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摘　要：通过大量实验证明了公安１１０报警事件具备可预测性。该预测模型具备适用性特点，可应用于公安机
关实战指挥及政府应急管理部门的预测应用，并辅助决策支持。该创新建模预测过程称为先重构后建模预

测法。
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　　时间序列模型包括 ＡＲ、ＭＡ和 ＡＲＭＡ等模型。从理论上
讲，任何ＡＲＭＡ模型或ＡＲ模型都可以用无穷阶的ＡＲ模型来
逼近，因而有的学术观点认为应当尽可能用ＡＲ模型来描述时
间序列，即使真实模型是 ＡＲＭＡ或 ＭＡ模型，也可以用高阶
ＡＲ模型来近似［１，２］。公安机关“１１０”数据采集过程是真实可
靠的，因此在“１１０”报警事件预测中可以有大量“廉价”的数据
样本提供建模使用，便于用高阶ＡＲ模型来逼近任何一类时间
序列模型。为此，本研究确定全部使用高阶ＡＲ模型进行建模
和实验比较，从而得到了一些创新性的结论。

"

　研究过程

本实验建模数据取自某大城市公安局２００８年全年１１０报
警数据，取样间隔１ｈ。截取其中连续８７８４项（３６６ｄ×２４ｈ）
数据，预测数据使用截取数据后连续３ｄ的１１０报警数据。每
个数据点代表每１ｈ接警数之和。

"


"

　实验数据与图形

该１１０报警数据时间序列为 ８７８４个样本，利用 Ｄａｕ
ｂｅｃｈｉｅｓ小波系Ｎ＝３，即ｄｂ３作为尺度函数进行多尺度分析，其
结果如图１所示。为便于比较，将分解得到的各个尺度上近似
信号、误差信号分别重构回到原尺度，并给出各信号样本自相

关系数。图２是分解后各尺度上近似信号的重构结果。

"


&

　实验特征

ａ）这是由于多个低通滤波器的作用，将较高频信号不断
消去，形成平滑稳定信号，且在不同尺度上的相似性很强。以

物理上看，误差信号是被低通滤波器过滤掉的高频信号，每一

尺度上的误差信号是频率相近的一组信号叠加；而不同尺度上

的误差信号，频率相差较大，它们之间不存在相似性，也互不相
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关。于是，一组信号（１１０报警）经过多次滤波，随后得到平稳
的基本趋势信号（近似信号）和一系列噪声干扰信号（误差信

号）。

ｂ）通过观察各层细节分量可以看到，干扰信号与基本趋
势信号的区分是相对的。这与实验选取的预测模型的区分精

度有关，只有区分精度高，才能将干扰信号从基本趋势信号中

分离出来。

ｃ）这种自相关性随着尺度的减小而减弱，在某个尺度上
自相关接近０，说明接近成为白噪声信号。

"


'

　运用多尺度分析方法开展时间序列预测

以上实验为利用多尺度方法进行时间序列预测提供了一

种创新性思想。即通过多尺度分析方法将表达１１０接警事件
流的本质变化趋势的基本趋势信号（近似信号）与高频干扰信

号（误差信号）相分离，这种干扰信号可能有多组。对基本趋

势信号与干扰信号利用现有的时间序列方法进行分析，得到外

推预测结果；然后将基本趋势信号和不同尺度干扰信号及其各

自预测结果再利用重构算法合成到原始尺度上的信号序列中，

这一序列中就包含了对原始信号的预测结果。

假设１１０报警事件数量以 Ｔ为周期变化。在每个周期 Ｔ
内的相同时刻服从相同的分布，可构造如下随机序列［３，４］：

ｖｋ（ｔ）＝｛ｖ（ｔ＋ｋＴ）｜ｋ＝１，２，…，ｔ∈［０，Ｔ）｝ （１）

其中：Ｔ是 ｖ（ｔ）的周期，对１１０报警事件时间序列一般有 Ｔ＝
２４ｈ。

鉴于原始信号具备强烈的周期特征，为严谨起见，把每一

个周期内同一时刻的样本点提取出来，作为一个独立的子时间

序列单独加以分析预测。

&

　子时间序列特征分析

如果有周期特征，那么周期 Ｔ是多少，以此来确定每个细
节分量需要分为几个子时间序列。计算过程如下：

ａ）第三层细节分量Ｄ３
Ｄ３是所有细节分量中频率最低，各细节分量中噪声成分

最少的，它最有可能与近似分量具有同样的时序特征。为此，

采用小波函数，Ｎ＝３，即ｄｂ３作为尺度函数，分解深度取３进行
多尺度分析，得到细节分量Ｄ３的自相关系数，如表１所示。

图３是细节分量Ｄ３自相关系数统计图。可以看出，未考
虑周期性而使用原分量重构序列计算的自相关系数，如图３
（ａ）所示 ，它呈现明显的周期性，周期ＴＤ３与ＴＡ３相等，都是２４，
证明了前面的推测。然后把该序列按照时段划分为２４个子时
间序列，考察ｔ＝０时刻的子时间序列的自相关系数，如图 ３
（ｂ）所示，自相关系数呈现缓慢下降趋势。这说明该子序列属
于不稳定序列，且属高阶 ＡＲ，阶数 ｐ≥２模型，可以使用高阶
ＡＲ模型进行预测。

ｂ）第二层细节分量Ｄ２
对Ｄ２的特征判断则稍微复杂。表２是细节分量Ｄ２的自

相关系数（小波函数ｄｂ３，分解深度３）。

表１　细节分量Ｄ３的自相关系数

Ｋ ＡＣＦ Ｋ ＡＣＦ Ｋ ＡＣＦ Ｋ ＡＣＦ

１ ０．８１６８３ １３ ０．４５５７６ ２５ ０．５２７６５ ３７ ０．３７２７５
２ ０．４１１７３ １４ ０．２２２９９ ２６ ０．２７９９６ ３８ ０．１６２７１
３ －０．０４９１９ １５ －０．０４８１２１ ２７ －０．００６６３９８ ３９ －０．０７７２１２
４ －０．４３５５３ １６ －０．２８６６９ ２８ －０．２５７７５ ４０ －０．２８４４２
５ －０．６１６６８ １７ －０．４１９５４ ２９ －０．３９７２１ ４１ －０．３９４４８
６ －０．６３４２５ １８ －０．４５４９７ ３０ －０．４３８７５ ４２ －０．４１６１
７ －０．５５４６６ １９ －０．４１７７１ ３１ －０．４１２０３ ４３ －０．３７２５６
８ －０．３７３４７ ２０ －０．２７８５７ ３２ －０．２９６０６ ４４ －０．２３８５８
９ －０．１０５１６ ２１ －０．０２５２２８ ３３ －０．０８４９６５ ４５ －０．００４０１２
１０ ０．１８４９５ ２２ ０．２６５８５ ３４ ０．１５７６ ４６ ０．２６１５８
１１ ０．４３７１１ ２３ ０．５２０１１ ３５ ０．３７０３３ ４７ ０．４９０８３
１２ ０．５５４４２ ２４ ０．６３６２８ ３６ ０．４６６６２ ４８ ０．５９１１７

表２　细节分量Ｄ２的自相关系数

Ｋ ＡＣＦ Ｋ ＡＣＦ Ｋ ＡＣＦ Ｋ ＡＣＦ

１ ０．４４５３７ １３ ０．２３５７８ ２５ ０．３６９２３ ３７ ０．２２６４７

２ －０．３８４３８ １４ －０．２４６７７ ２６ －０．２９１４３ ３８ －０．２４３４５

３ －０．６６２０３ １５ －０．４０８７７ ２７ －０．５５３３５ ３９ －０．３９９２

４ －０．４６９５２ １６ －０．２５４７ ２８ －０．４２０６２ ４０ －０．２４５７３

５ ０．１３５３４ １７ ０．２３４２５ ２９ ０．１２２３１ ４１ ０．２３４９６

６ ０．５８０４８ １８ ０．５３７５１ ３０ ０．５２８９２ ４２ ０．５３０３５

７ ０．２６８５２ １９ ０．１２６８８ ３１ ０．２３４４７ ４３ ０．１２０６

８ －０．２４７１５ ２０ －０．４２２９５ ３２ －０．２４４６ ４４ －０．４２３８２

９ －０．４１６３６ ２１ －０．５５５４２ ３３ －０．３９８８６ ４５ －０．５５０４２

１０ －０．２５９４７ ２２ －０．２９１０１ ３４ －０．２４４２６ ４６ －０．２８４４６

１１ ０．２２６７５ ２３ ０．３６９８８ ３５ ０．２２５８２ ４７ ０．３６８４

１２ ０．５５７６７ ２４ ０．８００８７ ３６ ０．５４２６５ ４８ ０．７９２４９

　　同理，图４（ａ）是未考虑周期性的细节分量Ｄ２自相关系数
统计图。可以看出未考虑周期性而使用原分量重构序列计算

的自相关系数呈现明显的周期性，自相关系数分布呈现除减幅

正弦下降趋势，周期ＴＤ２似表现为６。然后把该序列按照时段
划分为６个子时间序列，考察 ｔ＝０时刻的子时间序列的自相
关系数，如图４（ｂ）所示，自相关系数呈现比较特殊的状态：子
序列仍旧表现出周期性显著值，周期 ＴＤ２Ｔ＝６｜ｔ＝０＝４。这表明
Ｔ＝６不能正确描述该子序列的周期特征，于是取 ＴＤ２＝２４（即
４×６），将原序列划分为２４个子序列；然后计算ｔ＝０时的序列
自相关系数，如图５所示。这说明相关系数呈现随机状，且满

·９８４２·第７期 薛京生，等：基于应用报警事件的先重构后建模预测法的探索研究 　　　



足９５％的值均处在上下控制限度内；也表明使用周期２４描述
该序列这种特征是适当的，且该序列属高阶 ＡＲ，可以使用高
阶ＡＲ模型进行预测。

ｃ）第一层细节分量Ｄ１
Ｄ１，理论上特征判断属于高频噪声，域 Ｄ３包含的噪声成

分更多。表３是细节分量Ｄ１的自相关系数（小波函数ｄｂ３，分
解深度３）。

表３　细节分量Ｄ１的自相关系数

Ｋ ＡＣＦ Ｋ ＡＣＦ Ｋ ＡＣＦ Ｋ ＡＣＦ

１ －０．４５３０２ １３ －０．０６７７２８ ２５ －０．１０７０６ ３７ －０．０８９２７４

２ －０．２７８０７ １４ －０．０５９３５９ ２６ －０．１３６４２ ３８ －０．０５５８１５

３ ０．２８７８２ １５ ０．１１０７１ ２７ ０．１４９１５ ３９ ０．１２２６３

４ －０．０１８２８２ １６ －０．０８１４５１ ２８ －０．０４６００１ ４０ －０．０９６２４６

５ －０．１１０８１ １７ －０．０３５０４２ ２９ －０．０６７６５６ ４１ －０．０４３００８

６ ０．１２５８９ １８ ０．１２３３４ ３０ ０．１２０３２ ４２ ０．１４６５８

７ －０．０２１５８６ １９ －０．０７０２６１ ３１ －０．０３１９５１ ４３ －０．０６５０４６

８ －０．０９７４９６ ２０ －０．０４４４８８ ３２ －０．０８６６６２ ４４ －０．０７３５６４

９ ０．１１２６１ ２１ ０．１５０１２ ３３ ０．１２３６９ ４５ ０．１４８３

１０ －０．０４６４２５ ２２ －０．１３９１４ ３４ －０．０７２２０９ ４６ －０．１０８４６

１１ －０．０７８４３９ ２３ －０．１０５０８ ３５ －０．０７６９２３ ４７ －０．１０５６

１２ ０．１５３０９ ２４ ０．２８６８４ ３６ ０．１７９ ４８ ０．２５４２６

　　同理，图６（ａ）是未考虑周期性的细节分量Ｄ１自相关系数
统计图。可以看出未考虑周期性而使用原分量重构序列计算

的自相关系数除了ｒ１、ｒ２ｄ，均表现出显著性，应该属于白噪声
序列。但是仔细观察后发现，多数自相关系数均超出上下控制

限，所以该序列还有未被反映出来的周期性，单纯只观察自相

关系数不能判断出周期。联想到 Ｄ２、Ｄ３的周期性，遂大胆假
设周期ＴＤ１＝２４，然后把该序列按照时段划分为２４个子时间序
列，考察ｔ＝０时刻的子时间序列的自相关系数，如图６（ｂ）所
示。说明相关系数呈现随机状，且满足９５％的值均处在上下
控制限内，这表明使用周期２４描述该序列特征是适当的；且该
序列属高阶ＡＲ，完全可以使用高阶ＡＲ模型进行预测［５，６］。

ｄ）序列重构
本研究使用了常用的 ＡＩＣ（Ａｋａｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ）方

法确定ＡＲ模型阶数。ＡＩＣ准则的一般形式［７，８］为

ＡＩＣ＝（－２）ｌｏｇ极大似然函数＋２（独立参数个数） （２）

使用 ＡＩＣ准则确定各子时间序列的最佳回归阶数，可以
利用已有的ＡＲＭＡ方法或ＡＲ（ＭＡ）方法进行建模和预测。本
研究采用高阶ＡＲ方法，再将各序列的预测结果合成为对原始
信号的预测结果，称这一创新的建模预测过程为先重构后建模

预测法。

与确定分解尺度相似，可以将ｖＮｋ，ｗ
ｊ
ｋ（＝１，２，…，Ｎ）的Ｎ＋

１个序列单独重构到原尺度上，得到 Ｎ＋１在原始尺度上的时

间序列 槇ｖＮｋ，ｗ
～ｊ
ｋ（＝１，２，…，Ｎ），这 Ｎ＋１个时间序列具有相同的

样本数，它们的代数和等于原信号［９，１０］，即

ｖ０ｋ＝槇ｖＮｋ＋∑
Ｎ

ｊ＝１
ｗｊｋ
～

（３）

可以在原尺度上对Ｎ＋１个重构后的时间序列分别建模，
得到以下模型：

φｖ～（Ｂ）ｖ
～Ｎ
ｉ＝θｖ～（Ｂ）ａ

～ｖ
ｊ （４）

φｗ～（Ｂ）ｗ
～Ｎ
ｉ＝θｊｗ～（Ｂ）ａ

～ｗ
ｊ　ｊ＝１，２，…，Ｎ （５）

利用上述模型进行预测，并将预测结果累加，得到原始信

号的预测结果。可见，各个尺度上分解信号的自相关性一般低

于该信号在原始尺度上重构信号的自相关性，若采取先建模预

测后重构的做法，对分解信号建模效果将劣于对其重构信号建

模的效果。

'

　结束语

实验证明：

ａ）对同一个时间序列使用不同的小波函数进行预测会有
不同的精度。最适合为１１０报警电话时间序列建模的小波函
数是Ｂｉｏｒ１．３（Ｂｉｏｒ族小波），其各项误差相对最小。由此计算
出来的样本各分量所获得的各高阶 ＡＲ模型系数能够较准确
地表述１１０报警事件时间序列的时序特征，因而能够更准确地
预测该报警事件时间序列的发展趋势。

ｂ）１１０报警事件具备可预测性，其预测模型具备适用性特
点，可以于政府应急管理部门和公安机关指挥实战的预测应

用，辅助决策支持。
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