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基于迭代误差补偿的混沌时间序列最小二乘

支持向量机预测算法∗

唐舟进† 任峰 彭涛 王文博

(北京邮电大学信息与通信工程学院, 北京 100876)

( 2013年 10月 24日收到; 2013年 11月 26日收到修改稿 )

本文分析了传统支持向量机预测算法产生的误差特性, 发现产生的预测误差不同于噪声, 具有较强的规
律性, 单一的预测模型遗漏了许多混沌序列中的确定性分量. 经过误差补偿后, 残差的冗余信息减少, 随机性
增强. 在此基础上, 本文提出一种基于迭代误差补偿的最小二乘支持向量机预测算法, 能够通过多模型联合
预测更加有效地逼近混沌系统的映射函数, 在预测精度上取得了大幅度的提升. 此外, 算法通过留一交叉验
证法的方法能够在预测前自动优化模型参数组合, 克服了现有算法无法仅利用先验信息优化预测模型参数的
缺陷. 对MackeyGlass和Lorenz混沌时间序列进行了仿真实验, 实验结果优于相关文献记载方法的预测性能,
在性能指标上好于现有算法一个数量级.
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1 引 言

从 1927年Yule通过自回归技术预测了太阳黑
子数开始, 研究者对混沌时间序列的预测已经进行
了多年的研究. 传统的预测都是基于线性的预测模
型, 而自然界中广泛存在的时间序列通常都是混沌
时间序列, 同时具有线性特征和非线性特征, 非线
性特征很难通过线性预测模型来描述. 提高混沌时
间序列的预测精度对于多个领域的发展都具有重

要意义.
目前关于混沌时间序列的研究主要集中于人

工神经网络模型 [1−10]和支持向量机模型 [11−14].
人工神经网络具有以任意精度逼近非线性函数的

特征, 但传统神经网络模型收敛速度慢, 容易过拟
合. 近年已有学者提出了回声状态网络, 简单快速,
其改进算法也引入了结构风险最小化原理, 在混沌
时间序列的预测中取得了较好的效果 [2,9,10]. 文献
[2]利用正则化回声状态网络预测模型进行预测误

差补偿取得较好的预测精度. 文献 [9]在回声状态
网络预测模型的基础上引入了支持向量机的结构

风险最小化原理, 在含噪混沌时间序列预测上取得
了较好的效果. 文献 [10]比较了通过回声状态网络
进行建模的预测性能优势. 但神经网络始终存在网
络结构过分依赖经验, 缺乏普适性的缺点, 其网络
结构没有一种通用有效的设计方法.

支持向量机是统计学习理论的研究成果, 建立
在VC维理论和结构风险最小化原理的基础之上,
同样能够以任意精度逼近非线性函数, 是一种有效
的非线性建模预测的方法 [15]. 经过大量的研究, 支
持向量机有多种改进算法, 其中最小二乘支持向量
机在保持较高训练效率的基础上简化了算法复杂

度, 具有模型简单, 收敛速度快, 可实现性强的优
点 [16]. 基于上述优点, 支持向量机及其改进算法已
经广泛应用于混沌时间序列预测中, 取得了较好的
预测效果.

但在目前有关支持向量机的混沌时间序列预
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测算法中, 还存在一些问题:
1)相比神经网络类的预测算法, 基于支持向量

机的预测算法在预测精度上没有明显优势 [9].
2) SVM及其改进算法的参数选择目前还主要

是依靠人工选择. 在文献 [11]中有学者提出了一种
基于差分进化算法的参数组合自动优化算法, 预测
性能较好, 但选择最优参数组合时需要输入待预测
的测试样本, 无法应用到实际的预测系统中.

本文提出了一种基于迭代误差补偿的最小二

乘支持向量机混沌时间序列预测算法, 通过迭代
误差补偿建立多个模型进行联合预测提高预测精

度, 通过基于模式搜索的参数自动优化在先验信息
仅有训练数据的情况下能够自动选择优选参数组

合. Lorenz混沌时间序列和MackeyGlass序列的预
测仿真实验结果表明了算法的有效性, 本文所提算
法相比于现有算法在预测精度上有大幅度的提高,
达到一个数量级以上.

2 最小二乘支持向量机

LSSVM是基于SVM改进后的一种算法, 通过
引入等式化约束和最小二乘损失函数的方法, 使最
优化问题的求解变为求解线性方程, 避免了解二
次规划问题, 使得算法的复杂度降低, 相比SVM,
LSSVM的运算速度较快. 基于LSSVM的回归预
测可以描述为:

首先对训练数据X重构后, 获得相空间矩阵
S = {xi, yi}ki=1, xi为m− 1维输入向量, yi为一维
输出向量, k为重构后的训练样本个数. xi与 yi之

间通常为非线性关系, 因此将xi映射到高维特征

空间中, LSSVM主要是在高维空间中对训练样本
进行回归:

y = ωTφ(x) + b, (1)

其中, φ(x)为非线性映射函数, ω为法向量, b为偏
置量, 对以上问题的求解可描述如下:

min
ω,b,e

J(ω, b, e) =
1

2
||ω||2 + C

2

k∑
i=1

ξ2i ,

s.t. yi − ξi = ωTφ(xi) + b, i = 1, · · · , k, (2)

C为惩罚因子, ξi为训练误差. 为求解此优化问题,
可引入Lagrange函数

L(ω, b, e, a)

= J(ω, b, e) +

k∑
i=1

αi

[
yi − ξi − ωTφ(xi)− b

]
, (3)

其中αi, i = 1, · · · , k为Lagrange乘子, 由KKT条
件得到如下关系式:

∂L

∂ω
= 0 → ω =

k∑
i=1

αiφ(xi),

∂L

∂αi
= 0 → yi − ξi − ωTφ(xi)− b = 0,

∂L

∂b
= 0 →

k∑
i=1

αi = 0,

∂L

∂ξi
= 0 → αi = Cξi. (4)

关系式的求解可化为0 eT

e Q+ C−1I

×

 b

α

 =

0
y

 , (5)

其中Q是元素为Kij的 k × k阶核矩阵, Kij =

K(xi,xj) = ⟨φ(xi), φ(xj)⟩, I为单位矩阵, 向量
e = [1, · · · , 1]T, 向量α = [α1, · · · , αk]

T, 向量
y = [y1, · · · , yk]T.

定义Qn = Q +
I

C
, 这样我们就可以得到α和

b的表达式:

b =
eTQ−1

n y

eTQ−1
n e

,

α = Q−1
n (y − e× b). (6)

通过 (5)式和 (6)式可得到LSSVM的混沌时
间序列回归模型为

f(x) =
k∑

i=1

αiK(xi,x) + b,

y = f(x). (7)

对应的预测输入样本为xp, 则得到的预测
值为

yp = f(xp) =

k∑
i=1

αiK(xi,xp) + b. (8)

本文采用径向基核函数 (RBF)作为核函数

K(xi,xp) = exp
(
−∥xi − xp∥2 /2δ2

)
, (9)

式中 δ2是核函数的方差.

3 传统LSSVM预测误差特性分析

在文献 [11]中, 张文专等研究了最优参数组合
条件下传统LSSVM预测模型的预测性能, 但是最
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优的参数组合需要得到待预测数据之后才能通过

寻优得到, 是一种后验的优化方法, 难以在实际情
况下应用. 本文通过分析这种最优LSSVM 预测模
型在预测Lorenz混沌序列时的误差特性来引出迭
代误差补偿的研究思路. 利用获得的最优参数组
合建立LSSVM 模型按照文献 [11]的方法对Lorenz
预测样本进行预测, 绝对误差如图 1所示.

0 100 200 300 400 500
-2

-1

0

1

2

T10-4

图 1 Lorenz混沌序列最优LSSVM模型预测绝对误差
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图 2 经过最优 LSSVM误差补偿后的 Lorenz序列预测
绝对误差

如果预测模型能够逼近混沌序列的映射函数,
那么产生的误差应当主要由混沌序列中的随机成

分引起的, 从图 1中可以看出传统LSSVM预测模
型在最优条件下产生的误差仍然十分平滑, 说明预
测模型遗漏了部分混沌序列中的确定性分量, 否则
误差应当接近于噪声. 在文献 [2]中, 韩敏等提出
一种基于误差补偿的预测模型, 通过自回归移动平
均模型预测混沌序列中的线性部分, 使残差仅有非
线性成分, 再通过正则化回声状态网络模型预测序
列中的非线性残差部分. 本文也引入这样的误差

补偿技术, 但不是将序列简单地划分为线性和非线
性部分, 而是继续使用最优LSSVM 预测模型预测
图 1中的绝对误差, 训练数据为上一个预测模型的
拟合误差. 同样通过文献 [11]的方法建立最优预测
模型, 误差序列的预测效果如图 2所示.

从图 2中可以看出, 经过一次误差补偿后, 预
测绝对误差小了一个数量级以上, 而且序列随机性
增强, 不再平滑. 但是误差序列与随机噪声的区别
仍然很大, 还是具有一定的规律性, 可以继续执行
误差补偿. 那么将误差补偿一直进行下去, 直到最
终的预测误差收敛, 这样的思想构成了本文所提算
法的核心.

4 基于误差补偿和参数优化的预测算
法具体步骤

通过上文的分析, 在理想的条件下, 可以通过
最优LSSVM预测模型迭代进行误差补偿, 提高预
测精度. 但是要使算法具有实用价值, 还需要解决
传统的预测算法难以利用先验信息确定预测模型

参数组合的问题.
本文提出了一种基于迭代误差补偿的混沌时

间序列最小二乘支持向量机预测算法, 具体步骤
如下:

首先, 将训练数据X按照下式归一化,

X1(i) =
X(i)− min(X)

max(X)− min(X)
. (10)

得到归一化训练数据X1, 其中max()是取最
大值操作, min()是取最小值操作. 将X1重构相空

间, 可得相空间矩阵

S1 =
{
xi
1, X1(i+m− 1)

}n−m+1

i=1
.

通过留一交叉验证法 [17](leave-one-out cross
validation)选择验证样本

y1
v = [X1(n− s), · · · , X1(n− 1), X1(n)],

其余部分作为训练数据, 通过前文中的LSSVM回
归预测算法, 利用剩余的训练数据建立预测模型.
其中验证样本预测模型最优参数组合

[
m, τ, C, δ2

]
通过求解下式:

min
m,τ,C,δ

√√√√s+1∑
i=1

(
f ′
1

(
m, τ,C, δ,xn−m−s+i

1

)
− y1

v(i)
)2 /

(s+ 1), (11)
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f ′
1

(
m, τ, C, δ,xn−m−s+i

1

)
=

n−m−s∑
j=1

α′
1(j)K

(
xj
1,x

n−m−s+i
1

)
+ b′1. (12)

由于LSSVM的黑盒特性, 难以直接求解最优
参数组合, 本文选择模式搜索算法对LSSVM预测
模型参数组合

[
m, τ, C, δ2

]
进行寻优, 具有准确度

高, 收敛速度快的特性 [18]. 将寻找的最优预测模
型预测值与验证样本的均方根误差记为R1. 由于
时间上的相关性, 验证样本的最优模型参数对于预
测样本也是较优的选择, 由验证样本的优选参数
组合

[
m1, τ1, C1, δ

2
1

]
和全部训练数据建立测试集的

LSSVM预测模型, 由下式表达:

f1(m1, τ1, C1, δ1,x)

=
n−m+1∑

j=1

α1(j)K
(
xj
1,x

)
+ b1. (13)

由上式可得预测模型的拟合误差表达式

X2(i) = 0; i 6 (m1 − 1)× τ1,

X2(i) = f1

(
m, τ, C, δ,x

i−(m1−1)×τ1
1

)
−X1(i);

n > i > (m1 − 1)× τ1, (14)

式中, 当 i 6 (m1 − 1)× τ1, 为数据补零是为了使各
预测模型的训练数据长度相等.

同样通过上述的方法, 将拟合误差序列作为训
练数据建立验证样本的预测模型

f ′
2

(
m2, τ2, C2, δ2,x

n−m−s+i
2

)
=

n−m−s∑
j=1

α′
2(j)K

(
xj
2,x

n−m−s+i
2

)
+ b′2. (15)

model.k
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图 3 基于误差补偿和参数优化的预测算法流程图

050505-4

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


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 63, No. 5 (2014) 050505

通 过 模 式 搜 索 选 择 优 选 参 数 组 合[
m2, τ2, C2, δ

2
2

]
, 并得到验证样本的预测均方根误

差R2, 此时可得拟合误差的预测模型

f2(m2, τ2, C2, δ2,x)

=
n−m+1∑

j=1

α2(j)K
(
xj
2,x

)
+ b2. (16)

若R2 < R1 × T , 则继续对 f2的拟合误差

通过上述方法建立预测模型 f3, 反复迭代直到
Rk+1 > Rk × T . 式中的T表示迭代中断阈值, 通
过作者大量的测试, 在预测混沌序列时, 设置为
0.9—0.95较为合适.

输出全部的预测模型 {f1, f2, · · · , fk}和模
型的训练数据 {X1, X2, · · · , Xk} 可得预测值的
表达式

ŷp =

k∑
i=1

Invnorm
(
fi
(
mi, τi, Ci, δi,x

i
p

))
=

k∑
i=1

n−m+1∑
j=1

Invnorm
(
αi(j)K

(
xj
i ,x

i
p

)
+ bi

)
,

(17)

式中的 Invnorm( )表示逆归一化操作, xi
p表示第 i

个预测模型的预测输入向量, ŷp 表示预测值.
最后通过离线单步预测的方式完成预测测试

集的预测.
算法流程如图 3所示.

5 实验仿真与分析

为了验证基于误差补偿和参数优化的预测算

法的有效性, 我们用理论混沌序列Lorenz时间序
列和MackeyGlass 时间序列对算法性能进行验证.
采用五种指标说明预测性能, 如表 1所示.

5.1 Lorenz混沌时间序列

Lorenz方程组表达式如下:
dx(t)

dt = a(−x(t) + y(t)),

dy(t)
dt = −bx(t)− y(t)− x(t)z(t),

dz(t)
dt = x(t)y(t)− cz(t), (18)

其中a, b, c都是无量纲参数, 其典型取值为a = 10,
b = 28, c = 8/3, 初始状态取值为x(0) = 12,

y(0) = 2, z(0) = 9时, 此时的Lorenz系统具有
混沌特性 [2]. 取步长0.02, 选用四阶龙格库塔法 [19]

产生长度为 1250的x分量混沌时间序列, 将前 800
个数据用于训练, 后 450个数据用于测试. 首先选
择训练数据中的后 450个数据作为验证样本, 通过
前文所述的方法依次建立数据预测模型和迭代残

差预测模型. 模式搜索算法参数配置如表 2所示.
表 1 仿真性能指标

指标 计算公式

均方根误差 RMSE =

√√√√ S∑
t=1

[y(t)− ŷ(t)]2

(S − 1)

平均绝对百分率误差 SMAPE =
1

S

S∑
t=1

∣∣∣∣y(t)− ŷ(t)

y(t) + ŷ(t)

∣∣∣∣

正则化均方误差 NMSE =

S∑
t=1

[y(t)− ŷ(t)]2

S∑
t=1

[y(t)− ȳ]2

预测误差绝对值均值
1

S

S∑
t=1

|y(t)− ŷ(t)|

预测误差绝对值最大值 max
(∣∣∣y(t)− ˆy(t)

∣∣∣)
表 2 混沌序列预测模式搜索参数配置表

搜索参数 m,C, δ2, τ

起始点 2, 1, 1, 1

上界 30, 108, 108, 10

下界 2, 0.0001, 0.0001, 1

初始步长 1

步长变化倍率 2, 0.5

退出条件 步长小于 2−20或者搜索次数大于 400次

每次迭代产生的预测模型优化参数和预测效

果如表 3所示.
图 4是本文提出的预测方法对于Lorenz序列

的预测效果图, 从图 4 (a)—(d)中可以看出, 前3次
迭代的误差都是平滑的, 能够通过建立不同预测模
型很好地进行拟合, 最后的误差序列已经接近于噪
声, 如图 4 (f), 误差数量级也达到了10−7.

验证样本的预测精度要好于预测样本的精度,
结果与前文中的分析一致, 算法通过留一交叉验证
法对参数寻优, 最后选择的是预测验证样本的最优
参数组合, 而验证样本仅与预测样本存在相关性,
所以寻优所得参数不是预测样本的最优参数. 通过
模型对误差序列的准确拟合说明了在先验信息仅
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有训练数据的条件下, 很难通过一个预测模型准确
地逼近混沌系统的映射关系, 余下的误差序列中还
保留着确定性的成分, 因为以任意精度逼近映射函
数的LSSVM模型的最优参数组合在得到预测样本
之前是无法确定的. 而先验信息仅有训练数据的条

件下联合多个模型去逼近混沌系统的映射关系在

次优的条件下能够保证较高的预测精度, 最后剩下
的残差接近噪声也说明多个模型的联合预测能够

比较完整地提取出系统中的确定成分, 剩下的几乎
都是无法预测的随机部分.

表 3 迭代误差补偿预测模型参数及其Lorenz序列预测效果

迭代次数
模型参数

描述 验证样本RMSE 预测样本RMSE
m C δ2 τ

1 8.0 9.9841× 108 747.125 1.0 模型 1是原始数据序列预测模型 6.1542× 10−4 1.4757× 10−4

2 13.0 9.9964× 108 234779.0079 1.0 模型 2是模型 1的预测误差预测模型 1.1638× 10−6 5.1513× 10−7

3 6.0 452.6256 348.0805 1.0 模型 3是模型 2的预测误差预测模型 1.4613× 10−7 1.1936× 10−7

4 15.0 53.6495 27.0216 1.0 模型 4是模型 3的预测误差预测模型 5.2364× 10−8 1.1846× 10−7

5 2.0 2234765.0 24052.0 3.0 模型 5是模型 4的预测误差预测模型 5.2250× 10−8 1.1893× 10−7

6 2.0 1.011× 10−4 9.999× 108 1.0 模型 6是模型 5的预测误差预测模型 5.0733× 10−8 1.1893× 10−7

7 2.0 1.011× 10−4 9.999× 108 1.0 模型 7是模型 6的预测误差预测模型 5.0733× 10−8 1.1893× 10−7

8 2.0 1.011× 10−4 9.999× 108 1.0 模型 8是模型 7的预测误差预测模型 5.0733× 10−8 1.1893× 10−7
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图 4 Lorenz混沌序列单步预测效果图 (a) LSSVM预测Lorenz曲线; (b)—(e) 各模型残差序列预测曲线; (f)
本文方法预测Lorenz的误差曲线

从表 3中也可以看出预测误差在迭代预测中

逐次减少, 每一个预测模型都对应着混沌系统映
射关系中的一部分, 相比不进行迭代仅依靠单个

LSSVM模型预测, 基于迭代误差补偿的预测算法
在预测精度上提高了 3个数量级. 此外, 随着迭代
次数的增加, 误差补偿带来的性能增益越来越小,
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这是因为随着确定性分量的提取, 随机分量所占比
例越来越大, 直到最后的误差接近于噪声, 已经完
全无法对预测样本进行有效预测.

同时从表 3中可以看出,迭代次数为4时,预测
性能就很难再提升, 预测样本的误差就已经收敛,
也表明本文设置的迭代中断阈值设置为 0.95是合
适的, 能够确保算法在接近收敛时及时退出迭代.

表 4中比较了多篇参考文献中的Lorenz时间

序列预测算法与本文所提算法的预测误差绝对

值均值, 预测误差绝对值最大值, RMSE, NMSE,

SMAPE. 从表中可以看出, 在各项误差评价指标

中, 相比于现有算法本文所提算法都取得了至少一

个数量级以上的大幅度性能提升.

表 4 Lorenz序列预测性能对比

算法
性能指标

RMSE NMSE 误差绝对值均值 误差绝对值最大值 SMAPE

PJE-NN[1] 1.32× 10−5 1.9× 10−4

ESGP[2] 9.1258× 10−5 1.7845× 10−5

SVESM[2] 1.2676× 10−5 7.6531× 10−7

ARMA-RESN[2] 3.0264× 10−6 3.3689× 10−7

WESN[3] 9.58× 10−4

RBF-NN[4] 5× 10−3

SL-CCRNN[5] 6.36× 10−3 7.72× 10−4

NL-CCRNN[5] 8.20× 10−3 1.28× 10−3

FBMNN[7] 2.046× 10−5 7× 10−5

IEOP[8] 1.0537× 10−5 4.8× 10−5

DE-LSSVM[11] 2.8× 10−6

MKL-SVR[12] 0.2595

LNF[13] 6.4× 10−5

本算法 1.1846× 10−7 3.3298× 10−16 8.9627× 10−8 4.4072× 10−7 2.4115× 10−8

5.2 MackeyGlass混沌时间序列预测

为了检验所提算法的适应性, 本文选用Mack-
eyGlass混沌序列测试算法的预测精度. Mackey-
Glass混沌时间序列具有典型的混沌特性, 通过下
面的时滞微分方程产生:

dx
dt =

0.2x(t− τ)

1 + x10(t− τ)
− 0.1x(t), (19)

此处的 τ是时滞参数, 当 τ > 16.8时, 时间序列具
有混沌特性 [5], 对初值非常敏感. 我们选择参数
τ = 17, 初值x(0) = 1.2, 并用龙格库塔法产生长
度为 1200的MackeyGlass混沌时间序列. 其中前
1000个作为训练数据, 后 200个作为测试样本. 通
过本文所提算法进行预测, 模式搜索参数配置参见
表 2 , 预测效果如图 5所示.

MackeyGlass迭代误差补偿预测每次迭代产
生的预测模型优化参数和预测效果如表 5所示.

表 5 迭代误差补偿预测MackeyGlass序列模型参数及其预测效果

迭代次数
模型参数

验证样本RMSE 预测样本RMSE
m C δ2 τ

1 19.0 9.97386 21.99 1.0 8.7656× 10−6 1.4757× 10−4

2 30.0 9.9355× 106 2.3288× 106 1.0 2.9385× 10−6 3.1489× 10−6

3 20.0 9.9998× 106 4.31 1.0 2.7159× 10−6 2.8934× 10−6

4 12.0 3.5544 11.8499 1.0 2.5473× 10−6 2.8381× 10−6

5 2.0 7.1413× 106 5.9842× 106 1.0 1.6686× 10−6 2.8176× 10−6

6 26.0 5.2275× 105 9.7359× 108 4.0 1.6574× 10−6
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图 5 MackeyGlass混沌序列单步预测效果图 (a) LSSVM预测MackeyGlass曲线; (b)—(e) 各模型残差序列
预测曲线; (f) 本文方法预测MackeyGlass的误差

表 6 MackeyGlass序列预测性能对比

算法
性能指标

RMSE NMSE 误差绝对值最大值

SL-CCRNN[5] 9.4× 10−3 6.31× 10−4

NL-CCRNN[5] 1.2× 10−2 1.11× 10−3

FBMNN[7] 3.02× 10−4

IEOP[8] 1.941× 10−5

LNF[13] 7.9× 10−4

LLNF[13] 2.0× 10−3

ODCF-SVM[14] 1.6× 10−2 6.4× 10−5

R-SSA[20] 7.9× 10−5

本算法 2.82× 10−6 2.8× 10−11 8.32× 10−6

从图 5中可以看出, 本文所提算法同样适用于
MackeyGlass混沌时间序列的预测, 经过多次迭代

后, 残差中的确定性成分能够被充分的预测. 从
表 5中可以看出, 在前 2次迭代中, 验证样本和预
测样本的预测误差呈现出快速下降的趋势; 算法
在进行第 6次迭代时, 验证样本预测误差满足迭代
中断条件, 而预测样本的预测误差也接近于收敛.
表 6中比较了已有的MackeyGlass混沌时间序列预
测算法与本文所提算法的预测误差绝对值均值, 预
测误差绝对值最大值, RMSE, NMSE, SMAPE. 从
表 6中可以看出, 在各项评价指标中, 相比于现有
算法本文所提算法都取得了较大幅度的性能提升.

6 结 论

本文提出了一种基于迭代误差补偿的最小二

乘支持向量机预测方法, 通过多个模型的联合预测
更加有效地逼近了混沌系统的映射函数. 相比于传
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统的单预测模型, 本文所提方法在Lorenz时间序
列预测和MackeyGlass预测的仿真实验中体现出
大幅度的预测精度提升. 其原因在于传统预测方式
中, 单个的预测模型难以描述混沌系统, 会遗漏部
分确定性分量, 表现为预测误差变化平滑规律性较
强. 而迭代误差补偿建立的多模型联合预测能够通
过多个模型预测残差中的确定性分量, 直到预测误
差主要由随机分量组成. 通过实验验证了本文所提
算法在预测精度上相对已有算法有大幅度的提升,
达到一个数量级以上; 此外实验表明引入迭代中断
阈值后, 算法在确保收敛的同时能够有效抑制迭代
引起的复杂度增长. 本文还给出了一种先验信息仅
有训练数据的条件下, 通过留一交叉验证法和模式
搜索算法自动选择预测模型优化参数组合的方法,
简单高效, 具有较强的实用性.
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Abstract
This paper analyzes the error characteristic of traditional support vector machine prediction algorithm, where the

error series are smooth and regular. This is because a single prediction model is incapable of fitting chaotic system
mapping function and omitting some deterministic component. On this basis, a prediction algorithm that consists of an
iterative error correction and a least square support vector machine (LSSVM) is proposed. The algorithm creats multiple
predictive models via the method of iterative error correction to approximate the chaotic system mapping function and
obtain significant improvements of predictive performance. In addition, the optimal parameters of the prediction model
are automatically obtained from the pattern search algorithm which is simple and effective. Experiment conducted on
Lorenz time series and MackeyGlass time series indicates that the proposed algorithm has a much better performance
than that recorded in the literature.
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