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摘　要：为了提高统计数据时间序列准确预测的能力，针对当前的线性指数预测方法计算开销过大，且容易陷入局

部最优的问题，提出一种基于变结构神经网络控制的决策树预测算法，对待处理的统计数据时间序列进行非线性

特征相空间重构，在重构的高维特征相空间中进行决策树训练，提取统计数据信息流的主成分特征，对提取的特征

参量采用变结构神经网络控制器进行伴随跟踪训练，进行数据聚类中心搜索和预测指向性误差的小扰动抑制，实

现统计数据时间序列的准确预测．仿真结果表明，采用该算法进行统计数据预测的精度较高，收敛性较好，对数据

信息流的走势拟合性能较好，性能优于传统方法．
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１　引言

随着网络信息技术的不断深入发展，人类进入

大数据信息处理时代，采用并行处理算法能够对具

有海量数据规模、快速流转的数据流进行分布式处

理、分布式数据库存储和管理，并提高数据分析的能

力．对经济指数数据、交通流数据、故障监测数据、环

境检测数据等统计数据信息流的处理和分析作为信

息处理领域的一个重要分支，对该类数据进行有效

预测，在经济调控、交通调度和环境监测等领域具有

广泛的应用价值［１］．

统计数据预测采用分布式处理（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）、并行处理（ＰａｒａｌｌｅｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）和网格

计算（ＧｒｉｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）等方法，结合相关的数据特

征挖掘和聚类，实现数据预测，对统计数据时间序列

准确预测的影响因素众多，由于在网络空间和现实
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生活中采集的统计数据时间序列具有时变性和随机

性变化特点，对统计数据预测的准确性受到影响．传

统方法中，对统计数据预测方法主要有 Ｗｏｌｆ一步

预测法、ＡＲ模型法、时频分析方法等
［２３］，上述方法

属于线性时间序列分析方法，通过特征提取实现数

据预测，进行统计数据指数时间序列的统计特征分

析，取得了较好研究成果，其中，Ｂｅｃｋａ和Ｖａｊｔｅｒｓｉｃ

提出的并行双端块雅克比（ｐａｒａｌｌｅｌｔｗｏｓｉｄｅｂｌｏｃｋ

Ｊａｃｏｂｉ）预测算法
［４］，采用高阶谱特征提取可进行统

计数据信息流的关键特征分解，构建端块雅克比矩

阵实现统计数据的多层次分布式挖掘，提高在数据

预测过程中的并行处理效率，但是该方法随着数据

规模的扩大，计算开销增长较快，影响对数据走势预

测的时效性；文献［５］提出一种基于高斯随机游走和

个体筛选策略的统计数据差分进化预测算法，提取

统计数据信息流的时延尺度特征参量，结合模糊聚

类实现数据预测和特征挖掘，但是该算法的计算开

销较大，且对初始值敏感，容易陷入局部收敛，数据

预测的总体收敛性不好［６］．针对上述问题，本文提出

一种基于变结构神经网络控制的决策树预测算法，

首先对待处理的统计数据时间序列进行非线性特征

相空间重构，在重构的高维特征相空间中进行决策

树训练，实现对统计数据信息流的主成分特征提取，

然后对提取的特征参量采用变结构神经网络控制器

进行伴随跟踪训练，进行数据聚类中心搜索和预测

指向性误差的小扰动抑制，实现统计数据时间序列

的准确预测．最后进行仿真测试，得出有效性结论．

２　统计数据非线性特征相空间重构及预

处理

２．１　统计数据非线性特征相空间重构

为了实现对统计数据信息流的优化准确预测，

采用非线性时间序列分析方法构建统计数据的信息

流模型，在统计数据信息样本库中，通过前期的统计

分析和数据采样，得到统计数据信息流的单变量时

间序列表示 狓｛ ｝狀 ，其中数据采样样本长度为犖，通

过统计特征采样得到的统计数据时间序列的嵌入维

数犿、统计时延τ，构建一个ＡＲＭＡ模型表示统计数

据时间序列的信息流模型为［７］

狓狀＝狓（狋０＋狀Δ狋）＝犺［狕（狋０＋狀Δ狋）］＋ω狀 （１）

式中，犺（·）为统计数据时间序列的分布相轨迹，ω狀

为统计数据采样的统计误差．对前期监测测量的统

计数据时间序列｛狓（狋０＋犻Δ狋）｝，犻＝０，１，…，犖－１

进行样本特征分布重组，把数据分布的特征轨迹映

射到高维特征空间中，相空间重构轨迹为

犡＝［狊１，狊２，…，狊犓］狀 ＝（狓狀，狓狀－τ，…，狓狀－（犿－１）τ）

（２）

式中，犓＝犖－（犿－１）τ，表示统计数据时间序列的

数据相似度（相关性），犿为在相空间中的嵌入维数，

狊犻＝（狓犻，狓犻＋τ，…，狓犻＋（犿－１）τ）
犜为数据预测过程中的伴

随跟踪向量．

在相空间中，采用二维Ｃ４．５决策树模型进行统

计特征预测和概率置信度分析，当相轨迹满足统计

数据预测并行计算的特征泛函约束条件，计算

δ狓犻（犼犽）＝狓犼犽－狓犻犽∈１，２，…，犖｛ ｝犫 ，产生犖犫 个

犿维向量，通过ＱＲ分解
［８］，将重构相空间的时滞向

量初始解犡
（０）划分为犖部分，为狓

（１），狓
（２），…，狓

（犖），

即狓
（０）
＝∪

犖

犻＝１
狓
（犻），通过自相关特征匹配，得到多层次

分布的统计数据的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖｅ指数谱筛选的迭

代式为：

ｍａｘ
狓犪，犫，犱，狆

　∑
犪∈Ａ
∑
犫∈Ｂ
∑
犱∈Ｄ
∑
狆∈Ｐ

狓犪，犫，犱，狆犞狆 （３）

ｓ．ｔ．∑
犪∈Ａ
∑
犱∈Ｄ
∑
狆∈Ｐ

狓犪，犫，犱，狆犚
犫狑
狆 ≤犓

犫狑
犫 （）犛 ，犫∈犅

（４）

在二维主特征空间中，进行数据集的残差数据

合并和容易特征提取，采用决策数据模型进行伴随

跟踪测试和数据分布向量的状态识别，假设统计数

据时间序列采样的先验数据表示为 狓｛ ｝犻 犖
犻＝１，为了去

除时间序列中的残差向量，通过数据特征伴随状态

验证，得到具有相同的均值、方差的统计数据时间序

列标量时间序列的特征相空间重构映射：

狓狀＝（狓狀，狓狀－τ，…，狓狀－（犿－１）τ） （５）

数据流量序列的概率密度函数表达为

犉犢（狔；α，λ）＝∫
狔

０
犓狏（狕）

４

槡λΓ（α）

狋

槡
（ ）
λ

α

犓α－１
２狋

槡
（ ）
λ
ｄ狋

（６）

式中，犓狏（狕）函数表示统计数据特征分布服从参数

为（α，β）的均匀正态分布．通过上述处理进行统计

数据时间序列的非线性特征相空间重构，通过状态

提取和模型提取，采用决策训练方法进行统计数据

预测，统计数据信息流预测的总体实现流程如图１

所示．

２．２　主成分特征提取预处理

在重构的高维特征相空间中进行决策树训练，

实现对统计数据信息流的主成分特征提取，假设数

据非线性特征相空间中狓狀→狓狀＋１的演化数据集的

决策树模型用四元组 犈犻，犈犼，犱，（ ）狋 来表达，其中犈犻，

３９
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图１　决策树训练下统计数据预测流程框图

犈犼是原始数据集特征空间的实体（即节点犻和犼），犱

为交互的数据，狋为伴随状态跟踪的时间．采用决策

树分叉方法进行特征训练，决策树分叉过程定义为

犇，犇＝ 犛犻，犼（）狋 ，犜犻，犼（）狋 ，犝犻，犼（）｛ ｝狋 ，其中犛犻，犼（）狋 表

示决策树优化分类节点数据重复因素，犜犻，犼（）狋 表示

决策树枝叶节点的对象数据集，犝犻，犼（）狋 表示对连续

数据集离散化归一向量，在二维Ｃ４．５决策树训练

下，得到统计数据时间序列在狋狀＋１时刻和狋狀时刻的

更新周期为

犛犻，犼（）狋 ＝
狆犻，犼（）狋－狊狆犻，犼（）狋

狆犻，犼（）狋
（７）

采用犜犻，犼（）狋 表示统计数据集中不完整数据的

残差向量，计算表达为

犜犻，犼（）狋 ＝
狆犻，犼（）狋－Δ狆（）狋
狆犻，犼（）狋

（８）

采用犝犻，犼（）狋 表示统计数据信息流中的闭频繁

项关联特征参量，描述为

犝犻，犼（）狋 ＝ｅｘｐ－犫 狕犻（）狋－狕犼（）［ ］狋［ ］２ （９）

式中，狆犻，犼（狋）为Ｃ４．５决策树节点在狋时刻分叉主特

征；狊狆犻，犼（狋）为冗余数据特征的重复量；Δ狆（狋）为决策

树剪枝处理的参照值；狕犻（狋），狕犼（狋）表示为决策树节

点和边组成的层次结构模型；犫为Ｃ４．５决策树分叉

节点比较系数，通过决策树训练，得到统计数据时间

序列信息流的主成分特征提取为

犳（）犽 ＝
犳犽－（ ）１－

１
狀
，１≤犽＜狀

１，犽＝

烅
烄

烆 狀

（１０）

假设统计数据时间序列采样的先验数据表示为

狓｛ ｝犻 犖
犻＝１，主成分特征对数据预测的贡献权重为

犇″犻，犼狋狀＋（ ）１ ＝
犇′犻，犼狋狀＋（ ）１ ＋犳（）狀犇′犻，犼狋（ ）狀

２
（１１）

在时间序列预测中，狋狀＋１时刻和狋狀 时刻相差一

个更新周期，通过主成分特征提取，在相关区域中进

行信息素导引，结合聚类误差修正和预测指数分离

抑制方法进行统计数据信息流的有效预测．

３　预测算法改进实现

在上述进行了统计数据非线性特征相空间重构

和主成分特征提取预处理的基础上，进行统计数据

预测，针对当前方法容易陷入局部最优的问题，本文

进行算法改进设计，提出一种基于变结构神经网络

控制的决策树预测算法．

３．１　变结构神经网络的数据聚类中心搜索计算

对提取的特征参量采用变结构神经网络控制器

进行伴随跟踪训练，实现数据聚类中心搜索，本文设

计的神经网络训练模型为一个前向三层的ＰＩＤ神经

网络［９１０］，为２×３×１结构，神经网络输入的统计数

据训练向量模式：

狓（狋）＝（狓０（狋），狓１（狋），…，狓犽－１（狋））
犜 （１２）

神经元连接权重向量为

犱犼＝∑
犽－１

犻＝０

（狓犻（狋）－ω犻犼（狋））
２，犼＝０，１，…，犖－１

（１３）

式中，ω犼＝（ω０犼，ω１犼，…，ω犽－１，犼）
犜 表示隐含层神经元

的连接权重，产生的一组替代统计数据时间序列序

列新的时间序列狔犽，得到输出层的特征响应函数为

犳（狓）＝∑
狀

犻＝１

（α犻－α犻 ）犓（狓犻，狓犼）＋犫 （１４）

式中，α犻和α犻  是训练向量的非负松弛变量和加权

向量，输入节点（即向量模式）的个数犖及输入节点

（即每个向量元素）的个数为犽，考虑系统存在不确

定因素，得到犱犼 ＝ ｍｉｎ
０≤犼≤犖－１

｛犱犼｝，采用Ｌｙａｐｕｎｏｖ函

数进行训练过程的自适应泛函，得到数据预测中的

聚类中心邻域犖犈犼（狋）内的加权迭代函数为

ω犻犼（狋＋１）＝ω犻犼（狋）＋α（狋）（狓犻（狋）－ω犻犼（狋））

（１５）

式中，犖犼∈犈犼（狋），０≤犻≤犽－１，０≤α（狋）≤１神

经元的输出的学习速度，通过上述处理，对提取的特

征参量采用变结构神经网络控制器进行伴随跟踪训

练，降低预测误差．

３．２　预测指向性误差小扰动抑制

在决策树模式下，对统计数据预测的聚类中心

进行迭代搜索和预测指向性误差的小扰动抑制，统

计数据预测神经网络输出函数为

犳（狓）＝
１

１＋犲－
狓

（１６）

输入层有两个神经元，在任意采样时刻犽，决策

４９
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树中犻级分叉树节点中对数据信息流预测的扰动误

差向量为

ｎｅｔ犻（犽）＝狉犻（犽）　犻＝１，２ （１７）

对于神经元网络的第犼个神经元，输出量狓１，

狓２，…，狓狀分别乘上权重值狑１犼，狑２犼，…，狑狀犼，对统计

数据时间序列的主成分特征量进行预测误差扰动抑

制，得到预测估计值为

犛^狑 ＝∑
犮

犻＝１

狆犻
１
狀犻∑

狀犻

犽＝１

犡
→
（犻）
犽 －犿

→

（ ）犻 犡
→
（犻）
犽 －犿

→

（ ）犻［ ］犜 （１８）

对数据预测的输出特征量按降序顺序排列为

犛 犡
→

（ ）１ ≥犛 犡
→

（ ）２ ≥…≥狊犡
→

（ ）犾 （１９）

通过上述采用变结构神经网络控制方法对数据

聚类中心搜索和预测指向性误差的小扰动抑制，提

高了预测精度，降低了预测误差．

４　仿真实验与结果分析

为了测试本文设计算法在实现对统计数据时间

指数序列准确预测中的应用性能，进行仿真实验，分

别取其中的６组数据样本进行数据预测分析，神经

网络的学习训练参数为犖犈犼（狋）＝１＋９犲
－狋／１０２４＝

１２，隐含层神经元的初始学习速率η＝０．７，训练函

数选择为犳１（狓）＝∑
狀

犻＝１
狓犻
２，ＰＩＤ神经网络隐含层节点

数犺＝６，８，１０，数据统计信息特征采样周期为１０

Ｄａｙ，迭代次数为１００００次，根据上述仿真环境和参

数设定，进行数据的预测仿真分析，得到原始采样的

数据信息流时域波形如图２所示．

图２　数据信息统计特征采样时域波形

以上述采样数据为测试集，进行数据流发展指

数预测，采用本文算法进行决策树训练和主特征量

提取，分离残差数据，得到分离结果如图３所示．

分析图３结果得知，采用本文方法进行数据预

测，能有效实现对残差干扰数据分离，提高了数据预

测中的主成分特征提取精度，保障了预测准确性，为

了对比算法性能，采用本文算法和传统算法进行预

测的误差对比结果如图４所示．不同算法的预测时

间开销和精度提升对比见表１．

图３　数据信息流的特征成分特征提取输出

图４　预测误差对比

表１　不同算法的统计数据预测的性能对比

算法
内存开

销／ＧＢ

均方误差

ＲＭＳＥ

运行

时间／ｓ

精度

提升

Ｗｏｌｆ一

步预测
４２０ ０．１４３２ ０．３５４ —

ＡＲ模型 ５１０ ０．０４８６ ３．４５３ —

时频分析 ３００ ０．０６５４ ５．５８６ —

本文方法 １２０ ０．０００３４３２ ０．６５５４ ２２．３０１％

　　分析上述图４和表１的结果得知，采用本文算

法进行统计数据指数预测的内存开销最小，本文方

法的预测误差和运行时间都较小，采用时频分析方

法的计算开销较大，采用 Ｗｏｌｆ一步预测算法的预

测误差最大，这是因为迭代次数太少的原因，但是该

方法的时间开销最少，本文方法在精度和时间开销

方面取得权衡，通过１０００次实验取平均值，得到本

文方法的预测精度提升２２．３１％，采用本方法进行

数据预测，能较好拟合数据信息流的发展趋势，预测

性能提高显著．

５　结束语

本文研究了统计数据指数时间序列的准确预测

问题，提出一种基于变结构神经网络控制的决策树

预测算法，对待处理的统计数据时间序列进行非线

性特征相空间重构，在重构的高维特征相空间中进

行决策树训练，对统计数据信息流的主成分特征提

５９
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取，对提取的特征参量采用变结构神经网络控制器

进行伴随跟踪训练，实现数据聚类中心搜索和预测

指向性误差的小扰动抑制，完成统计数据时间序列

的准确预测．研究得知，采用该算法进行统计数据预

测的精度较高，误差较小，内存开销和计算开销等指

标参量都具有一定的优越性，展示了较高的应用

价值．
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