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基于属性聚类网络和径向基函数的融合预测

程乾生  武连文  王守章
(北京大学数学科学学院信息科学系, 北京 100871. Email: qcheng@pku.edu.cn)

摘要  研究属性聚类网络在构造径向基函数预测模型时的应用, 并提出了一种拟自组织算法来建

立非线性融合预测模型, 通过典型例子检验预测效果.
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本文研究混沌时间序列的非线性模型和预测问题, 即相空间中的一串迭代序列如何构造

一个非线性映射来表示这一动力系统, 如果能够构造出来的话 , 那么这个非线性映射就可以

作为我们的预测模型.

确保这种方法成立的理论基础是重构相空间理论 [1]. 对于一个确定的动力系统的观测函

数 s(t), 经过采样得到一个单变量的时间序列 st:

st  = s(t·τs),  t = 1, 2, … ,  Ns, (1)
其中τs为采样间隔. 利用时滞方法, 可以通过这一单变量时间序列在 m 维 Euclid 空间中构造

出一条轨道 x(t):

x(t) = (st, ),,,
dd )1( ττ −++ mtt ss L (2)

其中 m为嵌入维数, τd为时滞. 通常τd = k, k为某一正整数, 有时也称 k为时滞. 一般地, 只要

m 2d+1 (其中 d表示原动力系统相空间的维数), 那么我们得到的 x(t)就是原动力系统相应一

条轨道到 m 空间的嵌入. 由此可以得到 m上的一个动力系统 F: m m ,满足

x(t+1) =F(x(t)). (3)
从而可以进一步得到一个函数 f: m , 使得

)., , ,())((
ddd )1()1(1 τττ −++−++ == mtttmt sssftxfs L (4)

所以说如果能够根据已知的时间序列 st求出满足(3)或(4)式的 F 或 f 的一种近似形式 AF 和

Af , 那么就可以得到一个 st的非线性预测模型.

到目前为止, 已经发展了多个基于上述思想的预测模型, 主要的有局部预测模型 全局

预测模型 神经网络预测模型 径向基函数预测模型等.

本文主要利用基于属性聚类网络和径向基函数的融合预测模型来进行预测. 首先利用属

性聚类网络来选取径向基函数的中心点集, 然后利用融合预测的方法来建立我们的模型, 并

通过太阳黑子的例子来研究模型的效果.

1  基于径向基函数非线性预测模型和属性聚类网络

为了方便, 引入如下的规定: 把重构所得的向量集合{x(t)} 分为两组, 一组用于建立模型,

称之为学习集合(the learning set)或训练集合, 记为 ;)}({ L
1

N
ttx =  另一组用于模型预测效果的检验,

称之为检验集合(the testing set), 记为 .)}({ TL

L 1
NN

Nttx +
+=  另外, 引入正规化的均方误差用于检验模

型拟合和预测的精度, 其中拟合的正规化的均方误差定义为(以一步预测为例)
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预测的均方误差定义为
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上面两式中的 Var(s)均表示{st}的方差, 02
p =σ 表示预测结果与真值完全吻合 , 12

p =σ 表示预

测的效果并不比直接选取 Af(x(t)) (表示{st}的均值)好.

1.1  基于径向基函数的非线性预测模型

     径向基函数模型是将所要求的函数 Af(x(t))表示成如下的形式:

),())((
c

1
jj

N

j

cxtxAf −= ∑
=

φλ (7)

其中φ(r):R + R是径向基函数, 常用的径向基函数包括有 φ(r) = r, r3, r2logr, exp(−r2/σ2)等等,

|| || 是 Euclid距离, cj (j = 1, 2, … , Nc)称为径向基函数的中心, λ = ( λ1, λ 2, …,  
cNλ ) 是待

定系数.

将径向基函数插值方法用于混沌时间序列的预测问题最早是由 Casdagli 提出来的, 具体

来说,即用形如(7)式的函数来拟合 m+1空间中的一列点(x(t), 
d)1(1 τ−++ mts ), 其中 t = 1, 2, …,  NL,

使得

2
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化为矩阵形式, 得到

b = A·λ, (9)
其中 b= ,) , , ,( T

)1()1(3)1(2 d1Ldd τττ −+−+−+ + mNmm sss L Aij = φ (||x(i)−cj||), i = 1, 2, , NL ,  j = 1, 2, , Nc,

求解问题(9)定出系数λ,即可得到预测函数 Af的形式.

径向基函数网络模型的学习过程可分为两个独立的步骤, 第 1 步是为每个隐单元选择适

当的中心 cj , 第 2步是调整权值向量使得输出值与希望值的误差达到最小.

Casdagli[2]将中心点 cj 选取为训练集合中的点, 并用相应的中心点集作为训练集合, 此时

(7) 式中的 A 为 Nc Nc方阵. 根据已有的结果, 只要 cj互不相同, 那么 A 就是非奇异的, 于

是求解线性方程组(9)即可得到唯一的 λ. 但是这种方法的缺点是它对每一个中心点都精确地

拟合了, 并且训练集合中的每一个点都被作为中心点, 如果训练集合中的点很多, 那么计算量

就很大, 而且这种方法对一些含噪声的数据常常导致拟合过度(overfitting). 对于一些近似周

期或周期的数据, 往往表现出近似奇异性, 并且对于一些特殊的径向基函数, 如 Gauss 型会导

致 A是近似奇异的, 这时候预测的效果是很差的. 在第 2个步骤的解决过程中, Broomhead建

议用最小二乘法求解问题(9) , 此时用于训练的样本个数 NL大于中心点的个数 Nc:

λ = A+ b, (10)
其中 A+是 A的 Moore-Pearose广义逆矩阵.
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近些年来, 应用径向基函数于非线性预测问题的主要思路就是基于上述的想法, 但是, 如

何选择中心点集 cj 仍是一个需要深入研究的问题.

在本文中 , 我们考虑将用于非监督聚类的基于属性测度的网络模型用于选择径向基函数

的中心点集的问题上来.

1.2  基于属性测度的无监督聚类网络算法

设给定的样本集合为 L
1)}({ N

ttx = , 其中 x(t)可以按照(2)式由单变量时间序列{st}重构而成.

在以往的预测中, 事先要选定 Nc个中心 cj, 但是都假定 x(t)的各个分量(或指标)在预测中所起

的作用都是一样的. 而在实际过程中, 我们知道, 每个指标的作用实际上是不同的 . 因此在预

测时, 要考虑到体现出指标本身的固有性质. 程乾生[3]提出将属性测度的方法贯彻到无监督聚

类的整个算法中 , 得到 AKCN 算法, 将此算法应用到中心的选择上来, 较好地解决了上述问

题. 该算法采用 Kohonen 自组织网络的形式, 有几个独特的地方, 具体算法的形式见文献[3].

2  基于优胜劣汰的拟自组织学习算法

对于某个问题, 我们往往面对的是来自不同预测模型所提供的预测和分析结果. 对于我

们所使用的径向基函数预测模型, 当我们将要选择的中心点的个数或嵌入维数不同时, 就得

到了不同的预测模型. 从某种意义上讲, 每个模型在一定假设条件下, 在相应的准则下均是最

优的, 但是都有一定的局限性, 并没有哪一个方法相对于别的方法而言具有最优性. 我们试验

了几种模型, 每一个模型在数据处理及不同准则方面均有其独到之处 , 都能从不同的角度为

最终预测提供有用的信息, 因此我们考虑到进行融合预测来改善最终预测精度.

引入如下规定: 对预测量 Y, 假设学习集合(训练集合)为 ,}{ 1
n
iix =  在 M 个预测模型中要确

定 m个预测模型 fi, i=1, 2, … , m. 为模型叙述方便, 不妨设 M为偶数个, 在第 i个点 xi处 fj的

预测值为 fji, i=1, 2, … , n, j = 1, 2, …  , M, 相应的观测值为 Yi , 所要建立的融合预测函数为 fc,

在该点的融合预测值为 fci , 建立的融合预测模型为

fc = λ1 f1 + λ 2 f2 + … … +  λ  m fm. (11)

预测的结果就是要确定λi使下式达到最小:
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2

c
1

ii

n

i

YxfE −= ∑
=

(12)

其中λi满足约束条件
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1

=∑
=

i

m

i

λ (13)

为了确定 λi和 fj, 提出如下拟自组织算法:

( ) 初始化将{λi}赋予区间[0, 1]内的随机值, 然后将其归一化, 使其满足(13)式, 提供总

的学习次数 T, 确定学习率η(t)的初始值η(0) (0 <η(0) < 1) 终止阈值 Thv.

( ) 提供预测点 xi, 此时融合预测值为 fci , 观测值为 Yi, 各个分预测值为 fji.

( ) 计算 fji与 Yi之间的 Euclid距离:

dji =| fji −Yi|
2,  j=1, 2, , M.

( ) (配对原则)把 dji按从小到大依次排序, 将最大的 dji与最小的 dji对应的λj分为一组, 次
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最大的与次最小的分为一组, 依此下去将所有的λj 都分在组内, 第 j个大的 dji与第 j个小的 dji

对应的λj分在一组.

( ) (互补原则)进行λj的调整, 对分在一组内的λj, 由于组内的 dji是按照步骤( )分组的,

因此对 dji大的 λj 减去 AS (=η(t)· λj ). 反过来, 将 dji小的λj加上 AS. 按此原则对所有的 λj 进

行修正, 可以看到最后得到的 λj 仍然满足(13)式.

( ) 提供下一个预测点, 返回步骤( ), 直至将所有的预测点全部提供一遍.

( ) 更新学习率η(t):

η(t) = η(0)(1 − t/T),
式中 t为学习次数, T为总的学习次数, η(0)为学习率的初始值.

( ) 令 t = t+1, 返回步骤( ), 直至 t = T , 或 (∆λj )
2小于终止阈值为止.

( ) 当 M 个预测模型的权系数确定后 将其排序 如从最小的权系数开始求和 其值

小于全部预测模型权系数总和的 10% (这是一个经验值 如同统计中的置信度一样 具体取

法由实际问题和实验效果来确定) 则将其去掉 这时剩下的权系数所对应的预测模型为 m

个 再将其用前面的方法重新确定权系数. 此时算法结束.

算法保证了始终向距真实值差别最小的方向调整λj , 之所以要满足(13) 式, 是因为考虑

到各个分预测值与真实值均在同一量级上, 经过反复学习 , 可以使得λj 最后的空间分布能够

正确反映预测模式的空间概率分布. 并且它的优点是便于自适应处理, 而且它的思想是一种

竞争学习, 在学习过程中, 可分为两个阶段, 第 1 个阶段为粗学习与粗调整时期, 大致确定权

向量λj的值, 此时η(t)保持较高值, 一旦有了相对稳定的映射位置后, 即进入第 2 精细调整阶

段. 一般来说, 在实际过程中, 经过学习后, 权向量的排列与分预测模型值的自然排列基本上

趋于一致,即权向量趋于收敛.

我们已经知道不同径向基函数主要在于不同的中心个数与嵌入维数, 由于融合预测模型

是将多个模型融合在一起, 因此我们选取不同的中心个数和不同的维数来建立不同的径向基

函数预测模型, 再将其融合在一起, 如下所示建立融合预测模型:

( ) 首先用属性自组织神经网络确立中心点, 每一个输出神经元 i 对应的最终的权值向

量选作为预测模型的中心 ci.

( ) 用最小二乘法调整(7)式中的权值向量使得输出值与希望值的误差达到最小.

( ) 重复( )和( )步, 每次用不同的中心个数和不同的维数, 最后建立多个预测模型.

( ) 用拟自组织算法来建立融合预测模型.

下面通过对太阳黑子数据的预测来说明上述模型的预测效果.

人们对太阳黑子的观察是从 17世纪开始的, 每年都有一个有关太阳黑子数目的平均纪录,

至今已有近 300 个数据. 自从 Yule(1927 年)开始, 太阳黑子数据作为一种标准建模数据在统

计学领域里得到了广泛的研究, 我们把所提出的算法应用于太阳黑子数据的预测中去 , 即利

用从 1700 1920 年的数据用于建立模型, 此时 NL = 218. 用 1921 1955 年的一段数据和

1956 1979 年的一段数据检验模型, 选取时滞参数τd = 1, 嵌入到不同维数的 Euclid 空间中

去. 采用的径向基函数模型基于(7)式, 其中径向基函数为 Gauss 函数: φ(r) = exp(−r2/σ 2). 由

于中心个数 Nc和嵌入维数 m 的不同就可以建立不同的预测模型, 简记分预测模型为(m, Nc),

得到分模型为(3, 10), (3, 15), (3, 20), (3, 24), (3, 30), (4, 16), (4, 22), (4, 26), (5, 14), (6, 15). 然
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后利用我们的算法将其融合起来进行预测, 预测结果如下:

Varf (train) = 128.7,
MSE1921 1955 = 155.6,

MSE1956 1979 = 195.4,

其中, Varf =
2
fσ ·Var (s), MSE = 2

pσ ·Var(s) (见(5), (6)式).

用我们的拟自组织计算方法, 第 1次迭代时, 运行 285次后收敛 其值列于表 1.

表 1  参数λj的变化值

迭代

次数
λ1  λ2 λ3 λ4 λ5 λ6 λ7 λ8 λ9  λ10

1 0.074 01 0.030 99 0.024 59 0.008 11 0.025 08 0.200 94 0.102 79 0.085 60 0.187 58 0.260 26

41 0.075 81 0.033 48 0.030 81 0.012 95 0.032 47 0.215 36 0.091 40 0.093 97 0.192 76 0.220 94

81 0.067 01 0.038 16 0.043 61 0.024 07 0.043 64 0.240 21 0.072 73 0.107 93 0.211 12 0.151 46

121 0.049 14 0.043 56 0.060 04 0.026 28 0.042 48 0.238 56 0.063 84 0.122 61 0.224 58 0.128 88

161 0.041 69 0.044 94 0.077 27 0.025 04 0.044 07 0.215 04 0.045 74 0.099 24 0.241 27 0.165 64

201 0.040 77 0.047 74 0.082 19 0.026 44 0.041 99 0.205 46 0.033 57 0.077 33 0.265 26 0.179 19

241 0.039 48 0.048 63 0.082 41 0.026 78 0.040 26 0.203 85 0.030 98 0.073 31 0.272 99 0.181 27

281 0.039 19 0.048 76 0.082 39 0.026 82 0.039 94 0.203 63 0.030 60 0.072 74 0.274 33 0.181 56

282 0.039 18 0.048 76 0.082 39 0.026 82 0.039 93 0.203 63 0.030 59 0.072 73 0.274 34 0.181 56

283 0.039 18 0.048 76 0.082 39 0.026 82 0.039 93 0.203 63 0.030 59 0.072 73 0.274 35 0.181 57

284 0.039 18 0.048 77 0.082 39 0.026 82 0.039 93 0.203 63 0.030 59 0.072 73 0.274 36 0.181 57

285 0.039 18 0.048 77 0.082 39 0.026 82 0.039 93 0.203 63 0.030 59 0.072 72 0.274 36 0.181 57

表 1反映了参数λj的变化情况 而且收敛是很快的.

为了对比, 在下面列出使用别的方法所得到预测结果:

( ) 阈值自回归模型(threshold autoregressive models, 简记为 TAR)的预测结果:

Varf (train) = 148.9,
MSE1921 1955 = 148.9,

MSE1956 1979 = 429.8.

( ) Weigend等人提出的神经网络模型的预测结果:

Varf (train) = 125.9,
MSE1921 1955 = 132.0,

MSE1956 1979 = 537.25.

( ) He等人[4]利用径向基函数逐次逼近模型的预测结果:

Varf (train) = 142.3,
MSE1921 1955 = 140.8.

( ) 径向基函数严格插值逼近模型的预测结果:

Varf (train) = 10−3,
MSE1921 1955 = 105.

( ) 王明进 1)利用 Kohonen 自组织神经网络的基于径向基函数模型的预测结果(由于作

了多种情况下的预测, 我们只采用其最好的结果):

m = 3, Nc = 16时,

                     
1) 王明进. 非线性预测与混沌序列. 北京大学博士学位论文. 1997
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Varf (train) = 147.0,
MSE1921 1955 = 136.7;

m = 6, Nc = 12时,

Varf (train) = 129.1,
MSE1921 1955 = 292.9.

从上面列出的结果来看, 我们的模型的预测结果要好于所引文献的预测结果 , 可以看到

我们所建立的模型实际上是将不同的模型融合起来, 将它们的优势互补, 较好地克服了单个

模型的不足.

3  结论

本文主要研究了混沌时间序列的融合模型的建立问题, 并针对一些混沌时间序列在数据

量少的情况下进行预测, 完成了如下的工作:

研究了混沌时间序列的基于径向基函数的融合预测模型, 提出了应用属性聚类网络来选

择径向基函数的中心, 并且针对模型的预测偏差应用融合预测的方法来提高预测精度 , 经过

对比, 指出了这种模型与以往的模型相比增强了预测效果.

虽然我们的模型预测结果比以往的模型要好, 但是它还可以进一步改进, 尤其是如何利

用多种模型更好地进行融合预测, 将各个模型的预测效果发挥得更好, 仍然值得进一步研究.
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