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基于spikeＧandＧslab先验的贝叶斯时间序列模型
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摘　要　贝叶斯方法通过引入先验信息并结合似然的方法进行参数估计和变量选择,使模型估计和预测结果更为精确.在贝

叶斯框架下考虑时间序列之间的相关性,将偏自相关系数融合先验信息,提出基于spikeＧandＧslab先验的贝叶斯层次时间序列

模型(SpikeＧandＧslabPriorwithPartialAutocorrelationCoefficients,SSＧPAC).SSＧPAC模型采用spikeＧandＧslab先验并结合偏

自相关系数,实现时间序列滞后阶数的选择、参数估计和预测.基于模拟数据和真实数据的实证研究表明,该模型相较于以往

模型在变量选择和预测结果上表现更优.
关键词:时间序列预测;spikeＧandＧslab先验;贝叶斯方法;偏自相关系数;变量选择
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Abstract　Bayesianmethodmakestheresultsofestimationandpredictionmoreaccuratebyintroducingpriorinformationand
combiningwithlikelihoodforparameterestimationandvariableselection．ABayesianhierarchicaltimeＧseriesmodelbasedon
spikeＧandＧslabpriorwithpartialautocorrelationcoefficients(SSＧPAC )isproposedundertheBayesianframework,considering
thecorrelationbetweentimeseries,fusingwiththepartialautocorrelationcoefficientandpriorinformation,theSSＧPACmodel
usesspikeＧandＧslabpriorandpartialautocorrelationcoefficienttorealizetheselection,parameterestimationandpredictionoftime
serieslagorder．Empiricalresearchthroughsimulateddataandrealdatashowsthatthemodelperformsbetterthanprevious
modelsinvariableselectionandpredictionresults．
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１　引言

对数据建立模型时,参数的估计以及模型的预测都离不

开准确的变量选择.时间序列预测作为一个经典的研究方

向,基于过去时刻的状态信息能够预测未来的信息.最早应

用于时间序列预测的是线性模型,其代表模型是自回归模型

(Autoregressive,AR)[１].将 AR 和 MA 模型结合起来就形

成了自回归滑动平均模型(AutoregressiveMovingAverage,

ARMA),在此基础上引入差分法就形成了差分自回归移动

平均模型(AutoregressiveIntegrated MovingAverage,ARIＧ
MA)———一个十分经典的时间序列预测模型.随着数据量

的不断增加,一些学者考虑利用更具稳定性的惩罚方法解决

时间序列变量选择及预测问题.常见的变量选择方法有统计

学教授 Tibshirani首次运用的Lasso方法[２],通过加入ℓ１范数

构造惩罚函数,从而达到变量选择的效果;Fan提出的SCAD
方法具备无偏性、稀疏性及连续性特点[３],使得变量选择过程

更加精细;Zou和 Hastie将ℓ１和ℓ２范数进行加权提出的弹性

网(ElasticＧNet)方法可使关键变量不轻易被筛掉,降低了信

息损失的风险[４];Lasso 是 Zou对 Lasso估计法的进一步

改进[５],在ℓ１惩罚项前增加权重,从而达到自适应效果.之后

有学者将这些方法应用于时间序列数据,Verbesselt等将

Lasso用于树木死亡率的预测中,结果表明基于三年卫星数

据的Lasso回归的连续子集选择模型拥有最佳预测能力[６];

Zhang等在功能磁共振成像时间序列中运用了SCAD,AdapＧ
tiveLasso以及ElasticＧNet,仿真研究表明,在稀疏恢复方面,

正则化方法优于传统的非正则化方法[７].

Tibshirani提出Lasso方法的同时,也给出了该方法在贝

叶斯角度的解释,如果参数的先验分布为拉普拉斯分布,那么

其后验分布所得众数估计与 Lasso方法所估一致,这就将贝

叶斯方法与变量选择联系起来.贝叶斯学派最基本的观点

是:任何一个未知量都可看作一个随机变量,应该用一个概率

分布去描述对未知量的未知状况.这个概率分布是在抽样前

就有的关于未知量先验信息的概率陈述,这个概率被称为先

验分布.之后使用观测数据确定似然函数,以确定后验分布,

最后通过后验分布得到未知量的估计量.其中,先验分布的

选取关乎参数估计结果的精确度.

Mitchell和 Beauchamp[８]、George和 McCulloch[９]以 及

Kuo和 Mallick[１０]都提出了采用spikeＧandＧslab先验进行变量
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选择的方法.该先验的独特之处在于,对于变量选择,它有天

然适应的概率结构,通过控制每个系数的指示变量,为每个预

测值做出选入或者剔除的解释.时间序列数据就是按照时间

顺序所留下的有序数据,即时间序列是由多个滞后阶数引起

的,因此时间序列之间的相关性将影响变量选择与参数估计

的结果,但许多滞后阶数与结果几乎没有关系,而且以往使用

的变量选择模型并没有考虑到时间次序的相关性,忽略了滞

后阶数对模型的影响.贝叶斯方法则提供了一种自然的解决

方案,通过强加先验来缩小参数,从而克服维数问题[１１].PeＧ
ter将时域中的频率识别问题重新表达为变量选择模型,其中

每个变量对应于不同的频率,在每个频率的权重上放置收缩

先验分布,并包括先验信息[１２].Li等依据主观经验构造先验

进行时间序列的变点检测任务[１３].Cathy为每年的登革热病

例提供了有效的贝叶斯估计和模型选择[１４].
综上所述,本文将时间序列的相关表达与先验融合,充分

利用时间序列数据信息提出一种稀疏模型,即基于spikeＧandＧ
slab先验的贝叶斯层次时间序列模型,在贝叶斯层次结构框

架内,将偏自相关系数与spikeＧandＧslab先验融合,通过 MCＧ
MC算法,对模拟和真实时间序列数据进行变量选择、参数估

计以及预测.同时,将所提模型与传统变量选择方法进行对

比,结果表明,所提模型优于其他方法.

２　模型建立及算法推断

２．１　准备知识

设有给定协变量{xij}pj＝１,输出为yi的多元线性回归模型

的一般形式:

yi＝∑
p

j＝１
xijβj＋εi (１)

其中,i＝１,２,􀆺,n和βj(j＝１,２􀆺,p)为待求的回归系数,εi~

Nn(０,σ２)表示具独立同分布的噪声.为了避免出现截距β０,
假设响应向量y以零为中心;此外,为了便于根据回归系数的

大小评估单个预测因子对模型的影响,对预测因子也进行中

心化和标准化处理,使得 ∑
p

j＝１
xij ＝０,‖xj‖２＝n－１(１≤j≤

p).

假设每个回归系数βj(j＝１,２,􀆺,p)由一个spikeＧandＧ
slab先验控制,即:

βj|γj~(１－γj)N(０,ξj１)＋γjN(０,ξj２)

γj|δj~Bernoulli(δj)

其中,ξj１较小而ξj２较大,γj为二元指示变量,用来诱导βj的两

种分布:如果γj＝１,表明第j个预测因子应当选入模型中,此
时βj由slab分布决定:N(０,ξj２)生成,较大的ξj２使得在０附近

产生分散效应,表现为βj≠０;如果γj＝０,则表明第j个预测

因子不应当选入模型中,此时βj由spike分布决定:N(０,ξj１)

生成,较小的ξj１使得在０附近产生集中效应,表现为βj＝０.
在统计研究中,我们把一定时间段内同一统计指标的数

值按时间先后顺序排列而成的一组数列x１,x２,􀆺,xt称为时

间序列.平稳时间序列指各阶统计特征(如均值、方差、协方

差等)不随时间的变化而变化,这样就能够通过建立模型来探

究时间序列,并以此对未来时刻进行预测.

时间序列x１,x２,􀆺,xt,xt与xt－k的偏自相关系数,是指去

掉xt－１,xt－２,􀆺,xt－k＋１间接影响后的简单相关系数.
考虑如下模型:

xt＝φ１１xt－１＋α１t

xt＝φ２１xt－１＋φ２２xt－２＋α２t

xt＝φ３１xt－１＋φ３２xt－２＋φ３３xt－３＋α３t

　􀆺

xt＝φk１xt－１＋φk２xt－２＋φk３xt－３＋􀆺＋φkkxt－k＋αkt

上述模型中φkk就是偏自相关系数,即只考虑第k阶滞后

对当期的影响.
贝叶斯统计中,关键是使用后验分布对未知参数作估计,

本文采取的是目前应用较为广泛的 MCMC方法的 Gibbs算

法.假设有p维待估参数α＝(α１,α２,􀆺,αp)T,其中π(α|Y)
为观察到数据集后的参数联合后验分布,其基本的抽样步骤

如下:
步骤１　任意选取初值α(０)＝(α１

(０),α２
(０),􀆺,αp

(０))T,设
置第l次迭代值为α(l),l＝１;

步骤２　根据π(α１|α２
(l－１),􀆺,αp

(l－１),Y)T抽取α１
(l);

根据π(α２|α３
(l－１),􀆺,αp

(l－１),α１
(l),Y)T抽取α２

(l).

　􀆺
根据π(αp|α１

(l),α２
(l),􀆺,αp－１

(l),Y)T抽取αp
(l).

步骤３　令l＝l＋１,返回步骤２,直到算法收敛.
其中,π(αp|α１

(l),α２
(l),􀆺,αp－１

(l),Y)称为αp 的满条件分

布.当l→∞时,按照以上步骤得到的随机序列α(１),α(２),􀆺,

α(l),􀆺,就是来自π(α|Y)的随机样本.
对所有未知参数进行收敛性检验是很关键的步骤,只有

α(１),α(２),􀆺,α(l),􀆺构成的 Markov链收敛才能够实现贝叶斯

推断的准确性.MCMC算法的收敛性可以通过观察未知参

数模拟得到的 Markov链的迭代图[１５]判断,如果该链能够快

速远离初始值,且始终在某一固定值附近随机波动,没有明显

趋势和周期,说明算法是收敛的.

２．２　基于spikeＧandＧslab先验的贝叶斯层次时间序列模型

　　我们可以对平稳时间序列建立如下结构的模型,并用

ADF单位根检验法来检验时间序列的平稳性,同时得到模型

阶数p.
时间序列是由多个滞后阶数引起的,许多滞后阶数与预

测结果几乎没有关系,因此我们假设只有一些回归系数不等

于零,由此变量选择问题就归结为非零回归系数的识别.我

们采用一种稀疏模型,在层次结构框架内进行变量选择和参

数估计.
将预测的时间变量看作响应变量yt,将滞后的时间变量

看作包含p个潜在预测因子的解释变量X＝(yt－１,yt－２,􀆺,

yt－p).
根据式(１),可得到响应变量的多元线性回归模型为:

yti＝∑
P

j＝１
y(t－j)iβj＋εi (２)

则可知:

yt|β,σ２~N(Xβ,σ２In) (３)
考虑到时间序列之间的相关性并基于偏自相关系数,将

结合偏自相关系数的spikeＧandＧslab先验分布定义如下:

βj|γj~(１－γj)N(βj;τ１)＋γjN(βj;τ２) (４)

其中,N(βj;τc)＝ ２π
τc( )

－１
２
e

－
τcβ２

j

２ ,c＝１,２且τ１＝ １
η

,τ２＝ １
|φkk|

(|φkk|＞η,０＜η＜１).另外,指示变量γj对于协变量y(t－j)i是

否进入预测模型具有不可忽略的贡献,将其扩展到包含概率:

γj|δj~Bernoulli(δj) (５)

２２１２００１３１Ｇ２
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δj~U(０,１) (６)
先验通过spike鼓励稀疏性,并将slab之下的系数收缩

为零.模型选择中的不确定性很容易通过每个γj的后验概率

来解释.如果γj＝１,表明y(t－j)应当进入模型中,满足|φkk|＞

η,表明滞后k阶的时间变量对响应变量有显著影响,模型此

时由slab分布 N(βj;τ２)控制,τ２＝ １
|φkk|

使得 N(βj;τ２)拥有

较大的方差,在０附近产生分散效应,表现为βj≠０,从而

将对应的预测因子选入模型,并且|φkk|对于参数的估计有

着自适应的 效 果;如 果γj＝０,表 明y(t－j)不 应 当 进 入 模 型

中,模型此时由spike分布 N(βj;τ１)控 制,τ１＝ １
η

使 得 N

(βj;τ１)拥有较小的方差,从而产生０附近的集中效应,对
应的βj估计为０,从而将无关预测因子剔除出模型.另外,

η的选择也可以有效控制选入模型的变量个数,较大的η
可能会剔除更多时间变量,这里的超参数η的确定采用五

折交叉验证方法.
除此之外,我们将σ２先验分布确定为逆伽马分布,即:

σ２~IG(a,b) (７)
众多研究表明,此分层模型下,逆伽马分布在最小后验均

方误差准则下得到的参数估计值十分逼近真值.其中的超参

数确定为SamorodnitskyS建议的值:a＝b＝０．０１[１６].
由于βj的二值隐变量γj决定了y(t－j)是否应该被选入模

型,因此γj的分布函数对βj至关重要.由于γj在宏观意义上

表示系数是否取零值,为保证系数稀疏性的准确度,规定只有

当取γj取零值的条件后验概率不小于０．５时,系数估计为零

的信息才可以被接受,即γ
∧
j＝０＜＝＞P(γj＝０|βj,σ２,δj,

yt)≥０．５.
综上,将本文的模型总结如下:

yt|β,σ２~N(Xβ,σ２In)

βj|γj~(１－γj)N(βj;τ１)＋γjN(βj;τ２)

γj|δj~Bernoulli(δj)

δj~U(０,１)

σ２~IG(a,b)

２．３　基于 MCMC算法的后验推断

得到上述贝叶斯层次模型后,关键一步就是使用后验分

布对未知参数进行推断.MCMC方法提供了一种直接、直观

的方法来模拟未知分布的值,并使用这些模拟值进行后续分

析.根据２．１节中 MCMC方法的基本理论,可以得到具体的

抽样步骤如下.
由各参数的先验分布可得到(β,γ,σ２,δ)的联合后验分

布为:

π(β,γ,σ２,δ|yt)∝π(yt|β,σ２)π(β|γ)π(γ|δ)π(δ)π(σ２)
(８)

根据联合后验分布可得以下参数的满条件分布:

(１)π(δ|β,γ,σ２,yt)∝
∏
p

j＝１
δj

γj＋１(１－δj)(１－γj)

[Γ(γ＋２)Γ(２－γ)]p

(２)π(γ|β,δ,σ２,yt)∝
∏
p

j＝１
(１－γj)e

－
τ１β

２
j

２ ＋γje
－
τ１β

２
j

２[ ] 􀅰δj
γj(１－δj)(１－γj)

∏
p

j＝１
[e

－
τ１β

２
j

２ (１－δj)＋e
－
τ１β

２
j

２ 􀅰δj]
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　　根据上述求得的满条件分布可进行 Gibbs抽样:首先选

取初值β
(０),σ２(０),δ(０),γ(０),令l＝１;根据π(δ|β

(l－１),γ(l－１),

σ２(l－１),yt)抽取δ(l);根 据π(γ|β
(l－１),σ２(l－１),δ(l),yt)抽 取

γ(l);根据π(β|σ２(l－１),γ(l),δ(l),yt)抽 取β
(l);根 据π(σ２|

β
(l),γ(l),δ(l),yt)更新σ２(l);令l＝l＋１,返回第２步,直到算

法收敛.

３　模拟分析

为了验证该模型的性能,首先在模拟数据上进行了实验.

首先,根据以下模型产生一列时间序列数据:

yt＝０．０５３yt－１－０．０７２yt－２＋０．１３１yt－４－０．１４２yt－５＋

０．３１０yt－７－０．２５２yt－８＋εt

εi~N(０,０．０１２)

由于本文模型是基于平稳时间序列提出的,所以需要判

断该模拟时间序列是否平稳.将模拟出的数据可视化,初步

判断其是否平稳,根据生成的模拟数据得到时序图,如图１
所示.

图１　模拟数据时序图

Fig．１　Analogdatasequencediagram

曲线围绕０值上下波动,波动幅度前后、上下一致,因此

初步判定其为平稳序列.采用 ADF单位根检验方法进一步

验证,得到p＜０．０１且模型阶数为８,因此经 ADF单位根检

验后可确定该序列是平稳的,可以对该时间序列进行进一步

分析.
对该时间序列建立本文提出的模型,在本文中,模型中存

在的超参数η＝{０．０１,０．０５},经由五折交叉验证方法得到

η＝０．０５时的预测误差更小,因此在模拟实验中,取η＝０．０５.
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为了实验结果更直观,取数据的前８０％作为训练集,其
余的２０％作为测试集,进行变量选择和参数估计.

下面根据２．３节的步骤进行样本的抽取,令迭代次数为

１０４,图２为 MCMC算法的参数抽样痕迹图.

图２　模拟数据参数 Markov链迭代图

Fig．２　Markovchainiterationdiagramofsimulationdataparameters

根据各参数的抽样迭代图可清晰看到各参数的 Markov
链能够在某一固定值附近随机波动,没有明显趋势和周期,从
迭代初期开始就是较为稳定的,说明算法是收敛的,即得到的

贝叶斯估计是有效的.

为了说明结果的有效性和可靠性,以 RMS来说明估计

参数的估计精度,该值越小表明贝叶斯估计的结果越精确.

RMS的计算公式如下:

d
∧
＝１

m ∑
m

l＝１
d(l) (９)

RMS＝ １
m ∑

m

l＝１
(d(l)－d)２ (１０)

其中,d为参数的真实值,d
∧
为d的贝叶斯估计值,在本文中以

均值作为估计d(l)为第l次迭代时对应参数生成的随机样本.

表１为具体的模拟结果.

表１　模拟结果

Table１　Simulationresults

β 真值 均值 RMS ３％分位数 ９７％分位数

β１ ０．０５３ ０．０６９ ０．０３２ ０．０１０ ０．１３０

β２ ０．０７２ －０．２３８ ０．０２９ －０．２９３ －０．１８２

β４ ０．１３１ ０．２０２ ０．０３０ ０．１４７ ０．２５８

β５ －０．１４２ －０．０７９ ０．０２９ －０．１３５ －０．０２５

β７ ０．３１０ ０．３７８ ０．０２９ ０．３２４ ０．４３３

β８ －０．２５２ －０．２１３ ０．０３１ －０．２７２ －０．１５５

从表１中可以看到,置信区间较窄,各参数的RMS均在

０．０３５以下,表明估计值与真值较为接近,估计精度和可信度

较高.根据表中的估计值可以得到最后的训练模型如下:

yt＝０．０６９yt－１－０．２３８yt－２＋０．２０２yt－４－０．０７９yt－５＋

０．３７８yt－７－０．２１３yt－８

为了更清楚地看出估计值趋势和与真实值的差异,根据

训练所得的模型对模拟数据进行拟合并得到拟合图,如图３
所示.

图３　模拟数据拟合图

Fig．３　Simulationdatafittingdiagram

可以从图３中看出,得到的贝叶斯估计值较真实值曲线

虽有差异,但该曲线上升与下降趋势基本与真实值吻合;同

时,许多估计值与真实值非常接近,真实值几乎都落在９５％
置信区间内.总体来说,所提模型拟合效果良好.

为了更清楚地看到本文模型优势,我们还采用 Lasso,

SCAD,ElasticＧNet,AdaptiveLasso方法对模拟的时间序列进

行了变量选择和参数估计来与本文所提出的模型进行对比,

并且为了更直观地体现出本文模型的优势,我们根据训练所

得的模型对模拟数据进行了预测,所得结果如表２所列.

表２　不同方法的变量选择和参数估计结果

Table２　Variableselectionandparameterestimationresultsof

differentmethods

模型 变量选择和参数估计结果

Lasso
yt＝－０．２０５yt－２＋０．１３１yt－４－０．０１６yt－５＋０．３６８yt－７－

０．０９４yt－８

SCAD
yt＝－０．２０９yt－２＋０．１３４yt－４－０．０３３yt－５＋０．３３６yt－７－

０．１１３yt－８

ElasticＧNet
yt＝－０．２１５yt－２＋０．１５２yt－４－０．０３４yt－５＋０．３６４yt－７－

０．１１９yt－８

AdaptiveLasso
yt＝－０．２３３yt－２＋０．１３４yt－４－０．１４２yt－５＋０．３１０yt－７－

０．２５２yt－８

SSＧPAC
yt＝０．０６９yt－１－０．２３８yt－２＋０．２０２yt－４－０．０７９yt－５＋

０．３７８yt－７－０．２１３yt－８

从表２中数据得知,Lasso,SCAD,ElasticＧNet和 AdapＧ

tiveLasso都只选择了５个预测因子,与设定的模型不符,只

有本文模型正确选择了所有的预测因子并且参数的估计也较

为准确.另外由表３各模型的拟合误差和预测误差数据可得

知,所提模型无论是在训练集还是测试集中都是表现最好的.

表３　不同方法的误差

Table３　Errorsofdifferentmethods

模型 拟合误差 预测误差

Lasso ０．８７００８２９１９ １．２７６５３０２６
SCAD ０．８６９４７４３２４ １．２４５１７９９７６

ElasticＧNet ０．８５６７２７３６８ １．２２３３５０１４４
AdaptiveLasso ０．８４８０９３９７８ １．２４２３５５８９６

SSＧPAC ０．８３２９７０８８９ １．１３８１６１８３

４　实证分析

本节将本文所提出的模型应用到医学、环境以及经济３
方面进行了实证分析,选取的数据分别为北京市肺结核发病

数、北京市pm２．５指数以及白银价格数据.由于实证过程类

似,接下来仅以北京肺结核发病数为例介绍实证过程.关于

该数据,我们收集了从２０１０年１月至２０１８年１２月的逐月数

据,其时序图如图４所示.
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图４　北京市肺结核发病数时序图

Fig．４　Timeserieschartofpulmonarytuberculosisincidence

inBeijing

根据时序图可以初步认为其是 平 稳 时 间 序 列.采 用

ADF单位根检验方法进一步进行平稳性验证,得到p＜０．０１
且模型阶数为１２,因此该序列确实为平稳时间序列,可进行

下一步 分 析.对 此 序 列 建 立 模 型,模 型 中 超 参 数 取η＝
{０．０１,０．０５},经五折交叉验证方法确定η＝０．０１.为了实验

结果更直观,同样取数据的前８０％作为训练集,其余的２０％
作为测试集,进行变量选择和参数估计.

下面根据２．３节的步骤进行样本的抽取,令迭代次数为

１０４.图５为 MCMC算法的参数抽样痕迹图.

图５　北京肺结核发病数参数 Markov链迭代图

Fig．５　Markovchainiterativechartofincidenceparametersof

pulmonarytuberculosisinBeijing

根据各参数的抽样迭代图可清晰看到各参数的 Markov
链能够在某一固定值附近随机波动,没有明显趋势和周期,从
迭代初期开始迭代过程就是较为稳定的,说明算法是收敛的,

即得到的贝叶斯估计是有效的.具体的参数估计结果如表４
所列.

表４　北京肺结核发病数参数估计

Table４　Parameterestimationofpulmonarytuberculosisincidence

inBeijing

β 均值 ３％分位数 ９７％分位数

β１ ０．１１２ ０．０６７ ０．１５５

β２ ０．２５３ ０．２１５ ０．２９８

β３ －０．０５９ －０．０９８ －０．０２１

β１０ ０．１１８ ０．０７５ ０．１５９

β１１ ０．１４９ ０．１１０ ０．１８８

β１２ ０．４０７ ０．３６４ ０．４４９

　　从表４中可以看到,本文模型在北京肺结核发病数时间

序列的１２阶滞后阶数里选择了１阶、２阶、３阶、１０阶、１１阶

和１２阶这６个滞后阶数,大大减少了变量个数.根据表中的

估计值可以得到最后的训练模型如下:

yt＝０．１１２yt－１＋０．２５３yt－２－０．０５９yt－３＋０．１１８yt－１０＋
０．１４９yt－１１＋０．４０７yt－１２

将根据训练所得模型得到的估计曲线与真实数据曲线进

行拟合,拟合结果如图６所示.

图６　北京肺结核发病数拟合图

Fig．６　FittingchartofincidenceofpulmonarytuberculosisinBeijing

从拟合图可以看出估计曲线整体波动趋势与真实数据曲

线基本一致,没有过拟合的情况,对于后续的预测更为有益,

真实值几乎都落在９５％置信区间内.总体来说,本文模型关

于北京肺结核发病数的拟合效果良好.

同样 地,使 用 LASSO,SCAD,ElasticＧNet和 Adaptive
Lasso方法对该时间序列数据进行了变量选择和参数估计并

与本文所提出的模型进行对比,所得结果如表５所列.

表５　不同方法的变量选择和参数估计结果

Table５　Variableselectionandparameterestimationresultsof

differentmethods

模型 变量选择和参数估计结果

Lasso
yt＝０．００５yt－１＋０．２３４yt－２＋０．０６０yt－１０＋０．１６８yt－１１＋

０．５１２yt－１２

SCAD yt＝０．２２９yt－２＋０．０２３＋０．１５３yt－１１＋０．５３３yt－１２

ElasticＧNet
yt＝０．００７yt－１＋０．２３３yt－２＋０．０６２yt－１０＋０．１６９yt－１１＋

０．５０９yt－１２

AdaptiveLasso
yt＝０．２２８yt－２＋０．００１yt－１０＋０．１５３yt－１１＋

０．５９０yt－１２

SSＧPAC
yt＝０．１１２yt－１＋０．２５３yt－２－０．０５９yt－３＋０．１１８yt－１０＋

０．１４９yt－１１＋０．４０７yt－１２

根据训练所得的模型对本文的３个实证时间序列数据进

行预测,结果如表６所列.

表６　不同方法的误差

Table６　Errorofdifferentmethods

模型 误差

医学

北京市

肺结核发病数

环境

北京市

pm２．５指数

经济

白银价格

Lasso
Train ５３．２２０６５０１１ ２４．７４６９５４７８ ０．１４２８７６６２８
Test ５９．８８９０７９２９ １０．６６３４２２１ ０．０９３５３１９８６

SCAD
Train ５９．５１５１８６１３ ２８．４９８１８２１９ ０．１３８５５８９８３
Test ６５．５９７５２５４７ １４．９３５８７０７７ ０．１０３８１９５３３

ElasticＧ
Net

Train ５３．２２３５２２２ ２４．６９１０４１７ ０．１３６８５０５２４
Test ５９．９００７８５８８ １０．４７５０６９０４ ０．１０７００１５９８

Adaptive
Lasso

Train ５３．８５４３９４４６ ２８．３２６８６４ ０．１３８２９００６６
Test ６０．００５９６３７５ １４．７１３５６０６７ ０．１０３４６７０８３

SSＧPAC
Train ５３．０７７０９５０６ ２４．６３７６２７３２ ０．１４０１３９９４７
Test ５９．６６５３０１１３ １０．２８５３５７３ ０．０９２５９１９４８

由表５和表６第三列可知,文中模型选取了６个预测
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因子,无论是在训练集还是测试集上,其在所有方法中效果都

是最好的.Lasso和 ElasticＧNet方法选取了５个预测因子,

模型误差稍大.AdaptiveLasso和SCAD虽然选取了更少的

４个预测因子,但误差也随之增大,在５种模型中拟合效果

最差.
表中第２,３列为其余两个数据集的变量选择与参数估计

结果,可以明显看出,在北京市pm２．５指数这一数据集中我

们的模型无论是在训练集还是测试集都取得了最佳效果.在

白银价格数据集中,文中模型虽然在训练集中误差值没有达

到最小,但在测试集上达到最小误差,而且在训练集中的误差

和误差值最小的相比差值极小.由此可知,我们的模型在实

际的时间序列数据中的应用也是可行的.

结束语　本文提出一种基于spikeＧandＧslab先验的贝叶

斯层次时间序列模型(SSＧPAC).模型将贝叶斯变量选择方

法引入时间序列预测研究,使用具有稀疏特性的spikeＧandＧ
slab先验并结合时间序列数据的偏自相关系数建立贝叶斯

时间序列 模 型.同 时,使 用 后 验 分 布 对 未 知 参 数 进 行 推

断,采用 Gibbs抽样算法模拟未知分布并进 行 分 析,结 果

表明算法 收 敛,估 计 结 果 有 效.通 过 实 证 研 究 发 现,SSＧ
PAC模型在医学、环境以及经济等多种时间序列数据上,
与传统方法 Lasso,SCAD,ElasticＧNet,AdaptiveLasso相比,

SSＧPAC模型更能准确地选取变量,趋势预测效果较好,时间

序列预测结果更优.
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