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摘要 提高连续属性小时间序列分类的可靠性重要且具有挑战性. 由于小时间序列所蕴含的信息

不充分和时间序列数据具有时序依赖性, 使得优化分类器与数据的拟合程度非常困难, 而且非时间

序列数据分类器的许多成熟技术都不具有实用性. 针对这种情况, 本文采用动态完全 Bayesian 分类

器来增加属性为类提供的信息量, 以实现时序与非时序信息的融合, 并将基于具有对角平滑参数矩

阵的多元 Gaussian 核函数估计属性条件联合密度、平滑参数的区间划分、时序递进分类准确性标

准、平滑参数配置树的构建和分类器选择与平均等相结合来建立小时间序列动态完全 Bayesian集成

分类器. 使用宏观经济小时间序列数据集进行实验,实验的结果显示,经过优化的动态完全 Bayesian

集成分类器具有良好的分类准确性.

关键词 动态完全 Bayesian 分类器, 多元 Gaussian 核函数, 平滑参数, 分类准确性, 分类器选择与

平均

1 引言

小时间序列 (如宏观经济年度时间序列, 以及其他时间序列的局部或一些子序列等)普遍存在, 对

小时间序列的分类预测也有着广泛的需求, 但由于小时间序列所蕴含的信息量不足 (分类器得不到充

分的训练), 从而使提高小时间序列分类器的可靠性具有挑战性. 虽然已发展了许多著名的分类器, 如

支持向量机、BP神经网络、决策树和 Bayesian网络等. 一方面,这些分类器主要用于非时间序列数据

(要求数据集中记录之间满足独立同分布的假设, 而时间序列数据集不满足这一假设); 另一方面, 它们

需要许多例子数据用于训练, 当训练不充分时, 往往很难取得好的分类效果. 动态 Bayesian 分类器是

Bayesian 分类器 [1] 的时序扩展, 由动态 Bayesian 分类器衍生的分类器 (动态 Bayesian 衍生分类器)

可用于时间序列数据分类, 但建立适合于小时间序列的动态 Bayesian 衍生分类器却非常困难, 而且这

方面的研究也比较少.
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目前, 对 Bayesian 衍生分类器 (Bayesian 分类器的衍生分类器) 的研究较多, 可以将这些研究大

致分为具有离散属性和连续属性两种情况. 对于离散属性的情况, 如 Chow和 Liu [2] 的依赖树分类器,

Friedman和 Geiger [3] 的 TAN (tree augmented naive Bayes)分类器, Domingos和 Pazzani [4] 在 0-1损

失下对朴素 Bayesian 分类器的优化, Campos 等 [5] 对 TAN 分类器的依赖扩展, Cheng 和 Greiner [6]

基于依赖分析确定结构的 Bayesian网络分类器, Acid等 [7] 通过打分搜索发现结构的 Bayesian网络分

类器, Yager [8] 对朴素 Bayesian 分类器的加权平均, Webb 等 [9] 的聚集一依赖估计 (aggregating one-

dependence estimators) 分类器, Wang 等 [10, 11] 的 Markov 网络分类器和约束 Bayesian 分类网, Flores

等 [12] 的半朴素 Bayesian 分类器, Daniel 和 Aryeh [13] 关于朴素 Bayesian 分类器的有限样本分析等.

离散属性 (包括对连续属性的离散化) Bayesian 衍生分类器研究的核心是分类器结构, 常用的结构有

变量星型结构 (朴素 Bayesian分类器等)、Clique (不考虑变量之间条件独立性的变量集)星型结构 (半

朴素 Bayesian 分类器等)、树形结构 (TAN 分类器等)、有向网络结构 (Bayesian 网络分类器等)、无向

网络结构 (Markov 网络分类器等)、汇聚一依赖结构 (汇聚一依赖估计分类器等) 和完全图结构 (完全

Bayesian 网络和完全 Markov 网络分类器等). 这些结构各具特色, 可分别用于满足不同的分类需要.

关于连续属性的情况, 20 世纪末, John 和 Langley [14] 使用经典的 Gaussian 函数和 Gaussian 核函数

(没有引入平滑参数)估计属性边缘密度建立了两种朴素 Bayesian分类器 (不需要分类器结构学习),奠

定了基于密度估计研究连续属性 Bayesian 衍生分类器的基础. Pérez 等 [15, 16] 在 John 和 Langley [14]

工作的基础上,对两种朴素 Bayesian分类器进行了依赖扩展. He等 [17]和 Luis等 [18]分别依据Gaussian

函数与 Gaussian核函数估计属性密度建立朴素 Bayesian与完全 Bayesian分类器, 以及它们在故障诊

断和光谱分析方面的应用. Xiang 等 [19] 研究了基于 Gaussian 核函数估计属性边缘密度的属性加权

朴素 Bayesian 分类器. Wang 等 [20∼22] 分别基于 Gaussian 函数、Gaussian 核函数和 Gaussian Copula

函数估计属性密度,并结合分类准确性标准与属性父结点的贪婪选择建立 Bayesian网络分类器 (需要

分类器结构学习). Wang等 [1] 和 Dong等 [23] 对连续属性完全 Bayesian 分类器 (不需要分类器结构学

习) 进行了探索. 连续属性 (不进行离散化, 但需要估计属性密度) Bayesian 衍生分类器研究需要关注

两个方面: 一个是分类器结构, 另一个是属性密度估计. 连续属性 Bayesian 衍生分类器的结构与离散

属性的情况类似. 在属性密度估计方面, 目前主要采用 Gaussian 函数、Gaussian 核函数和 Copula 函

数来估计属性密度, 它们各有优势与不足, 需要根据具体情况和需求来确定属性密度的估计方法. 虽

然这些 Bayesian 衍生分类器不能直接用于时间序列 (尤其是小时间序列) 的分类, 但为动态 Bayesian

衍生分类器的研究奠定了基础.

对动态 Bayesian衍生分类器的研究主要集中在离散属性的情况,如Mart́ınez和 Sucar [24]、Palacios-

Alonso等 [25]、Arriaga等 [26] 和Wang等 [27] 探索了动态朴素 Bayesian分类器 (最简单的动态 Bayesian

衍生分类器),以及 Alkhateeb等 [28]、Yu等 [29]、Kafai等 [30]和Wang等 [31]的动态 Bayesian网络分类器

的理论、方法和应用研究.关于连续属性的动态 Bayesian衍生分类器, Wang等 [32, 33] 基于 Gaussian函

数和 Gaussian 核函数估计属性边缘密度建立动态朴素 Bayesian 分类器, 并将其用于小时间序列数据

的分类,收到了较好的效果,但动态朴素 Bayesian分类器同样也蕴含属性条件独立性的假设,这使得分

类器的属性为类提供的信息不够充分. 依据 Bayesian衍生分类器中属性为类提供的信息构成理论 [22],

属性可为类提供 3 种依赖信息, 它们分别是传递依赖信息、直接导出依赖信息和间接导出依赖信息,

而朴素 Bayesian分类器中的属性只能为类提供传递依赖信息,从而会影响分类器的分类准确性. 这一

结论同样适合于动态 Bayesian 衍生分类器, 也就是动态朴素 Bayesian 分类器中的属性同样只能为类

提供传递依赖信息, 而动态完全 Bayesian 分类器中的属性可为类提供所有的 3 种依赖信息.

本文的主要贡献如下:
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(1) 以动态朴素 Bayesian 分类器、动态完全 Bayesian 分类器和动态 Bayesian 网络分类器等为基

础分类器,分别对它们进行类时序、属性时序和混合时序依赖扩展形成时序同步的动态 Bayesian衍生

分类器, 再通过错位对应来建立时序非同步的动态 Bayesian 衍生分类器 (不同阶的动态 Bayesian 衍

生分类器), 最终形成动态 Bayesian 衍生分类器体系架构, 为进一步深入研究动态 Bayesian 衍生分类

器奠定了基础.

(2)将基于具有对角平滑参数矩阵的多元 Gaussian核函数估计属性条件联合密度,时序递进分类

准确性标准、平滑参数配置树的构建 (核心)和分类器选择与平均等相结合,给出了适合于小时间序列

(多时间序列) 的具有连续属性动态完全 Bayesian 集成分类器.

(3) 选择具有重要实际意义的宏观经济问题和真实小时间序列数据, 分别从平滑参数配置树的

构建、分类准确性比较和平滑参数对分类准确性的影响 3 个方面进行实验与分析, 以及对动态完全

Bayesian 集成分类器可靠性的验证.

2 动态 Bayesian 衍生分类器的构成

首先介绍 Bayesian 网络 (Bayesian 和动态 Bayesian 分类器的基础), 然后给出 Bayesian 和动态

Bayesian 分类器的定义, 最后建立动态 Bayesian 衍生分类器的体系架构.

2.1 Bayesian 网络

Bayesian网络 (Bayesian network)是描述随机变量 (简称为变量)之间有向依赖关系的图模型,其

他的图模型还包括 Markov 网络 (描述无向依赖关系) 和链图 (描述混合依赖关系) 等. Bayesian 网

络由结构 (有向无环图) 和参数 (条件概率或密度) 两部分构成, 它的基本功能是分解联合概率 (或密

度), 以提高联合概率 (或密度) 计算的效率和可靠性. Bayesian 分类器、Bayesian 衍生分类器、动态

Bayesian 分类器和动态 Bayesian 衍生分类器都是 Bayesian 网络 (或与时间有关的动态 Bayesian 网

络) 的表现形式. 用 Z1, Z2, . . . , Zn 表示变量, z1, z2, . . . , zn 是它们的值, G 表示 Bayesian 网络, 则

p(z1, z2, . . . , zn) = p(z1)p(z2|z1) · · · p(zn|z1, z2, . . . , zn−1)

=
n∏

i=1

p(zi|z1, z2, . . . , zi−1) =
n∏

i=1

p(zi|πi, G),

其中 πi 是变量 Zi 在 Bayesian 网络 G 中父结点集 Πi 的配置, Πi ⊆ {Z1, Z2, . . . , Zi−1}, 当给定 Πi

时, Zi 与 {Z1, Z2, . . . , Zi−1} −Πi 条件独立. 图 1 是 Heckerman 给出的一个影响学生进入高校因素的

Bayesian 网络 [34], 其中 H, SEX, SES, PE, IQ 和 CP 分别表示隐藏变量、性别、社会地位、父母的鼓

励、智商和学院计划.

基于图 1 的 Bayesian 网络, 6 个变量的联合概率能够按 Bayesian 网络进行如下的分解:

p(H,SEX,SES,PE, IQ,CP)

= p(H)p(SEX|H)p(SES|H,SEX)p(PE|H,SEX,SES)p(IQ|H,SEX,SES,PE)p(CP|H,SEX,SES,PE, IQ)

= p(H)p(SEX)p(SES|H)p(PE|SEX,SES)p(IQ|H,PE)p(CP|SES,PE, IQ).

一般联合概率计算的复杂性随变量增加指数增长, 基于 Bayesian 网络的联合概率分解计算可解

决这一问题, 从而使解决以多变量联合概率计算为基础的实际问题成为可能. Bayesian 网络可以大致

1447



王双成等: 小时间序列动态完全 Bayesian 集成分类器研究

H

CP

SES

IQ

SEX

PE

图 1 影响学生进入高校因素的 Bayesian 网络 (修改自文献 [34])

Figure 1 Bayesian network on the influencing factors for students into universities (modified from [34])
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图 2 Bayesian 分类器的结构

Figure 2 Structure of BC

分成两种: 一种是弧的方向具有因果语义,主要用于变量之间的因果分析 (也称为因果 Bayesian网络),

需要考虑所有变量的条件或边缘概率; 另一种是弧的方向没有因果含义, 只表示信息的流动情况, 所

突出的是类 (一个特殊的决策变量) 与属性 (除类之外的其他变量) 之间的映射关系 (也称为 Bayesian

网络分类器), 其核心是类的满条件概率计算, 对于动态 Bayesian 网络也是如此.

2.2 Bayesian 和动态 Bayesian 分类器的定义与表示形式

分别用 X1, . . . , Xn 和 C 表示非时序属性和类, x1, . . . , xn, c是具体的取值, D 是具有 N 个记录的

非时序数据集.

定义1 称基于满条件概率 p(c|x1, . . . , xn) 进行分类的分类器为 Bayesian 分类器 (Bayesian clas-

sifier, BC).

BC 可以表示为

argmax
c(x1,...,xn)

{p(c|x1, . . . , xn)} , (1)

其中 p(·) 表示概率, max 表示对所有可能的 c 取最大的 p(c|x1, . . . , xn), arg 则表示具有最大概率的 c.

依据 Bayesian 网络理论, Bayesian 分类器的结构如图 2 所示.

分别用 Xi[1], . . . , Xi[T ] (1 6 i 6 n) 和 C[1], . . . , C[T ] 表示时间序列属性变量 (简称为属性) 和时

间序列类变量 (简称为类), xi[1], . . . , xi[T ] 和 c[1], . . . , c[T ] 是具体的取值; D[1], . . . , D[T ] 是累计时间

段数据集序列, D[1] ⊂ D[2] ⊂ · · · ⊂ D[T ], N [1], . . . , N [T ] 是对应时间段数据集中的例子数量. 动态

Bayesian 分类器是 Bayesian 分类器的时序扩展 (本文的动态是指与时间 t 有关, 来源于文献 [35]), 它

可以有多种形式的定义, 我们给出下面的定义.
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图 3 动态 Bayesian 分类器结构

Figure 3 Structure of DBC
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图 4 DBDC 的体系架构

Figure 4 Architecture of DBDC

定义2 称具有图 3 结构 (用 G[t] 表示) 的分类器为动态 Bayesian 分类器 (dynamic Bayesian

classifier, DBC).

依据 Bayesian网络理论和图 3中所蕴含的条件独立性关系 (给定 C[t− 1], C[t]与 C[1], . . . , C[t−
2], X1[1], . . . , Xn[1], . . . , X1[t− 1], . . . , Xn[t− 1] 之间条件独立), 可以得到

p (c[t]|c[1], . . . , c[t− 1], x1[1], . . . , xn[1], . . . , x1[t], . . . , xn[t], G[t]) = p (c[t]|c[t− 1], x1[t], . . . , xn[t]) .

DBC 可以表示为

argmax
c[t](c[t−1],x1[t],...,xn[t])

{p (c[t]|c[t− 1], x1[t], . . . , xn[t])} . (2)

2.3 动态 Bayesian 衍生分类器体系架构

由 DBC可衍生出一系列的分类器,本文将这些分类器统称为动态 Bayesian衍生分类器 (dynamic

Bayesian derivative classifier, DBDC), DBDC 的体系架构如图 4 所示.

图 4 给出的体系架构适合于具有离散、连续和混合属性的动态 Bayesian 衍生分类器, 这些分类

器可用于各种情况的时间序列数据分类.

根据概率公式, 可以得到

p (c[t]|c[t− 1], x1[t], . . . , xn[t]) =
p(c[t], c[t− 1], x1[t], . . . , xn[t])

p(c[t− 1], x1[t], . . . , xn[t])
= αp(c[t]|c[t− 1])f(x1[t], . . . , xn[t]|c[t]),

其中 α是与 C[t]无关的量, p(c[t]|c[t−1])是类转移概率, f(·)表示属性密度.由 f(x1[t], . . . , xn[t]|c[t])的
不同计算方式可得到一系列的动态 Bayesian衍生分类器,本文将这些分类器称为 DBC的非时序衍生
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图 5 时序同步和时序非同步对应关系

Figure 5 Corresponding relationship of (a) timing synchronization and (b) timing asynchronous

分类器 (只在时间点或时间片内的结构发生变化),其中具有代表性的 3种分类器是动态完全 Bayesian

分类器、动态朴素 Bayesian 分类器和动态 Bayesian 网络分类器. DBC 的时序衍生分类器 (只在时间

点或时间片之间的结构发生变化) 是指对 DBC 的非时序衍生分类器进行时序依赖扩展而得到的分类

器, 包括类时序依赖扩展分类器、属性时序依赖扩展分类器和混合时序依赖扩展分类器等. 错位对应

衍生分类器 (简称为错位对应分类器) 是指在时间序列 q (q > 1) 阶错位对应的基础上, 建立的 DBC

的非时序和时序衍生分类器. 非错位对应分类器是将 x1[t], . . . , xn[t], c[t − 1] 作为输入, 对 c[t] 进行分

类预测, 而 q 阶错位对应分类器则是以 x1[t], . . . , xn[t], c[t] 作为输入对 c[t + q] 进行分类预测, 时序同

步和时序非同步的对应关系如图 5 所示.

3 动态完全 Bayesian 集成分类器

动态完全 Bayesian 分类器是一种 DBC 的非时序衍生分类器, 这种分类器不需要结构学习 (小时

间序列分类器结构学习的可靠性无法得到保障), 而且能够充分利用小时间序列数据集中所蕴含的分

类信息来提高分类准确性.

3.1 动态完全 Bayesian 分类器的定义和表示形式

定义3 称具有图 6(a) 结构 (用 GF [t] 表示) 的分类器为动态完全 Bayesian 分类器 (dynamic full

Bayesian classifier, DFBC).

DFBC 可以表示为

argmax
c[t](c[t−1],x1[t],...,xn[t])

{p(c[t]|c[t− 1])f(x1[t], . . . , xn[t]|c[t], GF [t])} . (3)

在 DFBC 中, 属性可为类提供传递、直接导出和间接导出 3 种依赖信息. 传递依赖信息是由与类

直接相连的属性所提供的信息,是分类的主要信息,图 6(b)中的 X1[t], X2[t], . . . , Xn[t], C[t− 1]为 C[t]

提供传递依赖信息; 直接导出依赖信息是由属性和类形成的 V 结构 [10] 直接诱导出的信息, 也是分类

的重要信息; 间接导出依赖信息是由属性和属性形成的 V 结构所间接诱导出的信息, 往往也起到不可

忽视的作用, 图 6(b) 中的 X1[t], X2[t], . . . , Xn−1[t] 还为 C[t] 提供直接导出和间接导出两种依赖信息.

动态朴素 Bayesian分类器中的属性只为类提供传递依赖一种信息,因此,相对于动态朴素 Bayesian分

类器, DFBC应该具有更好的分类准确性. 从 DFBC的定义和表示形式可知, 建立连续属性 DFBC的

核心是属性条件联合密度估计.
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Figure 6 Structure of DFBC. (a) Whole structure; (b) local structure

3.2 属性条件联合密度估计

建立小时间序列的分类器,必须满足两个条件:一个是分类器要与数据充分的拟合,另一个是分类

器不能与数据过度拟合. 我们将动态完全 Bayesian 分类器与基于多元 Gaussian 核函数的属性条件联

合密度估计相结合来满足第 1 个条件, 为多元 Gaussian 核函数选取最简单的对角平滑参数矩阵和建

立平滑参数配置树来满足第 2 个条件. 基于数据集 D 的具有对角平滑参数矩阵的多元核函数一般形

式为

φ(x1 · · ·xn|D) =
1

Nρ1 · · · ρn

N∑
m=1

n∏
i=1

Ki

(
xi − xim

ρi

)
, (4)

其中 N 是数据集 D 中记录的数量, 1
ρ1···ρn

∏n
i=1 Ki(

xi−xim

ρi
)是核函数叠加中的第 m项 (每个叠加项都

是一个密度函数,经过 N 次叠加后再平均得到的仍是一个密度函数), Ki(·)是 Xi 的核函数, ρ1, . . . , ρn

是平滑参数 (也称为窗宽或带宽), xim (1 6 i 6 n, 1 6 m 6 N) 表示 Xi 在数据集 D 中第 m 个记录的

观测值.

设置 Ki(·) 为 Gaussian 函数 (也可以是其他的密度函数，如均匀核函数、三角核函数和指数核函

数等), 可以得到

Ki

(
xi − xim

ρi

)
=

1√
2πρi

exp

[
− (xi − xim)

2

2ρ2i

]
.

用 p̂(c[t]|c[t− 1], D[t])和 f̂(x1[t], . . . , xn[t]|c[t], D[t])表示 p(c[t]|c[t− 1])和 f(x1[t], . . . , xn[t]|c[t])的
估计, 那么

p̂(c[t]|c[t− 1], D[t]) =
p̂(c[t], c[t− 1], D[t])

p̂(c[t− 1], D[t])
=

N(c[t], c[t− 1])

N(t)

/
N(c[t− 1])

N(t)
=

N(c[t], c[t− 1])

N(c[t− 1])
,

其中 N(t), N(c[t− 1])和 N(c[t], c[t− 1])分别是 D[t]中类时间序列所有数据的数量, C[t− 1] = c[t− 1]

的情况数量和 C[t] = c[t] 且 C[t− 1] = c[t− 1] 的情况数量.

f̂(x1[t], . . . , xn[t]|c[t], D[t]) =
1

(2π)n/2N(c[t])ρ21 · · · ρ2n

t∑
v=1

signa(c[v])
n∏

i=1

exp

[
− (xi[t]− xi[v])

2

2ρ2i

]
, (5)
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其中 ρi 也是标准差, N(c[t]) 是 D[t] 中 C[t] = c[t] 的情况数量, signa(c[v]) =
{

1, c[v] = c[t]

0, c[v] ̸= c[t]
.

DFBC 可以具体表示为

argmax
c[t](c[t−1],x1[t],...,xn[t])

{p(c[t]|c[t− 1])f(x1[t], . . . , xn[t]|c[t], D[t], GF [t])}

= argmax
c[t](c[t−1],x1[t],...,xn[t])

{
N(c[t], c[t− 1])

(2π)n/2N(c[t])N(c[t− 1])ρ21 · · · ρ2n

t∑
v=1

signa(c[v])
n∏

i=1

exp

[
− (xi[t]− xi[v])

2

2ρ2i

]}
.

(6)

3.3 时序递进分类准确性标准

对于时间序列数据集 D[T ],选择一个阈值 T0, T0 的值可依据时间序列的大小 T ,类转移概率与条

件密度估计的有效性, 或实际需要来确定. 用 accuracy(DFBC,ρ, D[T ], T0) 表示 DFBC 的分类准确率,

其中 ρ = (ρ1, . . . , ρn)是平滑参数向量, cprediction[t]是使用D[t−1]进行训练,并依据 x1[t], . . . , xn[t], c[t−
1] 对 c[t] 的分类预测结果, ctrue[t] 是真正的结果, 那么

accuracy(DFBC,ρ, D[T ], T0) =
1

T − T0 + 1

T∑
t=T0

signb(cprediction[t], ctrue[t]), (7)

其中 signb(cprediction[t], ctrue[t]) =
{

1, cprediction[t] = ctrue[t]

0, cprediction[t] ̸= ctrue[t]
.

D[T ] 中的数据记录之间具有时序影响, 因此不能采用非时间序列数据分类器的分类准确性评价

标准 (已有许多评价标准). 对于时间序列数据分类器同样可以建立一系列的分类准确性评价标准, 本

文给出的时序递进分类准确性评价标准是适合于小时间序列的标准.

3.4 平滑参数的优化

在对类时间序列进行分类预测时, 由于被预测的时序类值与时序邻近的类值往往有比较密切的

联系 (已经通过大量的实验进行了验证), 因此, 能够准确预测邻近的连续时序类值越多的分类器应该

更加可靠, 基于这一思想来建立小时间序列 DFBC 的平滑参数配置树. 通过实验发现, 平滑参数对

DFBC分类准确性影响的核心区域是区间 (0, 1]. 在 (0, 1]中,平滑参数越小 (Gaussian函数曲线变陡),

分类器与数据的拟合程度越好, 但泛化性能变差; 随着平滑参数的增大 (Gaussian 函数曲线变缓), 分

类器与数据的拟合程度会下降. 可见平滑参数的变化直接影响分类器与数据的拟合程度, 因此需要对

平滑参数进行优化. 通过建立平滑参数配置树 (算法 1) 来优化平滑参数的配置, 将突出对被预测类值

的时序邻近类值预测的可靠性, 因此适合于小时间序列数据集的分类. 如果是长时间序列, 只关注被

预测类值的时序邻近类值预测 (局部) 的可靠性是不够的, 要根据实际情况和需求进行扩展 (也要放

宽约束条件), 应该是局部与整体的结合. 将 H =
{
ρ1, ρ2, . . . , ρL

}
作为每一个平滑参数的取值集合, 用

ρji (1 6 i 6 n, 1 6 j 6 L) 表示属性 Xi[t] 的平滑参数 ρi 的第 j 个取值, 下面给出建立平滑参数配置树

的算法.

L是一个与 n和 T 无关的量,相对于分类准确性估计,建立平滑参数配置树运算的时间复杂度是

O(nT 2).

3.5 DFBC 的集成

遍历平滑参数配置树, 设具有最小阈值的平滑参数配置向量依次是 ρ1, . . . ,ρU , 具有 ρu (1 6 u 6
U)参数配置的动态完全 Bayesian分类器用 DFBCu 表示,选择这些分类器,通过分类器平均建立动态
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算法 1. 建立平滑参数配置树算法

输入: 时间序列数据集 D[T ]、平滑参数初始化阈值 T0 和平滑参数取值集合 H

输出: 平滑参数配置树

计算 ρ∗ = argmaxρ=ρ1=,...,=ρn∈H {accuracy(DFBC,ρ, D[T ], T0)} //确定初始平滑参数

初始化平滑参数向量和平滑参数搜索数组 smoothing parameter[] = ρ∗, search[] = 0;

for t = T to 1

if accuracy(DFBC, smoothing parameter[], D[T ], t) < 1 then

保存 T ∗ = t;

exit for

end if

end for

创建一个结点 N (根结点), 将 T ∗ 和 ρ∗ 存入结点 N 的数据域, T ′ = T ∗;

for t = T ′ to 1 //按层次建树

深度优先遍历树;

if 一条路径的终端结点是非叶子结点 then

按照从根结点到终端结点的路径重新配置平滑参数向量 smoothing parameter[] 和

平滑参数搜索数组 search[], 并将路径终端结点设置为当前结点, sign=0;

for i=1 to n

if search[i] = 0 then //属性 Xi 的平滑参数 ρi 没有进行过优化设置

for j = L to 1

if accuracy(DFBC, (. . . , ρji , . . .), D[T ], t) = 1 then //设置 smoothing parameter[i] = ρji

search[i] = 1, 更新平滑参数向量 smoothing parameter[], sign = 1,mark = 0;

for u = t to 1 //发现临界值 T ∗

if accuracy(DFBC, smoothing parameter[], D[T ], t) < 1 then

保存 T ∗ = t, 创建一个新结点 N , 把 T ∗ 和 ρji 存入结点, mark=1;

exit for

end if

end for

if mark=0 then

设置最新创建的结点为叶子结点;

end if

end if

end for

end if

end for

if sign=0 then

设置当前结点为叶子结点;

end if

end if

end for

完全 Bayesian集成分类器 (dynamic full Bayesian ensemble classifier, DFBEC), DFBEC的集成结构如

图 7 所示.

DFBEC 可以表示为:

argmax
c[t](c[t−1],x1[t],...,xn[t])

{
1

U

U∑
u=1

N(c[t], c[t− 1])

(2π)n/2N(c[t])N(c[t− 1]) (ρu1 )
2 · · · (ρun)

2
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Figure 7 Ensemble structure of DFBEC

·
t∑

v=1

signa(c[v])

n∏
i=1

exp

[
− (xi[t]− xi[v])

2

2 (ρui )
2

]}
, (8)

其中 ρui 是 ρu 的第 i 个分量. U 是一个与 n 和 T 无关的量, 相对于 Gaussian 函数计算, DFBEC 分

类运算的时间复杂度是 O(nT ).

4 实验与分析

分别选择国内生产总值 (gross domestic product, GDP), 属性是第一产业同比增长率、第二产业

同比增长率、第三产业同比增长率、M0 同比增长率、M1 同比增长率、M2 同比增长率、储蓄存款同

比增长率、各项贷款总额同比增长率、全社会固定资产投资总额同比增长率、社会消费品零售总额同

比增长率、居民消费价格总指数、全国零售商品价格总指数、出口商品总额同比增长率、进口商品总

额同比增长率、财政预算收入完成额同比增长率、财政预算支出完成额同比增长率和 GDP 同比增长

率 17 个指标, 类是 GDP 增长率是否为转折点; 外贸进出口 (import and export, IAE), 属性是美元汇

率、欧元汇率和原油价格等 6 个指标, 类是 IAE 增长率是否为转折点; 失业率 (unemployment rate,

UR), 属性是城镇登记失业率、规模以上工业企业利润总额增长率和规模以上工业企业所得税增长率

等 9个指标,类是 UR是否为转折点;生产者物价指数 (producer price index，PPI),属性是工业增加值

同比增长、工业生产者购进价格指数和城镇单位就业人员平均货币工资指数等 20 个指标, 类是 PPI

是否为转折点; 居民消费价格指数 (consumer price index, CPI), 属性是平均房价变化指数、人均收入

变化率和人均支出变化率等 15个指标,类是 CPI是否为转折点; 工业生产指数 (industrial production

index, IPI), 属性是工业增加值同比增长、工业用电消费总量变化率和工业煤炭消费总量变化率等

11 个指标, 类是 IPI 是否为转折点; 固定资产投资 (fixed asset investment, FAI), 属性是国家财政收入

累计增长率、国家财政支出累计增长率和房地产投资累计增长率等 26 个指标, 类是 FAI 完成额累计

增长率是否为转折点;通货膨胀率 (inflation rate, IR),属性是产出缺口、利率和汇率等 9个指标,类是

IR 是否为转折点; 税收收入 (tax revenue, TR), 属性是关税收入同比增长率、外贸企业出口退税同比

增长率和进出口规模同比增长率等 14 个指标, 类是 TR 同比增长率是否为转折点. 按照是否为时序

转折点 (时序变化的上下局部极值点为转折点) 对这 9 个指标进行二值离散化得到 9 个类变量 (简称

为类), 将影响它们的相关因素作为属性指标 (简称为属性, 所有的影响因素都取实数值). 分别从平滑

参数配置树的构建、分类准确率比较和平滑参数变化对分类准确性的影响 3 个方面进行实验与分析,

用于实验的时间序列数据来源于 Wind 数据库和国家统计局数据库, 基本情况如表 1 所示.
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表 1 时间序列数据集情况

Table 1 Time series data sets

Data set Size Classes Attributes

GDP 29 2 17

IAE 37 2 6

UR 31 2 9

PPI 35 2 20

CPI 45 2 15

IPI 47 2 11

FAI 118 2 26

IR 60 2 9

TR 166 2 14
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图 8 GDP 的平滑参数配置树

Figure 8 Smoothing parameter configuration tree of GDP

4.1 平滑参数配置树的构建

选择 GDP年度数据,取 T0 = 15 (确定初始平滑参数的阈值)和 H = {0.002k} (1 6 k 6 500) (平滑

参数的取值集合), 得到平滑参数的初始配置和准确分类的临界值是 ρ∗ = 1 (所有平滑参数都取 1) 和

T ∗ = 23 (T0 > 23时, accuracy(DFBC, ρ∗, D[T ], T0) = 1; T0 = 23时, accuracy(DFBC, ρ∗, D[T ], T0) < 1),

将 T ∗ = 23和 ρ∗ = 1存入一个结点的数据域,并将这个结点作为平滑参数配置树的根结点,依据算法 1

建立的平滑参数配置树如图 8 所示.

在平滑参数配置树中, 除根结点外, 每一个结点的数据域需要存储准确分类的临界值和一个平滑

参数值, 从根结点到叶子结点的每一支都对应一个平滑参数配置向量, 而由一个平滑参数配置向量又

可得到一个 DFBC. 遍历平滑参数配置树, 得到最小临界值是 17, 具有最小临界值的平滑参数配置向

量为

(1, 1, 1, 1, 0.036, 1, 0.016, 1, 0.088, 1, 1, 1, 0.09, 1, 1, 1, 1) ,

(0.132, 1, 1, 1, 0.036, 1, 0.016, 1, 1, 1, 1, 1, 0.052, 1, 1, 1, 1) ,
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Figure 9 Structure of DFBC for GDP

(1, 1, 1, 1, 0.036, 1, 0.016, 0.03, 1, 1, 1, 1, 0.052, 1, 1, 1, 1) ,

(1, 1, 1, 1, 0.022, 1, 1, 0.01, 0.036, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1) .

由上面的 4 个平滑参数配置向量可获得 4 个 DFBC (在平滑参数配置树中所进行的平滑参数配

置向量选择, 实质上就是 DFBC 选择), 通过分类器平均得到 GDP 的 DFBEC. 也可以放宽最小阈值

的限制, 如在 GDP 的平滑参数配置树中取 19 作为分类器选择的临界值, 可得到 13 个平滑参数配置

向量, 以及它们对应的 13 个 DFBC.

用于对 C[2016] 进行分类预测的 DFBC 的结构如图 9 所示. 根据图 9 中蕴含的变量之间条件独

立性关系, 可以得到

p(c[2016]|c[1998], . . . , c[2015], x1[1998], . . . , x17[1998], . . . , x1[2016], . . . , x17[2016], GF [2016])

= p(c[2016]|c[2015], x1[2016], . . . , x17[2016])

=
p(c[2016], c[2015], x1[2016], . . . , x17[2016])

p(c[2015], x1[2016], . . . , x17[2016])

= αp(c[2016]|c[2015])f(x1[2016], . . . , x17[2016]|c[2016]).

具有图 9 结构和用于对 C[2016] 进行分类预测的 DFBC 能够被表示为

argmax
c[2016](c[2015],x1[2016],...,x17[2016])

{p(c[2016]|c[2015])f(x1[2016], . . . , x17[2016]|c[2016], GF [t])} .

4.2 分类准确性比较

使用 8 个分类器进行分类准确性比较实验与分析, 它们是条件随机场 (conditional random fields,

CRF)分类器,在文献 [32] (使用 Gaussian函数估计属性条件边缘密度)和文献 [33] (采用 Gaussian核

函数估计属性条件边缘密度) 中给出的两个动态朴素 Bayesian 分类器 (记为 GDNB 和 KDNB), 平滑

参数随机变化的 DFBC 投票集成分类器 (记为 RDFBC, 随机产生 20 个 DFBC, 并进行投票集成), 在

DFBC 中分别采用 Gaussian 函数和 Gaussian Copula 函数估计属性条件联合密度的两个分类器 (记

为 GDFB和 KDFB),通过分类器选择得到的 DFBSC (对具有相同最小阈值情况的分类器进行随机选

择)和采用分类器平均得到的 DFBEC (对具有相同最小阈值情况的分类器进行平均),其中 T0 的值依

次选取后 13 个时间点 (或时间片), 实验结果如表 2∼10 所示.

从表 2∼10 能够发现, 在分类准确性方面 DFBEC 具有明显的优势. DFBEC 与 CRF 的比较:

在 CRF 中, 需要将属性离散化, 这样会导致一部分信息的丢失; 另外 CRF 还需要计算高阶条件概

率, 其可靠性也得不到保障, 而 DFBEC 不存在这些的问题. DFBEC 与 GDNB 和 KDNB 的比较: 根
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表 2 GDP 波动转折点分类结果

Table 2 Classification results of GDP fluctuation turning point

Classifier T0=17 T0=18 T0=19 T0=20 T0=21 T0=22 T0=23 T0=24 T0=25 T0=26 T0=27 T0=28 T0=29 Ave.

CRF 69.23 75.00 72.72 70.00 66.66 75.00 85.71 83.33 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 84.43

GDNB 69.23 66.66 63.63 70.00 77.77 75.00 71.42 83.33 80.00 100.00 100.00 100.00 100.00 81.31

KDNB 76.92 83.33 81.81 90.00 88.88 87.50 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 92.96

RDFBC 69.23 75.00 72.72 70.00 66.66 62.50 57.14 50.00 40.00 50.00 33.33 50.00 100.00 61.27

GDFB 46.15 50.50 45.45 50.50 55.55 62.50 57.14 66.66 40.00 50.00 66.66 50.00 0.00 49.35

KDFB 69.23 66.66 72.72 70.00 66.66 62.50 57.14 50.00 60.00 75.00 66.66 100.00 100.00 70.51

DFBSC 92.30 91.66 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 98.22

DFBEC 92.30 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.41

表 3 IAE 波动转折点分类结果

Table 3 Classification results of IAE fluctuation turning point

Classifier T0=25 T0=26 T0=27 T0=28 T0=29 T0=30 T0=31 T0=32 T0=33 T0=34 T0=35 T0=36 T0=37 Ave.

CRF 61.53 58.33 63.63 70.00 66.66 62.50 71.42 83.33 80.00 75.00 66.66 50.00 100.00 69.93

GDNB 53.84 50.00 54.54 60.00 55.55 50.00 42.85 50.00 40.00 50.00 66.66 50.00 100.00 55.65

KDNB 69.23 66.66 72.72 70.00 66.66 62.50 57.14 66.66 80.00 75.00 100.00 100.00 100.00 75.89

RDFBC 61.53 58.33 63.63 70.00 66.66 62.50 57.14 66.66 80.00 75.00 66.66 100.00 100.00 71.39

GDFB 38.45 33.33 36.36 40.40 44.44 50.00 57.14 66.66 60.00 50.00 33.33 50.00 0.00 43.09

KDFB 53.84 58.33 54.54 50.00 55.55 50.00 42.85 33.33 40.00 50.00 33.33 50.00 0.00 43.98

DFBSC 76.92 83.33 72.72 80.00 77.77 75.00 85.71 83.33 80.00 100.00 100.00 100.00 100.00 85.75

DFBEC 76.92 83.33 81.81 80.00 88.88 87.50 85.71 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 91.09

表 4 UR 波动转折点分类结果

Table 4 Classification results of UR fluctuation turning point

Classifier T0=19 T0=20 T0=21 T0=22 T0=23 T0=24 T0=25 T0=26 T0=27 T0=28 T0=29 T0=30 T0=31 Ave.

CRF 61.53 58.33 63.63 60.00 55.55 50.00 57.14 50.00 60.00 50.00 33.33 00.00 0.00 46.12

GDNB 46.15 41.66 45.45 50.00 44.44 50.00 42.85 50.00 40.00 50.00 66.66 50.00 100.00 52.09

KDNB 61.53 66.66 63.63 60.00 55.55 62.50 71.42 66.66 60.00 75.00 100.00 100.00 100.00 72.53

RDFBC 61.53 66.66 72.72 70.00 66.66 62.50 57.14 66.66 60.00 50.00 33.33 0.00 0.00 51.32

GDFB 38.46 41.66 36.36 40.00 33.33 37.50 42.85 33.33 40.00 25.00 33.33 50.00 100.00 42.45

KDFB 61.53 58.33 63.63 60.00 66.66 75.00 71.42 66.66 60.00 75.00 66.66 50.00 100.00 67.30

DFBSC 76.92 75.00 72.72 70.00 66.66 75.00 71.42 83.33 80.00 75.00 100.00 100.00 100.00 80.47

DFBEC 92.30 91.66 90.90 90.00 88.88 87.50 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 95.48

据 Bayesian 衍生分类器中属性为类提供的信息构成理论, GDNB 和 KDNB 中的属性只能为类提供

一种依赖信息 (传递依赖信息), 而 DFBEC 中的属性却能够为类提供包括传递依赖信息在内的 3 种

依赖信息. DFBEC 与 RDFBC 的比较: RDFBC 是对平滑参数随机变化而产生的分类器所进行的集

成,这些分类器之间的分类准确性差异较大,从而会降低 RDFBC的可靠性, DFBEC不存在这一问题.

DFBEC 与 GDFB 和 KDFB 的比较: 一方面, GDFB 和 KDFB 易于导致对数据的过度拟合, 从而会
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表 5 PPI 波动转折点分类结果

Table 5 Classification results of PPI fluctuation turning point

Classifier T0=23 T0=24 T0=25 T0=26 T0=27 T0=28 T0=29 T0=30 T0=31 T0=32 T0=33 T0=34 T0=35 Ave.

CRF 53.84 58.33 63.63 60.00 55.55 62.50 57.14 66.66 80.00 100.00 100.00 100.00 100.00 73.67

GDNB 46.15 41.66 45.45 40.00 33.33 37.50 28.57 33.33 40.00 50.00 66.66 100.00 100.00 50.97

KDNB 61.53 66.66 63.63 70.00 77.77 75.00 71.42 66.66 80.00 100.00 100.00 100.00 100.00 79.43

RDFBC 69.23 75.00 72.72 70.00 77.77 75.00 85.71 83.33 80.00 75.00 66.66 50.00 0.00 67.72

GDFB 38.46 33.33 36.36 40.00 33.33 37.50 42.85 50.00 40.00 50.00 66.66 100.00 100.00 51.42

KDFB 53.84 50.00 54.54 50.00 44.44 37.50 42,85 50.00 60.00 50.00 33.33 50.00 100.00 52.80

DFBSC 76.92 75.00 72.72 80.00 77.77 85.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 89.80

DFBEC 84.61 83.33 90.90 90.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 96.06

表 6 CPI 波动转折点分类结果

Table 6 Classification results of CPI fluctuation turning point

Classifier T0=33 T0=34 T0=35 T0=36 T0=37 T0=38 T0=39 T0=40 T0=41 T0=42 T0=43 T0=44 T0=45 Ave.

CRF 61.53 58.33 63.63 60.00 55.55 62.50 57.14 66.66 80.00 100.00 100.00 100.00 100.00 74.26

GDNB 38.46 33.33 36.36 40.00 33.33 37.50 42.85 50.00 60.00 75.00 100.00 100.00 100.00 57.45

KDNB 53.84 58.33 63.63 70.00 66.66 75.00 71.42 83.33 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 80.17

RDFBC 69.23 66.66 63.63 70.00 77.77 75.00 85.71 83.33 80.00 75.00 100.00 100.00 100.00 80.48

GDFB 46.15 50.00 54.54 60.00 55.55 50.00 42.85 50.00 60.00 75.00 100.00 100.00 100.00 64.93

KDFB 46.15 50.00 45.45 50.00 44.44 50.00 42.85 33.33 40.00 50.00 33.33 0.00 0.00 37.35

DFBSC 76.92 75.00 72.72 80.00 77.77 87.50 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 89.99

DFBEC 76.92 83.33 81.81 90.00 88.88 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 93.92

表 7 IPI 波动转折点分类结果

Table 7 Classification results of IPI fluctuation turning point

Classifier T0=35 T0=36 T0=37 T0=38 T0=39 T0=40 T0=41 T0=42 T0=43 T0=44 T0=45 T0=46 T0=47 Ave.

CRF 38.46 41.66 45.45 40.00 44.44 50.00 42.85 33.33 20.00 25.00 0.00 0.00 0.00 29.32

GNBC 53.84 50.00 45.45 50.00 44.44 37.50 28.57 33.33 40.00 50.00 33.33 50.00 0.00 39.73

KNBC 53.83 58.33 54.54 60.00 66.66 75.00 57.14 50.00 60.00 50.00 66.66 50.00 100.00 61.70

RDFBC 46.15 41.66 45.45 50.00 44.44 50.00 57.14 66.66 60.00 50.00 66.66 100.00 100.00 59.85

GDFB 30.76 33.33 36.35 30.00 33.33 37.50 42.85 33.33 40.00 25.00 33.33 50.00 0.00 32.75

KDFB 46.15 50.00 54.54 60.00 66.66 50.00 42.85 33.33 20.00 0.00 0.00 0.00 0.00 32.58

DFBSC 53.84 58.33 54.54 60.00 66.66 75.00 57.14 50.00 60.00 75.00 66.66 100.00 100.00 67.47

DFBEC 69.23 66.66 63.63 70.00 66.66 62.50 71.42 83.33 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 81.03

降低分类器的泛化性能; 另一方面, GDFB 和 KDFB 都需要协方差矩阵的计算, 而小时间序列所蕴含

的信息不充分, 无法可靠地估计协方差矩阵和它的逆矩阵. DFBEC 与 DFBSC 的比较: DFBSC 所进

行的是分类器选择, 即选择最好的分类器, 但在实际中很难做到, 而且每一个 DFBC 也都有它的优势

和不足; DFBEC 是将所选择的分类器进行平均, 可使这些分类器之间形成互补, 因此会有更好的分类

效果.
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表 8 FAI 波动转折点分类结果

Table 8 Classification results of FAI fluctuation turning point

Classifier T0=106 T0=107 T0=108 T0=109 T0=110 T0=111 T0=112 T0=113 T0=114 T0=115 T0=116 T0=117 T0=118 Ave.

CRF 61.53 58.33 63.63 70.00 77.77 75.00 71.42 66.66 80.00 100.00 100.00 100.00 100.00 78.80

GNBC 38.46 41.66 45.45 50.00 44.44 37.50 42.85 50.00 60.00 75.00 66.66 50.00 0.00 46.31

KNBC 69.23 66.66 63.63 70.00 77.77 87.50 85.71 83.33 80.00 75.00 66.66 100.00 100.00 78.88

RDFBC 53.84 58.33 54.54 50.00 55.55 62.50 71.42 66.66 60.00 75.00 66.66 50.00 100.00 63.42

GDFB 53.84 50.00 45.45 40.00 44.44 50.00 57.14 50.00 40.00 25.00 0.00 0.00 0.00 35.07

KDFB 61.53 58.33 54.54 50.00 44.44 50.00 57.14 66.66 60.00 75.00 100.00 100.00 100.00 67.51

DFBSC 69.23 66.66 72.72 80.00 77.77 87.50 85.71 83.33 80.00 100.00 100.00 100.00 100.00 84.84

DFBEC 76.92 83.33 81.81 80.00 77.77 75.00 85.71 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 89.27

表 9 IR 波动转折点分类结果

Table 9 Classification results of IR fluctuation turning point

Classifier T0=48 T0=49 T0=50 T0=51 T0=52 T0=53 T0=54 T0=55 T0=56 T0=57 T0=58 T0=59 T0=60 Ave.

CRF 53.84 58.33 63.63 60.00 55.55 62.50 57.14 50.00 60.00 50.00 66.66 100.00 100.00 64.43

GNBC 46.15 41.66 45.45 40.00 44.44 50.00 42.85 50.00 40.00 25.00 0.00 0.00 0.00 32.73

KNBC 69.23 66.66 63.63 60.00 66.66 75.00 85.71 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 83.61

RDFBC 69.23 66.66 63.63 60.00 55.55 50.00 42.85 33.33 20.00 25.00 33.33 0.00 0.00 39.97

GDFB 53.83 50.00 45.45 50.00 55.55 62.50 57.14 50.00 60.00 50.00 66.66 50.00 100.00 57.78

KDFB 61.53 58.33 54.54 50.00 44.44 37.50 42.85 50.00 40.00 50.00 66.66 100.00 100.00 58.14

DFBSC 69.23 75.00 72.72 70.00 77.77 87.50 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 88.63

DFBEC 84.61 83.33 90.90 90.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 96.06

表 10 TR 波动转折点分类结果

Table 10 Classification results of TR fluctuation turning point

Classifier T0=154 T0=155 T0=156 T0=157 T0=158 T0=159 T0=160 T0=161 T0=162 T0=163 T0=164 T0=165 T0=166 Ave.

CRF 46.15 41.66 45.45 50.00 55.55 62.50 71.42 83.33 80.00 75.00 66.66 50.00 100.00 63.67

GNBC 46.15 41.66 36.35 40.00 33.33 37.50 42.85 33.33 20.00 25.00 33.33 0.00 0.00 29.96

KNBC 69.23 66.66 72.72 70.00 66.66 75.00 85.71 83.33 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 83.79

RDFBC 61.53 58.33 63.63 70.00 66.66 62.50 57.14 50.00 80.00 75.00 66.66 100.00 100.00 70.11

GDFB 46.15 50.00 45.45 50.00 55.55 50.00 42.85 33.33 20.00 25.00 0.00 0.00 0.00 32.18

KDFB 61.53 58.33 54.54 50.00 44.44 37.50 42.85 50.00 60.00 75.00 100.00 100.00 100.00 64.17

DFBSC 76.92 75.00 81.81 80.00 88.88 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 92.51

DFBEC 92.30 91.66 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 98.77

4.3 平滑参数变化对分类准确性的影响

平滑参数决定着 Gaussian函数曲线的形状,因此,平滑参数的变化将影响分类器与数据的拟合程

度使用 GDP, IAE, UR, PPI, CPI 和 IPI 6 个时间序列数据集, T0 分别取 9, 17, 11, 15, 25 和 27, 用

s1, . . . , s9, s10, . . . , s18, s19, . . . , s27, s28 表示 0.001, . . . , 0.009, 0.01, . . . , 0.09, 0, 1, . . . , 0.9, 1, 分别从平滑

参数的同步变化 (所有平滑参数同步取值,相当于只有一个平滑参数)和异步变化 (平滑参数之间可以
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图 10 平滑参数变化对分类准确性的影响

Figure 10 Influence of smoothing parameter changes on classification accuracy. Influence of (a) synchronous and (b)

asynchronous changes

取不同的值, 但变化的平滑参数只有一个, 其他的平滑参数需要控制) 两方面, 进行平滑参数变化对分

类准确性的影响实验与分析, 6 个时间序列数据集的平滑参数变化对分类准确性的影响如图 10 所示.

为弱化初始配置对平滑参数变化的影响, 对 6 个时间序列数据集平滑参数初始配置都取 1, 异步变化

的平滑参数按数据集的顺序依次选取 ρ7, ρ1, ρ2, ρ13, ρ5 和 ρ5.

从图 10 中可以看到, 无论是同步变化还是异步变化, 6 个时间序列数据集的平滑参数变化对

DFBC 的分类准确性都有较大的影响. 在同步变化方面, 最大分类准确性差异依次是 14.28%, 38.09%,

19.05%, 19.05%, 38.09% 和 19.05% (平均值是 24.60%); 在异步变化方面, 最大分类准确性差异依次是

23.79%, 28.57%, 19.05%, 19.05%, 28.57% 和 19.05% (平均值是 23.01%), 因此, 需要对平滑参数进行优

化. 再有, 一些平滑参数的变化对 DFBC 的分类准确性有影响, 而另一些平滑参数的变化却没有影响,

在 6 个时间序列数据集中, 对 DFBC 的分类准确性有影响的参数数量分别是 11, 5, 7, 13, 10 和 7.

5 结论和进一步的工作

在动态 Bayesian 分类器的基础上, 分别从非时序衍生分类器、时序衍生分类器和错位对应衍生

分类器 3 个方面构建了动态 Bayesian 衍生分类器体系框架, 并结合具有对角平滑参数矩阵的多元

Gaussian核函数、时序递进分类准确性标准、平滑参数配置树和分类器选择与平均等建立了适合于小
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时间序列 (多时间序列)的动态完全 Bayesian集成分类器. 动态完全 Bayesian分类器能够更有效地提

取小时间序列数据集中的时序与非时序分类信息; 采用多元 Gaussian 核函数估计属性联合密度和时

序递进分类准确性评价标准能使 DFBEC 与小时间序列数据集充分拟合, 而结合为多元 Gaussian 核

函数选择对角平滑参数矩阵和平滑参数配置树的构建可避免 DFBEC与数据的过度拟合 (对小时间序

列数据分类至关重要); 通过分类器选择与平均又使 DFBEC 具有良好的泛化性能.

使用宏观经济时间序列进行实验的结果显示,基于 DFBEC的小时间序列转折点预测具有良好的

准确性. 进一步的研究是将类变量的时序影响、属性变量的时序影响与平滑参数的调整相结合建立平

滑参数配置树, 以及探索基于可重复搜索的平滑参数配置森林, 来提高小时间序列 (多时间序列)分类

的可靠性.
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Abstract Improving the reliability of small time series classifiers with continuous attributes is an important

and challenging task. The information contained in small time series is not sufficient and a temporal dependency

exists between data records, which makes it very difficult to optimize the fitting degree between the classifier and

the data, and many mature techniques of non-time series data classifiers are not practical. We use a dynamic

full Bayesian classifier to increase the amount of information provided by the attribute to the class, and realize

the fusion of temporal and nonsequential information. By combining the conditional joint density estimation

of attributes based on the multivariate Gaussian kernel function with a diagonal smoothing parameter matrix,

the interval division of smoothing parameter values, the timing progressive classification accuracy criterion, the

construction of the smoothing parameter configuration tree, classifier selection and averaging, etc, a dynamic full

Bayesian ensemble classifier was established for small time series. Experiments were performed using small time

series in macroeconomic analysis. The results show that the optimized dynamic full Bayesian ensemble classifiers

have very good classification accuracy.

Keywords dynamic full Bayesian classifiers, multivariate Gaussian kernel function, smoothing parameter, clas-

sification accuracy, classifier selection and averaging
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