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基于 ＳＶＭ的混沌时间序列分析

赵志宏１　杨绍普２

（１．石家庄铁道学院计算机与信息工程分院，石家庄　０５００４３）（２．石家庄铁道学院院办，石家庄　０５００４３）

摘要　支持向量机是一种基于统计学习理论的新的机器学习方法，该方法已用于解决模式分类问题．本文

将支持向量机（ＳＶＭ）用于混沌时间序列分析，实验数据采用典型地Ｍａｃｋｅｙ－Ｇｌａｓｓ混沌时间序列，先对混沌

时间序列进行支持向量回归实验；然后采用局域法多步预报模型，利用支持向量机对混沌时间序列进行预

测．仿真实验表明，利用支持向量机可以较准确地预测混沌时间序列的变化趋势．

关键词　时间序列分析，　混沌，　支持向量机

引 言

混沌时间序列（或混沌信号）是指对一个混沌

系统进行观测采样而得到的一个单变量时间序

列［１］．混沌时间序列的预测可看作动力学系统研究
的“反问题”．“正问题”是给定非线性动力学系统，
研究其相空间中轨道的各种性质．“反问题”是给
定相空间中的一串迭代序列（轨道的演化过程）或

一组观测序列，要构造一个非线性映射来表达原系

统，这个映射就可作为预测模型．因此，如何构造预
测模型是混沌时间序列预测中的一个关键问题，对

混沌时间序列进行建模和预测已成为当前混沌信

号处理研究领域的研究热点［２，３，４］．
基于结构化风险最小化方法的统计学习理论

是一种专门的小样本统计理论，它为研究有限样本

情况下的统计模式识别，并为更广泛的机器学习问

题建立了一个较好的理论框架，同时也发展了一种

新的模式识别方法 －支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，简称ＳＶＭ）［５］．统计学习理论和支持向量
机方法对有限样本情况下模式识别中的一些根本

性问题进行了系统的理论研究，并且在此基础上建

立了一种较好的通用算法．以往困扰很多机器学习
方法的问题，比如模型选择与过学习问题、非线性

和维数灾难问题、局部极小问题等，在这里都得到

了很大程度上的解决．因此，统计学习理论和支持
向量机是机器学习领域的一个重要分支，已经得到

了日益广泛的重视［６］．

本文将支持向量机用于混沌时间序列分析，分

别用支持向量机进行混沌时间序列的回归与预测，

并分析了它们的性能．仿真结果表明，支持向量机
是一种混沌时间序列分析的工具．

１　支持向量机概述

Ｖ．Ｖａｐｎｉｋ提出的支持向量机理论［５］因其坚实

的理论基础和诸多良好特性在近年获得了广泛的

关注．已经有许多事实证明，作为支持向量机最基
本思想之一的结构化风险最小化原则（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ＲｉｓｋＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＲＭ）要优于传统的经验风险最
小化原则（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＲｉｓｋＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＭ）．不同
于ＥＲＭ试图最小化训练集上的误差的做法，ＳＲＭ
试图最小化ＶＣ维的上界，从而使其学习机获得了
更好的推广性能，这恰恰是统计学习理论最重要的

目标之一．支持向量机的主要应用领域有模式识
别、函数逼近和概率密度估计等．

支持向量机首先通过用内积函数定义的非线

性变换将输入空间变换到一个高维空间，在这个空

间中求（广义）最优分类面．ＳＶＭ分类函数形式上
类似于一个神经网络，输出是中间节点的线性组

合，每个中间节点对应一个支持向量．
ＳＶＭ是从线性可分情况下的最优分类面发展

而来的，基本思想可用图１的两维情况说明．
图１中，实心点和空心点代表两类样本，Ｈ为

分类线，Ｈ１、Ｈ２分别为过各类中离分类线最近的样
本且平行于分类线的直线，它们之间的距离叫做分
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类间隔（ｍａｒｇｉｎ）．所谓最优分类线就是要求分类线
不但能将两类正确分开（训练错误率为０），而且使
分类间隔最大．分类线方程为

图１　最优分类面

Ｆｉｇ．１　ｏｐｔｉｍａｌｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ

（ｗ·ｘ）＋ｂ＝０ （１）
可以对它进行归一化，使得对线性可分的样本

集（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｎ，ｙｎ），ｘｉ∈Ｒ
ｄ，ｙｉ∈｛－１，＋１｝满

足：

ｙｉ［（ｗ·ｘｉ）＋ｂ］≥１ （２）

此时分类间隔等于２／‖ｗ‖，使间隔最大等价

于使‖ｗ‖２最小．满足条件（２）且使１２‖ｗ‖
２最

小的分类面就叫做最优分类面，Ｈ１、Ｈ２上的训练样

本点就称作支持向量．

２　支持向量回归

设给定的训练样本为：

｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｋ，ｙｋ）｝Ｒ
ｎ×Ｒ

首先用一个非线性映射 把数据映射到一个
高维特征空间，然后在高维特征空间中进行线性回

归［７］，设回归函数为：

ｆ（ｘ）＝＜ｗ，（ｘ）＞＋ｂ （３）
优化问题是最小化

１
２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
ｋ

ｉ＝１
ξｉ＋ξｉ （４）

约束为：

ｆ（ｘｉ）－ｙｉ≤ξｉ ＋ε，ｉ＝１，…，ｋ

ｙｉ－ｆ（ｘｉ）≤ξｉ＋ε，ｉ＝１，…，ｋ

ξｉ，ξｉ≥０，ｉ＝１，…，ｋ

式（４）中第一项使函数更为平坦，从而提高泛化能
力，第二项则为减小误差，常数Ｃ对两者做出折中．

这是一个二次优化问题，其对偶问题为：

ｍａｘ　－１２∑
ｋ

ｉ，ｊ＝１
（αｉ－αｉ）（αｊ－αｊ）＜（ｘｉ），

（ｘｊ）＞＋∑
ｋ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）ｙｉ－∑

ｋ

ｊ＝１
（αｊ＋αｊ）ε

约束为：

∑
ｋ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）＝０

０≤αｉ，αｉ≤Ｃ，　ｉ＝１，…，ｋ
解这个二次优化，可以得到 α的值，ω的表达

式为：

ω＝∑
ｋ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）＜（ｘｉ），（ｘｊ）＞＋ｂ

于是回归函数ｆ（ｘ）的表达式为：

ｆ（ｘ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）＜（ｘｉ），（ｘｊ）＞＋ｂ

可以看到，在上面的优化中需要计算高维特征

空间中的内积运算，如果找一个核函数 Ｋ（ｘ，ｙ）代
替高维空间中的内积，就可以避免复杂的高维计算

问题．已经证明＜Φ（ｘ），Φ（ｙ）＞，对称函数 Ｋ（ｘ，
ｙ）只要满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件即可满足要求，这样就避
免了明确知道Φ（ｘ），从而巧妙地解决了在高维空
间中的运算．

３　基于ＳＶＭ的混沌时间序列分析

用ＳＶＭ对混沌时间序列 Ｍａｃｋｅｙ－Ｇｌａｓｓ方程
产生的数据进行回归与预测．

Ｍａｃｋｅｙ－Ｇｌａｓｓ方程定义如式（５）所示：
ｄｘ
ｄｔ＝

０．２ｘ（ｔ－τ）
１＋ｘ（ｔ－τ）１０

－０．１ｘ（ｔ） （５）

当τ≥１７时，产生的数据是混沌的．该方程的
离散数据可从网上下载获得，从中取１２００个数据，
所得数据如图２所示．从图２中可以看到，此混沌
数据的变化比较剧烈，要想准确地进行回归与预测

比较困难．

图２　Ｍａｃｋｅｙ－Ｇｌａｓｓ时间序列的前１２００个数据

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｆｉｒｓｔ１２００ｄａｔａｏｆＭａｃｋｅｙ－Ｇｌａｓｓｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

３．１　基于ＳＶＭ的混沌时间序列回归
首先利用支持向量机对Ｍａｃｋｅｙ－Ｇｌａｓｓ时间序

列进行回归实验，核函数使用高斯核函数，Ｃ取１０．

６
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用ＳＶＭ对Ｍａｃｋｅｙ－Ｇｌａｓｓ混沌时间序列的前１２００
个数据进行回归的结果如图３所示．

图３　对１２００个数据进行回归的结果

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆ１２００ｄａｔａ

从图３中可以看到，利用 ＳＶＭ进行混沌时间
序列的回归，尽管在峰值处的差别比较大，但回归

结果的变化趋势与真实数据基本吻合．
３．２　基于ＳＶＭ的混沌时间序列预测

根据相空间重构理论利用 ＳＶＭ对 Ｍａｃｋｅｙ－
Ｇｌａｓｓ方程混沌时间序列进行预测．预测模型采用
局域法多步预报模型 （Ｌｏｃａｌ－ＲｅｇｉｏｎＭｕｌｔｉ－ｓｔｅｐｓ
ＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇＭｏｄｅｌ）．核函数使用高斯核函数．

局域法多步预报模型是基于相空间重构理论

对混沌时间序列进行预测的一个模型．相空间重构
理论认为系统任意分量的演化是由与之相互作用

的分量决定，因此可以从某一分量的一批时间序列

数据中提取和恢复出系统原来的规律．
取前４００个数据作为训练集，后２０个数据作

为测试集，实验结果如图４所示．取前８００个数据
作为训练集，后２０个数据作为测试集，实验结果如
图５所示．

图４　取前４００个数据进行训练，后２０个数据进行测试的结果

Ｆｉｇ．４　Ｔｒａｉｎｎｇｏｆ４００ｄａｔａ，ａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｏｆｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ２０ｄａｔａ

从仿真结果可以看到，利用ＳＶＭ进行预测，虽
然预测的结果有误差，但是预测的数据的变化趋势

与原混沌数据较一致．

图５　取前８００个数据进行训练，后２０个数据进行测试的结果

Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｉｎｎｇｏｆ８００ｄａｔａ，ａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｏｆｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ２０ｄａｔａ

４　结论

利用支持向量机对Ｍａｃｋｅｙ－Ｇｌａｓｓ混沌时间序
列进行了回归与预测实验，从实验结果可以看到，

支持向量机可以较准确地预测出Ｍａｃｋｅｙ－Ｇｌａｓｓ混
沌时间序列的变化趋势，为了更准确地利用支持向

量机进行混沌时间序列的分析，还需要做更多地工

作．

参　考　文　献

１　王永生，范洪达，尚崇伟，刘振．混沌时间序列的神经网

络预测研究．海军航空工程学院学报，２００８，２３（１）：２１

～２５，３２（ＷａｎｇＹｏｎｇｓｈｅｎｇ，ＦａｎＨｏｎｇｄａ，ＳｈａｎｇＣｈｏｎｇｗｅｉ，

ＬｉｕＺｈｅｎ．ＣｈａｏｔｉｃＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｖａｌＡｅｒｏｎａｕｔｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＩｎｓｔｉ

ｔｕｔｅ，２００８，２３（１）：２１～２５，３２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

２　 ＦａｒｍｅｒＪＤ，ＳｉｄｏｒｏｗｉｃｈＪＪ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ．

ＰｈｙｓＲｅｖＬｅｔｔ，１９８７，５９：８４５～８４８

３　 ＭａｇｕｉｒｅＬＲｏｃｈｅＢ，ＭｃｇｉｎｎｉｔｙＴＭ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇａｃｈａｏｔｉｃ

ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｕｓｉｎｇａｆｕｚｚｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉ

ｅｎｃｅｓ，１９９８，１１２：１２５～１３６

４　 ＫｕｇｉｕｍｔｚｉｓＤ，ＬｉｎｇｊａｒｄｅＯＣ，ＣｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒｓｅｎＮ．Ｒｅｇｕｌａｒ

ｉｚｅｄｌｏｃａｌｌｉｎｅａｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ．Ｐｈｙｓｉｃａ

Ｄ，１９９８，１１２：３４４～３６０

５　 Ｖ Ｖａｐｎｉｋ．ＴｈｅＮａｔｕｒｅｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ．

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ－Ｖｅｒｌａｇ，ＮｅｗＹｏｒｋ，１９９５

６　蒋丰，冯奇，汪玉．基于支持向量机的舰艇抗冲击生命力

分析．动力学与控制学报．２００４，２（２）：８０～８３（Ｊｉａｎｇ

Ｆｅｎｇ，ＦｅｎｇＱｉ，ＷａｎｇＹｕ．ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＡｎｔｉ－ＩｍｐａｃｔｅｄＶｉｔａｌ

ＦｏｒｃｅｏＦＷａｒｓｈｉｐｓＢａｓｅｄｏｎＳＶＭ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤｙｎａｍｉｃｓａｎｄ

Ｃｏｎｔｒｏｌ，２００４，２（２）：８０～８３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

７　孙德山，吴今培，肖健华．ＳＶＲ在混沌时间序列预测中的

应用．系统仿真学报，２００４，１６（３）：５１９～５２０，５２４（Ｓｕｎ

７



动　力　学　与　控　制　学　报 ２００９年第７卷

Ｄｅｓｈａｎ，ＷｕＪｉｎｐｅｉ，ＸｉａｏＪｉａｎｈｕａ．ＴｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＳＶＲｔｏ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍＳｉｍｕｌａ

ｔｉｏｎ，２００４，１６（３）：５１９～５２０，５２４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２８Ｊｕｌｙ２００８，ｒｅｖｉｓｅｄ７Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２００８．
ＴｈｅｐｒｏｊｅｃｔｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｕｎｄｆｏｒＤｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄＹｏｕｎｇＳｃｈｏｌａｒｓ（５０６２５５１８）

ＣＨＡＯＴＩＣＴＩＭＥＳＥＲＩＥＳＡＮＡＬＹＳＩＳＢＡＳＥＤＯＮ

ＳＵＰＰＯＲＴＶＥＣＴＯＲＭＡＣＨＩＮＥ

ＺｈａｏＺｈｉｈｏｎｇ１　ＹａｎｇＳｈａｏｐｕ２

（１．Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｎｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ，ＳｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇＲａｉｌｗａｙＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，Ｓｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇ　０５００４３，ｃｈｉｎａ）

（２．ＳｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇＲａｉｌｗａｙＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，Ｓｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇ　０５００４３，ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）ｉｓａｋｉｎｄｏｆｎｏｖｅｌｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ，ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｅｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄｔｏｓｌｏｖｅｐａｔｔｅｒｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｐｐｌｉｅｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ
ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｔｏｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｎａｌｙｓｉｓ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｗａｓＭａｃｋｅｙ－Ｇｌａｓｓｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ．Ｆｉｒｓｔ，
ｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｗａｓｕｓｅｄｏｎｔｈｅｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｌｂｅｍ．Ｔｈｅｎ，Ｌｏｃａｌ－Ｒｅｇｉｏｎ
Ｍｕｌｔｉ－ｓｔｅｐｓＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇＭｏｄｅｌｗａｓｕｓｅｄｗｉｔｈｓｕｐｐｒｏｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｅｉｓ．Ｓｉｍｕｌａ
ｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＳＶＭｃｏｕｌｄｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｔｒｅｎｄｏｆｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｃｏｒｒｅｃｔｌｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｎａｌｙｓｉｓ，　ｃｈａｏｓ，　ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

８


