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摘 要 时间序列预测问题在气象、天文、电力、医学、生物、经济、金融和计算机等各个领域有着广泛的应用。本文将 

Bayes网模型用于该领域 ，提出并建立了一套基于Bayes的时间序列预测模型——静态Bayes网预测模型，动态 Bayes 

网预测模型和分类静态Bayes网预测模型。实验表明，这三个模型能更准确地描述用户在 Web上的浏览特征，在预 

测准确率和存储复杂度方面都显著地优于传统的时间序列预测模型。 
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Abstract Time Series Forecast problem iS widely used in weather，astronomy，electric power，medicine，biology， 一
．

e 

conomy，finance，computer etc．Now we use Bayes Network in Time Series Forecast，put forward and established a set 

of based on Bayes time-series forecasting model— static Bayes network forecasting model，dynamic Bayes network fore— 

casting model and the classification static Bayes network prediction mode1．Experiments have shown that these three 

models can more accurately describe users browsing features on Web．They are significantly better than traditional 

time-series forecasting model in the forecast storage complexity and the accuracy rate． 
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1 引言 

时间序列是指同一种现象在不同时间上的相继观察值排 

列而成的一组数字序列 。时问序列预测方法的基本思想是： 

在预测一个现象的未来变化时，用该现象的过去行为来预测 

未来。即通过时问序列的历史数据揭示现象随时问变化的规 

律，将这种规律延伸到未来，从而对该现象的未来做出预测。 

随着计算机技术的发展，特别是 自从著名统计学家 Box和 

Jenkins于 1968年发展了一整套随机时问序列的模型识别 、 

参数估计和诊断检验的经典建模l_1 7方法以来 ，时间序列预测 

的发展非常迅速 ，在气象、天文、电力、医学、生物、经济、金融 

和计算机等各个领域已有广泛的应用 ，并 日益显示 出强大的 

生命力和重要性，已成为一门独立的重要数学分支。迄今已 

有不少专家、学者从事这方面的研究 ，并建立了一套比较完整 

的理论和应用体系_2。 。 

时问序列预测模型可以分为以下两种：线性模型和非线 

性模型。在线性模型中以自回归求和移动平均模型(ARI— 

MA)、指数平滑方法模型等为代表；而非线性模型则 以临界 

AR模型、广义 自回归条件异方差模型(GARCH)[4 、神经网 

络模型等为代表。这些预测模型的预测准确度都很好，但是 

都存在着对预测数据单一性、选择性、存储复杂度高等问题。 

本文在传统时问序列预测方法和 Bayes网络的基础上提出了 

三种基于 Bayes网络的时问序列预测模型：静态 Bayes网预 

测模型，动态 Bayes网预测模型，分类静态Bayes网预测模 

型。最后再将这三种模型用于对 Web服务器的 日志文件进 

行预测。发现三个模型的预测准确度都很好，而且在很大程 

度上降低了存储复杂度并且对实验数据的适应性比较好。 

本文第 2节中介绍 了 Bayes网的条件概率表的学习方 

法 ；第 3节中提出了静态 Bayes网预测模型；第 4节中提出了 

动态 Bayes网预测模型；第 5节中提出了最后一种模型分类 

静态 Bayes网预测模型；第 6节中将 Web服务器的日志文件 

用于这三中模型并做了比较 ；最后进行了总结。 

2 Bayes网简介 

Bayes网是一种基于概率论和图论的不确定知识表示模 

型，由pearl 等人首先提出。Bayes网常用来表示变量问连 

接概率的图形模式，它提供了一种 自然的表示因果信息的方 

法，用来发现数据间的潜在关系。在这个网络中，用节点表示 

变量，有向边表示变量问的依赖关系。它用概率测度的权重 

来描述数据的相关性 ，用 图形方法描述数据问的相互关系。 

对信度网的研究已成为当今人工智能领域研究的热点之一。 

定义 1 给定一个(离散型)随机变量的集合 X一{X ， 

xz，⋯，x )，建立在该集合上的联合概率分布 P( ， ，⋯， 

)可以表示为一个 Bayes网B--{Bs，Bp}，其中： 

Bs为 Bayes网的结构。它是一个有向无环 图。图中的 

每一个结点唯一地对应一个随机变量，结点的状态对应于随 

机变量的值。图中的有向边表示变量(结点)之问的条件(因 

果)依赖关系。 

Bp为 Bayes网的条件概率表集合。每个结点 x 都有一 

个条件概率表，用来表示 x 对于其父结点parent(五)的条件 

概率 p(x Iparent(x ))。 

Bayes网的独特结构隐含着一种很强的条件独立性。当 

本研究得到国家自然科学基金青年基金资助(60403009)。邢永康 博士后，副教授，硕士生导师，主要研究领域为人工智能。秦 鹏 硕士 
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一 个接点的父亲结点给定后，除去该结点的后代结点 ，它与其 

他的结点之间条件独立。利用这种条件独立性可以将联合概 

率分布简化为： ( l，37，⋯， )一II P(z j parent(五))。从 

Bayes网的定义可以知道，它综合应用了概率理论和图论理 

论；同时联合概率分布保证了整个系统的一致性 ，图形结构又 

提供了计算的直观性。正因为这一点Bayes网不但能用于预 

测问题，而且还可以将数据本身和影响数据变化的各种因数 

结合起来，充分发挥它在不确定知识表示及推理中的作用。 

3 静态Bayes网预测模型 

静态 Bayes网预测模型对时间序列做如下的假设 。 

假设 1(条件独立性假设) 假设在时间序列 中各个序列 

值之间是相互独立的。即离散随机变量 X的值域是由自然 

数所构成的一个集合{1，2，3，⋯，n}，一个时问序列值就是随 

机变量 X所构成的一个随机序列 ，且序列值之间是相互条件 

独立的。 

假设 2(预测相关性假设) 一股隋况下对时刻 t的序列值 

进行预测时，离时刻t越近的序列值对预测结果的指导性越大， 

相反离时刻 t越远的序列值对预测结果的指导性越小，所以我们 

假设整个预测过程中只有 n个序列值对预测结果有影响，而这n 

个序列值以前的所有序列值对预测结果都没有影响。 

根据以上假设，对静态 tMyes网预测模型的定义如下： 

定义 2 静态 Bayes网预测模型可以表示为一个五元 

组 ，即』Ⅵ一(X，Bs，Bp，SSearch算法，N)，其中： 
· X为离散随机变量，值域为{ ， z，⋯， }。 
· B 为 Bayes网的结构。它是一个有 向无环图。网络 

中的每一个结点唯一地对应一个随机变量，结点的状态对应 

于随机变量的值。该网络的结构是一种类倒三角结构。 

· Bp为 Bayes网 中结 点 X。的条 件概 率 表。其 中 

P[1'2 0)一P(X0一 6 f X1一 i，X2一 I，⋯，X 一 )，它所表 

示的是在 X。的所有父亲结点序列的取值为{ l， ；，⋯， } 

时Xo— 6的条件概率。 
· SSearch算法为搜索算法。其思想为：将当前序列值的 

后 N项与条件概率表中的序列值相比较，如果序列值相等且 

P最大时，则返回该条记录中的 Xo和 P；其中 Xo是预测值， 

P是Xo出现的概率。 

· N为 Bayes网中上层结点的数目。 

Bayes网的结构(BS)如下： 

图 1 

Bayes网的条件概率表(Bp)为： 

袁 1 Bayes网的条件概率表 

X1 x2 l⋯ l X P Xo 

zj i I．-．I i P(1．2．⋯mO 1 6 

{ l 1．··l i P(1，2．．．n，o) 6 

f⋯ } P(1．2．⋯ ∞ _ 对 

SSearch算法 

输入：序列值{z；，z}，⋯， } 

输出：X【】的状态值 result，Xo发生的概率值 resultp 

For(int 一0； <Bp．1ength； ++){ 
If(Bp[ ]的前 n项值与序列值 

{xt，xl，⋯， )相等){ 
If(resultp<一 [ P){ 
result= Bp LiJ．Xo 
resultp= Bp iI．P 

} 

l 

Return result，resultp 

结束 

根据条件独立性假设和容斥原则 可以得到： 

P(Xn一矗!X 一zl，X 一 }，⋯， 一 )一∑!聩!其中! 

I— P(Xo一商 !X 一霹)。 

用序列值f ， ，⋯，z }表示到离 t时刻最近n个序列 

值，将该序列值输入SSearch算法中，该算法将从模型的条件 

概率表中找出前 n个与以上的序列值相等的且 X。发生的条 

件概率最大的 X。取值以及相应的概率值。当然 X。的取值 

也就是我们所要的预测结果。 

4 动态 Bayes网预测模型 

在静态Bayes网预测模型中，我们只将时间序列中近期 

的有限的几个序列值用于预测。也就是说该模型认为只有离 

当前时刻最近的少数的序列值对预测结果有影响，而其它的 

先前的序列值对预测结果没有影响。这样的预测虽然已经能 

够得到很高的预测精度，但是在某些情况下预测也应该将所 

有的序列值都纳入预测模型，才能使预测到达预期的效果，所 

以也就有了以下的动态 Bayes网预测模型。 

这里同样要利用静态 Bayes网预测模型中的假设一(条 

件独立性假设)。不同的序列值之间会有一定的差异，序列的 

长度也不一样。这里我们将相同长度的序列归为一类，然后 

对每类序列都建立和静态 Bayes网预测模型中一样的 Bayes 

网络。在预测的时候根据状态序列 的长度来选择相应的 

Bayes网络进行预测。 

动态 Bayes网预测模型的定义如下： 

定义 3 动态 Bayes网预测模型可以表示为一个四元 

组 ，即 M一(X，Bs，Bp，DSearch算法>，其中： 
· X，Bs，Bp的定义见定义 2。 

· DSearch算法为搜索算法。其思想为：先将条件概率 

表集合根据其序列的长度建立一个平衡二叉树。然后根据输 

入的序列值的长度，在平衡二叉树中查找出属于该条记录的 

条件概率表。将 当前序列值与条件概率表中的序列值相比 

较，如果序列值相等且 P最大时则返回该条记录中的Xo和 

P；其中 xn是预测值，P是 X。出现的概率。 

条件概率表集合 (B )为：{Bp1，Bp2，⋯，Bp }，其中 P 

表示的是上层有 i个结点的Bayes网络中结点 X。的条件概 

率表。BP 的内容如表 1所示。其中 
， 

Pfll 2．⋯ 。】一∑口 P(X0一Jo jX 一 ) 
i一 1 

7一 l 1 

口 一1+∑(一1) ∑÷P(x。一 Ix ： ：) 
ks 1 

其实这里的条件就是对 t时刻的所有先前状态条件概率的加 

权平均。 

llSearch算法 

输入：序列值{ ， ；，⋯， ；} 
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输出：Xf_的状态值 result，Xo发生的概率值 resultp 

首先将条件概率表集合{Bp ，Bp 一，Bp }构造成一棵 

平衡二叉树 BPT。然后根据输入序列的长度 从 BPT中得 

到上层有 个结点的 Bayes网以及 X【1的条件概率表 Bpj。 

For(int i一0；i<~Bp，．1ength；i++)( 
If(Bpj[ ]的值与序列值{硝 ，z§，⋯，动)相等){ 
If(resultp<~一B L P){ 
result=Bpj[ Xo 
resultp—BPiI i l．P 

、 

Return result，resultp 

结束 

用序列值{z1，z}，⋯，z }表示到 t时刻之前最近 个序 

列值，将该序列值输入 DSearch算法中，该算法将从模型的 

条件概率表集合中找出符合该序列的条件概率表，然后从该 

条件概率表中找出序列值与以上的序列值相等的且 xo发生 

的条件概率最大的 X 的取值以及相应的概率值 。这样 

的取值也就是我们所要的预测结果。 

5 分类静态 Bayes网预测模型 

在以上的两种预测模型中，我们分别是把预测序列的后 

个状态和预测序列的所有状态用于预测。在第一个模型中 

只把预测序列的后 个状态用于预测 ，而没有考虑预测序列 

的前端序列值。这样虽然降低了条件概率表的存储空问和搜 

索的时间，但是它没有充分地利用整个预测序列从而影响预 

测精度。在第二个模型中将预测序列中的每个值都作为一种 

状态然后将它们用于预测。这样虽然充分地利用了整个预测 

序列也在一定程度上提高了预测精度，但是它又增加了条件 

概率表的存储空间以及搜索的时间复杂度、增加了搜索的时 

间。所以综合以上两种模型，我们又提出了第 3种预测模型 

“分类静态 Bayes网预测模型”。该模型的大体思想就是：先 

对时间序列值进行分类，然后给每一类序列值都建立类似于 

“静态 Bayes网预测模型”中的静态 Bayes网，再利用该网络 

进行预测。 

这里我们利用 CURE聚类算法对序列进行聚类得到相 

奕的预测序列分类 ，并做如下的假设。 

假设 4(时间序列值分类假设) 假设根据时间序列值的 

特征，可以将所有的时间序列值分为 K类 ，同一类别 的时间 

序列值有着相同的特征。如果用 C一{C ，Cz，⋯，Ck}表示时间 

序列值的类别，则任意一个时间序列值属于类别 Ck的概率为 

P(C=ck)，且有∑P(C=ck)一1。 

根据以上假设 ，对分类静态 Bayes网预测模型的定义如 

下 ： 

定义 4 分类静态 Bayes网预测模型可以表示为一个五 

元组，即 M一<X，Bs，Bp，TSSearch算法，N>，其中： 
· X，Bs，N的定义见定义 1。 
· Bp为Bayes网中结点xo的条件概率表集合。集合中 

每一个元素就是一类用户Bayes网中 的条件概率表，其内 

容如表 1所示。 
· TSSearch算法为搜索算法。其思想为：先根据输入的 

序列值来判定该序列值所属于的类型，再找出属于该类型的 

条件概率表。将当前序列值 的后 N项与该条件概率表中的 

序列值相比较．如果序列值相等且 P最大时则返 回该条记录 

中的xo和 P；其中xo是预测值，P是 x。出现的概率 。 

1rSseaLrch算法 

输入：序列值{zi，zl，⋯， } 

输出：x0的状态值 result，Xo发生的概率值 resultp 

首先我们通过序列值 {zl，z；，⋯， }来判断该序列值所 

属的类型 Ck以及P(C=ck)，然后从条件概率表集合 Bp中选 

出与类型 C 相对应的条件概率表 Bp ；最后利用算法 

SSearch算法(SSearch算法中的条件概率表 Bp—Bpk)得到 

预测结果。 

Return result，resultp 

结束 

在该模型中对时间序列值分类是至关重要的。好的、准 

确的分类能使模型的预测结果达到最佳，相反分类不准确或 

是对时间序列值的判断不正确则将使预测结果大大的偏离实 

际情况。所以选用一个 良好的分类和一个准确的时间序列值 

类型判定对提高模型预测性能很有帮助。我们采用以下的方 

法来判断时间序列值类型： 

根据贝叶斯公式，时间序列值属于类别 C 的概率为： 

P(C一 Iz1，z2，⋯，z )= 

P(z1，z2，⋯，z，IC—Ck)P(C—Ck) 

P(z1，z2，⋯ ，z，) 

上式中，分母表示序列{z1，z}，⋯， }的边际概率 ，对于不同 

的分类，该值都不会改变 ，所以不用计算它，从而建立如下的 

判定规则 ： 

If P(z】，z2，⋯，z IC=c )P(C—Ck)一 max (P(z】， 2， 
l一 】．Z、⋯ ． 

⋯ ，z IC—C )P(C—C )) 

Then时间序列值类别为 C 

该判定规则就是基于最小错误率的贝叶斯判定规则，可 

以证明按这种规则对时间序列值分类，其分类结果的错误率 

最／N 。 

6 实验分析 

为了验证以上三种模型的预测能力 ，并进行比较，我们采 

用了 EPA www 服务器的 El志文件作为实验数据，它记录 

了EPA www 服务器上连续 24小时内对服务器的 47748次 

HTTP请求，共涉及到 3086个页面。我们将来自同一个 IP 

的请求看作是同一个用户的请求，并根据每次请求的时间确 

定其先后顺序，这样就将这些数据转化为 2266个用户浏览序 

列，每个浏览序列的平均长度为 47748／2266~21。我们随机 

地从中抽去 1500个作为学习数据来建立模型的条件概率表 ， 

其余的 700多作为测试数据分别用于这三个模型做了三个实 

验。 

实验一利用静态 Bayes网预测模型，建立一个上层有 3 

个结点的 Bayes网络。实验二利用动态 Bayes网预测模型， 

建立了一个上层结点从 1到 21的 Bayes网络集合。实验三 

则是利用分类静态 Bayes网预测模型，先将用户分为了 2O 

类，然后为每类用户建立一个上层有 3个结点的 Bayes网络。 

我们用以上三个实验的结果来比较他们的预测准确率，其结 

果如图 1所示。从图表上我们可以看出当用户的浏览序列大 

于 6的时候 ，三个模型的预测准确度都得到了明显的提高。 

当浏览序列大于 8的时候分类静态 Bayes网预测模型和动态 

Bayes网预测模型的预测准确度大大地超过了静态 Bayes网 

预测模型。产生这种特征的原因是 ：用户浏览序列增长时，分 

类静态 Bayes网预测模型对用户的类别的判断将更加 的准 

确 ，反之当浏览序列还不够长时对用户类别判定的出错率将 

(下转第 193页) 
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m 5n≠jz『，故有 d(x D)：d(x D)且至少存在一属性 a∈C 
— B，使得 f(x a)≠f(xfn'a)≠f(xj ，a)，故有[ ]c≠ 

[ ]c。另一方面有[．z ] 一[ ] (这是因为 el nB一 

)，即[_z ]c—U[ ]c Yo∈U／B。又由于 d(aci ，D)≠d 

(z D)，故一定存在 D n[z ]c≠ ，D n[ ]c≠ ， 

D EU／D，p：／：q，故有 』Dp n[ 【n]c l l D n[ ]f』≠O，由 

定理 2知有 I(D B)>j(D1C)，这与条件矛盾，故假设不成 

立，从而命题成立。 

定理 7 在决策表 S一(U，C，D，V，f， )中 B C，VbE 

B，若 J(D』(B一{b}))>J(DlC)，则一定存在 ≠m ∈M， 

使得(B一{b})n 一j2『。 

证明：假设结论不成立，即对 ≠m ∈M，使得(B一{b}) 

nm ≠ 。由定理 3的证明过程可知有 J(Dl(B一{b}))一J 

(D』c)，这与条件矛盾，故假设不成立，从而命中成立。 

定理 8 在决策表 S一(U，C，D，V，f， )中，V B∈Ne— 

wREDc(D)，则有 B∈HREDc(D)。 

证明：由定理 6和定理 7即得。 

定理9 在决策表s一(U，C，D，V，f， )中，基于新的信 

息熵的属性约简与基于 HU差别矩阵的属性约简是等价的。 

证明：由定理 5和定理 8即得。 

结论 王国胤教授定义了一种新的决策表信 息熵计 

算方法，在此方法的基础上，给出了粗糙集理论代数观的 
一 种新的信息观解释，并证明了这种新的信息观与代数观 

是等价的。在本文 中，我们证明了梁吉业教授和罗平教授 

提出的一种基于新的信 息熵 的属性约简与基于 Hu差别 

矩阵的属性约简是等价的。从而找到了基 于 HU差别矩 

阵的属性约简的信息观解释。这一研究思路揭示 了属性 

约简中代数方法与信息熵方法的联系，在结合代数方法与 

信息熵方法优点的基础上，设计高效属性 约简算法是我们 

进一步的研究方向。 
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增加也就使预测的准确度降低 了。随着用户浏览序列的增 

加，分类和用户类别判定所出现的错误率就会越来越小，预测 

的准确率将会越来越高，这也就是当浏览序列大于 9之后分 

类静态Bayes网预测模型的预测准确率一直高于其他模型的 

原因所在 。同样随着用户浏览序列的增加，用户的浏览状态 

就越能体现用户浏览的特征，所以当用户浏览序列增加时三 

种模型的预测准确度都在上升。 

絮  

藤  1鞋 —●卜 静态Bayes预测模型 

动态Bayes预测模型 

l 3 5 7 9 l1 l3 l5 l7 19 20 21 

浏览序列长度 

图 1 三种预测模型预测准确度的比较 

总结 本文针对 Web上用户 的浏览序列这一时间序列 

问题所提出的三种预测模型。实验表明以上三种模型与传统 

的预测模型相比有以下的优点： 

①三种模型都与 Bayes网络相结合。充分利用了传统时 

问序列预测模型和 Bayes网络的优点。时间序列预测问题的 

不确定性本质 ，表明该问题本身就是一个典型的不确定性处 

理问题。因此利用 Bayes网对其进行处理和研究能够充分地 

利用 Bayes网络的理论提高预测的准确度。 

②实际应用中合理的选用这三种模型，可以达到降低模 

型的存储空间，充分地利用实验数据的优势，从而提高预测精 

度和时间复杂度。 

当然，本文所提出的预测模型还有很多未完善的地方需 

要进一步的研究。比如在对条件概率的计算和降低条件概率 

表的存储度以及模型中所提到的三个搜索算法等都需要做更 

进一步的改进 。 
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