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基于智能集成粒子群算法的时间序列数据挖掘研究

张 健

（三江学院计算机科学与工程学院，南京 ２１００１２）

　　摘　要：针对单一算法在处理复杂时间序列数据时存在缺陷以致无法挖掘全部信息的问题，提出了

智能集成架构，给出了四种集成结构，并分析了它们的适用情况。针对一类随机噪声干扰的时间序列数

据，采用并联嵌套建模结构，提出嵌套双种群粒子群算法的自回归滑动平均（ＡＲＭＡ）模型，用于挖掘数

据中的随机性趋势；提出基于概率密度控制（ＰＤＦ）的最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ），用于挖掘数据中的

确定性趋势，两种模型并联补集成实现对数据信息的充分挖掘。通过一组实验验证了所提方法的效果。
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引 言

随着信息时代的到来，大数据分析已成为各个领域

愈来愈重视与依赖的技术手段。其中，时间序列数据广

泛存在于农业、金融、制造业等各个领域。时间序列挖

掘是从大量的时间序列数据中提取数据中隐含的规律

与知识，通过对时间序列数据进行挖掘分析，能够掌握

事物的发展规律，从而对其未来趋势进行预测。

时间序列建模与预测方法一般分为传统方法与智

能方法两类。传统方法包括线性回归分析
［１３］、非线性

回归分析
［４６］、自回归滑动平均（ＡＲＭＡ）建模［７９］、偏最

小二乘法
［１０］、灰色预测

［１１１３］
等。

智能方法采用专家系统
［１４］、模糊规则

［１５］、神经网

络
［１６１７］、支持向量机

［１８２０］
等智能技术实现预测建模。专

家系统建模借鉴专家经验知识实现对生产过程的描述，

具有非常好的解释性，然而其知识获取存在瓶颈，学习

能力差。模糊逻辑与专家系统类似，也是根据专家经验

知识实现对生产过程的描述，区别在于它采用模糊推理

方法能够很好地处理不确定信息。基于模糊规则的建

模技术同样受限于所获取的知识，并且具有模型精度不

高的问题。

人工神经网络与支持向量机是两种具有代表性的

基于数据的机器学习技术。当样本量足够大时，人工神

经网络能够以任意精度逼近工业对象的非线性特性，因

此被广泛应用于预测建模问题中。然而，人工神经网络

的建模精度依赖于学习样本并且模型训练容易陷入局

部最优。支持向量机技术建立在统计学习理论基础之

上，它能够依靠有限的样本信息，基于结构风险最小化

理论，在模型复杂性和模型学习能力之间寻求最佳折

衷，因此具有优良的泛化能力。需要指出的是，人工神

经网络与支持向量机技术虽然具有出色的非线性逼近

能力，但是它们与传统建模方法一样，建立的都是黑箱

模型，其模型精度依赖于所获取的样本信息。

对于复杂的预测问题，采用一种建模方法往往无法

达到预测精度，因此需要集成多种建模技术，吸收各方

建模优势，从而达到精确预测目的。智能集成建模是将

两种或两种以上的建模方法，按一定的方式集成后实现

对复杂工业过程建模，其中至少一种为智能建模方法。

比如，文献［２１］集成粗糙集理论与支持向量机从而建立

粗支持向量机模型，实现对时间序列预测；文献［２０］针

对时间序列数据非线性、冗余特征，集成支持向量机技

术与粒子群优化算法实现预测；文献［２２］针对数据存在



高度的非线性、耦合性和多因素的影响，采用集成遗传

算法与最小二乘支持向量机的预测建模方法，从而提高

了预测精度；文献［２３］提出了一种神经网络和灰色预测

相结合的税收预测新方法，与单一方法相比，该方法具

有更高的精度。

本文提出了智能集成架构，给出了四种智能集成结

构并分析了它们的适用情况。针对一类随机噪声干扰

的时间序列数据，采用并联嵌套建模结构，提出嵌套双

种群粒子群算法的自回归滑动平均模型，用于挖掘数据

中的随机性趋势；提出基于概率密度控制的最小二乘支

持向量机，用于挖掘数据中的确定性趋势，两种模型并

联补集成实现对数据信息的充分挖掘。通过一组实验

验证了所提方法的效果。

１ 智能集成架构

智能集成是将两种或两种以上的模式挖掘方法，按

一定的方式集成后实现对复杂数据规律或模式挖掘，其

中至少一种为智能建模方法。智能集成模式挖掘方法

的形式与结构主要有四种。

（１）并联补集成结构。并联补集成结构包括两个

子模型，两个模型没有主次之分，且相互之间互为补充。

该结构中的两个子模型通常由两种建模方法得到，单一

建模方法能够挖掘时间序列数据中的部分信息以获知

对应规律，但由于方法所限，无法获知数据中的全部信

息，因此依靠两种建模方法互为补充以充分挖掘数据中

隐含的规律或模式。

叠加形式分为相加与相乘两种。并联叠加集成结

构如图１与图２所示。图中，Ｘ１为模型１的输入，Ｙ１为

模型１的输出，Ｙ１＝ｆ１（Ｘ１）。Ｘ２为模型２的输入，δ为模

型２的输出，δ＝ｆ２（Ｘ２）。图１中，Ｙ＝Ｙ０＋δ；图２中，

Ｙ＝δＹ０。
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图１ 相加形式的并联补结构

（２）加权叠加集成结构。加权叠加集成结构由多

个子模型加权后叠加构成，其中每个子模型对应的权重

大小决定了它在集成模型中所起的作用。该结构中的

多个子模型通常由多种建模方法得到，单一建模方法能
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图２ 相乘形式的并联补结构

够挖掘时间序列数据中的部分信息以获知对应规律，但

由于方法所限，无法获知数据中的全部信息，因此依靠

多种建模方法互为补充以充分挖掘数据中隐含的规律

或模式。

加权叠加集成结构如图 ３所示。其中，Ｙ ＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ωｉＹｉ，Ｙｉ＝ｆｉ（Ｘｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ。
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图３ 加权并集成结构

（３）串联集成结构。串联集成结构包括两个甚至

更多个子模型，除了第一个和最后一个模型，每一个模

型都是前面一个模型的输出，同时也是后一个模型的输

入。非线性动态系统通常采用这种形式，比如，采用神

经网络反映系统静态时的非线性特性，采用ＮＡＲＭＸ（具

有外生变量的非线性自回归滑动平均）表征动态特性。

串联集成结构如图４所示。
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图４ 串联集成结构

（４）模型嵌套集成结构。嵌套集成结构包括至少

两个子模型，其中一个称为基模型，用来对工业过程的

主体结构进行建模，其它子模型则嵌套在基模型中，用

来对基模型中的未知参数建模，如图５所示。比如将蚁

群算法
［１２］、粒子群优化算法

［３５］、遗传算法
［６７］
等仿生算

法应用到系统辨识中，用来实现模型中的参数估计。

２ 嵌套双种群粒子群算法的ＡＲＭＡ模型

ＡＲＭＡ时间序列模型理论非常完善，对于一个平
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图５ 模型嵌套集成

稳、零均值的时间序列，如果采取合适的阶次与系数，它

能保证拟合出的模型预报残差为零均值噪声。

本文提出双种群粒子群优化算法（ｃＰＳＯ），其中一个

子群执行自适应网格粒子搜索，以保持种群的多样性，

提高算法的全局搜索能力；另外一个子群按照快速收缩

粒子群算法搜索，具有非常出色的收敛性能。采用ｃＰＳＯ

算法优化确定ＡＲＭＡ模型的阶次与系数以最小化模型

预报残差。

算法步骤为：

第一步：采用单位根检验法（ＡＤＦ）对时间序列数据

进行平稳性检验，如果序列为零均值平稳序列则直接用

于ＡＲＭＡ模型建模，否则需要对时间序列数据进行平稳

化处理。

第二步：设置模型阶次与系数优化准则为模型预报

的均方根误差最小化。

第三步：采用ｃＰＳＯ算法拟合 ＡＲＭＡ模型系数与阶

次。ｃＰＳＯ算法原理如图６所示，其过程为：
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图６ ｃＰＳＯ算法流程

（１）划分网格

将每一维决策变量平均分成ｇｐ段。

（２）划分子种群

将整个种群分为两个子群，即发散 ＰＳＯ搜索子群
（简称网格子群）与收缩 ＰＳＯ子群（简称 ＰＳＯ子群），两

个子种群的粒子个数分别为Ｐｏｐｚ与Ｐｏｐｓ。

（３）种群初始化

在每一个格子内都随机生成一个粒子ｐｘｑ∈Ｒ
２，从

而构成发散搜索子群，｛ｐｘｑ ｑ＝１，．．．，Ｐｏｐｚ｝。另外，在

整个决策空间内随机生成Ｐｏｐｓ个粒子，从而得到ＰＳＯ子

群｛ｐｘｑ ｑ＝Ｐｏｐｚ＋１，．．．，Ｐｏｐｚ＋Ｐｏｐｓ｝。令ＰＳＯ子群的

初始速度为０，对于第ｋ个粒子，ｐｂｅｓｔｑ ＝ｐｘｑ，即其初始

个体向导ｐｂｅｓｔｑ为其本身，ｑ＝Ｐｏｐｚ＋１，…，Ｐｏｐｚ＋Ｐｏｐｓ。

对于全局向导 ｇｂｅｓｔ，利用某个随机选择的粒子的位置

对其初始化
［２４］。

（４）向导调整

根据优化准则即模型预报误差均方根最小化评估

每个粒子，得到ｆｅｖａｌ（ｐｘｑ），ｑ＝１，．．．，Ｐｏｐｚ＋Ｐｏｐｓ，并按

照式（１）～式（２）调整ＰＳＯ子群的个体向导与全局向导

ｐｂｅｓｔｑ←
ｐｂｅｓｔｑ　ｉｆｆｅｖａｌ（ｐｘｑ）≥ｆｅｖａｌ（ｐｂｅｓｔｑ）

ｐｘｑ　　ｉｆｆｅｖａｌ（ｐｘｑ）＜ｆｅｖａｌ（ｐｂｅｓｔｑ
{

）
（１）

ｇｂｅｓｔ←

ｇｂｅｓｔ　ｉｆｆｅｖａｌ（ｇｂｅｓｔ）≤ ｍｉｎ
Ｐｏｐｚ＋Ｐｏｐｓ

ｑ＝１
｛ｆｅｖａｌ（ｐｘｑ）｝

ｐｘｉ　ｉｆｆｅｖａｌ（ｐｘｉ）＝ｍｉｎ
Ｐｏｐｚ＋Ｐｏｐｓ

ｑ＝１
｛ｆｅｖａｌ（ｐｘｑ）｝∧

　　　　ｆｅｖａｌ（ｐｘｉ）＜ｆｅｖａｌ（ｇｂｅｓｔ
{

）

（２）

（５）发散参数调整

根据ｇｂｅｓｔ所在格子（这里称为向导网格）的位置调

整每个网格粒子的搜索范围。调整后使所有发散 ＰＳＯ

粒子的搜索范围都包括向导网格区间，如图７所示。为

了表述简单，假设将每一维决策变量范围分成３段，两

维空间，因此总共分割成９个网格，其中 ｇｂｅｓｔ位于第５

个网格内。在调整前粒子１的搜索范围为网格１，调整

后粒子１的搜索范围变为网格１、２、４、５构成的空间。同

样，在调整前粒子２的搜索范围为网格２，调整后粒子２

的搜索范围变为网格２、５构成的空间。
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图７ 网格调整实例

（６）发散ＰＳＯ子群位置更新

发散ＰＳＯ子群的位置 ｐｘｑ（ｑ＝１，…，Ｐｏｐｚ）按照式
（３）进行更新

ｐｘｑ←ｒａｎｄ（Ω
２
ｑ） （３）

其中，Ω２ｑ为第ｑ个粒子的网格搜索区间，ｒａｎｄ（Ω
２
ｑ）表示

在Ω２ｑ区间内随机生成一个新点。

（７）ＰＳＯ子群位置更新

收缩ＰＳＯ子群的位置ｐｘｑ（ｑ＝Ｐｏｐｚ＋１，…，Ｐｏｐｚ＋
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Ｐｏｐｓ）按照式（４）进行更新

　
ｖｑ←χ［ｖｑ＋ｃ１ｃ３（ｐｂｅｓｔｑ－ｐｘｑ）＋ｃ２ｃ４（ｇｂｅｓｔ－ｐｘｑ）］

ｐｘｑ←ｖｑ＋ｐｘ
{

ｑ

（４）

其中，ｃ１、ｃ２为加速因子参数，χ＝２ 　 ２－（ｃ１＋ｃ２）－

（ｃ１＋ｃ２）
２－４（ｃ１＋ｃ２槡 ），其中ｃ１＋ｃ２ ＞４。ｃ３与 ｃ４

为（０１）区间内的随机数。

第四步：验证所建立的时间序列ＡＲＭＡ模型。

３ 基于ＰＤＦ的ＬＳＳＶＭ

本文在前人研究的基础上，提出一种新 ＬＳＳＶＭ模

型参数选择准则。通过该准则，可以使得 ＬＳＳＶＭ模型

的残差 ＰＤＦ向给定的高斯分布逼近［２４］，从而实现对数

据分析与预测的泛化性与精度提高的目的。其算法原

理
［２４］
为：

假设回归问题的一组样本数据集为Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），

…，（ｘｊ，ｙｊ），…，（ｘｌ，ｙｌ）｝，ｘｊ∈Ｒ
ｎ，ｙｊ∈Ｒ，并且存在一

个非线性函数：

ｆ（ｘ）＝［ω，φ（ｘ）］＋ｂ （５）

其中，ω∈Ｒｎｉ表示权向量，ｂ表示偏置项，［·，·］表示

点乘，φ（ｘ）：Ｒｎ→Ｒｍ表示输入空间向高维特征空间（维

数不受限制）的非线性映射。

通过ＬＳＳＶＭ，优化问题可以转化或描述为：

ｍｉｎ
ω，ζ
Ｊ（ω，ζ）＝１２ω

２＋１２Ｃ∑
ｌ

ｊ＝１
ζ２ｊ

ｓ．ｔ．ｙｊ＝［ω，φ（ｘｊ）］＋ｂ＋ζｊｊ＝１，．．．，ｌ （６）

其中，ζｊ∈Ｒ和Ｃ分别用来表示残差和惩罚系数。

对Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ函数进行建立，并依据 ＫＫＴ（Ｋａｒｕｓｈ

ＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ）条件，得到

Ｌ
ω
＝ ω －∑

ｌ

ｊ＝１
αｊφ（ｘｊ）＝０

Ｌ
ζ
＝Ｃ∑

ｌ

ｊ＝１
ζｊ－∑

ｌ

ｊ＝１
αｊ＝Ｃζｊ－αｊ＝０

Ｌ
ｂ
＝∑

ｌ

ｊ＝１
αｊ＝０

Ｌ
α
＝ωφ（ｘｊ）＋ｂ＋ζｊ－ｙｊ＝０ （７）

消除ω，ζ后，得到线性方程

０ 珒ＩＴ

珒Ｉ Ω
[ ]

＋Ｉ／Ｃ

ｂ[ ]
α
＝
０[ ]ｙ （８）

其中，αｊ∈Ｒ为 Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ算子，ｙ＝［ｙ１，…，ｙｌ］，珒Ｉ＝

［１，…１］，α＝［α１，…，αｌ］，应用 Ｍｅｒｃｅｒ条件：

Ωｊｋ ＝［φ（ｘｊ）
Ｔ，φ（ｘｋ）］＝Ｋ（ｘｊ，ｘｋ）

ｊ，ｋ＝１，２，．．．，ｌ （９）

核函数取高斯径向基函数

Ｋ（ｘｊ，ｘｋ）＝ｅｘｐ －
ｘｊ－ｘｋ

２

２σ( )２
（１０）

则，待求 ＬＳＳＶＭ回归模型为：

ｆ（ｘ）＝∑
ｌ

ｊ＝１
αｊＫ（ｘ，ｘｊ）＋ｂ （１１）

其中，求解式（８）可获得αｊ与ｂ的值。

在前面的模型构建过程中，Ｃ和 σ是可调的，它们

的值一旦确定，就得到了最小二乘支持向量机的具体模

型。

通过文献［２０］中用到的标准网格搜索算法求取
ＬＳＳＶＭ模型的参数。

残差ξ为

ξ＝ｙ－（∑
ｌ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ） （１２）

进一步可以写成如下函数形成

ξ＝Π（ｘ，ｙ，Ｃ，σ） （１３）

以γξ表示ξ的概率密度分布，γξ为Ｃ和σ的函数，

即γξ（ｘ，ｙ，Ｃ，σ）。可以通过调整 Ｃ和 σ的数值使 γξ接

近目标高斯分布。

以γｔａｒｇｅｔ表示目标高斯分布的概率密度函数：

γｔａｒｇｅｔ（ｚ）＝
１
２槡πσＧ

ｅ－
（ｚ－μ）２

２σ２Ｇ （１４）

定义参数选择准则

Ｊ＝ｍｉｎ
Ｃ，σ
Ｈ＝ｍｉｎ

Ｃ，σ∫
＋∞

－∞
（γｔａｒｇｅｔ（ｚ）－γξ（ｚ））

２ｄｚ （１５）

４ 实验研究

针对随机噪声干扰的时间序列数据，本文采用并联

嵌套建模结构，利用子模型嵌套 ｃＰＳＯ的 ＡＲＭＡ模型挖

掘数据中的随机性趋势；利用基于 ＰＤＦ的 ＬＳＳＶＭ挖掘

数据中的确定性趋势，两种模型并联补集成实现对数据

信息的充分挖掘。

实验以某城市降雨量时间序列数据为收集对象，

该数据集受到随机因素影响。分别采用本文所提方

法（ＡＲＭＡ－ＬＳＳＶＭ）与单纯的 ＰＤＦ－ＬＳＳＶＭ分别对

上述数据分析与预测，给定的目标高斯概率密度函

数的均值 μ＝０，方差 σ２Ｇ ＝７５。图８～图１１分别表

示 ＰＤＦ－ＬＳＳＶＭ与 ＡＲＭＡ－ＬＳＳＶＭ模型在训练结果

与样本数据拟合程度、预报结果与测试数据拟合程

度、训练残差、预报残差的对比。图 １２～图 １３分别

表示对两种模型的残差的自相关以及预报残差的自

相关的分析。
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图８ ＰＤＦ－ＬＳＳＶＭ与ＡＲＭＡ－ＬＳＳＶＭ模型对
训练结果与样本数据的拟合程度对比

图９ ＰＤＦ－ＬＳＳＶＭ与ＡＲＭＡ－ＬＳＳＶＭ模型
预报结果与测试数据拟合程度对比

图１０ ＰＤＦ－ＬＳＳＶＭ与ＡＲＭＡ－ＬＳＳＶＭ
模型训练残差
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图１１ ＰＤＦ－ＬＳＳＶＭ与ＡＲＭＡ－ＬＳＳＶＭ
模型预报残差
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图１２ ＰＤＦ－ＬＳＳＶＭ与ＡＲＭＡ－ＬＳＳＶＭ
训练模型残差的自相关分析
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图１３ ＰＤＦ－ＬＳＳＶＭ与ＡＲＭＡ－ＬＳＳＶＭ
预报残差的自相关分析

　　图８～图１１的对比结果表明，虽然两种模型训练的

结果都能对训练样本数据进行拟合，两种模型训练精度

都能满足要求，但是，与单纯的ＰＤＦ－ＬＳＳＶＭ模型相比，

ＡＲＭＡ－ＬＳＳＶＭ的训练精度、预报精度、泛化性更高，

ＡＲＭＡ－ＬＳＳＶＭ更具有实用价值。

图１２和图１３中，ＰＤＦ－ＬＳＳＶＭ模型的训练残差与

预报残差均不为白噪声，即ＰＤＦ－ＬＳＳＶＭ建模型没能提

取出建模对象的全部信息，造成模型精度不高、泛化性

差等问题。与之相比，ＡＲＭＡ－ＬＳＳＶＭ模型的训练残差

与预报残差近似为白噪声，因此其模型结果具有更高精

度与应用价值。
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