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基于多尺度稀疏 LSSVM的时间序列预测 

肖 强 

(国核 电力规划设计研 究院，北京 100094) 

摘 要：最小二乘支持向量机在提高了支持向量机的运算速度的同时 ，失去了解的稀疏性。构造的多尺度稀疏最小二乘 

支持向量机 ，首先通过小波包分解对于数据进行多尺度描述 ，同时采用最小二乘支持 向量机的学习算法获得数据之间的 

尺度相关性 ，可以实现解的稀疏性和可解释性 ，从而实现了系统的多尺度分解、子系统建模与合成的一体化。通过在时间 

序列预测上的应用可以发现 ，此模型在获得稀疏解的同时，极大地提高了系统的性能。而且，可以获得输出结果在不同尺 

度上的贡献度 ，增加了系统的可解释性。 
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M ulti-Scale Least Squares Support Vector M achine for Time 

Series Forecasting 
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Abstract：Least squares support vector machine achieves faster speed at the cost of loosing the sparseness．A new method，called multi— 

scale sparse least squares support vector machine，was proposed to obtain the sparseness and interpretability．It Was the very core of this 

method that the multi—scale decomposition，modeling for the sub—systems and the integration is achieved adaptively． The multi—scale 

decomposition for the original data was obtained by wavelet packet and the correlations among these scales are obtained by the way of 

learning using multi—scale sparse least square support vector machine．Experiments in time series prediction demonstrate that multi—scale 

sparse least squares suppo rt vector machine Call achieve excellent performan ce an d sparseness at one time． In addition，the effec t of dif- 

ferent scales for the output call be achieved．It improves the interpretability and gives ano~er way for model evaluation． 

Key words：multi—sc ale least squares support vector machine；wavelet package decomposition；least squares support vector machine；fi— 

nan cial time series；time series prediction 

1 概 述 

最小二乘支持向量机⋯是标准支持向量机 的一 

种改进形式。最小二乘支持向量机(Least squares sup． 

port vector machine，LSSVM)选择平方损失函数取代 

支持向量机(Suppo~vector machines，SVM)采用的不 

敏感损失函数，从而可以使用等式约束取代 SVM 所 

需求解的优化问题中采用的不等式约束条件，这使得 

LSSVM 的优化等价于求解线性方程组 ，从而极大地改 

善了SVM 运算速度慢这一瓶颈。这同时使得 LSSVM 

具有运算简单、收敛速度快、精度高的突出特点，特别 

是在大数据量的情况下具有很大的优势。但是，LSS． 

VM这一优势的获得是以失去了 SVM 所具有的解的 
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稀疏性这一优良特征为代价的。对于机器学习方法而 

言 ，其推广性能的高低与容量密切相关，容量控制是改 

善学习机器性能的有效途径。对于 SVM 而言，最小 

化构成决策超平面的基函数的数 目，是其有效地克服 

维数灾难、提高推广性能的关键因素。如何使得 LSS— 

VM的决策函数能够采用稀疏解描述近来吸引很多学 

者进行了大量的研究。Pruting方法 通过删除对于 

预测结果影响较小的样本，也就是将低于某一阈值的 

拉格朗日系数置零 ，从而实现结果的稀疏性。另一种 

方法 通过定义的指标删除核矩阵的一些列，实现稀 

疏解。文献[5]提出一种新的稀疏复合分类器 ，基于 

修正的最近邻规则缩减剩余子集的方法识别支持向 

量。这些研究成果大多以提高 LSSVM 的运算速度为 

出发点 ，在获得稀疏解的同时，都丢失了大量的信息 ， 

从而不同程度地损害了方法的性能 ，又增加了方法的 

复杂程度。 

机器学习的对象是大量的数据。数据的描述方式 
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对于SVM 等机器学习方法的性能具有重要的影响。 

研究结果显示，现实世界的大量系统具有非周期的多 

尺度耦合特性 ，这也是 目前常用的方法难以有效 

的把握这类复杂系统的动力学特征的根本原因。文中 

提出的多尺度稀疏最小二乘支持向量机方法(以下简 

称：多尺度稀疏 LSSVM)采用小波包分解对于数据进 

行多尺度描述，进行系统的解耦，降低问题 的复杂程 

度，采用改进韵 LSSVM进行建模，以提高机器学习的 

性能，同时获得稀疏和可解释的结果。 

2 LSSVlVl的回归估计算法简介 

给定一样本集 G={( Y)) ：。，其中， 是输入 

向量，Y 是期望输出值 ，n是数据点总数。采用 LSS— 

VM的优化问题可以描述为： 

rainJ( ，e)=了1( )+ 1 ∑e： (1) 

约束条件为： 

y =W ( )十b+e ，i=1，⋯，，己 (2) 

上式中， ( )为输入空间到特征空间的非线性 

映射，．．，为权向量， 为可调参数，称之为正则化因子。 

根据以上优化函数，可以定义如下拉格朗日函数： 

L(w，6，e， )=．，( ，e)一∑OLi{ (戈 )十b+e 一 

y ) (3) 

其中， ．为拉格朗日乘子。 

将拉格朗日函数分别对各参数求偏微分导数并带 

人式(2)(具体推导见文献[1])，得到如下方程： 

Y =∑∑OLj,kk(xm， ，̂)+b+∑ ／ (4) 

综合方程，LSSVM只需求解如下线性方程组： 

f K 
上式中，z =[1，⋯，1]， ：[ 一， ]，Y=[，， ， 

⋯

，Y ]，K( ， )： ( ) ( )。 

其中，K称为核函数。svM通过非线性映射将 n 

个线性不可分的样本向量从原空间映射到线性可分的 

高维空间，并在其中建立一个由支持向量确定的最优 

分类超平面。核函数的引入，代替了非线性映射 ( ) 

间的复杂运算，使运算成为可能。 

基于LSSVM的函数估计式为： 

厂( )=∑O／ik(x ， )+b (6) 

3 数据的多尺度描述 

多尺度分析的基本思想是对函数空间的正交剖 

分。对于任意函数 z)，可以将其正交分解为细节部 

分和大尺度逼进部分，在将大尺度逼进部分进一步分 

解，便可得到任意尺度上的逼进部分和细节部分。随 

着尺度的变化，可以在不同尺度上对 目标进行不同精 

度的观察 ，这就是多尺度分析的思想。 

将．厂(t)进行 m层的正交分解得到： 

t)= (t)+g。(t)+⋯ +g 一。(t) (7) 

上式中，fo(t)为函数厂(t)向尺度空间 投影后 

得到的 m尺度下的概貌信号，则： 

fo(t)=∑c (t)，Jj}∈Z (8) 

其中 (t)称为尺度函数，c = ￡)， (t)> 

称为尺度系数。 

若将函数厂(t)向不同尺度的小波空间 投影，则 

可得到不同尺度下的细节信号： 

(t)=∑ ， (￡)， e 2， ：1，⋯，m一1(9) 

其 中， (t)称 为 小 波 函数，d = t)， 

(z))称为小波系数。 

与之不同的是，小波包分解将多尺度逼近部分与 

细节部分同时进行分解，故其可以看作是多尺度分析 

的扩展。关于小波理论及其应用研究参见文献[7～ 

9]，在此不再详述。 

采用小波进行数据描述，不妨设 代表尺度系数 

和小波系数， 代表相应的尺度函数和小波函数，“为 

输入变量，则有下式成立： 

= F 。M ，i=1，⋯，n， =1，⋯，m (10) 

设 SVM采用高斯核函数，则： 

(“ ，H )=exp(一 ff“ 一“，}I ／or ) (11) 

显然，采用数据描述后的SVM方法相当于未采用 

该描述方式时采用如下的核函数： 

K( ， ，)=exp(一 l】u 一u，l_ ／ ) 
、 

=exp(一 lI F。 一F。 ，ll ／ ) 

SVM方法将数据描述的不同尺度信息在二范数 

计算中进行了平均 ，削弱了小波包分解方法的优势。 

4 多尺度稀疏最小二乘支持向量机 

给定一个采用 多尺度数据描述 的样本集 G= 

( “ Y )) 
： 。 ，其中，X“是原始输入的多尺度描述 ， 

Y 是期望输出值，n是数据点总数。文中构造的基于 

基描述的 LSSVM模型的回归估计形式可以描述为如 

下的正则化形式： 
’ ● n 

minJ(w，e)：了1(w w)+ ∑e： (13) 

引入如下的 mn个约束条件 Y。=W ( ) ( )+b 

+e ，i=1，⋯，n， ：1，⋯，m (14) 

根据以上优化函数，则可以定义如下拉格朗日函 
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数 ： 

L( ，b，e，ot)=J(W，e)一 

主 ．．，r( ) ( +6 ) ‘ 5 

其中，系数 OL“为在尺度 k下样本 i的拉格朗日系 

数。将拉格朗日函数分别对各参数求偏导数 ，得 ： 

OL
=。 =塞兰k=1 ( ) (16) 

OL
=。 耋k =1 =。 ( 7) 

OL
=0 =耋 (18) 

将式(16)、(18)代入式(14)，得： 

Y =∑∑oti,kk(x ，xj， )+b+∑otj,k／'y (19) 

从上式可以发现，初始的 mn个约束条件在对偶 

形式下只剩下 n个。上式也可以写作线性方程组的形 

式 ： 

b 

1 

： 
- 

m  

0 

yl 

： 
● 

(20) 

上式中，， =[1，⋯，1]， ：[ 。 ⋯， ]，d= 

1，⋯ ，m 

=  

k(XI
,

d~XI
,
d

)+ 1⋯ · 

， 1 

将式(20)与标准 LSSVM的优化形式 (5)进行 比 

较不难发现，多尺度最小二乘支持向量机中，核矩阵为 

n×(mn)维形式，求解该非满秩方程组可以得到不多 

于 ／7,个的非零解。该方程组的解不唯一，正是由于约 

束条件的冗余，导致数据描述信息的冗余 ，使得对于输 

出的描述可以有多种不同的方式，从而增加了模型对 

于问题描述方式的自由度。显然可以取最多零解作为 

该优化问题的稀疏解。另一种较为简便的求解方式是 

采用 basis pursuit方法” ，其相当于求解一个线性规 

划问题。 

相应的多尺度 LSSVM的估计式可以整理成输出 

函数在不同尺度下的线性组合的形式 ： 
m ，n nO 

)=∑ ( )+b=∑(∑Oli,kk(x ， ))+b 
k= l k l I=1 

(21) 

该表达式进一步揭示 了多尺度稀疏 LSSVM的实 

质，也就是对于信号在不同尺度上分解与综合的有机 

统一。通过计算 ( )可以得到不同尺度对于输出结 

果的贡献程度，使得 LSSVM不再是仅能给出结果的 

‘黑箱 ’机器 ，使得应用者能够从输入变量的贡献程度 

这一角度对于所研究的问题有进一步的理解 ，并且通 

过对于 ( )的可视化描述，可以克服常用的指标描 

述方式的缺陷，根据由于需要评价模型的优劣，选择分 

解的层次。分类问题可以类推，此处省略。 

5 基于多尺度稀疏 LSSⅥⅥ时间序列预测 

本实验采用如下指标：方向对称性指标(DS)，绝 

对均值误差指标(MAE)，均值平方误差指标 (MSE)。 

其中，DS指标表示对于信号趋势的预测正确率，MSE 

和 MAE则表示预测值与实际值 的误差。以上指标定 

义如下 ： 

Ds： 窆 (22) 
其中，R = 

r0，(y(i)一A(i)) (Y(i一1)一A(i一1))<0 

tl，(Y(i)一A(i)) (Y(i一1)一A(i一1)) 0 

eMAE = 1∑ l ( )一y( )I×100％ 
』 “ (23) 

音 (A( )一l，( )) ×100％ 
其中， (i)表示收盘价真实值 ，Y(i)表示系统预 

测值 ，／Z为样本数。 

另外，SV表示支持向量在整个样本中所 占的比 

例。 

由于多尺度稀疏 LSSVM采用小波包分解对原始 

数据进行多层分解，小波基函数的选择是一个重要的 

问题，文中采用 Hart小波作为小波基函数。面向时间 

序列的小波分解方法的细节参见文献[11]。 

5．1 HENON混沌 时间序列 

Henon混沌时间序列由下式产生： 

J． n+·= 一 -4 2n+Yn (24) 
【Y +1=0．3x 

选择 226个样本数据，其中前 116个数据作为训 

练样本 ，后 110个数据作为测试样本 ，并将输入数据进 

行归一化处理。 

表 1与表 2显示 了分别采用 LSSVM和多尺度稀 

疏 LSSVM进行多步预测的各项指标的情况。可见 ，多 

尺度稀疏 LSSVM在获得稀疏结果的同时，极大地提高 

了预测的精度，其结果明显优于文献[12]采用支持向 

量机进行预测的结果。同时，多尺度稀疏 LSSVM可以 

通过增加输入维度 ，不断提高预测结果，而标准 LSS— 

VM则容易陷入维数灾难。该性能使得诸如时间序列 
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中长期预测等成为可能。 

表 1 采用 LSSVM进行多步预测的实验结果 

步长 MAE MSE DS(％) 

1步 0．0583 O．O072 l 

3步 0．1364 0．0281 90．83 

6步 0．3338 0．1508 86．24 

表 2 栗用多尺度稀疏 LSSVM进行 

多步预测的实验结果 

步长 M Ê IIlSE DS(％) sv(％) 

1步 1．5042x10一’ 3．4678×l0—13 l 16．37 

3步 2．0408~10—6 1．4709×tO一11 l 24．13 

6步 O．2097 0．1O53 97．75 34．48 

5．2 金融时间序列 

选择上海期货交易所(wwMr．shfe．corn．cn)的三月 

铜期货 2003年 1月起 226个交易 日的每 日收盘价。 

其中前 l16个数据作为训练样本，后 110个数据作为 

测试样本，并将输入数据进行归一化处理。 

随着尺度的增加 ，多尺度稀疏 ISSVM的复杂度同 

时增大，是否会出现对于学习样本的过度拟和，而降低 

系统的推广性成为首要问题。文献[2]通过实验结果 

分析 ，显示了标准 SVM的回归算法中参数可以有效地 

控制数据逼近程度与逼近 函数复杂性之间的折 中。 

LSSVM以平方误差损失函数取代了 s不敏感损失函 

数，使得其对于数据逼近程度与逼近函数复杂性之间 

的折中的控制能力下降，只有正则化参数 在一定程 

度上可以起到调节作用。表3和表5分别为采用4层 

小波包分解，输入维数为 16时 LSSVM和多尺度稀疏 

LSSVM进行一步预测的实验结果。表4和表6分别为 

两种方法在正则化因子 变化时测试样本的预测结 

果。 

表3 输入维数为 l6时LSSVM预测结果 

预测结果 MAE MSE DS(％) 

训练样本 7．37x10 8．9849x10-23 93．9l 

测试样本 0．10468 150．74 64．22 

表 4 正则化因子7变化时LSSVM的预测结果 

7 MAE MSE DS(％ ) 

2 0．14845 161．35 56．52 

2 J0 O
． 1O9l5 162．79 60．8I 

2too O
． 10884 161．35 64 ．35 

表5 输入维数为 16时多尺度稀疏 LSSVM预测结果 

预测结果 MAE MSE DS(％) 

训练样本 0．3427xl0 0．2294×10一 93．04 

测试样本 5．038x10～3 0．3947 96．33 

表 6 正则化因子 变化时多尺度 

稀疏 LSSVM 的预测结果 

MAE MSE DS(％) 

2 0．2274l 563．37 6o．55 

210 63
． 1068x10— 0．57874 96．33 

21oo 69
． 8701×10— 1．1264 95．41 

由上述各表可以明显看到 LSSVM出现了过拟和 

现象，多尺度稀疏 LSSVM显示出良好的推广性能，并 

且参数 对于数据逼近程度与逼近函数复杂性控制能 

力明显优于前者。 

6 结束语 

文中通过小波变换对于数据进行多尺度描述，采 

用 LSSVM进行尺度相关性的自适应寻优，构造了具有 

稀疏解形式和可以在不同尺度下对于输出结果进行解 

释的LSSVM形式，称之为多尺度稀疏最小二乘支持向 

量机。文中采用了期货收盘价时间序列、混沌时间序 

列进行检验可以发现，多尺度稀疏 LSSVM有效地实现 

了系统的多尺度分解与合成，极大地提高了系统的性 

能。同时，该方法在高维输入的情况下能够有效地控 

制模型复杂度和推广性能的关系，在模型复杂程度不 

断增加的情况下，能够不断提高系统的推广性能，而标 

准 LSSVM则难以实现。该性能更加有效地利用系统 

先验信息，通过增加分解层次进一步提高系统的性能 

成为可能。 

下一步工作包括采用分形和混沌理论对于模型的 

机理和评价方式的研究、模型的可解释性研究以及采 

用该方法进行时间序列的中长期预测以及系统辨识的 

应用研究 。 
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图 4 配置数据源和挖掘模 型 

选择分析列和参数 

图5 设置数据挖掘算法参数 

(3)数据挖掘操作的执行结果如图6所示，此例 

中程序输出分析得出关联规则挖掘结果，由于篇幅有 

限，决策树和线性回归分析结果此处不再罗列。 
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图 6 挖掘过程执行结果 
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文中提出了一种具有平台无关性和应用推广性的 
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国内中小企业迫切需求的数据挖掘工具的应用需求。 

它采用目前通用的 JAVA语言开发环境，融合标准的 

关系型数据库文件模式，以开源并且插件化的方式来 

构建企业信息管理与决策所需的数据挖掘工具，其 目 

的是希望能够促进 目前国内各类中小企业用户快速便 

捷地构建符合其业务信息处理需求特点的数据挖掘应 

用模块／子系统。然而鉴于该原型系统在数据挖掘过 

程的可视化方面的研究与应用仍处于起步阶段，因此 

在中小企业中发挥其实际效用还需将工作进一步深 

化。 
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