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基于径向基函数的非线性预测模型。 
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针对混沌时间序列的预测问题提出一种兼有全局和局部特点的新的预测模型，通过数 

验探讨这一模型的性能和特点，并给出对太阳．黑 
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0 引 言 

一

个混沌时间序列是指对某一确定的混沌动 

力系统观测采样而得到的单变量(也可以是多变 

量)的时间序列，以{S． 记之．混沌序列研究的中 

心问题在于能否以及如何根据 )的变化来推知 

整个动力系统的性质．这是一个具有重要理论及 

应用价值的课题．这一研究的理论基础在于重构 

相空间理论，即可以根据 s2}在 中构造一条轨 

道 ( )， 

( )= ( ． ⋯ ． ⋯ ⋯ ， — ) (1) 

其中m称为嵌入维数，r为时滞．按照Takens 的 

结论 一般地如果m≥2d+1( 表示原动力系统 

相空间的维数)，则 (￡)是原动力系统相应的一 

条轨道到R⋯中的嵌入．由此即可得到 上的一 

个离散的动力系统F：R 一 ．使得 

32( + 1) F(z“)) (2) 

或者得到一个函数 F： 一R，满足 

+ —m 1一 ，‘ 5+ ，⋯ ， ⋯ 11 ) (3) 

通常所说的非线性预测问题即根据 )如何 

确定，或构造 ，的一个近似形式 l，(也可以是对 

F)．当然由于系统的混沌性质，，或，首先应该是 

非线性的．自从 80年代后期以来，这方面的研究 

已得到了大量的成果．比如 局部线性模型0、神 

经阿络预测模型(BP网络模型 和小渡网络模 

型 。)、径向基函数预测模型 。。 、基于不变测度 

子数据较以往文献更好的预a,I结果 

807 (1999)O 一OO28—0d 

的函数重构模型 ：等，主要分成局部预测模型和 

全局预测模型两类 ]，其中在整个重构吸引子上 

寻求，的统一形式即全局预测模型，相反，在待 

预测点的某一邻域内建立的预测模型属于局部模 

型． 

在文[9]中提出的如下的一类预测模型也属 

于全局模型： 
K 

／ )一 > (1 f 1)+ + (4) 
—

i-—] 

其中 ( ：R 一尺是径向基函数． 称为中心向 

量．先采用Kohonen自组织网络选择 }，j一 1， 

2，⋯，K．再用最小二乘法来确定参数 一̂ (̂ ， ， 
⋯

， )． ． ．在下文中将其记成模型I． 

全局预测模型一旦由学习集合确定下来，就 

得到了一个固定的模型，任何一个待预测的点都 

可以由这一模型求出来；而做为局部模型，为了 

预测一个点后面的行为，首先要确定这一点在学 

习集合中的邻域，一旦这一邻域被确定下来，给 

出的模型就能很好地反映出吸引子的局部性质， 

并且．一个明显的特征是随着训练集合所含样本 

个数的增加，吸引子会逐渐呈显示更加精细的结 

构．此时局部模型给出的预测效果也会更好。这 
一

点对于全局预测模型是不成立的．但是，随着 

样本向量的逐渐增加，要对每一个待预溯的点都 

到样本集合中搜寻它的一个邻域所花费的时间就 

会越来越长，而且，局部模型显然不是一个光滑 
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的函数． 

为了尽量兼顾全局和局部两种模型上面所述 

的各自的优点并弥补其不足，做为一种尝试，本 

文在模型 I的基础上提出了一种新的预测模型， 

与以往单纯的全局或局部的模型不同，不妨称其 

为介于全局与局部的预测模型． 

1 模型的描述 

新的预测模型是在模型 1 的基础上来完成 

的．径向基函数插值是一种“具有很好的局部性质 

的全局插值 ，这意味着如果将径向基函数的中 

心选在某一个点的小邻域内，则可以得到对这个 

点附近动力系统性质的局部刻画．因此，首先利用 

Kohonen自组织神经网络由给定的学习样本集合 

输 出K个中心，这样按照各自到哪一个中心的距 

离最近相应地也将吸引子上的点分归于 K个不 

同的区域，接着针对每个不同区域，分别构造不同 

的垒局模型，．， ，⋯，̂ ，每一个／ ( —l，2，⋯， 

K)既是一种对系统整体的刻划(它是整个吸引子 

区域上的光滑函数)，又能够反映出吸引子在第 

(1≤ i≤ K)个区域里的一些比较细致的结构， 

尤其是在各自中心附近的位置．这样，当要预测 

某一个点的后继行为时，只需首先判断一下这一 

点属于哪一类，并由此选择相应的一个 做为预 

测所用的模型，这样避免了局部模型中所要求的 

要针对待预测的每一个点，都要在训练集台中搜 

索其～个局部邻域的复杂且费时的过程．特别是 

在该集合容量很大的时候． 

定义，．( 一1，2⋯，K)的方式可以有许多，在 

这里不妨仍选择径向基函数插值的形式．设学习 

样本向量经由Kohonen神经同络所产生的K个 

中心分别为e．，i— l，2，．-·．K．这样，整个学习样 

本集台被划分成K个子集，记成 UA，，其中向量 

属于^．当且仅当该向量到0的距离比到其它中心 

的距离要小．设集合 A．中向量的个数为 Ⅳ．，对于 

某一个i，在 中 ，的附近按照一定方式选取 个 

样本点 ．． ⋯ ，将 写成如下的形式 

K ． 

( )一∑  ̂(II ～ II)+∑阳 (1 z 
⋯  = 1 

其中 一( ， ，⋯，k)，肛一(／2．． ，⋯， )，u， 

是待定的参数， (r)和 。(r)是径向基函数， 

在本文中，均采用Gau~ian型的径向基函数 

(r)一 exp(一 一／ )， P一 1，2 (6) 

考虑到在文[93中所运用的预测模型，也可 

以将式(5 写成如下的形式： 

／ ( )一肛 g。( )+ gi( ) 

T 

一肛 g。( )+∑ z(『1 —Y_|『1) (7) 

其中g。( )即是按照文[9]的方法得出的形如式 

(4)的预测模型，它的系数是经过对全体样本向 

量 的学习而得到的；为了进一步得到肛一 ( ， 

肛，⋯，肛 ) ，采 用 类 似于 逐 次 逼 近 的方 式 

(successive approximation method) ，再次利用最 

小二乘法，此时的学习样本为 中的向量，设为 

_l，⋯，∞ ，即求解如下的方程： 

d 一 ． ， (8) 

其中 

dI一 (0 J+ 】 + 1·5 z一一 1、 +1，⋯ ， ‘ +( I!b-1) 

(9) 

n ( ，1)一 gc(‘ ) (1O) 

( ，( + 1))一 (_l 37 一Y 『)； 

1≤ k≤ N ，1≤ ≤ (11) 

(8)的最小平方解为 

肛 一 ·d (1 2) 

由此即可得到一种新的预测模型(7)．容易看出这 

样得到的 仍然是吸引子整体范围的一个光滑 

的函数． 

一 般地，常常选择 ≥ ，为的是突出式(5) 

中第一、二两项是对吸引子不同尺度的插值．当然 

还可以将 g ( )选择成其它的形式，比如多项式 

函数等．为了叙述的方便，在_F文中称(5)为模型 

Ⅱ ． 

在给出数值实验的结果之前，值得一一提的是， 
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将上面所提出的预测模型同汤家豪(H．Tong)提 

出的闻值 自回归模型(Threshold Autoregression 

Model，简称 TAR__ )做一下对比是很有启发意 

义的．一个典型的也是最为简单的阍值自回归模 

型是如下的一阶模型 

丑 H + 口 ·五 ．+ ，y 】≤ 五 L< y (13) 

其中啡 y <yl< ⋯< ．< +。。定 

义了实轴上的一个划分 整个模型是由K个一阶 

自回归线性模型组成的 ，为了预测z 的值，首先 

必须要确定‘ 所属的区间，由此决定使用哪一 

个自回归模型．这与本节算法中先要确定预测点 

的所属类别，再以此选择所要采用的非线性预测 

模型的道理是一样的． 

2 几个例子 

下面给出几个混沌数据的例子来分析一下上 
一

节提出的预测模型的一些性质． 

首先选用具有典型意义的 Henon数据和 

Lorenz数据，在文[9]数值试验的基础上继续本 

文所提出的算法的检验．在数值实验当中，选择了 
= 点到各自中心距离平方的平均值， =25× 

；为了简单起见，还令 =2m+1，i=1，2，⋯， 

，并且在 A．中的 ％个 (r)的中心位置都直接 

地选为距离c．最近的n．个点．这里的选择都是主 

观设定的(其它的选择很有可能会得到更好的预 

测结果，在此不做细究)．两种数据实验的部分结 

果分别列在表 1和表 2中．做为对比，同时列出了 

应用模型 I 的预测结果．表 1、2中的口；表示预 

测的正规化均方误差，Ⅳ 表示用于建模的重构向 

量集合即学习集合中元素的个数“： 

表 1 Henon数据的部分预测结果 

200 

400 
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800 

20O 

400 

600 

800 

— 6．375 4 

一 S．763 3 

— 5．837 9 

— — 6．079 9 

— 9．604 4 

— 8．886 7 

—

9．255 3 

— 9．693 7 

— 6．8801 

—

6 964 6 

— —

7 359 2 

—

10．051 4 

一 l0．432 6 

10 876 7 

分析表 1和表 2可以看出利用本文所提出的 

模型 Ⅱ的预测效果，一般都会比单纯地使用全局 

模型(3)(模型 I)的预测效果有不同程度的改 

进；另外，本章算法的预测误差基本上呈现出了 

随着学习样本个数的增加而减少的趋势，这种趋 

势性反映了样本增多时，各类中心c．i一1，⋯，K 

附近吸引子的越来越精细结构得到了体现，从而 

为中心近旁的一些点的预测提高了精度．这一点 

符合局部预测模型的特点．固此，它是一种介于全 

局和局部之间的模型，是一种折中的形式． 

3 太阳黑子数据的预测 

做为两种预测模型(即模型 I和模型 Ⅱ)的 
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应用，下面考虑太阳黑子数据(Sunspot Data：” ) 

的预测问题．(当然，这并不意味着太阳黑子数据 

是来自一个混沌动力系统的混沌时间序列，这是 

另外的一个问题)．利用从 1770年到 1979年的一 

段观测数据，该段数据在近些年的文献中曾被利 

用基于神经网络的预测模型 、径向基函数逐次 

逼近模型 等比较新的预测方法加以研究，并取 

碍了较为理想的预测效果． 

衰 3 Sunspot敷据的部分预测结果 

为了以往的文献中结果进行对比，采用和他 

们相同的学习集合与检验集合．即利用从 1 700 

年到 1920年的数据建立模型，此时N =218，用 

1 921—1 955的一段数据和1956—1 979的一段数 

据分别做为模型的检验时用．选取时滞参数 r一 

1，嵌入到不同维数的欧氏空间中去，并且选择砰 

一 5000， l同前面例子，表 3中给出了两种模型 

对太阳黑子数据的部分预测结果．其中，Vats一 

醇·Var(s)，MSE=西·Vat(s)(见文[91)． 

从表 3中所列出的结果看到，模型 Ⅱ基本上 

保证了在拟合效果上比模型 I更加精确，至于在 

某些情况下预测的效果反而比模型 I更差些，一 

方面可以理解为检验集合比较短，尚不能反映出 

预测误差的变化趋势；另一方面如果检验集合中 

的点距离各自中心比较远时也会出现类似情况． 

我们看到嵌入 Ⅲ一3维空间选择K=16， 一4 

时由模型 I给出了1921—1955年段中最为理想 

的预测结果(当然是在所进行的数值实验范围 

内)，而 =6，K=12， 一5时由模型 I给出了 

1956—1979年段中最好的预测结果，综合来看，选 

择Ⅲ一3，K一2Om 一5所得到的预测效果是比 

较令人满意的． 

做为对比，在下面列出在其他文献中使用别 

的方法所得到的预测结果： 

衰 4 Sunspot敷据预测结果的比较 
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结合表3及表4，可以看到，当选择m一3， 

K一 14～20利用模型 I给出的对 1 921—1 955 

年段预测的结果都好于阈值自回归模型的结果， 

且大多也都好于He．et a1．文1-61按照径向基函数 

逐次逼近模型得出的预测结果．尤其是 K一1 6 

闰 1 Sunspot Data的预测值与真值的比较 

时的结果比较接近于文[12]．如果单纯考虑对 

l 956—1 979年段内的预测的话，显然m一6，K 

一 1 2， =5时两种模型得到的结果相比上述的 

方法都好的多．综合比较可以看出，选择m=3， 

N 一20 一5时得到的对两个年段内的预测效 

果应该是更为可取的． 
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Nonlinear prediction model based on radial basis functions 
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Abstract： In this paper，a new nonfinear prediction model of chaotic time series which has both the global 

and local properties has been given and explained in detail．Firstly，the Kohonen Self Organization Net— 

work is used to prod uce K centers and to cluster the points d the reconstructed attractor using time delay 

coordinate into K classes；Secondly．a nonfinear model based on radial basis functions is fitted to every 

class．So the pred iction model is composed of K functions which are all defined on the whole attractor and 

also have the good properties near their correspondent centers，such as the predicting ability can be im 

proved by increasing size of the learning set．Compared with the local prediction model，this new mod el has 

an explicit form(only K functions)and avoids the long time searching for the local points as in the previous 

one． 

The predicting po wer and the specific properties are confirmed by the numeric experiments in the pa— 

per．Henon data and Lorenz data are used as the examples of chaotic time series and different learning sets 

and centers are chosen．Another mod el which has been developed in our previous work is also used at the 

same time to compare the results．At last，we apply these models to predict the sunspot data and obtain the 

lower mean square errors than using the connectionist network and some other models in the previous ref— 

erences． 

Keywords： chaotic time series；radial basis function；sunspo t data 
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