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稀疏贝叶斯及其在时间序列预测中的应用
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(1. 中国科技大学 自动化系, 合肥 230027; 2. 合肥工业大学 计算机与信息学院, 合肥 230009)

摘　要: 阐述了稀疏贝叶斯方法在时间序列预测中应用的理论基础,将稀疏贝叶斯方法应用于L ogist ic方程产生的

混沌时间序列和发动机油滑数据的预测,并与支持向量机 (SVM )和RBF 神经网络时间序列预测进行了比较. 实验结

果表明,稀疏贝叶斯方法不仅具有SVM 的性能,而且比SVM 使用更少的核函数,取得了较好的预测效果.
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Abstract: T he basic theo retic analysis of sparse Bayesian m ethod in tim e series fo recast ing is in troduced. Chao tic

t im e series p roduced by L ogist ic equation and som e type of engine lubricat ion tim e series are used fo r feasib ility

validation. In o rder to show its superio rity, suppo rt vecto r m ach ine (SVM ) and RBF neural netw o rk s fo recaster are

also used during num erical sim ulations. Examp les show that sparse Bayesian classificat ion ach ieves comparab le

recogn it ion accuracy to the SVM , and also requ ires substan tia lly few er kernel functions. Experim ental resu lts show

the better perfo rm ance in fo recast ing.
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1　引　　言
　　时间序列预测在工业、交通、金融等许多领域都

有广泛的应用,国内外许多学者采用各种方法对时

间序列进行了研究,从传统的A RM A 方法到目前采

用较多的模糊逻辑和神经网络方法[1, 2 ]. 各种神经网

络预测方法以其良好的非线性、灵活且有效的学习

方式在预测领域显示了极大的优势,但这些方法都

涉及到网络结构模型的选择和参数优化的问题[8 ].

网络结构过于复杂或简单都会影响预测精度,即神

经网络方法难以解决系统中存在的复杂性和推广性

(过学习)的矛盾.

为解决神经网络方法泛化能力低、最优网络结

构难以确定,从而影响预测精度的问题,有些学者提

出了基于统计学习理论的支持向量机 (SVM )预测

方法[4 ] ,取得了较好的结果. 本文利用稀疏贝叶斯回

归分类方法来进行时间序列的预测,它不仅具有支

持向量机的避免过学习的优点,而且在达到与SVM

相同性能的同时比SVM 使用更少的核函数.

2　稀疏贝叶斯回归原理
　　人们对贝叶斯方法已研究了很多年,但仅在近

些年才广泛地应用于计算机视觉、信号处理、信息提

取、数据挖掘以及数据分析等各个领域,这主要是高

速计算机的快速发展解决了边缘概率积分的复杂计

算问题. 更进一步,M CM C 方法、EM 算法以及最近

关于边缘概率计算的近似算法如变元推理等,大大

地扩展了贝叶斯方法的应用领域. 稀疏贝叶斯回归



就是一种基于贝叶斯框架[5, 6 ]的核函数方法,它具有

和SVM 相同的核函数形式.

给定一系列输入向量和相应的输出,监督学习

的目的就是应用这些训练数据和先验知识来设计一

个系统,使设计出的系统对新的输入 x 预测出输出

t. 假设有一组输入数据{xn}N
n= 1,以及相应的响应值 t

= { tn}N
n= 1. 在这里假设目标值是标量,并假设观察到

的目标值是一个未知函数和一些噪声的结合,即

tn = y (xn; w ) + Εn , (1)

其中: Εn 是附加的噪声信号, 且是独立分布的; w 是

可调的参数或权值. 函数族可由下式给出:

y (xn; w ) = ∑
M

i= 1

w i<i (x ) = w T Υ(x ) , (2)

它代表一组非线性基函数

Υ(x ) = (<1 (x ) , <2 (x ) ,⋯, <M (x ) ) T (3)

的线性组合. 由于式 (1) 是模型采样加上噪声的结

果, 假设噪声是均值为零、方差为 Ρ2 的高斯噪声,那

么存在

p ( tnûx ) = N ( tnûy (xn; w ) , Ρ2). (4)

基于独立性的假设,全部数据的似然函数可写为

p ( tûw , Ρ2) =

(2ΠΡ2) - N ö2exp {-
1

2Ρ2‖t - Υw‖2}.

其中: Υ= [<(x 1) , <(x 2) ,⋯, <(xN ) ]T为设计矩阵,大

小为N × (N + 1) ;

<(xn) = [ 1, K (xn , x 1) ,⋯, K (x n , xN ) ]T;

t = ( t1, t2,⋯, tN ) T; w = (w 0,w 1,⋯,w N ) T;

内积函数 K (x i, x ) 称为核函数.

训练学习的目的就是获得参数w. 经典的贝叶

斯方法是求w的点估计,由于训练数据和参数很多,

如果按最大似然比函数法来估计参数w , 不可避免

地会产生过学习现象. 为避免这一情况,一般的方法

将权值系数w加上一个附加的约束. 比如,对似然函

数加上复杂的惩罚函数或错误函数等. 而稀疏贝叶

斯方法直接给权值参数加上一个条件概率分布的限

制, 给参数w 定义一个均值为零的高斯概率分布或

拉普拉斯条件概率分布,用以限制模型的复杂度,即

　　　　p (w ûΑ) = ∏
N

i= 0
N (w iû0, Α- 1

i ) , (5)

或

p (w ûΑ)∝ exp {- Α∑
i

ûw iû} =

exp {- Α‖w‖1}, (6)

其中 Α是假设参数向量.

稀疏贝叶斯方法与给似然函数加上惩罚函数等

方法的不同之处在于: 稀疏贝叶斯方法在迭代优化

的过程中能使大部分权值w i 趋于零[7, 8 ] , 其相应的

核函数和训练样本被剔除,只保留少数的权值w i 不

为零, 其对应的保留下来的训练样本称为相关向量

(RV ) , 类似于支持向量机中的支持向量 (SV ). 另

外,稀疏贝叶斯方法的核函数不受M ercer条件的限

制,而且还能给出回归和分类结果的后验概率,其模

型的稀疏性可根据训练数据自动调整; 而支持向量

机的稀疏性则需要由参数C 来控制.

图 1显示了稀疏贝叶斯和支持向量机对 100个

点的加上高斯噪声的 sinc (x ) 函数的回归分析, 其

中,支持ö相关向量用圆圈标出. 训练后的稀疏贝叶

斯的相关向量数目为 5,而 SVM 的支持向量数目为

29;稀疏贝叶斯回归的均方误差为 0. 024 5,而 SVM

的均方误差为 0. 029.

(a)　支持向量机

(b)　稀疏贝叶斯

图 1　支持向量机和稀疏贝叶斯对

　　　加噪 sinc (x) 函数的曲线拟合

3　基于稀疏贝叶斯回归的时间序列预测
3. 1　预测模型的确定

任何一个时间序列都可以看成是由一个非线性

机制确定的输入输出系统. 因此,时间序列预测本质

上就是利用历史数据序列寻求一个映射关系 f : R m

→R ,使其逼近数据中的隐含非线性机制 F. 对于给

定的时间序列 x ( i) , i = 1, 2,⋯,N ,假设已知 x ( t -

1) 预测 x ( t) ,则可建立映射 f : R m →R 使其满足

x
δ( t) = f (x ( t - 1) , x ( t - 2) ,⋯, x ( t - m ) ).

(7)

映射 f 就是要求的逼近函数,m 为预测系统的嵌入

维数. 用稀疏贝叶斯进行时间序列预测就是将 x t =

[x ( t - 1) , x ( t - 2) ,⋯, x ( t - m ) ]作为m 维输入向
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量, 而将 y t = x ( t) 作为系统的期望输出,来训练稀

疏贝叶斯的权值,从而得到逼近函数 f = y (xn; w ).

3. 2　算法步骤

将时间序列分为两部分, 前一部分用于预测器

的训练学习, 其余部分作为测试数据用于验证模型

的有效性. 由于不能从公式中直接获得参数w ,故可

采用 EM 迭代方法或M CM C 方法获取参数w.

对于参数w按式 (6) 的拉普拉斯条件概率分布,

可采用下面的 EM 迭代步骤:

Step 1: 根据训练样本及所采用的核函数,计算

矩阵H ,其中 n tr为用于训练的时间序列数目:

x i = [x i+ 1, x i+ 2,⋯, x i+ m ],

　　i = 0, 1,⋯, n tr - m ; (8)

h (x ) = [ 1, K (x , x 1) ,⋯, K (x , x n) ]T; (9)

H = [hT (x 1) ,⋯, hT (x n) ]T. (10)

　　Step 2: 按下式对w 进行初始化 (Ε= 10- 6) :

y = [x m + 1, x m + 2,⋯, x n tr
]T , (11)

wδ(0) = (ΕI + H TH ) - 1H T y. (12)

　　Step 3: (E 步) 根据当前wδ( t) , 按下式计算矩阵

( :

( = diag (ûwδ( t)
1 û ,⋯, ûwδ( t)

m û ). (13)

　　Step 4: (M 步) 根据下式获得新的估计值wδ( t

+ 1) :

　　　　wδt+ 1 = ( ( I + ( H TH ( ) - 1( H T y. (14)

如果‖wδ( t+ 1) - wδ( t)‖ö‖wδ( t)‖ < ∆,则迭代停止;否

则,转向 Step 3.

3. 3　评价标准

为了评价模型的预测性能, 需要计算预测的准

确性. 这里采用均方根相对误差对模型的预测结果

进行统计:

RM SR E =
1

N te
∑
N te

n= 1

( (y n - tn) ötn) 2 , (15)

其中: N te 表示测试样本数, y n 和 tn 分别代表模型预

测值和时间序列的实际值.

4　实验结果
4. 1　模拟预测实验

为验证稀疏贝叶斯方法的预测效果, 设计了一

个预测序列的模拟实验. 在混沌动力系统中,

L ogist ic 比较简单而且研究得比较透彻, 所以用它

来产生混沌序列. Log ist ic 方程常用的迭代形式为

x n+ 1 = kx n (1 - x n) ,参数 k在 3. 57 < k < 4情况下,

系统呈现混沌状态. 实验中取 k = 3. 7, x 0 = 0. 41,

嵌入维数m = 7,时间序列n = 200,前100个用于训

练,后 100个用于测试. 预测的结果如表 1所示.

表 1　不同预测步长下的根均方相对误差比较

预测步长 1 2 3 4 5

SVM 0. 003 6 0. 015 9 0. 019 3 0. 035 4 0. 043 0

稀疏贝叶斯 0. 005 0 0. 017 8 0. 021 7 0. 036 7 0. 047 1

　　表 1数据表明,对于L ogistic混沌序列的预测,

稀疏贝叶斯方法可以达到和支持向量机相近的性

能,而且达到了较高的预测精度.

4. 2　油滑数据金属含量预测实验

分别用RBF 神经网络、支持向量机及本文方法

对某发动机两次换油间油滑数据中的 Fe 金属含量

(数据来源见 h t tp: ööpw. m atw av. com öskyhaw kö
m ainögb. h tm ) 进行预测. 支持向量机和稀疏贝叶斯

均采用高斯径向基核函数,参数 Ρ = 0. 5. 图 2给出

了 3种方法在训练样本数为 60,测试样本数为 34的

情况下多步预测的结果. 从图中可以看出, 3种方法

均取得了较好的结果.

图 2　几种方法的预测结果比较

实验中通过减少训练样本数来分析几种方法进

行预测时的泛化能力, 表 2 列出了在不同训练样本

数的情况下, 3种方法预测的均方根相对误差. 从中

可以看出, 在训练样本数量较多的情况下, RBF 神

经网络方法和其他两种方法的预测效果相近. 但随

着训练样本数量的减少, RBF 神经网络方法预测的

相对误差增加较快, 而支持向量机和稀疏贝叶斯方

法预测的相对误差增加较为缓慢, 这种情况在多步

预测时表现得更为明显. 这表明支持向量机和稀疏

贝叶斯方法能较好地解决模型复杂性和推广性的矛

盾,具有较好的泛化能力,而且在小样本情况下的预

测效果要明显优于RBF 网络.

　　 另外还测试了在不同输入向量维数 (嵌入维

数 ) 情况下, 支持向量机和稀疏贝叶斯单步预测时

的相对均方根误差和支持 (相关) 向量数目,表 3列

出了测试结果 (支持向量机参数: C = 800, Ε =

0. 001, 训练样本数为 60). 从表 3中可以看出,随着

向量维数的增加,系统的测试误差减小,预测精度提

高;但输入向量维数增加到一定程度时,误差的减小
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表 2　几种方法在不同训练样本数和不同预测步长下 (1步和 5步) 的相对均方根误差比较

训练样本数 60 50 40 30 20

RBF 神经网络 0. 030 3 (0. 055 6) 0. 099 9 (0. 214 8) 0. 396 2 (1. 797 6) 1. 131 9 (4. 256 4) 1. 320 0 (15. 527 7)

支持向量机 0. 032 5 (0. 066 5) 0. 119 4 (0. 309 4) 0. 228 4 (0. 429 8) 0. 406 3 (0. 624 1) 0. 410 3 (0. 447 8)

稀疏贝叶斯 0. 031 0 (0. 059 5) 0. 132 4 (0. 263 2) 0. 170 4 (0. 294 4) 0. 332 1 (0. 535 0) 0. 338 3 (0. 352 2)

表 3　两种方法在不同输入向量维数 (系统阶数) 下的预测误差和支持 (相关) 向量数目的比较

输入向量维数 (嵌入维数) 1 2 3 4 5 6 7 8 9

误差 SVM 0. 228 9 0. 184 4 0. 116 7 0. 059 8 0. 032 0 0. 032 0 0. 032 5 0. 032 5 0. 032 5

比较 稀疏贝叶斯 0. 230 4 0. 237 1 0. 251 7 0. 030 6 0. 029 9 0. 028 5 0. 030 4 0. 029 9 0. 031 0

支持 (相关) SVM 58 58 57 56 55 53 53 52 51

向量数目比较 稀疏贝叶斯 2 2 2 38 40 51 51 45 46

就不明显了. 此外, 在达到相同预测效果的情况下,

稀疏贝叶斯方法使用了更少的相关向量, 在输入向

量维数较低的情况下,更为突出.

5　结　　语
　　本文采用稀疏贝叶斯方法对时间序列预测进行

了研究. 通过与支持向量机和RBF 神经网络对时间

序列进行预测的对比实验,得出以下结论:

1) 稀疏贝叶斯方法和神经网络、支持向量机等

方法一样,可以用于时间序列的预测,并具有较高的

预测精度.

2) 与RBF 神经网络相比,稀疏贝叶斯和支持向

量机一样具有很强的推广能力,在样本数量较大、短

期预测中,神经网络方法与稀疏贝叶斯和支持向量

机相差不大; 但在训练样本数较少、长期预测中,

RBF 神经网络效果相对较差.

3) 在预测性能相近的情况下,稀疏贝叶斯与支

持向量机相比,使用了较少的核函数,而且核函数的

函数形式不象在SVM 中受到限制,这意味着在实际

应用中适应范围广且具有更快的计算速度和使用较

少的内存.

稀疏贝叶斯方法用于时间序列预测虽然具有较

好的推广性能,但仍存在着需要离线训练的缺点,而

且训练中需要进行大量的矩阵运算,使训练的计算

复杂度提高. 因此,下一步的工作目标是解决稀疏贝

叶斯方法在训练过程中的计算复杂度问题,研究利

用新的算法降低计算复杂度,提高收敛速率.
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