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用于混沌时间序列预测的组合核函数

最小二乘支持向量机∗
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针对混沌时间序列的预测问题, 考虑到单一核函数的最小二乘支持向量机无法明显提高预测精度, 提出
了一种组合核函数的最小二乘支持向量机预测模型, 模型中采用多项式函数与径向基函数组合构建核函数.
同时, 还对遗传算法进行了改进, 使之具有更快的收敛速度和更高的精度, 改进的遗传算法适用于解决预测模
型中的参数优化问题. 通过典型的Lorenz时间序列、Mackey-Glass时间序列、太阳黑子数时间序列以及具有
混沌特性的网络流量时间序列对该模型进行了验证. 仿真结果表明所提出的模型是有效的.
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1 引 言

时间序列预测是一个重要的研究课题, 在天气
预测 [1]、电力负荷预测 [2]、金融股票预测 [3]、太阳黑

子数预测 [4]等方面有着广泛的应用. 自然界和人
类活动中很多的时间序列都是非线性甚至是混沌

的, 因此如何精确地进行时间序列特别是非线性时
间序列的预测是非常重要的. 目前已经有很多的研
究方法应用到时间序列的预测之中, 整体而言可分
为单一预测模型和混合预测模型两类.

单一预测模型包括基于线性理论的自回

归 [5]、自回归滑动平均 [6]、自回归求和滑动平均

(ARIMA)[7]等方法, 这些成熟的方法在线性时间
序列的预测中得到了大量的应用, 取得了很好的
预测效果, 但是对于非线性时间序列的预测存在
着局限性. 而非线性预测模型主要包括神经网络
(Elman神经网络 [8]、回声状态网络 [9]、递归神经网

络 [10]、径向基函数 (RBF)神经网络 [11]等)、非线性

自适应滤波器 [12]、灰色模型 [13]以及支持向量机

(SVM)[14−16]等. 虽然已经证明神经网络可以任意
精度地逼近任何函数, 但是神经网络由于训练样本
数量的局限, 存在着过拟合与易陷入局部最优等缺
点, 同时其结构需要人工指定, 这些都限制了神经
网络的适用性. 非线性自适应滤波器的非线性耦
合项和待定系数使其实现非常困难. 灰色模型只
适合原始数据符合指数分布规律且变化不是剧烈

的情况. 而Vapnik[17]提出的SVM在非线性、小样
本以及高维模式识别等问题中有独特的优势, 但是
SVM的主要缺点在于其模型参数目前还没有统一
的确定方法.

混合预测模型就是利用几种预测方法对时间

序列进行分析与预测. 单一预测模型都存在各自的
局限性, 为了能更全面、更有效地反映时间序列的
真实特性, 一些混合预测模型被相继提出, 如模糊
神经网络模型 [18]、经验模式分解 [19]、误差补偿多元

时间序列预测模型 [20]等. 文献 [21, 22]的仿真结果
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都表明, 混合预测模型能够提高预测度. 虽然混合
预测模型可提高预测精度, 但是预测精度的提高主
要在于针对时间序列特性采用合适的预测模型, 最
终的预测精度还是取决于单个模型. 因此, 对于时
间序列的预测, 提高单一预测模型的预测效果是最
重要的.

1999年, Suykens和Vandewalle[23]在SVM基
础上提出了最小二乘支持向量机 (LSSVM), 将
SVM中二次规划问题转化为线性方程组求解, 降
低了求解的复杂度 [24], 因此非常适合用于时间序
列的预测. 但是, LSSVM的预测精度受到预测模
型采用的核函数以及核函数参数的影响, 目前还
没有明确的理论来支持如何进行核函数以及核函

数参数的选择. 为了提高LSSVM的预测精度, 针
对LSSVM算法中影响预测精度的核函数以及核函
数参数的选择问题, 本文通过采用全局性核函数与
局部性核函数进行组合构建核函数的方法, 利用全
局性核函数拟合出样本中距离较远的相关性、利用

局部性核函数逼近拟合邻近数据域的相关性, 从而
提高模型的泛化性, 同时利用一种改进的遗传算法
(IGA) 进行参数的优化选择, 提高预测的精度. 通
过3个典型的时间序列以及实际采集的网络流量时
间序列进行仿真, 验证本文提出方法的有效性.

2 LSSVM

LSSVM用如下形式的函数对非线性时间序列
进行预测:

y = wTΦ(x) + b. (1)

非线性函数Φ(·)可将输入空间映射到高维的特
征空间, 使输入空间的非线性拟合问题变成
高维特征空间的线性拟合问题. 给定训练集

{xi, yi}, i = 1, 2, · · · , N , 根据风险最小化原理, 回
归问题可以表示为约束优化问题, 即

min J(w, e) =
1

2
wTw +

1

2
γ

N∑
i=1

e2i (γ > 0), (2)

yi = wTΦ(xi) + b+ ei, (3)

式中, xi为输入集合, yi为输出预测集合, γ为正则
化参数, b为常值偏差. 可通过建立拉格朗日函数
求解上述优化问题,

L(w, b, e,a)

= J(w, e)−
N∑
i=1

ai(w
TΦ(xi) + b+ ei − yi), (4)

式中ai为拉格朗日乘子. 对w, b, e, a分别求偏微
分并化简后可得0 lT

l Ω+ γ−1l

b

a

 =

0
y

 . (5)

这里, y = [y1, · · · , yN ], l = [1, · · · , 1], a =

[a1, · · · , aN ]T, Ωij = ΦT(xi)Φ(xj) = K(xi, xj),
其中 i = 1, 2, · · · , N , K(xi, xj)为核函数. 对于已
知的训练集 {xi, yi}, 利用 (5)式即可求出参数a与

b. 同时, 当给定实际集合x即可结合训练集中的xi

用如下公式来求出系统实际输出y:

y =

N∑
i=1

aiK(x, xi) + b. (6)

设样本时间序列为x1, x2, · · · , xN , 将序列转
化为下列的矩阵形式:

X =


x1 x2 · · · xm

x2 x3 · · · xm+1

...
...

...
...

xN−m xN−m+1 · · · xN−1

 , (7)

式中xk为k时刻的时间序列值, N为输入时间序列
的总长度, m为嵌入维数. 输出预测时间序列可表
示为 (N −m)× s矩阵Y , 即

Y =


xm+1 xm+2 · · · xm+s

xm+2 xm+3 · · · xm+s+1

...
...

...
...

xN xN+1 · · · xm+s+N−1

 , (8)

式中 s为预测步数. 本文仿真中采用的是一步预测,
即 s = 1.

利用上述介绍的X作为输入, Y 作为输出即

可完成LSSVM的建模.
LSSVM预测模型的非线性映射能力是由核函

数决定的 [25]. 核函数可分为局部性核函数和全局
性核函数两类. 常见的核函数有线性核函数、多项
式核函数、RBF和Sigmiod核函数.线性核函数为

K(x, xi) = (x, x′
i); (9)

多项式核函数为

K(x, xi) = [(x, xi) + 1]q; (10)

RBF为

K(x, xi) = exp(−∥x− xi∥2/σ2); (11)
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Sigmiod核函数为

K(x, xi) = tanh(v(x, xi) + e). (12)

核函数实现LSSVM预测模型样本从输入空间
到特性空间映射. 因此, 由于不同的映射形式, 全
局性核函数和局部性核函数在学习能力和泛化能

力上差异较大. 对于全局性核函数, 距测试点xi越

远的点对核函数值产生的作用越大; 对于局部性核
函数, 距测试点xi越近的点对核函数值产生的作用

越大 [26]. 在众多实际应用中RBF都表现出了优异
的性质, 但是RBF是典型的局部性核函数, 因此以
RBF为基础并选择其他核函数进行线性组合是提
高模型预测精度的一个途径. 本文采用典型的多项
式函数 (Kpoly)和RBF (KRBF)来构建预测模型中
的组合核函数Kcom, 即

Kcom = (1− ρ)Kpoly + ρKRBF. (13)

由于数据集是有限的, 因此在时间序列的预
测过程中序列的未来值只能用有限的历史序列值

来预测, 亦即以上描述的嵌入维数m, 因此组合核
函数LSSVM预测模型的预测精度受到历史序列
数m、组合核函数比例 ρ、正则化参数 γ、核函数参

数 q和RBF宽度σ这 5个参数的影响. 本文将利用
IGA 进行参数的寻优, 以提高模型的预测精度.

3 IGA

为了进行组合核函数LSSVM预测模型中的参
数寻优, 本文在递阶遗传算法 [27,28]基础上对其交

叉和变异方式进行改进, 采用改进的自适应交叉、
变异方式进行寻优. 这种改进的自适应递阶遗传算
法具有更快的收敛速度与更高的精度. 下面介绍算
法的具体设计.

3.1 交叉操作改进

因为递阶染色体中既包括二进制码基因串, 又
包括十进制基因串, 故要分别进行交叉操作. 首先
按照自适应交叉概率 pc选取参与交叉的每对个体,
然后再进行交叉操作. 对控制基因, 采用单点交叉;
子群P1(t)对每对个体随机确定一个交叉点, 并交
换这两个个体的交叉点一侧的基因位; 对参数基
因, 采用算术交叉, 传统的交叉方式按下式进行交
叉操作:

a′ = (1− u)a+ ub, b′ = (1− u)b+ ua, (14)

式中u为比例因子, 通常取 (0, 1)之间的一个常数.
由于 (14)式中u是任意选取的, 因此交叉方式存在
一定的盲目性, 并且容易陷入局部最优, 不能在全
局范围内寻优, 这会导致算法的精度降低. 本文改
进后的交叉方式, 按下列公式进行操作:

a′1 = (1− Pc)a+ Pcb (fa < favg),

a′2 = (1− Pc)b+ Pca (fa > favg);
(15)

b′1 = (1− P ′
c)b+ P ′

ca (fb < favg),

b′2 = P ′
cb+ (1− P ′

c)a (fb > favg).
(16)

这里,

Pc =

pc1 −
(pc1 − pc2)(fa − favg)

fmax − favg
(fa > favg),

pc1 (fa < favg),

(17)

P ′
c =

pc1 −
(pc1 − pc2)(fb − favg)

fmax − favg
(fb > favg),

pc1 (fb < favg),

(18)

式中, pc1 = 0.9, pc2 = 0.6. 由 (18)式可知, 交叉操作的比例因子是随着个体各自的自适应交叉概率变化的,
因此改进后的交叉操作加快了算法的收敛速度, 同时保证了算法的全局寻优能力.

3.2 变异操作改进

变异操作对参数基因和控制基因分别进行变异. 首先按自适应变异概率pm选取参加变异的个体, 然后
再对选取的个体进行变异操作. 自适应变异概率pm可表示为

pm =

pm1 −
(pm1 − pm2)(f − favg)

fmax − favg
(f > favg),

pm1 (f < favg),

(19)

160508-3

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 63, No. 16 (2014) 160508

式中, pm1 = 0.1, pm2 = 0.001.
对控制基因, 采用二进制变异方式对变异位进

行取反; 对参数基因, 传统的变异算子是对群体中
的个体实施随机变异, 与历史状态和当前状态无
关, 也不考虑与最优解的距离.常用的参数基因的
均匀变异方式为

x′
k = xk + u(x1

k − x2
k), (20)

式中, x1
k和x2

k分别是xk的上下界; u为比例因子,
通常u的取值范围为 (0, 1). 从 (20)式可以看出变
异过程是随机的且方向也是随机的. 本文采用改进
变异算子对个体进行变异操作. 使个体根据种群的
迄今最优解和个体自身的迄今最优解变异的方向

和幅度进行变异, 即

∆xk,t+1 = r1(xmax,k − xk,t)

+ r2(xmax − xk,t), (21)

xk,t+1 = xk,t +∆xk,t+1, (22)

式中, ∆xk,t+1为变异个体xk进化到 t + 1代时的

变化幅度, xk,t为个体xk在 t代的值, xmax,k为个体

xk在进化过程中所出现的最优值, xmax为种群的

历史最优解, xk,t+1为变异后个体xk的值, r1和 r2

为 [0, 1]内的随机数. 变异的个体是向着群体的最
优值方向进化的, 这就加快了算法的收敛速度与收
敛精度.

3.3 验 证

为了验证算法改进后的收敛速度和精度, 利用
下列Rosenbrock函数进行了测试:

f(x) =
n∑

i=1

100(x2
i+1 − xi)

2 + (1− xi)
2, (23)

式中, x的取值范围为 [−2.048, 2.048], N = 10.
仿真参数如下: 种群数量为 50, 进化代数为

50, 标准遗传算法 (GA)交叉概率为 0.8, 变异概率
为0.2, 采用二进制编码, 长度为 10, 其他参数同上.
IGA控制基因采用二进制编码, 下级子种群为对应
的参数基因, 采用实数编码, 其他参数如上. 为了
消除随机性的影响, 所有算法都运行 10次, 取平均
值作为寻优结果, 图 1所示为其中一次的适应度进

化曲线, 表 1列出了仿真性能指标. 从图 1和表 1可

以看出, 本文的 IGA具有更快的收敛速度和更高的
收敛精度.

4 组合核函数LSSVM预测模型

本文的 IGA优化的组合核函数LSSVM时间
序列预测模型建模过程如图 2所示.

0 10 20 30 40 50
0

500

1000

1500

2000

2500

 

 

GA

IGA

图 1 适应度变化曲线

表 1 仿真结果

平均适应度 最佳适应度 标准差

GA 30.85 27.74 12.12

IGA 59.27 47.26 27.24

IGA LSSVM

图 2 组合核函数LSSVM时间序列预测模型

下面给出建模与寻优步骤.
步骤1 IGA算法参数初始化, 包括种群数、

最大迭代次数等. 随机生成初始种群, 将其分为
两个子种群, 编码成二级的递阶结构. 上级子种群
为控制基因, 采用二进制编码, 下级子种群为对应
的参数基因, 采用实数编码. 对每个染色体进行初
始化.

步骤2 设定待优化参数m, ρ, γ, q与σ2

取值范围, 这里限定待优化参数的范围如下:
m ∈ [1 30], ρ ∈ [0 1], γ ∈ [0.01 1000], q ∈ (0 1),
σ2 ∈ [0.01 1000].

步骤3 对时间序列采集样本数据并归一化,
按照 (7), (8)式构造输入、输出数据, 按照LSSVM
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预测算法进行模型的训练与建模.
步骤4 在第k次迭代中, 对训练样本每组参

数进行训练, 计算每组参数的适应度. 确定时间序
列实际值与预测值的均方根误差 (RMSE)为适应
度函数,

erms =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)2.

步骤5 按照 IGA算法对个体进行选择、交叉
以及变异操作, 产生新的个体.

步骤6 保留最佳个体, 结束条件判断. 未结
束返回步骤4, 结束则解码末代种群中最佳个体, 输
出优化参数.

步骤7 用最优参数进行时间序列的预测.

5 仿真与实验分析

为了说明本文组合核函数LSSVM预测模型的
预测精度, 除了RMSE外本文同时采用平均绝对误
差 (MAE)和平均绝对百分误差 (MAPE)两个指标
衡量预测效果. MAE的表达式为

ema =
1

N

N∑
i=1

|ypre(i)− yrea(i)|. (24)

MAPE的表达式为

emap =
1

N

N∑
i=1

{|ypre(i)− yrea(i)|
/
yrea(i)} × 100%.

(25)

为了验证本文方法的有效性, 本文对模拟混
沌时间序列与实际混沌时间序列分别进行了仿真

验证.

5.1 Lorenz时间序列预测

Lorenz系统作为一个最经典的三维二次多项
式自治系统的混沌模型, 对Lorenz系统的研究纵
贯整个混沌时间序列预测的发展, 因而研究Lorenz
系统具有基本而重要的意义. 下面以其产生的时间
序列为例来验证模型的精确性. Lorenz时间序列的
表达式为

dx
dt = −α(x− y),

dy
dt = −xz + cx− y,

dz
dt = xy − bz.

(26)

当选取参数α = 10, b = 8/3, c = 28, x(0) =
−1, y(0) = 0, z(0) = 1时, (26)式具有混沌特性.
采用四阶Runge-Kutta算法生成包含 1000个数据
的混沌时间序列, 采样时间间隔∆t = 0.05, 图 3为

Lorenz混沌序列的三维图, 图 4为产生的 1000组
Lorenz序列中的x(t), y(t), z(t). 由于LSSVM建
模不需要大量的样本, 因此选取 701—900的 200
组数据作为训练样本, 用于建立预测模型, 选取
901—1000的 100组数据作为测试样本, 用于检验
模型的有效性.
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图 3 Lorenz混沌时间序列三维图
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(c)

图 4 1000组Lorenz序列中的 x(t), y(t), z(t) (a) x(t);
(b) y(t); (c) z(t)

按照本文所设定的待优化参数范围, IGA种群
数量为 30, 进化代数为 100, pc1 = 0.9, pc2 = 0.6,
pm1 = 0.1, pm2 = 0.001. 利用 200组样本数据进行
组合核函数LSSVM参数的优化, 图 5给出了适应

度变化曲线, 寻优之后的参数如表 2所列.
在得到最优参数之后, 对100组Lorenz测试时

间序列的x(t), y(t), z(t)数据进行了预测效果验证,
图 6所示为预测值与真实值的对比曲线, 图 7所示

为预测误差变化曲线.
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图 5 Lorenz时间序列 IGA适应度曲线

表 2 Lorenz时间序列寻优后的参数

参数 x(t) y(t) z(t)

m 27 11 26

ρ 0.6506 0.9091 0.9299

γ 99.3 862.17 609.97

q 0.4370 0.5816 0.1603

σ2 13.6882 43.9892 6.8436
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图 6 Lorenz时间序列预测值与真实值对比 (a) x(t);
(b) y(t); (c) z(t)
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图 7 Lorenz时间序列预测误差曲线

为了进行预测效果的对比,将本文模型与RBF
的LSSVM, ARIMA预测模型和Elman神经网络进
行了比较. RBF-LSSVM利用工具箱中的交叉验证
进行参数优化, 得到的RBF-LSSVM参数如表 3所

列, ARIMA预测模型通过赤池信息量准则 (Akaike
information criterion, AIC)得到参数如表 4所列,
Elman神经网络输入层为 15, 中间层为 20, 输出层
为 1, 最大迭代次数为 3000. 表 5、表 6和表 7分别

给出了x(t)序列、y(t)序列和 z(t)序列 4种预测方
法的性能指标对比.

表 3 RBF-LSSVM预测模型参数

参数 x(t) y(t) z(t)

γ 33.9 12.18 24.62

σ2 24.11 9.71 10.68

表 4 ARIMA预测模型参数

参数 x(t) y(t) z(t)

p 3 4 6

d 2 1 1

q 4 5 4

表 5 x(t)序列不同预测方法的性能指标对比

预测模型 erms ema emap

本文模型 0.1826 0.1338 3.1

RBF-LSSVM 4.6643 1.653 9.36

ARIMA 15.233 5.91 18.32

Elman神经网络 13.361 4.24 14.56

从以上结果可以看出, 本文的预测模型对于
Lorenz时间序列中的x(t), y(t), z(t) 序列都有很好
的预测效果, 性能指标优于其他常见的单一预测
模型.

5.2 Mackey-Glass时间序列预测

1977年, Mackey 和Glass 发现了滞系统中的
混沌现象, 时滞混沌系统便引起了人们的广泛关
注, 并常常将其作为检验非线性系统模型性能的标
准. Mackey-Glass混沌时间序列由下列的时滞微
分方程产生:

dx(t)
dt =

0.2x(t−∆)

1 + x10(t−∆)
− 0.1x(t), (27)
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式中∆为时滞参数. 当∆ > 17时 (27)式呈现混
沌特征, 其分形维数近似于 2.1, ∆越大系统的混

沌特征越明显. 图 8给出了当∆ = 30时的 1000组
Mackey-Glass时间序列, 图 9 为∆ = 30时的相图,
由此可看出该时间序列具有非常复杂的非线性混

沌特征.
表 6 y(t)序列不同预测方法的性能指标对比

预测模型 erms ema emap

本文模型 0.163 0.109 2.76

RBF-LSSVM 6.325 5.365 10.23

ARIMA 12.364 7.854 15.32

Elman神经网络 9.632 6.998 11.58

表 7 z(t)序列不同预测方法的性能指标对比

预测模型 erms ema emap

本文模型 0.061 0.036 0.24

RBF-LSSVM 2.365 1.523 2.56

ARIMA 7.514 3.458 6.89

Elman神经网络 6.784 3.365 4.52
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图 8 Mackey-Glass时间序列
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图 9 Mackey-Glass时间序列的相图

同样选取 701—900的 200组数据作为训练样

本, 用于建立预测模型, 选取 901—1000的 100组
数据作为测试样本, 用于检验模型的有效性. 仿
真参数的选取与Lorenz时间序列相同. 图 10给出

了适应度变化曲线, 寻优之后的预测模型参数如
表 8所列.
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图 10 Mackey-Glass时间序列 IGA适应度曲线

表 8 Mackey-Glass时间序列寻优后的参数

参数 优化结果

m 18
ρ 0.8319
γ 714.56
q 0.9306
σ2 286.4132

利用优化得到的预测模型, 对 100组Mackey-
Glass测试样本序列进行了预测模型的验证,
图 11所示为预测值与真实值的对比曲线, 图 12所

示为预测误差曲线.
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图 11 Mackey-Glass时间序列预测值与真实值的对比

为了进行预测效果的比较, 同样将本文模型与
RBF的LSSVM, ARIMA预测模型和Elman神经
网络进行了对比. RBF-LSSVM 参数为γ = 47.23,
σ2 = 5.58, ARIMA预测模型通过AIC准则得到
p = 3, d=1, q=2, Elman神经网络输入层为 15,
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中间层为 20, 输出层为 1, 最大迭代次数为 3000.
表 9列出了4种方法的性能指标的对比.

从以上结果可以看出, 本文模型对于Mackey-
Glass时间序列的预测效果好于其他模型, 表明本
文模型能够高精度地估计Mackey-Glass序列的变
化趋势.
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图 12 Mackey-Glass时间序列预测误差曲线

表 9 Mackey-Glass时间序列不同预测方法性能指标对比

预测模型 erms ema emap

本文模型 0.113 0.18 0.17
RBF-LSSVM 4.231 5.35 3.23

ARIMA 12.365 8.69 6.21
Elman神经网络 10.878 6.36 5.99

5.3 太阳黑子数时间序列预测

太阳黑子数时间序列具有强烈的非线性混沌

特性, 因此很多文献都将其用于检验非线性预测模
型的预测精度. 本文选取河南省三门峡水文站从
1700年到 2003年的 304组年太阳黑子数和黄河径
流量两变量数据作为本文模型的仿真数据, 利用前
254组数据建模, 后 50组数据进行验证, 304 组太
阳黑子数据如图 13所示. 利用 IGA算法进行最优
参数的求取, 得到适应度曲线如图 14所示, 优化后
的参数如表 10所列.

      

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图 13 太阳黑子时间序列

利用得到的最优参数对 50组太阳黑子测试样
本进行了预测验证, 得到图 15所示的太阳黑子数

预测值与真实值的对比曲线, 图 16所示为预测误

差曲线.
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图 14 太阳黑子时间序列 IGA适应度曲线

表 10 太阳黑子序列寻优后的参数

参数 优化结果

m 22
ρ 0.774
γ 869.99
q 0.433
σ2 13.6862
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图 15 太阳黑子时间序列预测值与真实值对比
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图 16 太阳黑子时间序列预测误差曲线
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作为对比, RBF-LSSVM参数为 γ = 38.23,
σ2 = 2.03, ARIMA预测模型通过AIC准则得到
p = 2, d = 1, q = 2, Elman神经网络输入层为 15,
中间层为 20, 输出层为 1, 最大迭代次数为 3000.
表 11给出了4种方法的性能指标的对比.

表 11 太阳黑子时间序列不同预测方法性能指标对比

预测模型 erms ema emap

本文模型 2.065 0.8257 2.02

RBF-LSSVM 10.683 4.98 5.56

ARIMA 20.256 14.45 8.54

Elman神经网络 12.362 13.32 7.20

通过太阳黑子数时间序列的仿真对比可知, 本
文的模型减小了预测值与真实值之间的偏差, 可更
好地描绘太阳黑子的动力学特性.

5.4 网络流量时间序列预测

网络流量的准确预测是网络管理与维护的重

要问题, 很多学者研究认为可将网络流量看作具有
混沌特性的时间序列 [29,30], 因此通过实际采集的
网络流量数据进一步验证本文方法的有效性. 采
集了 300 组中国联合网络通信有限公司辽宁省分
公司3G核心网某一路由器的流入数据, 利用前200
组进行建模训练, 后100组进行验证. 300组网络流
量数据如图 17所示.
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图 17 网络流量时间序列

通过 IGA算法进行参数优化, 得到的适应度曲
线如图 18所示, 表 12列出了最终的参数优化结果.

利用最优模型参数对 100组网络流量测试样
本进行了预测仿真, 得到的预测值与真实值对比曲
线如图 19所示, 预测误差变化曲线如图 20所示.
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图 18 网络流量时间序列 IGA适应度曲线

表 12 网络流量时间序列寻优后的参数

参数 优化结果

m 23
ρ 0.899
γ 221.89
q 0.3177
σ2 4.886
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图 19 网络流量时间序列预测值与真实值对比
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图 20 网络流量时间序列预测误差曲线

与Lorenz时间序列仿真类似,选择其他几个预
测模型进行对比. RBF-LSSVM参数为γ = 113.57,
σ2 = 2.36, ARIMA预测模型通过AIC准则得到
p = 2, d = 1, q = 3, Elman神经网络输入层为 15,
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中间层为 20, 输出层为 1. 表 13列出了 4种方法的
性能指标的对比.

表 13 网络流量时间序列不同预测方法性能指标对比

预测模型 erms ema emap

本文模型 5.4204 5.08 1.96

RBF-LSSVM 17.32 11.85 4.56

ARIMA 21.23 23.23 9.31

Elman神经网络 16.21 18.25 8.57

通过对实验结果的对比分析可知, 相对于其他
预测模型, 本文方法对具有混沌特性的网络流量具
有更强的非线性拟合能力和更高的预测精度.

6 结 论

LSSVM作为一种经典的非线性预测模型在混
沌时间序列预测中得到了广泛的应用, 核函数决定
了其预测效果. 由于每个核函数都有其各自的优缺
点, 它们所构造的模型性能也不同, 同时选择不同
的核函数时相应的模型在学习能力和泛化能力上

差异较大. 针对该问题, 本文提出一种组合核函数
LSSVM预测模型, 为了解决预测模型中最优参数
的确定问题而提出一种 IGA, 通过 4种典型的混沌
时间序列的仿真实验表明, 本文提出的预测模型具
有更好的预测效果. 未来的研究工作要将本文的预
测模型与相空间重构进行结合. 虽然文献 [31]通过
实验表明相空间重构参数对于SVM的预测精度影
响不大, 但是却能减少离线建模的训练量, 因此下
一步的工作重点是将时间序列进行相空间重构之

后利用本文模型进行时间序列的预测研究.

感谢中国联合网络通信有限公司辽宁省分公司集团客

户响应中心的顾斌工程师为本文提供 3G核心网路由器的
网络流量数据.
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Abstract
Considering the problem that least squares support vector machine prediction model with single kernel function

cannot significantly improve the prediction accuracy of chaotic time series, a combination kernel function least squares
support vector machine prediction model is proposed. The model uses a polynomial function and radial basis function
to construct the kernel function of least squares support vector machine. An improved genetic algorithm with better
convergence speed and precision is proposed for parameter optimization of prediction model. The simulation experimental
results of Lorenz, Mackey-Glass, Sunspot-Runoff in the Yellow River and chaotic network traffic time series demonstrate
the effectiveness and characteristics of the proposed model.

Keywords: chaotic time series, least squares support vector machine, combination kernel function,
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