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基于异常序列剔除的多变量时间序列结构化预测

毛文涛 1, 2, 3 蒋梦雪 1 李 源 1, 2 张仕光 1, 2

摘 要 针对传统多变量时间序列预测方法未考虑变量间依赖关系从而影响预测效果的问题, 提出了一种基于异常序列剔除

的多变量时间序列预测算法. 该算法旨在利用多维支持向量回归机 (Multi-dimensional support vector regression, M-SVR)

内在的结构化输出特性, 对选取到具有相似性的多个变量序列进行联合预测. 首先, 对已知序列进行基于模糊熵的层次聚类,

实现对相似序列的初步划分; 其次, 求出类中所有序列的主曲线, 根据序列到主曲线的距离计算各个序列的异常因子, 从而进

一步剔除聚类结果中的异常序列; 最后, 将选取到的相似变量序列作为输入, 利用M-SVR 进行预测. 通过理论分析, 证明本文

算法在理论上存在信息损失上界与可靠度下界, 从而说明本文算法的合理性与可行性. 采用混沌时间序列数据与多个实际数

据集进行对比实验, 结果表明, 与现有多个代表性方法相比, 本文算法可有效挖掘多变量时间序列的内在结构信息, 预测精度

更高, 数值稳定性更好.
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Structural Prediction of Multivariate Time Series Through Outlier Elimination

MAO Wen-Tao1, 2, 3 JIANG Meng-Xue1 LI Yuan1, 2 ZHANG Shi-Guang1, 2

Abstract To solve the problem that the traditional multivariate time series prediction generally ignores the depen-

dency among all variables, a new multivariate time series structural prediction method through outlier elimination is

proposed. This algorithm predicts on the selected multivariate time series by using the structural output characteristic.

Firstly, to recognize the relatedness among the sequences, the variable sequences are initially divided by hierarchical

clustering according to fuzzy entropy. Secondly, to further evaluate the similarity of the sequences in the obtained

cluster, the principal curve is introduced to calculate the abnormality degree of each sequence, and then the outlier

sequence can be eliminated in terms of the value of abnormality degree. As a result, similar sequences can be distin-

guished. Finally, for the similar series, multi-dimensional support vector regression (M-SVR) is used to construct the

prediction model, and then the structural prediction for multivariate time series is conducted. Moreover, a theoretical

proof is provided to show the proposed method has an upper bound of the loss of information and a lower bound of

reliability and that the proposed method is reasonable and feasible from the perspective of information entropy. Ex-

periments are conducted on three chaotic time series datasets and five real-life datasets. The results show that the

proposed method can effectively recognize the inner group structure among multivariable sequences, so as to obtain

a better forecasting accuracy and numerical stability than those widely used methods in terms of two different error

measurements.
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而若对事物变化趋势进行更加综合、准确的评估, 则
需对多个相关因素进行同时预测, 即多变量时间序
列预测. 相比于单变量时间序列预测, 多变量时间
序列预测可同时预测多个变量的走势, 同时可利用
变量之间的相关信息提高动态预测的精度与稳定性,
已得到越来越多学者的关注. 但是, 传统预测方法直
接应用于多变量时间序列预测中, 容易受变量之间
冗余作用、误差累积和缺乏关联信息等特点的影响,
无法取得令人满意的预测效果. 因此, 选择一个合适
的建模方法对多变量进行更为准确地预测有着重要

的理论价值和现实意义.
目前, 多变量时间序列预测研究已取得一定的

进展. 传统的预测方法将多变量分解为多个单变
量, 利用支持向量回归机 (Support vector machine,
SVM) 等方法[1] 对每个变量单独进行回归建模. 这
种方法简单明了, 但是重复建模增加了计算量, 同时
未能有效利用变量之间的结构信息. 一种典型的改
进方法是利用时间序列本身的系统特性信息和数据

特点进行预测. 其中, 张勇等[2] 利用最大 Lyapunov
指数理论, 选取多个邻近参考点, 实现了对多个混沌
序列的同时预测; 针对股指期货价格预测问题, Sun
等[3] 利用模糊 C 均值对数据进行预处理, 并结合粗
糙集算法建立模糊逻辑关系组, 实现对多个变量走
势的预测; 韩敏等[4] 利用主成分分析方法实现对输

入变量降维, 再将动态储备迟用作核函数充分映射
多元混沌时间序列的动力学特性实现了避免过拟合,
提高预测精度. 另一种做法是围绕着多变量输出结
构的算法改进. 例如, Wang 等[5] 提出基于极限学

习机的在线多变量时间序列预测方法, 对多变量序
列进行相空间重构后, 建立极限学习机预测模型, 实
现在线预测; Han 等[6] 提出基于 SCKF-γESN 模型
的在线多变量时间序列预测方法, 利用平方根容积
卡尔曼滤波算法更新 γ 回声网络参数, 以实现对多
变量序列的在线预测, 同时在滤波算法中加入异常
值的检测, 使得预测结果更加稳定; Chen 等[7] 利用

K 近邻和互信息获取多变量时序数据的重要性表示,
并据此重构样本, 利用改进的加权 LS-SVM 进行预
测. 但是, 这些方法大多通过多变量数据的简单融合
构建预测模型, 缺乏在算法结构上针对多变量序列
特点的有效改进.
由上述分析可知, 对多变量时间序列预测来说,

预测效果的好坏直接取决于数据中蕴含的有效信息

量. 而实际应用多为小样本预测问题, 若能有效利
用变量之间的结构化信息, 则可一定程度弥补样本
数不足带来的信息缺失, 有利于提高小样本下预测
模型的稳定性和精度. 因此, 提升多变量时间序列
预测效果的关键在于: 1) 如何有效挖掘序列之间的
依赖关系等结构化信息? 2) 如何构建适用于多变量
序列预测的预测模型? 针对这两点, 本文提出一种

基于异常序列剔除的多变量时间序列预测方法. 该
方法首先给出基于模糊熵的时间序列聚类算法, 实
现对相似序列的初步划分, 并引入主曲线, 构建异常
时间序列检测算法, 对其中的异常序列进行剔除, 最
后采用多维度支持向量回归机 (Multi-dimensional
support vector regression, M-SVR)[8] 对最终得到
的相似序列进行多输出时间序列预测. M-SVR 是
一种具有多输出结构的支持向量机, 不仅对小样本
有快速和准确的回归预测效果, 而且, 利用超球损失
函数度量多个输出端的的风险损失, 可有效利用输
出端之间的结构化信息, 目前已在多步超前时间序
列预测[9] 等问题取得成功应用. 但根据作者文献调
研, 尚未发现 M-SVR 在多变量时间序列预测中的
应用. 鉴于此, 本文采用 M-SVR 作为基础建模算
法, 旨在利用M-SVR 的结构化输出特性, 选择具有
相关性的序列同时进行预测, 以达到更好的预测效
果. 此外, 本文从理论上给出了异常序列剔除的信息
损失上界和模型可靠度下界, 从而证明所提算法的
合理性. 最后采用混沌时间序列数据与五个实际数
据集数据进行仿真实验, 实验结果验证了所提算法
的有效性.

1 相关理论

1.1 层次聚类方法

层次聚类方法是一种常用的聚类方法, 分为凝
聚层次聚类方法和分裂层次聚类算法. 该类算法的
核心思想是递归地采用自底向上或自顶向下策略对

数据对象进行合并或分裂. 分裂层次方法是把一个
给定的数据对象族迭代地分裂, 进而形成更小的数
据对象. 该类算法的优点是能够获取到不同粒度的
多层次聚类结构, 但是算法的复杂度至少为 O(n2).
而凝聚层次方法从每一个数据对象开始, 迭代地进
行合并, 形成更大的数据对象簇. 目前使用的层次聚
类方法多为凝聚层次聚类, 中间的区别一般是定义
的类间距离不同. 此外, 该类算法需要事先给定一个
族合并或分裂的终止准则, 并且某个族一旦完成合
并或分裂步骤就无法撤消[10]. 层次聚类是一种嵌套
聚类的方法, 通用性强, 适用于小数据集[11].

1.2 时间序列的相似性度量

时间序列的相似性度量是衡量两个时间序列相

似的标准, 其有效性直接关系到后续工作的性能. 目
前对时间序列相似性的度量主要有两种方法.

1) 欧氏距离通过序列中对应值计算得到对应的
相似性, 其计算公式为

D(X, L) = 2

√√√√
n∑

i=1

(xi − li)
2
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其中, i 为序列中的第 i 个值[12]. 时间序列的欧氏距
离需要两个序列等长, 且要求序列的值一一对应.

2) 动态时间弯曲 (Dynamic time warping dis-
tance, DTW) 距离[13] 是一种通过弯曲时间轴来更

好地对时间序列形态进行匹配映射的相似性度量

方法. DTW 距离在两个时间序列之间寻找最小的

映射路径, 允许一个序列中的点对应于另一个序列
中的多个相邻的点. DTW 不需要利用领域知识,
只是假设相近的序列存在低消耗的平移匹配, 并在
时间序列分类上取得了广泛应用[14]. DTW 距离

是一种基于距离测量指标的算法, 其基本假设前提
为数据符合正态分布. 设序列 s 的长度是 M , 序
列 c 的长度是 L, 两个时间序列的 DTW 距离计算

过程如下: 首先计算矩阵中的 (i, j) 两点之间的欧
氏距离: d(si, cj) = ‖si − cj‖2, 得到一个 M × L
的距离矩阵, 然后将两个序列的规整路径定义为
W = (w1, · · · , wk), 其中 wk = (i, j)k = d(si, cj).
DTW 的目的是找到一个从 (1, 1) 到 (M, L) 使∑K

k=1 wk 取到最小值的单调增长路径
[13]. 最佳路径

是 γi,j = d(si, cj) + min{γi−1,j−1 + γi−1,j + γi,j−1}.
1.3 主曲线

主曲线是通过数据集 “中间” 的光滑无参数曲
线, 基于一定概率分布下曲线的 “自相合” 特性, 能
将数据信息保持好, 有效勾勒出原始信息的轮廓[15],
目的是找到一条通过数据分布 “中央” 并能够真实
反映数据的形态的曲线, 这意味着此曲线是数据集
合的 “骨架”, 数据集合是这个曲线的 “云”, 所以主
曲线对数据的信息保持性好. 具体步骤如下[16]:

步骤 1. 令初始曲线 f (j)(λ) 为 X 的第一主成
分, 设 j = 0.
步骤 2. 对所有的 x ∈ Rd, 求投影指标

λf(j) (x) = max{t :
∥∥x− f (j) (λ)

∥∥ =

min
τ

∥∥x− f (j)(τ)
∥∥}

步骤 3. 定义在 x 上 f 的投影点为

f (j+1) (λ) = E [X|λf(j)(X = λ)]

步骤 4. 如果 1−∆(f (j+1))/∆(f (j)) 小于某个
阈值, 则停止 (其中∆(f (j)) 表示点 x 到曲线 f 的欧
氏平方距离), 否则令 j = j + 1, 转步骤 2.

2 基于异常时间序列检测的多变量时间序列

预测

为提高多变量时间序列预测的准确度和稳定性,
本文提出一种基于异常时间序列检测的多变量时间

序列预测方法, 步骤如下:
步骤 1. 计算各条时间序列的模糊熵, 通过比较

模糊熵值判断得到序列之间的相似度, 选择层次聚

类算法进行聚类以得到初步的相似序列;
步骤 2. 对各类别中的序列计算主曲线, 根据各

个序列到主曲线的距离求得异常因子, 并据此进一
步剔除聚类结果中相似性相对较弱的序列;
步骤 3. 将得到的相似序列作为输入, 利用 M-

SVR 进行多输出建模.
整体算法流程如图 1 所示.

图 1 算法流程图

Fig. 1 The flowchart of the algorithm

2.1 定义

对已知序列定义如下: {Xi}, i = 1, · · · ,M , 其
中, Xi 为 {xj}, j = 1, · · · , N . M 表示序列个数,
N 代表样本数.
定义 1. 剔除序列过程中序列权重: 构建已知序

列集 D 的主曲线, 则 D 中每条序列 xi 对应的序列

权重定义为

wi = 1− fi

N∑
j=1

fj

(1)

其中, fi 为序列 xi 到主曲线的 DTW 距离. 由式
(1) 可知, 序列 xi 到主曲线的距离越小, 其对应的序
列权重越大, 反之 fi 越大, wi 越小.
定义 2. 序列的 CP- 距离: 通过距离参数衡量

各序列在整个序列挑选过程中的相似度.

Sequence(xi) = fi ×DFuzz(xi, oi) (2)

其中, fi 为序列 xi 到主曲线的 DTW 距离, oi 为聚

类中心, DFuzz(xi, oi) 为序列到聚类中心的距离. 由
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式 (2) 可知, 当序列到聚类中心和主曲线的距离越
小, 其对应的 CP- 距离越小.

定义 3. 整个序列挑选过程中序列权重: 针对聚
类和主曲线的内容可知, 序列权重跟序列到主曲线
的 DTW 距离成反比, 与序列到聚类中心的距离成
反比, 定义如下:

w′
i = 1− fi ×DFuzz(xi, oi)

N∑
j=1

fj

(3)

其中, N 和
∑N

j=1 fj 分别为序列数和序列到主曲线

距离之和.

2.2 基于模糊熵的时间序列聚类算法

为有效识别序列之间的相似程度, 本文首先对
时间序列进行初步的相似性划分. 基本思想是利用
时间序列的模糊熵的大小作为衡量序列之间相似性

的标准, 对时间序列进行凝聚层次聚类, 建立初始模
型. 时间序列凝聚层次聚类将初始序列的每个对象
看作一类, 根据相似性度量准则计算类间距离进行
合并, 直至满足终止条件. 该方法不需首先确定聚类
中心, 可以充分利用类间距离将相对相似的序列聚
成一类. 模糊熵采用模糊隶属度函数计算向量之间
相似度, 从而使得熵值连续平稳, 对于不同的参数结
果稳定, 抗噪性强[17], 因此适合用做层次聚类的类
间距. 该算法步骤如下:
步骤 1. 将已知各序列视为一类, 计算每两个序

列之间模糊熵的差值作为类间距离.
步骤 2. 根据步骤 1 中得到的类间距离将距离

最近的两类合并成一类.
步骤 3. 用 average-linkage 衡量两类 A 与 B

之间的距离:

DAB =
1

|A| × |B|
∑

Xi∈A

∑
Xj∈B

DFuzz(Xi, Xj)

其中, 1 ≤ i, j ≤ M , i 6= j, |A| 和 |B| 分别代表类
A 及类 B 的大小.
步骤 4. 重复步骤 2 和步骤 3, 直到满足事先给

定的聚类类别数, 即聚类完成.
由上述过程可知, 该时间序列聚类算法采用了

模糊熵作为类间距离的衡量方式, 可在整体上有效
度量时间序列的相似度, 从而实现对相似序列的初
步划分.

2.3 基于主曲线的异常序列的检测

从实验结果可以看出,在第 2.2节得到的相似序
列中, 往往会因为人为设置类别初始数目等原因, 将
一些相似性较弱的序列强制聚到某一类中. 本文将
这类序列定义为聚类结果中的异常序列. 异常序列
的存在会减弱序列之间的相似度, 从而降低M-SVR

的结构化预测效果. 因此, 有必要对初步的聚类结果
进行进一步的筛选, 剔除相似性相对较弱的异常序
列.

根据第 1.3节分析,主曲线具有可有效勾勒出原
始信息的轮廓和对数据信息保持性好的优点[15]. 因
此, 本文在初始阶段聚类的结果上, 通过计算类中序
列数据的均值, 找到距离均值距离最近的两条序列,
求得这两条序列的主曲线作为本类的主曲线.

序列集合中, x 序列到主曲线 S 的可达距离定
义为

RDk (x, S) = max
(‖x− x(k)‖, ‖x− S‖) (4)

其中, x(k) 表示样本中距离序列 x 的 k 近邻样本,
‖x− S‖ 指从 x 到 S 的 DTW 距离. 基于式 (4), x
的局部可达密度为

LRDk(x) =

(
1
k

k∑
i=1

RDk

(
x(i), x

)
)−1

x 局部异常因子可定义为 x(i) 的局部可达密度的平

均值与 x 局部可达密度的比, 即

LOFk (x) =

1
k

k∑
i=1

LRDk

(
x(i)

)

LRDk (x)
(5)

LOFk(x) 的值越大, x 的异常度就越大. 当 x(i)

的周围密度较高, 而 x 的周围密度较低时, 局部
异常因子变大, x 被视为异常序列. 相反, 当 x(i)

的周围密度较低, 而 x 的周围密度较高时, 局部
异常因子减小, x 被视为正常序列. 因此, 可以根
据 LOFk(x) 的值, 从聚类结果中将异常序列进行
剔除. 检测异常值在统计学上已有多种方法, 本文
借鉴置信区间的概念, 采用如下方法: 若 LOFk(x)
> mean(X) + n × std(X), 则视为异常序列, 其中
mean(X) 为序列集合 X 的局部异常因子的均值,
std(X) 为其标准差. 由于此处要剔除的通常为局部
异常因子明显较大的序列, 因此在本文实验中, n 直
接设为 0.5 即可有效识别各数据集中的异常序列.

2.4 M-SVR 建模

通过以上步骤得到具有依赖关系的相似序列,
根据这些序列构建输入样本集.

X (n) = (x (n) , x (n + τ) , · · · , x (n + (m− 1) τ))
(6)

其中, n = 1, 2, · · · . 相应序列的下一时刻值作为输
出 Yi = (x(n + mτ)), 其中 m 为嵌入维, τ 为时延,
利用 M-SVR 实现对相似序列的多输出回归建模.
其中M-SVR 优化目标为[18]
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Lp = min
W,b

[
1
2

Q∑
j=1

∥∥wj
∥∥2

+ C
n∑

i=1

L (ui)

]
(7)

其中, L(u) =

{
0, u < ε

u2 − 2uε + ε2, u ≥ ε
, ui = ‖ei‖

=
√

eT
i ei, eT

i = yT
i −φT(xi)W − bT, φ(·) 为核映射,

W = [w1, · · · , wQ], b = [b1, · · · , bQ]T. 强调输出端
之间越相似这个损失项就越小.
利用一阶泰勒展开式可得到其二次近似[18]:

Lp′ (W, b) =
1
2

Q∑
j=1

∥∥wj
∥∥2

+
1
2

n∑
i=1

aiu
2
i + CT (8)

其中, ai =

{
0, uk

i < ε

2C
(
uk

i − ε
)
/uk

i , uk
i ≥ ε

, k 为迭代次

数, CT 为独立的高阶项.
通过利用加权迭代最小二乘法 (Iteratively

reweighted least squares, IRWLS) 连续迭代过程
中线性搜索变量的下降方向, 并收敛到最优值. 由于
wj =

∑
i ϕ (xi) βj = φTβj, 以上求解可转换为对参

数 β 和 b 的求解, 过程如下[18]:
步骤 1. 设置初值 k = 0, βs = 0, bk = 0, 计算

uk
i 和 ai.
步骤 2. 计算 βs 和 bs.
步骤 3. 采用线性搜索, 计算 βk+1 和 bk+1, 并

得到 uk+1
i 和 ai, 判断是否收敛至最优值. 若不收敛,

返回步骤 2.
利用上述过程得到输出端的参数, 可构建得到

相应的回归模型.

3 理论分析

本文所提方法旨在利用 M-SVR 的结构特性,
选择具有相似性的多变量时间序列同时进行预测,
关键在于根据序列的异常因子大小进行异常序列的

剔除, 得到最具相关性的序列. 为说明该方法的合理
性, 本文从信息熵的角度证明在异常序列检测剔除
的过程中的信息损失存在上界[19]. 同时, 为证明本
算法的有效性, 本文从模型可靠度[20] 入手证明在整

个序列挑选的过程中模型的可靠度存在下界.

3.1 异常序列剔除过程信息损失

设剔除序列集合为 Ψ = {(xj, tj), j = 1, 2, · · · ,
M −m}, 其中 xj 对应的序列权重为 wj, 则剔除序
列集 Ψ 的总体序列权重之和为

M−m∑
k=1

wk =
M−m∑
k=1

(
1− dk

M∑
j=1

dj

)
(9)

易知,
∑M

j=1 dj 表示序列集 Φd 中所有序列到主

曲线的 DTW 距离之和, 对已知序列来说,
∑M

j=1 dj

为定值, 故令
∑M

j=1 dj = ∆1, 则 Ψ 的总体序列损失
权重之和为

M−m∑
k=1

wk =
M−m∑
k=1

(
1− dk

∆1

)
=

(M −m)− 1
∆1

M−m∑
k=1

dk (10)

定理 1. 令 H(Ψ) 表示异常序列剔除过程中的
整体信息损失, 那么有

H(Ψ) ≤
(

(M −m)− 1
∆1

M−m∑
k=1

dk

)
×

log2

M −m

(M −m)− 1
∆1

M−m∑
k=1

dk

(11)

其中, 整体信息损失大小 H(Ψ) 的上界仅与剔除
序列集 Ψ 中所有序列到主曲线的 DTW 距离之和∑M−m

k=1 dk 有关.
证明. 根据熵的定义, 有

H (Ψ) = −
M−m∑
i=1

wi log2 wi

根据最大熵原理, 当每一个wi 都取相同的值 ((M −
m) − 1

∆1

∑M−m

k=1 dk)/(M −m) 时, H(Ψ) 达到最大
值. 则有

H (Ψ) ≤ −
M−m∑
i=1

(M −m)− 1
∆1

M−m∑
k=1

dk

M −m
×

log2

(M −m)− 1
∆1

M−m∑
k=1

dk

M −m
=

(
(M −m)− 1

∆1

M−m∑
k=1

dk

)
×

log2

M −m

(M −m)− 1
∆1

M−m∑
k=1

dk

(12)

¤
由式 (12) 可以看出, H(Ψ) 上界仅和剔除的序

列到主曲线的 DTW 距离有关,
∑M−m

k=1 dk 越大, 该
界越小.
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定理 1 从熵的角度给出异常序列剔除过程中的
信息损失存在上界, 在理论上证明了根据序列到主
曲线的 DTW 距离剔除异常序列样本的可行性与

有效性. 考虑极端情况, 若剔除的序列到主曲线的
DTW 距离趋近于无穷大 (即极端不相似), 则对应
的信息损失上界趋近于无穷小, 这意味着该序列对
整体信息几近可忽略不计, 进一步证明了本文所提
异常序列检测方法的合理性.

3.2 模型可靠度

根据上述对算法的描述可知, 假设已知序列
{Xi}, i = 1, · · · ,M , 其中, Xi 为 {xj}, j = 1, · · · ,
N . M 表示序列个数, N 代表样本数. 挑选之后
序列从原来的 {Xi}, i = 1, · · · ,M 到选取得到的

{Xj}, i = 1, · · · , n. 整体摒弃的序列集为 {Xt}, t
= 1, · · · ,M − n. 已知序列 xi 的权重为 wi, 损失序
列集合的总权重之和为

w′ =
M−n∑
i=1

w′
i =

M−n∑
i=1

(
1− fi ×DFuzz(xi, oi)

M−n∑
j=1

fj

)
=

(M − n)−
M−n∑
i=1

(
fi ×DFuzz(xi, oi)

M−n∑
j=1

fj

)
(13)

则预测值相较于真实值的偏离率

p =
M−n∑
i=1

w′
i = (M − n) −

M−n∑
i=1

(
fi × DFuzz(xi, oi)

M−n∑
j=1

fj

)

预测值与真实值的差值

E = Xi × p = Xi ×
M−n∑
i=1

w′
i =

Xi × (M − n) −

Xi ×
M−n∑
i=1

(
fi × DFuzz(xi, oi)

M−n∑
j=1

fj

)

已知阈值 θ 的衡量预测效果, 则预测值与真实值的
差值 E 超出 θ 时为预测效果不理想的一类 L, 综上
可知, L 与 p 呈正相关关系.
定理 2.由上述描述可知, 此时模型的结果服从

二项分布, 在给定置信度 α 的条件下, 模型可靠度的

求解公式为

L∑
r=0

(
N

r

)
RN−r

L (1−RL)r = 1− α (14)

则模型的可靠度 RL 存在下限, 且仅与序列 CP- 距
离有关.
证明. 由于已知序列个数固定, 聚类之后聚类中

心固定, 序列到对应主曲线的投影距离和为定值, 已
知

M−n∑
j=1

dj ≤
M∑

j=1

dj = S1

则

p =
M−n∑
i=1

wi
′ =(M − n) −

M−n∑
i=1

(
fi ×DFuzz(xi, oi)

M−n∑
j=1

fj

)
≤

(M − n)−
M−n∑
i=1

(
fi ×DFuzz(xi, oi)

M∑
j=1

fj

)
=

(M − n)− 1
S1

M−n∑
i=1

(fi ×DFuzz(xi, oi))

即

p ≤ (M − n)− 1
S1

M−n∑
i=1

(fi ×DFuzz(xi, oi) (15)

根据可靠度的定义式 (14) 可知, 当 α 确定时,
L 与 RL 呈负相关, 即 p 与 RL 呈负相关, p 存在上
限的同时可靠度 RL 存在下限, 且结合式 (15) 可知,
可靠度 RL 仅与序列的 CP- 距离有关, 该值越小, L
越小, 可靠度 RL 越高, 即若序列与聚类中心、主曲
线的距离越近, 则对应的模型可靠度越高, 进一步表
明本文所提算法的有效性. ¤

4 仿真与实验分析

为验证本文所提方法的有效性, 分别引入混沌
时间序列数据与五个实际数据集数据进行对比实

验. 为方便起见, 本文所提方法简称为 OE-MSVR
(Outlier eliminating multi-dimensional SVR).
为进行定量比较, 本文引入均方根误差 (Root

mean square error, RMSE) 和平均绝对值误差
(Mean absolute error, MAE) 衡量预测结果. 对应
的表达式为
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RMSE =

√√√√ 1
N

N∑
i=1

(
ypre(i) − yrea(i)

)2

MAE =
1
N

N∑
i=1

∣∣(ypre(i) − yrea(i)

)∣∣ (16)

4.1 混沌时间序列预测

一般认为, 混沌时间序列广泛存在于气象、天文
和水文等领域, 具有微观无序、宏观有序的特点. 混
沌预测方法就是在相空间中找到一个非线性模型去

逼近系统动态特性. 现有的预测方法多为只针对单
独序列进行预测. 若能利用混沌序列之间的结构特
性实现对多条序列的同时预测, 则可以提高预测效
率, 增强预测效果, 更好地把握数据的下一步走势.
对比算法采用超限学习机 (Extreme learning

machine, ELM) 和 LibSVM. ELM 是一种单层前

馈式神经网络算法, 具有良好的多输出回归能力[21];
LibSVM是目前广泛使用的 SVM工具包,需对每个
输出单独建模[22]. 实验中, OE-MSVR 和 LibSVM
均使用 RBF 核函数, 核参数设为 5, 正则化参数 C
均为 100, 松弛变量 ε 为 0.01; ELM 隐神经元个数
为 400, 激活函数为 hardlim. 实验开始前, 所有的
样本均归一化至 [−1, 1].
4.1.1 混沌时间序列数据生成

本文采用三种典型的混沌时间序列 Lorenz[23]、

Mackey-Glass[24] 和 Henon[25] 系统进行实验.
利用上述三种混沌序列构造 8 条时间序列. 其

中 Lorenz 序列 2 条, 序号为 1, 2, 分别采用参数 σ
= 10, r = 28, b = 8/3, 初始值为 y = [5, 5, 15], 如
图 2 所示. Mackey-Glass 序列 4 条, 序号为 3, 4, 5,
6, 分别采用参数 a = 0.2, b = 0.1, TAU = 25, 如图
3 所示. Henon 序列 2 条, 序号为 7, 8, 分别采用参
数 a = 1.4, x0 = 0.03, y0 = 0.02, 如图 4 所示.

图 2 Lorenz 序列数据

Fig. 2 The Lorenz sequences

图 3 Mackey-Glass 序列数据

Fig. 3 The Mackey-Glass sequences

图 4 Henon 序列数据

Fig. 4 The Henon sequences

从几何形态看, Henon 序列与其他两种序列差
别较为明显. 每一条时间序列分别产生 1 500 个样
本, 其中前 1 000 个样本训练, 后 500 个样本用作测
试. 为使得实验场景更接近真实数据, 这里在数据中
加入均值为 0、方差为 1 的白噪声.
4.1.2 实验结果与分析

首先, 通过聚类方法得到初步的相似序列集. 考
虑到已知序列的数量较少, 为模拟实际应用场景, 将
聚类的初始类别数设置成两类. 利用提出的基于模
糊熵的层次聚类算法进行聚类, 结果如图 5 所示. 可
以看出, 序列 7 和序列 8 被聚为一类, 称为 A 类, 其
他 6 条序列为一类, 称为 B 类, 与几何图形的相似
程度一致, 由此可知本文所提时间序列聚类算法结
果与预期一致, 可较好区分不同类型的混沌时间序
列.
其次, 选择 B 类序列 1∼ 6 进行预测. 由上述

描述可知, 序列本身添加了白噪声, 因此可选择主曲
线描述数据的分布特性. 此处采用基于主曲线的异
常序列检测算法进一步剔除序列中的异常序列 (序
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号 1, 2). 具体过程: 计算 B 类序列的均值, 并找到
与其 DTW 距离最近的一条序列, 定义该序列的主
曲线作为 B 类序列的主曲线, 如图 6 所示. 由图 6
可知, 主曲线能很好地反映数据分布的特性.

图 5 初始序列聚类结果

Fig. 5 The result of clustering on original sequences

图 6 B 类序列的主曲线

Fig. 6 The principal curve of B class

再次, 利用式 (5) 计算 B 类各序列基于主曲线
的异常因子. 由图 7 可以看出, 序列 1 和序列 2 的
异常因子明显高于其他四条序列, 序列 3∼ 6 的异常
因子基本趋于一致. 因此可将序列 1 和序列 2 从该
类剔除, 与生成数据时的设置完全一致.

图 7 B 类各序列的异常因子

Fig. 7 Abnormal factor of every sequence in B class

为进一步分析本文所提方法的性能, 本文对初
始序列、聚类阶段及异常序列剔除三个阶段分别进

行预测. 限于篇幅, 以序列 3 为例, 预测效果如图 8
所示. 嵌入维m 为 4, 时延 τ 为 1. 其中, 图 8 (a) 是
针对初始 8 条序列同时回归建模的预测效果图, 图
8 (b) 是对已知序列进行聚类初步划分得到的 1∼ 6
序列同时回归建模的预测效果图, 图 8 (c) 是在聚类
初步划分后进行异常序列剔除挑选得到的序列 3∼ 6
同时回归建模的预测效果图. 从图 8 可以看出, 随着
相似序列的一步步筛选, 目标序列的预测效果明显
变好, 同时验证了 M-SVR 建模效果取决于输出端
的相似性, 越是相似的序列, 利用M-SVR 进行预测
效果越好.
表 1 给出了 3, 4, 5, 6 四条序列在三个阶段的

预测效果. 由表 1 可知, 随着各个阶段序列相似程度
的提高, 预测精度明显提高, 表明本文所提算法可以
有效提高多变量时间序列的预测精度和数值稳定性,
进一步验证了M-SVR 可有效利用多个输出端之间
的结构化特性, 从而增加模型的信息含量, 提高建模
的精度及稳定性.

以序列 3 为例, 图 9∼ 11 分别给出本文所提方
法, SVR 和 ELM 的预测效果及对应的局部放大图.

表 1 各个阶段预测结果性能指标对比

Table 1 Prediction performance parameters of capillary of three stages

序列
RMSE MAE

初始序列 聚类后 异常序列剔除后 初始序列 聚类后 异常序列剔除后

序列 3 0.0589 0.0511 0.0319 0.0405 0.0357 0.0248

序列 4 0.0843 0.0814 0.0364 0.0638 0.0603 0.0270

序列 5 0.0559 0.0508 0.0379 0.0435 0.0387 0.0292

序列 6 0.0675 0.0585 0.0350 0.0494 0.0435 0.0269
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图 8 OE-MSVR 在三个阶段的预测效果

Fig. 8 The prediction of three stages with

OE-MSVR algorithms

由图 9∼ 11 可知, OE-MSVR 在整体上预测值
与真实值最接近, 除了少数的波峰和波谷外, 大部分
时间的预测曲线均贴近真实曲线; SVR 算法的预测
值与真实值的走势基本相同, 但大部分时间点的预

测值均与真实值存在偏差; ELM 算法的预测结果不
太稳定, 相比其他两种算法与真实值的偏差相对较
大.
从表 1 可以看出, 随着剔除相似度较低的序列,

OE-MSVR 预测效果在不断提高, 表明异常序列的
存在影响着数据集整体内在的关联性, 当筛选得到
具有依赖关系较强相似性序列时, 结构化数据中蕴
含的有价值的信息得到了有效利用. 结合图 9∼ 11
可知, 在筛选得到的序列上进行操作时, OE-MSVR
预测效果明显好于其他两种算法, 进一步表明了
OE-MSVR 可以有效挖掘多变量时间序列的内在结
构信息, 使得预测精度更高, 数值稳定性更好.
使用 OE-MSVR, SVR, ELM 对序列 3∼ 6 等

四条序列的预测效果对比如图 12 所示. 由图 12 可
知, 本文所提算法在两种误差指标上明显比另外两
种算法小, 预测效果明显较好, 再次表明本文方法对
多变量时间序列的预测效果好, 验证了此方法的有
效性与稳定性. 对于其他类别序列, 本文方法具有类
似的对比效果.

4.2 实际数据集时间序列预测

为验证算法的性能, 选择不同规模的数据集
对算法进行测试, 并将本文所提算法与 SVM[22],
ELM[21], Fol-BP[26] 及 AR[27] 算法进行对比. 其中,
Fol-BP 是侯公羽等于 2014 年提出的多变量混沌时
间序列预测算法, 通过 RMSE 和 MAE 进行评估.
实验设置与第 4.1 节相同. 为消除 ELM 和 Fol-BP
算法的随机性, 其结果为重复 10 次的平均值. 与第
4.1 节不同, 对于实际采集到的数据, 事先并没有其
内在结构的先验知识.
实验中, OE-MSVR 均使用 RBF 核函数, 在澳

门气象数据数据集上的核参数设为 2, 正则化参数 C
为 2−1, 松弛变量 ε 为 0.01; 在 A monitor system
数据集上的核参数设为 23, 正则化参数 C 为 25, 松
弛变量 ε 为 0.01; 在 Italian air quality 数据集上的
核参数设为 2, 正则化参数 C 为 25, 松弛变量 ε 为
0.01; 在 Istanbul stock exchange 数据集上的核参
数设为 1, 正则化参数 C 为 25, 松弛变量 ε 为 0.01;
在 Gas sensor array drift 数据集上的核参数设为
22, 正则化参数 C 为 22, 松弛变量 ε 为 0.01; Fol-
BP, LibSVM 和 ELM 参数均为网络搜索得到最优
值. 实验开始前, 所有的样本均归一化至 [−1, 1].
4.2.1 数据集

选定澳门气象数据, A monitor system, Italian
air quality, Istanbul stock exchange 和 Gas sen-
sor array drift 五种真实的时间序列数据集对 OE-
MSVR 算法的性能进行验证. 使用的数据集可在澳
门气象局官网、UCI 公共数据集下载得到. 五个真
实数据集信息见表 2.
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图 9 序列 3 的 OE-MSVR 预测效果图

Fig. 9 The prediction of the third sequence with OE-MSVR algorithm

图 10 序列 3 的 SVR 预测效果图

Fig. 10 The prediction of the third sequence with SVR algorithm

图 11 序列 3 的 ELM 预测效果图

Fig. 11 The prediction of the third sequence with ELM algorithm
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图 12 三种方法下预测误差对比图

Fig. 12 The errors of three algorithms

表 2 实际数据集信息

Table 2 Real datasets

数据集
样本数目

属性数目
训练样本 测试样本

澳门气象数据 1 276 547 11

Monitor system 1 260 540 19

Istanbul stock exchange 375 161 9

Air quality 1 680 720 13

Gas sensor array drift 310 133 30

本文首先选择澳门气象局官网提供的空气质量

数据集做进一步对比实验. 该数据包括影响空气质
量的多种因素: PM10, SO2, NO2, O3, 伽马射线 (γ
射线), 气压 (P), 气温 (T), 湿度 (H), 风速 (W), 雨
量 (R), 日照量 (S), 因此是一种典型的多变量时间
序列数据. 对这些指标的同时预测, 具有明确的工程
需求. 具体为 2002 年∼ 2006 年 1 823 组大谭山的
气象数据.

A monitor system, Italian air quality, Istan-
bul stock exchange 和 Gas sensor array drift 数
据集均来源于 UCI 公共数据集. 其中 A monitor
system 数据是安装在多人室中的监视器系统收集
的数据, 包括 19 个连续属性; Italian air quality 数
据是在意大利部署的气体多传感器收集到的空气质

量数据, 包括 13 个空气质量属性; Istanbul stock
exchange 数据集包括伊斯坦布尔证券交易所与七
个其他国际指数的回报; Gas sensor array drift 数
据是描述在不同浓度情况下气体传感器的漂移数据,
包括 30 个连续属性. 它们均属于典型的多变量时间
序列数据.
4.2.2 实验结果

以澳门气象数据为例, 采用基于模糊熵的层次
聚类对初始序列进行初步划分, 其结果如图 13 所
示.
从图 13 可以看出, 聚类将序列 1, 3, 4, 7, 8, 9

聚为一类, 称作 A 类; 序列 2, 5, 6, 10 聚为一类, 称

为 B 类; 序列 11 单独为一类, 称作 C 类.

图 13 初始序列聚类结果

Fig. 13 The result of clustering on original sequences

以 A 类为例, 为得到相似度更高的序列, 计算
各序列的异常因子. 构建 A 类序列的主曲线作为各
序列异常因子检测的基准, 如图 14 (a) 所示; 并利用
式 (5) 计算 A 类各个序列基于主曲线的异常因子,
如图 14 (b) 所示. 由图 14 可知, 序列 7 和序列 8 的
异常因子明显较大, 故而将序列 7 和序列 8 从该类
剔除.
利用筛选得到的序列构建模型, 用前 1 276 组

数据训练, 后 547 组数据进行测试验证. 图 15 给
出了五种算法的预测效果对比. 由图 15 可知, 虽然
所提算法在较少序列上存在欠缺, 但在整体上 OE-
MSVR 所提算法预测效果最好, 表明在处理实际多
变量预测的问题时, OE-MSVR 有效提高了多条序
列的预测精度, 进一步验证了所提方法对多变量时
间序列预测的有效性与稳定性, 对实际多变量预测
更具有实际的应用价值. 对于 B 类序列也有类似效
果.
针对 A monitor system, Italian air quality,

Istanbul stock exchange 和 Gas sensor array drift
四个 UCI 实际数据集, 其初始序列集在聚类阶段的
结果如图 16所示. 由图 16可知, A monitor system
数据集中当聚类数目设置为 4 类时, 其中序列 1, 2,



630 自 动 化 学 报 44卷

图 14 异常序列检测过程图

Fig. 14 The detection of abnormal sequences

图 15 五种方法下预测误差对比图

Fig. 15 The errors of five algorithms

4, 5, 6, 7, 10, 11, 17, 18, 19 为一类, 称作 A 类; 序
列 3, 8, 9, 14, 15, 16 为一类, 称作B 类; 序列 12 和
序列 13 分别为两类, 成为 C 类和D 类. Italian air
quality 数据集中当聚类数目设置为 2 类时, 其中序
列 1, 3, 4, 11, 12, 13 为一类, 称作 A 类; 序列 2,
5, 6, 7, 8, 9, 10 为一类, 称作 B 类. Istanbul stock
exchange 数据集中当聚类数目设置为 2 类时, 其中
序列 1, 2, 5, 6, 7 为一类, 称作 A 类; 序列 3, 4, 8,
9 为一类, 称作 B 类; Gas sensor array drift 数据
集中当聚类数目设置为 4 类时, 其中序列 1, 18, 19,
20, 21, 26, 28, 29 为一类, 称作 A 类; 序列 2, 3, 4,
5, 6, 10, 11, 12, 13, 14, 22, 27, 30 为一类, 称作 B
类; 序列 7, 8, 9, 15, 16, 17, 23, 24 为一类, 称作 C
类, 25 为一类, 称作 D 类.

针对各数据集的初始聚类结果, 本文以 A mon-
itor system 数据集的 A 类, Italian air quality 数
据集的 B 类, Istanbul stock exchange 数据集的 A
类、Gas sensor array drift 数据集的 B 类为例进行
操作. 通过构建各类序列的主曲线以衡量序列集内
部各序列的异常因子, 从而选取相似性高的序列集.

图 17 为四个数据集相应类的主曲线.
利用式 (5) 得到各序列基于主曲线的异常因子.

从图 18 可以看出, A monitor system, Italian air
quality 和 Gas sensor array drift 数据集的各序列
异常因子相对明显, Istanbul stock exchange 数据
的异常因子相对不明显.

完成对各个数据集中相似序列的筛选后, 利用
选择得到的序列集进行回归建模. 选择各数据集
的前 70% 组数据进行训练, 后 30% 组数据测试

验证, 具体样本数见表 2. 其中, OE-MSVR, Fol-
BPELM 和 SVR 四种方法的嵌入维m 为 2, 时延 τ
为 1, AR 算法的阶数为 1. 表 3∼ 6 分别给出了 A
monitor system, Italian air quality, Istanbul stock
exchange 和 Gas sensor array drift 四个实际数据
集在 5 种算法下的预测效果对比.
从表 3、表 4 和表 6 可以看出, 在大多数序列

上, OE-MSVR 均明显优于其他对比算法, 尤其在
表 3 的序列 1, 2; 表 4 的序列 2, 9, 10 和表 6 的序
列 4, 5, 12, 13, 14 上, 本文所提方法均取得了较低
的 RMSE 预测误差. 不难发现, Fol-BP 算法在数据
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图 16 四个数据集的聚类结果图

Fig. 16 The results of clustering on four datasets

图 17 四个数据集对应类的主曲线结果图

Fig. 17 The principal curve of classes on four datasets

集 Italian air quality 上取得了较好的整体预测效
果, 在序列 2, 7, 9, 10 上的 RMSE 预测误差均小
于 ELM, SVR 和 AR, 表明较好利用多变量序列之
间的结构化信息有助于降低整体的预测误差, 但由
于该算法仅采用一阶局域法对多变量序列进行建模,
并没有深入考虑其间的结构化信息, 因此预测误差
低于 OE-MSVR. 我们留意到 AR 在表 3 的序列 5,
19 等序列取得了最低的 RMSE 误差, 根据这些序
列的图形走势可以看到, 该序列较为平缓, 波动不剧
烈, AR 易于取得较好的预测效果, 而在序列波动相
对较剧烈的表 4中, AR的预测误差则要明显高于本
文所提算法和 Fol-BP, 也略高于 ELM, 与文献 [27]
的观测结果一致. 同时观察到, ELM 在少数序列上

(例如表 3 中序列 6, 19 和表 4 中序列 5) 的 RMSE

预测误差低于 OE-MSVR, 但这种结果来自于大量
的网格搜索后取的最优值, 同时 ELM 本身也带有

多输出的网络结构, 相比较而言, 本文所提算法参数
为直接指定, 未做模型选择. SVR 的预测效果在所
有算法中相对较差, 尽管其采用了网格搜索, 但由于
SVR 本身只能做单输出的预测, 因此在大多数序列
上预测误差较高, 从另一个方面验证了多变量时间
序列预测的必要性.

表 5 的结果验证了异常序列剔除的作用. 由图
18 (c) 可知, 与澳门气象数据 (图 14 (b)) 和 Italian
air quality 数据 (图 18 (b)) 的异常因子分析对比,
Istanbul stock exchange 数据集各序列异常因子区
别并不显著. 当剔除具有相对较高异常因子的序列
6和序列 7后, OE-MSVR虽然取得了最低的预测误
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图 18 四个数据集的异常因子结果图

Fig. 18 The abnormal factors of four datasets

表 3 A monitor system 数据集预测结果性能指标对比

Table 3 Prediction performance parameters of capillary of A monitor system dataset

序列
RMSE MAE

OE-MSVR Fol-BP SVR ELM AR OE-MSVR Fol-BP SVR ELM AR

序列 1 0.1318 0.4561 0.8583 0.2388 0.1628 0.0949 0.3288 0.4115 0.1115 0.1628

序列 2 0.1006 0.5843 0.4862 0.1926 0.1514 0.0835 0.4236 0.3271 0.1249 0.1514

序列 5 4.7365 9.1443 14.5330 6.8052 4.0215 3.0607 6.4887 14.2472 2.4689 4.0215

序列 6 0.5226 1.6900 0.7693 0.4723 0.4642 0.3459 1.1693 0.6508 0.3407 0.4642

序列 7 0.3767 1.2893 0.5828 0.3817 0.2548 0.2730 0.9145 0.4679 0.2784 0.2548

序列 17 0.2112 0.9896 1.6971 0.4789 0.2820 0.1642 0.7497 0.7099 0.2239 0.2820

序列 18 0.7122 2.2701 0.9597 0.8947 0.6812 0.5146 1.7620 0.7590 0.6643 0.6812

序列 19 0.1244 0.7442 0.2993 0.0434 0.0994 0.0613 0.4913 0.2992 0.0038 0.0994

表 4 Italian air quality 数据集预测结果性能指标对比

Table 4 Prediction performance parameters of capillary of Italian air quality dataset

序列
RMSE MAE

OE-MSVR Fol-BP SVR ELM AR OE-MSVR Fol-BP SVR ELM AR

序列 2 121.9587 122.2608 123.6130 122.9571 123.4309 75.7143 70.2002 75.4696 76.6154 69.6428

序列 5 146.4420 148.3487 146.5258 146.3931 168.6011 89.7674 89.3968 88.6896 92.8062 100.1906

序列 7 113.6631 113.6741 117.6938 122.5415 123.6603 76.7395 77.8434 81.9074 85.8995 85.7884

序列 9 165.8359 167.1297 167.6215 174.2383 184.5600 100.3676 100.1063 101.4094 106.4807 108.7986

序列 10 178.1549 180.5234 186.9799 190.4919 200.0233 120.5245 118.7809 125.6156 129.6792 131.0641
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表 5 Istanbul stock exchange 数据集预测结果性能指标对比

Table 5 Prediction performance parameters of capillary of Istanbul stock exchange dataset

序列
RMSE MAE

OE-MSVR Fol-BP SVR ELM AR OE-MSVR Fol-BP SVR ELM AR

序列 1 0.0119 0.0192 0.0121 0.0133 0.0119 0.0090 0.0140 0.0092 0.0101 0.0092

序列 2 0.0151 0.0217 0.0153 0.0167 0.0151 0.0116 0.0167 0.0117 0.0128 0.0117

序列 5 0.0097 0.0170 0.0095 0.0110 0.0098 0.0072 0.0123 0.0073 0.0083 0.0073

表 6 Gas sensor array drift 数据集预测结果性能指标对比

Table 6 Prediction performance parameters of capillary of Gas sensor array drift dataset

序列
RMSE MAE

OE-MSVR Fol-BP SVR ELM AR OE-MSVR Fol-BP SVR ELM AR

序列 2 9.08E+04 2.58E+ 05 9.17E+ 04 1.17E+05 9.27E+ 04 5.20E+04 1.58E+05 5.73E+04 7.48E +04 5.30E+04

序列 4 22.7062 74.2977 27.8097 26.3881 25.4101 10.9343 39.8237 17.5229 17.1492 15.2092

序列 5 31.5850 111.9757 34.3149 39.0925 34.9793 16.1337 73.2789 20.6630 25.5340 21.5229

序列 6 45.5174 221.2905 52.0124 59.9806 52.5336 22.6310 118.2681 27.9837 36.8887 30.6452

序列 12 18.0458 80.8880 24.1219 28.6046 20.4600 9.0439 45.7426 16.7021 16.8084 12.8685

序列 13 26.9213 79.6147 26.4391 34.9546 30.0822 13.2553 49.2278 16.5452 24.2313 19.3481

序列 14 36.5061 241.8456 38.7079 49.0467 43.4256 15.8653 138.9438 20.7230 27.4320 24.8211

序列 22 3.2263 5.0164 3.4150 2.7369 2.3271 2.7023 2.9809 2.9791 1.8935 1.4541

序列 30 3.1137 6.3610 3.4056 2.7941 2.2838 2.5935 4.2371 3.0138 1.8682 1.3841

差, 但是这种提高并不显著. 经过大量的网格搜索,
SVR 和 ELM 也取得了较好的预测效果. 综合表
3∼ 5 的结果, 我们发现, 当异常因子存在较大差异
时 (如图 14 (b) 和图 18 (b)), 剔除异常序列后预测
误差有显著下降 (如图 15 和表 4 所示); 而当异常序
列并不显著时 (如图 18 (c)), 所提算法的整体预测效
果与经过模型选择后的 SVR 和 ELM 等方法相仿,
提高幅度并不明显, 而这恰恰表明了异常序列在多
变量时间序列预测中的负面影响.

5 结论

基于结构化输出的多变量时间序列预测可通过

挖掘变量间蕴含的领域信息同时提高多个变量序列

的预测效果. 其中的关键问题在于如何提取变量间
的依赖关系. 本文提出了一种基于异常序列剔除的
多变量时间序列预测方法. 该方法利用基于模糊熵
的层次聚类对时间序列进行初步划分, 提出了基于
主曲线的异常序列检测算法, 进一步检测并剔除异
常序列, 最终引入多输出 SVR 进行建模和预测, 同
时在理论上证明了该算法的可行性与合理性, 最终
利用混沌时间序列数据与实际数据集数据验证了算

法的有效性. 下一步的工作将集中在算法的泛化性
理论分析和不同类型的变量间结构特性的建模.
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