mi≤Mj.
证明. 如果一步 SKF 跨越了 n 个观测量和

状态量, 我们使用 n 步标准 KF 递推式构造一
步 SKF 递推式. 对于标准 KF, 设 Mn|n−1 表示

在前 n − 1 基础上第 n 个状态的一步 MMSE,
最佳状态估计的准则就是使贝叶斯均方误差估

计 Mn|n−1 =E[(xxxn − x̂xxn|n−1)2] 的误差最小. 为

叙述方便, 考虑标量 KF 情况, 其 MMSE 的迭代
式[10]为：Mn|n−1 = a2Mn−1|n−1 + σ2

u.
由于在标准标量 KF 中, Kalman 增益为

Kn = Mn|n−1(σ2
u + Mn|n−1)−1, MMSE为 Mn|n =

(1 − Kn)Mn|n−1, 已知 a≤1, M−1|−1 = σ2
s ,

有：Mn|n = (1 − Kn)Mn|n−1 = (1 − Mn|n−1

σ2
n+Mn|n−1

)

Mn|n−1 = σ2
nMn|n−1

σ2
n+Mn|n−1

, 于是 Mi|i−1 = a2Mi−1|i−1 +

σ2
u = a2( σ2

nMi−1|i−2

σ2
n+Mi−1|i−2

) + σ2
u = a2σ2

n
σ2

n
Mi−1|i−2

+1
+ σ2

u

= a2σ2
n

σ2
n

a2Mi−2|i−2+σ2
u

+1
+ σ2

u = · · · , 由于 σ2
n

Mi−1|i−2
+ 1

是 i 的减函数, 那么 Mi|i−1 就是 i 的增函数, 所
以Mi|i−1≤Mj|j−1. ¤
对于矢量 SKF 模型, Mn|n−1 = ΦMn−1|n−1

ΦT + DQDT, 可以有类似的推导. 引理 1说明预测
的误差具有累加效应. SKF中相邻的测量点之间包
含的采样信息越多, MMSE越大, 预测精度越低.

3.3 最佳预测点轨迹的确定

定义 3. 预测精度的 ε近似. 对于所有可能的预
测步空间 A, 设 Mi 与 Mj 分别为预测步 i 与 j 的

MMSE, 如果 supi,j∈A|Mi −Mj| ≤ ε 成立, 称预测
步 i与 j 在 A空间中的预测精度是 ε近似的.

定义 4. 最佳预测点轨迹. 令 ci 表示构造第 i个

预测步的代价, 在与用户指定的预测步约束满足预
测精度 ε 近似的前提下, 选择合适的预测点可以令
生成每个预测值的平均代价 c 最小, 且能够适应流
值的变化情况. 称由多个这样预测点组成的序列为
最佳预测点轨迹.

定理 1. 在保证指定预测精度的前提下, 平均计
算代价最低的最佳预测点轨迹存在并且可解.
证明. 选择一组变化时刻集合 n0, n1, ..., nNs−2

(定义 n−1 和 nNs−1 = N), 将两个 I 预测间隔之间

划分为 Ns 段, 希望确定一个可以满足约束条件且平
均计算代价最低的预测时刻序列, 这是一个动态规
划 (DP)问题.
目标函数：minC =

∑k

i=1 ci (ci = cs
i + cp

i , cs
i 表

示计算预测步开销, cp
i 表示预测开销).

约束条件：设 lu 为用户指定的最小预测步长, i

为 DP选定预测步长, 要求 lu 与 i预测精度是 ε近

似的, 并且插值尺度 ri ∈ [lmax − plog2 luq, lmax].
最佳分段是使目标函数

∑Ns−1

i=0 ci||Mi −
Mlu | < ε 最小的那些值. 为了应用动态规
划法, 定义 ∆i[ni−1, ni − 1] =minci, 希望使∑Ns−1

i=0 ∆i[ni−1, ni − 1]最小.
定义 Ik[L] =minn0,n1,...,nk−1

∑k

i=0 ∆i[ni−1, ni−
1], 其中 n−1 = 0, 0 < n0 < n1 < ... < nk−1 <

L+1, nk = L+1,建立一个最小值的递归计算方法.

Ik[L] = minnk−1 minn0,n1,...,nk−2

k−1∑
i=0

∆i[ni−1, ni− 1]

= minnk−1 minn0,n1,...,nk−2

k−1∑
i=0

∆i[ni−1, ni − 1] +

∆k[nk−1, nk − 1]

= minnk−1 [(minn0,n1,...,nk−2

k−1∑
i=0

∆i[ni−1, ni − 1]) +

∆k[nk−1, nk − 1]]
最 后 有 Ik[L]=minnk−1(Ik−1[nk−1 − 1] +

∆k[nk−1, L]),即对于数据元组 [0,L], k+1(k个变化
时刻)段的最小值, 是在 n = nk−1−1结束的前 k段

最小值与从 n = nk−1 到 n = L的最后一段值之和.
按照插值尺度映射得到 l, 在其基础上左延, . . .,

l-2, l-1, l, 找到最小一个满足 |Ml′ − Mls| < ε 的

尺度 l′ 作为最佳插值尺度 ri, 则能够令第 i段代价

∆i[ni−1, ni − 1] 最小, 逆向应用上述方法, 最佳预测
点轨迹存在, 并且可以通过动态规划法在多项式时
间内找到局部最优方案. ¤

AFStreams预测模型复杂度分析：I 间隔预测

器可以应用最先进的技术获得精度尽可能高的 I

间隔预测, 其运行时间保证在 I 间隔之内完成即

可, 不列入复杂度估算中; 估计 I 间隔误差和估
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计小间隔多尺度误差的时间代价与应用中选取的

状态变量规模有关. 对于一般矢量 SKF, 设状态
矢量中有 p 个变量, 测量矢量中有 m 个变量 (通
常m≤p), 则一步误差的预测代价为 O(p×m); 流值
变化率跟踪器采用增量方式计算平均变化率 δ(t)
(即δ(t + 1) = δ(t) + δ(t + 1) − δ(t − n + 1)), 一
步计算最佳插值尺度 r 的时间代价为O(1); 判断精
度是否满足约束时, MMSE 矩阵的计算与状态矢
量有关, 时间代价为 O(p2); 多尺度小波插值根据
文献 [9]时间代价为 O((log2(I/∆t))2); 除了上述几
步, 其它步骤均可以在常数时间内完成, 因此算法
的一次预测总体时间代价为 O((log2(I/∆t))2)或者
O(p×m). 对于大多数应用, 模型的时间复杂度为
O((log2(I/∆t))2). 对于经过了归一化和坏数据修
补等预处理的数据流值, I/∆t的取值范围相对稳定,
与数据项的数目无关, 因此 AFStreams预测模型适
合处理大规模数据集.

4 仿真实验及分析
实验数据来自于加州大学时间序列研究中心[11]

提供的某地区 1995∼1998 年电力负荷真实数据集,
其中包含 29932 条负荷记录, 1309 条天气记录, 共
5.10M, 负荷采样间隔为 5min. 稳定性 I 间隔预报

值 (I=1hr)使用天气敏感型 BP神经网络预测. 预
处理时, 规格化负荷数据流和温度数据流序列 x1,
x2, x3,· · · , xN的方法是：x′i = (xi −mx)/sx, 其中
mx 为算术均值, sx 为标准方差.
我们应用Welch′s 方法[12]分析两种误差 (长间

隔与短间隔)的能量频谱密度 (Power spectral den-
sity, PSD) 特征, 通过匹配误差 PSD 幅度频率, 反
应采样集频谱内容的方法构造两个误差 KF模型的
参数. 经过对 1997年 6∼8三个月数据反复地频域
识别和频谱分析, 得到一个三阶的长间隔误差标准
KF模型, 两个二阶的短间隔误差 SKF模型. 限于
篇幅,模型的细节省略.

实验 1 测试 AFStreams 引入稳定性成分预测
的效果. 我们同时实现了单纯基于 KF 的预测方法
(PureKF)[2] 和线性回归预测方法 (Linear regres-
sion forecasting, LRF)[5], 与 AFStreams在固定预
测步长的情况下, 对比三种算法在 5min, 10min等
几个步长级别的预测精度. 定义 i预测点的相对预测

误差 ∆pi = (vf
i − va

i )/va
i×100% , 其中 vf

i 表示预

测流值, va
i 表示实际测量流值. 我们对不同的 20天

负荷数据进行了 20次测试, 取每一级别的平均相对
误差, 实验结果如图 3所示. AFStreams的预测误
差在 5, 10, 15级别时很小, 其平均预测精度明显高
于 PureKF和 LRF. PureKF的预测误差随着步长
的加大而加大,这与KF的性质有关. LRF在步长加

大的时候仍然有良好表现. 总的来看, AFStreams
比另外两种预测方法的相对误差平均低 1% 甚至
3%, 精度较高, 算法运行稳定. 引入稳定性成分显著
地提高了平均预测精度.

图 3 5min级相对预测误差比较

Fig. 3 Comparison of relative error values

图 4 AFStreams的 36hr预测值与实际值曲线

Fig. 4 36 hours curve

实验 2 测试 AFStreams 在自适应预测步长情
况下的平均预测精度. 本文以 1997 年 7 月 5∼6 日
的 36小时预测结果为例分析实验结果 (由于在 5日
发生了一场大暴雨, 降雨引起的抗洪, 排渍负荷是稳
定性预测方法难以预测的, 是测试随机成分预测精
度的合适场景). 用户指定最大步长 lu=20min (即自
适应预测步不得超过 20min), 精度约束 ε=0.1. 图 4
显示了预测流值与实际流值的性能曲线, 共产生 386
个小间隔预测点 (1小时的平均预测点为 10.72个),
产生每个小间隔预测的平均时间为 47.4ms.

为比较可变和固定预测步长的性能, 定义 P̄ 为

平均预测精度 (P̄=[1−
√

1
n

∑n

i=1 ∆p2
i ]× 100%), 自

适应预测步长时 P̄=94.566%, 而 15min固定步长时
P̄=93.21%, 5min固定步长时 P̄=93.6%. 由于小间
隔预测子能够感知数据变化特征, 负荷变化剧烈的
时段预测精度并没有较大变化, 引入多尺度插值点
的精度改良作用得到了验证.

36小时的预报结果证明，AFStreams无论在拐
点还是在负荷快速波动时段都有较好的适应能力.
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这是因为 AFStreams 以误差而不是原始的数据作
为 KF 的状态向量和测量向量, 更好地反映了时变
系统的变化规律.

5 结论
本文从典型应用出发, 深入地分析了数据流值

预测的问题, 所提出的 AFStreams方法综合了非线
性预测方法精确和线性预测方法快速的优点, 相比
于传统的预测方法主要有两个改进之处：确保了更

好的精度并且提供了更加丰富的预测步长. 简单地
说, 就是在应该精确预测的地方加细预测步长, 在可
以节省计算代价的地方拉长预测步长. 下一步工作
包括研究新的自适应预测尺度的方法, 进一步提高
预测精度, 研究基于硬件的可实际应用的数据流处
理系统.
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