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科学数据时间序列的预测方法 
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【摘要】针对传统的时间序列分析方法预测科学数据效果较差的特点，提出了一种结合自组织神经网络和灰色理论的时

间序列预测方法。该方法利用度量时间序列相似性距离函数，将时间序列按照其变化规律分成不同的类别，并在GM算法中针
对白化参数进行优化，对科学数据时间序列进行自组织聚类，针对各类别采用灰色理论建立预测模型。试验表明，该模型适

合科学数据的变化特点，提高了预测精度。       
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Abstract  Traditional methods have poor efficiency and effect to deal with the scientific data series 

forecasting. In this paper, a forecasting algorithm based on grey theory and self-organized map neural networks is 
proposed. Firstly, the scientific data time series cluster in self-organized mannar. Then the forecast model is 
established with grey theory. In clustering, a distance criterion is proposed to scale the difference between series. In 
grey theory, the whiten parameter is optimized. The experiments show that this algorithm surpasses those 
traditional forecasting methods in precision and time efficiency.  
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大规模科学计算是对连续变化的科学现象进行

离散抽样的数值模拟，计算过程除需花费大量的计

算资源外，还必然会产生大规模的数值模拟数据。

仿真物理现象的数值模拟数据由数值计算程序通过

一系列时间步产生，是对连续空间数据离散采样、

带有网格结构的时间序列[1-2]。当数据规模增大时，

时间序列的分析和处理都因为数据特征复杂、规模

庞大而难以进行。数值模拟应用中，大规模科学数

据的时间序列分析[3-5]，已经成为影响科学数据挖掘

的一个重要瓶颈问题。 
科学数据具有几何特性、拓扑结构、物理属性

和时变性四个基本特征。特别是对于时变性来讲，

存在对时间规则的网格数据和对时间步间隔变化的

网格数据。常用的时间序列分析方法假定数据时间

间隔相等，因此不适于科学数据时间序列分析。影

响科学现象的物理因素是多种多样的，各种各样的

物理因素对物理现象的具体影响仍需进一步研究，

因此对科学数据时间序列的预测常具有灰色性特

征。本文建立灰色预测模型，即以自组织神经网络

聚类后的时间序列为基础，运用灰色模型预测科学

数据时间序列的变化。 

1  时间序列自组织聚类 
自组织映射神经网络广泛地应用于将高维数据

映射到低维空间进行分析，并且映射尽可能地保持

输入数据之间的关联。 
自组织特征映射是一个二维空间排列的人工神

经网络，其中的每个神经元通过无监督学习过程进

行调整，使之对应于特定的不同输入信号模式或模

式分类。从根本上而言，在同一时刻只有一个中心

神经元或一组局部神经元会对当前输入产生积极的

响应，并且响应的位置区域倾向于越来越固定，就

像通过网络建立了某种与不同输入特征对应的具有

意义的坐标系统。所以，与其说神经元在某个位置
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对输入有积极的响应是对输入输出信号进行了精确

的变换，不如说是对输入信号提供的各种模式信息

进行了不同的解释。 
1.1  问题描述 

为了能够得到科学数据时间序列间的相似性聚

类[6-8]，将各个时间序列看成高维向量进行分析，采

用自组织映射将时间序列映射到不同的聚类中，代

表具有不同规律的时间序列模型。所以，利用输出

空间中模型向量的距离能够表示输入数据间的相似

性，通过分析映射就能够很好地理解输入时间序列

的结构。 
自组织映射的目的就是使神经元的权系数的形

态表示可以间接模仿输入的信号模式。自组织特征

映射的学习算法由最优匹配神经元的选择和网络权

值系数的自组织两部分组成。 
设有输入向量： 

T
1 2( , , , )nx x x=X  

对于自组织特征映射网络的输出层神经元 j，
则有权系数向量： 

T
1 2( , , , )j j j njw w W=W  

式中    1,2, ,j n= 。神经元的输出 jy 的初始分布
可能是随机的，但随着时间的变化，由于输出层神

经元有侧向交互的作用， jy 的分布就会因对环境的
自组织而形成“气泡”状，此时神经元权值向量的

分布将与各个聚类的中心分布一致。 
1.2  距离函数 

输入向量与神经元权值向量之间的匹配程度即

为输入向量和神经元权值向量之间的相似性。相似

性判断距离可以采用明考夫斯基距离、绝对距离(曼
哈顿距离)、切比雪夫距离、兰氏距离、夹角余旋、
欧几里德距离等方法。 

由于科学数据时间序列构成的向量可能达到数

千维以上，因此在对时间序列进行相似度计算时，

要避免高维向量的累积效应，更加充分地体现出时

间序列变化的差异。下面以一个具体的例子来说明

高维向量的累积效应。 
设定向量 0 1 2X X X、 、 分别表示三个神经元的

权值向量； A和 B分别表示科学仿真中位置1和位
置2处对应的科学数据时间序列向量，且 0X 、A、B
的值分别为： 

0 [1.0, 1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,0.0]=X  
[1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,1.0,0.9]=A  
[1.1,1.1,1.1,1.1,1.1,1.1,1.1,1.1,1.1,0.0]=B  

在采用曼哈顿距离标准时，可判断出 A、B与
神经元 0X 的距离相同。但是， A、B与神经元 0X

向量的相似性实际上却相差很大。向量 A与神经元

0X 向量完全不对称。 
在上述例子中采用明考夫斯基距离、绝对距离

(曼哈顿距离)、切比雪夫距离、兰氏距离等判断距离
的标准，都存在类似的问题。 

为了真实地反映高维历史时间序列向量之间的

相似度，不仅要考虑向量之间的欧氏距离，还要考

虑向量差数列的离散程度，即先将两向量对应的维

数相减，得到一个与两向量同维数的差向量，然后

再将差向量作为一个数列(该数列称为差数列)，求解
差数列的方差，如果获得的差数列的方差大于某一

阈值，则说明上述两向量之间的欧氏距离不是由高

维向量的累积效应产生的。 
考虑到上述判断规则，可以将两个历史时间序

列向量的相似度定义为如下形式： 

1 2Dist , =X X  
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式中  1X 和 2X 为需要进行比较的两个科学数据时
间序列；n为时间序列包含的时间步； 1X 为科学数
据时间序列； 2X 为神经元权值向量。如果定义输入
向量为 jX ，神经元权值向量为 iw ，输入向量与神
经元权值向量之间的距离可表示为： 

Dist ,           1,2, ,ijd i m= =j iX w  

2  改进的灰色理论预测模型 
灰色系统理论以“部分信息已知，部分信息未

知”的“贫信息”不确定性系统为研究对象，主要

通过对“部分”已知信息的生成、开发，提取有价

值的信息，实现对系统运行规律的正确描述和有效

控制。因为科学仿真中存在着时间间隔变化的网格

数据，所以得到的时间序列不满足“等间隔”规律，

必然会丢失数据的一部分信息。又因为物理现象的

仿真结果具有“部分信息已知，部分信息未知”的

特点，且系统的数据量庞大，要求处理速度快，所以

不适宜采用传统的时间序列分析方法（如Yule-Walker
估计、LMS估计(最小二乘法估计)、最大似然估计）
进行时间序列的预测。但以上特点充分满足灰色系

统理论研究对象的要求，故适宜用灰色理论进行建
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模预测。 
GM1_1是一种灰色系统模型，它能对时间序列

建模，并进行预测。但GM1_1原形中没有考虑对模
型参数的优化，使得模型的精确度不高。有很多对

模型参数优化的不同方法，其中一种是优化模型中

的特解。本文的方法也对模型中的特解进行优化。 
GM1_1模型的原形为： 

(1)
(1)d ( ) ( )

d
t a t b

t
+ =

x x            (1) 

式中  (1) ( )tx 是原时间序列的 t 步1阶累加算子序
列，且： 

(1) (0)

1

( ) ( )
t

i

t i
=

= ∑x x  

式中  (0) ( )tx 代表t步的原时间序列数据； a是模型
的发展系数；b是模型的灰色作用量。 

一阶累加算子序列的通解为： 
(1) ( ) e atbt c

a
−= +x               (2) 

式中  c为GM1_1模型中的特解。 
原时间序列(零阶累加算子序列)的通解为： 

(0) ( 1)( ) (e e )at a tt c − − −= −x           (3) 
将 1t = 带入式(3)得到一个特解： 

(1) (1) ( 1)( ) (1) e a tb bt
a a

− −⎛ ⎞= − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

x x  

(0) ( 1)(1) e a tb b
a a

− −⎛ ⎞= − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

x  

故有： 
(1) (1) eabc

a
⎛ ⎞= −⎜ ⎟
⎝ ⎠

x  

将 c代入式(3)，可得预测模型为： 

( )(0) (0)( ) 1 e (1) ea atbt
a

−⎛ ⎞= − −⎜ ⎟
⎝ ⎠

x x  

对GM1_1模型中特解 c的优化步骤如下： 
在得到通解后，暂不计算出特解，而保留 c未知，

进一步计算出 (0) ( )tx ，即把 (1) ( )tx 还原得到
(0) ( ) (1 e )ea att c −= −x ，把 t的所有取值全部列出，得
到一个方程组： 
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D ，方程组改写成向量的

形式得： 
(1 e )ac= −X D  

用最小二乘法(LMS)估计 c的取值： 
Td( (1 e ) ) ( (1 e ) ) 0

d

a ac c
c

− − − −
=

D X D X  

T 1 T( )
1 eac

−

⇒ =
−

DD D X  

将 c带入式(4)可得到优化后的预测模型为： 
T 1 T

(0) ( 1)( )( ) (e e )
1 e

at a t
at

−
− − −= −

−
DD D Xx  

3  试验分析 
本文试验采用三维数值模拟数据LaredP进行测

试分析。LaredP程序主要用于仿真强激光在高密度
等离子体内的传播过程，并通过输出的仿真数据反

映其中发生的一系列物理现象。LaredP数据网格规
模为80×201×80，在每个时间周期保存一个物理量时
需要存储的数据大约为10 M，每次模拟仿真都需要
上千时间周期以及诸多物理量。将每个时间周期采

样数据称为一个时间步，以电场强度第6时间步时Z
轴中心切片数据(201×80)为例，可视化如图1所示。 

 

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
0

80

60

40

20

中心切片数据/片 

中
心
切
片
数
据

/片
 

 
图1  LaredP数据第6时间步Z轴中心切片 

在图1所示的图像中，自左向右在等离子体中心
轴上选取13个点进行分析。由于仿真过程结果输出
的时间步间隔不等，因此，在这13点上电场强度随
时间变化产生的时间步序列如图2所示，只有到达标
注的时间步时才输出计算结果。 
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图2  电场强度时间序列集合 

由于这13个点的纵坐标都为 40，故以它们的横
坐标标记这些点的电场强度时间序列，采用改进的

自组织聚类算法对它们进行聚类，得到如图3所示的
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聚类结果。 
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图3  时间序列聚类结果 

针对每个聚类选择一个时间序列，采用改进型

GM算法进行时间序列预测建模，其建模性能如表1
所示。 

表1  时间序列预测建模性能对比 
改进型GMLZ 一般型GMBW 

时间序列/性能 
平均相 
对误差 

平均绝 
对误差 

平均相 
对误差 

平均绝

对误差

6(聚类2) 0.158 1.368 0.159 1.371 

21(聚类4) 0.106 1.175 3.465 6.814 

26(聚类3) 0.179 1.172 0.192 1.175 

44(聚类1) 0.167 0.654 0.172 0.704 

4  结  论 
由试验结果可知，运用改进的距离标准能够充

分体现高维时间序列之间的相似性，并克服高维向

量的累积误差效应。采用改进型的GM预测方法对
LardP数据进行预测建模时，平均相对误差和平均绝
对误差都有所改善。根据科学数据的特点，在进行

预测前首先对时间序列进行自组织聚类能有效地分

离不同类型的时间序列，再针对具有不同规律的科

学数据时间序列分别进行预测建模，能极大地提高

预测模型的精确度和准确率。 
使用灰色理论结合神经网络聚类模型进行科学

数据时间序列预测，在时间上和效率上能达到目前

实际应用的需求，且具有本身的独特优势，能够分

析出数据中不同的变化规律，所以能够取得更好的

预测效果。因此，该模型对于科学数据分析具有实

际意义和价值。 
 
本文研究工作得到西南科技大学青年预研基金
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