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基于稀疏贝叶斯学习的协同进化时间序列缺失数据预测算法

宋晓祥　郭　艳　李　宁　余东平

(陆军工程大学通信工程学院　南京２１０００７)
　

摘　要　针对大多数已有算法在预测协同进化时间序列中的缺失数据时只适用于缺失数据较少情况的问题,提出了

一种高效的缺失数据预测算法.首先,应用压缩感知理论,将协同进化时间序列中的缺失数据预测问题建模成多稀疏

向量恢复问题;其次,从稀疏表示向量是否足够稀疏和感知矩阵是否满足有限等距特性两个方面分析了模型的性能;

最后,针对协同进化时间序列的特点设计了一种基于稀疏贝叶斯学习的高效恢复算法,该算法可以通过学习得到部分

支持信息,从而同时解决多个稀疏向量的恢复问题.仿真结果表明,所提算法可以同时有效地预测出多个时间序列中

的缺失数据.
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MissingDataPredictionAlgorithmBasedonSparseBayesianLearninginCoevolvingTimeSeries
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Abstract　Inviewofmostoftheexistingalgorithmsinpredictingthemissingdatainthecoevolvingtimeseriesareonly
feasibletobeappliedtothecasewhereonlyalowratioofcollecteddataaremissing,anefficientmissingdataprediction

methodwasproposedinthispaper．Firstly,thecompressivesensingtheoryisappliedtomodelthemissingdatapredicＧ

tionprobleminthecoevolvingtimeseriestotheproblemofmultiplesparsevectorsrecovery．Secondly,thevalidityof

themodelisanalyzedfromtwoaspects:whetherthesparserepresentationvectorissufficientlysparseandthesensing
matrixsatisfiestherestrictedisometryproperty．Finally,thenovelrecoveryalgorithmbasedonsparseBayesianlearＧ

ning,whichcansolvemultiplesparsevectorrecoveryproblemsbylearningsomesupportinformation,isdesignedforthe

characteristicsofcoevolvingtimeseries．Simulationresultsshowthattheproposedalgorithmcaneffectivelypredictthe

missingdatainmultipletimeseriessimultaneously．
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１　引言

随着互联网的普及和智能终端数量的增加,近几年全球

产生的数据约占迄今为止全球数据总量的９０％[１].在现实

生活中,有很多应用都包含多个时间序列[２].例如,在个人卫

生保健系统中,个人的健康状况需要通过检测多种时间信号

(如心率、血压和睡眠质量)来知晓,众所周知,血压通常会随

着心跳的增加而升高,因此当血压值发生较大变化时,心跳监

测器的值也会发生相应变化;又例如,在一个装有各种传感器

的智能空间中,湿度传感器的测量值总是随着温度的上升而

变大.本文中就称这样的多时间序列为协同进化时间序列.

协同进化时间序列的普遍存在为以数据为驱动的产业创

造了巨大的机遇.然而,在数据采集过程中,恶劣的工作条件

或一些无法控制的因素,往往使得采集到的原始时间序列中

存在缺失数据.目前,大部分数据分析处理方法都要求数据

集是完整的,而数据缺失则会影响数据本应该反映的真实信

息以及对其的进一步开发利用[３].

近年来,很多学者已经致力于解决数据缺失问题.基于

插值的方法通过基于观测数据的插值来预测缺失的数据,指
数平滑和样条是数据插值的主要技术[４Ｇ５].ALＧDEEK 等[６]

建立了各种回归模型来估计缺失的数据,并通过比较得出二

次回归模型具有最好的预测效果.Boyles等[７]使用３种类型

的缺失数据,对各种回归模型的预测精度进行了评价.对比

结果表明,这些回归模型虽然易于开发和应用,但只适用于特

定的条件.文献[８]利用季节内核来度量时间序列之间的相

似性,并联合卡尔曼滤波提出了季节性自回归滑动平均模型



(SeasonalAutoregressiveIntegratedMovingAverageModel,

SARIMA);但SARIMA模型旨在预测具有潜在季节性的数

据,因此如果时间序列没有严格的内部季节性,将很难对数据

建模.文献[９]使用内核概率主成分分析法(KernelProbabiＧ
listicPrincipleComponentAnalysis,KPPCA)来预测交通矩

阵中的缺失数据,并证明了相比于概率主成分分析法(ProbaＧ
bilisticPrincipleComponentAnalysis,PPCA),KPPCA 表现

出了更好的预测性能.文献[１０]利用基于时域动态矩阵分解

(TemporalDynamicMatrixFactorization,TDMF)的方法来

预测多变量时间序列中的缺失数据;然而,TDMF的性能很

容易受到参数的影响,且对理想参数的设定至今没有科学的

理论作为指导.文献[１１]探讨了基于递归神经网络(RecurＧ

rentNeuralNetwork,RNN)来处理缺失数据的策略;然而,

RNN需要一个较大的训练数据集,因此当有大量数据缺失

时,其很难发现数据的潜在规律.Cai等[１２]基于时域贝叶斯

网络(TemporalBayesianNetworks,TBN)提出了一种动态内

容矩阵分解方法,该方法在预测多源时间序列中的缺失数据

时具有良好的性能;但是作为一个概率图模型,TBN 在数据

集较小的情况下性能较差,而当数据量较大时其计算代价又

很大.

针对上述问题,本文提出了一种高效的缺失数据预测算

法.该算法充分利用时间序列的时域平滑特性设计了稀疏表

示基,并根据未缺失数据的位置特点设计了相应的观测矩阵,

从而基于压缩感知理论将协同进化时间序列中的缺失数据预

测问题建模成了多稀疏向量恢复问题.但若要精确地求解稀

疏向量恢复问题,则必须满足两个条件:１)稀疏表示向量必须

足够稀疏;２)感知矩阵必须满足有限等距特性.因此,本文从

这两个方面出发对模型的性能进行了分析.针对已有的算法

在解决多稀疏向量同时恢复问题时需要事先知晓多个稀疏向

量的共同支持信息的情况,充分利用了协同进化时间序列的

特点,设计了一种基于稀疏贝叶斯学习的多稀疏向量恢复算

法.该算法可以通过学习得到部分支持信息,从而同时解决

多个稀疏向量的恢复问题.为了验证算法的性能,本文引用

了３个真实的数据集进行了大量的仿真.结果表明,所提算

法在预测误差和平均运行时间上具有优越的性能.

２　系统模型

为了更清楚地说明问题,表１列出了一个存在缺失数据

的协同进化时间序列.

表１　存在缺失数据的协同进化时间序列

Table１　Coevolvingtimeserieswithmissingdata

s１ s２ s３ s４ 􀆺 sK

t１ ０．２ ? ? ０．３ 􀆺 １．９
t２ ? ０．４ ０．５ ? 􀆺 ?
t３ ? ０．７ ? ０．６ 􀆺 ?
t４ ０．８ ? ? ? 􀆺 ２．１
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
tN ? ０．１ １．２ １．３ 􀆺 ?

表１中,S＝{s１,s２,s３,s４,􀆺,sK }表示多源时间序列,

sj∈RN 表示从第j个数据源收集到的数据,ti 表示第i 个采

样时刻,sij表示第i个采样时刻在第j个数据源处的采样值,

“?”表示缺失数据.此外,我们还定义了一个矩阵 W∈RN×K

来表示S 中的数据是否缺失.

Wij＝
０, 如果sij缺失

１, 否则{ (１)

本文工作旨在利用全部或者部分观测数据来预测所有缺

失的数据.

２．１　稀疏表示基的设计

压缩感知理论表明,如果信号s∈RN 稀疏,即‖s‖０≪N,则

能够按照观测矩阵ψ∈RM×N ,以低于奈奎斯特定律的速率对

其采样,并通过观测值yM×１＝ψs以高概率恢复出原信号.实

际中的很多信号虽然本身并不是稀疏的,但是能在某个稀疏

表示基φ下稀疏表示,即s＝φx,‖x‖０≪N,同样可以按照

观测矩阵ψ对其进行欠采样,并通过观测值y＝ψφx 以高概

率恢复出原始信号[１３].实际上,大多数时间序列信号都具有

天然的时域平滑性,比如室内的温度、城市的能源消耗、商品

的价格等都只在少数时刻才会发生较大变化.因此,信号s
的两个相邻采样值的差值中应该只有少量值较大,而其他大

部分可以被忽略.因此,设计如式(２)所示的矩阵:

Ω１＝

１ －１ ０ 􀆺

０ １ －１ 􀆺

０ ０ １ 􀆺

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(２)

设j个数据源收集到的数据可以表示为:sj＝{s１j,s２j,

s３j,􀆺,sNj},sj 在矩阵Ω１ 下的投影向量为:

xj１＝

１ －１ ０ 􀆺

０ １ －１ 􀆺

０ ０ １ 􀆺

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

s１j

s２j

⋮

sNj

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

＝

s１j－s２j

s２j－s３j

⋮

sNj－s１j

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(３)

xj１中的元素sij－s(i＋１)j表示时间序列sj 的两个相邻采样

值之差.因此,xj１中只有少量元素较大,其他大部分元素可

以被忽略.常见的用于表示时域平滑性的矩阵还有二阶差分

方程,如式(４)所示:

Ω２＝

２ －１ ０ ０ 􀆺

－１ ２ －１ ０ 􀆺

０ －１ ２ －１ 􀆺

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(４)

sj 在矩阵Ω２下的投影向量为:

xj２＝

２ －１ ０ ０ 􀆺

－１ ２ －１ ０ 􀆺

０ －１ ２ －１ 􀆺

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

s１j

s２j

⋮

sNj

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

＝

２s１j－s２j

２s２j－s１j－s３j

⋮

２sNj－s(N－１)j

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(５)

xj２中的元素(sij－s(i－１)j)－(s(i＋１)j－sij)近似表示时间序

列sj 变化的加速度的大小.因此,xj２中也只有少量元素较

大,其他大部分元素可以被忽略.令ψ１＝Ω－１
１ ,ψ２＝Ω－１

２ ,统称
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Ω１ 和Ω２ 为Ω,xj１和xj２为xj,ψ１ 和ψ２ 为ψ,则协同进化时间

序列可以表示为sj＝ψxj(j＝１,２,３,􀆺,K).

２．２　观测矩阵的设计

如上所述,矩阵W 的第j列表示时间序列sj 中的数据是

否缺失.本文将利用那些未缺失的数据作为测量值来恢复原

时间序列.因此,观测矩阵的设计应与未缺失数据的位置逐

一对应.基于此,设计如式(６)所示的观测矩阵:

ψj＝

１ ０ ０ ０ 􀆺

０ ０ １ ０ 􀆺

０ ０ ０ １ 􀆺

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(６)

如果矩阵ψj∈Rmj×N中(m,n)处的值为１,则表明第 m 个

测量值是在第n个采样时刻获得的.令yj∈Rmj 表示sj 中未

缺失数据的集合,则有:

yj＝ψjφxj＝Ajxj (７)

现要解决的问题即是通过yj 和Aj 求xj,而理想情况下

xj 是稀疏的.因此,本文通过设计相应的稀疏表示基和观测

矩阵,将共进化时间序列中的缺失数据预测问题建模成了多

稀疏向量恢复问题.

３　性能分析

根据压缩感知理论[１４],要实现信号重构,则必须满足以

下两个条件:１)时间序列在稀疏表示基下的稀疏向量足够稀

疏;２)感知矩阵满足有限等距特性.下文将从这两个角度来

验证所设计模型的性能.

３．１　稀疏表示基的稀疏信号能力

压缩感知理论指出,只要稀疏表示向量只包含一些非常

大的元素,而其他元素可以忽略,即可认为其是可压缩的.基

于此,以∑
n

i＝１
(xi

j)２/∑
N

i＝１
(xi

j)２ 为标准来衡量稀疏表示基的稀疏

信号能 力.其 中,xi
j 表 示 稀 疏 向 量xj 中 第i 大 的 元 素;

∑
n

i＝１
(xi

j)２ 表示xj 中n个最大元素的能量;∑
N

i＝１
(xi

j)２ 表 示 向 量

xj 的总能量.对于给定的n,∑
n

i＝１
(xi

j)２/∑
N

i＝１
(xi

j)２ 越大,稀疏表

示基的稀疏信号能力就越强.接下来,使用下文数据集中的

数据来检验所设计的一阶稀疏矩阵(FirstDerivativeApproＧ

ximation,FD)和二阶稀疏矩阵(SecondDerivativeApproxiＧ

mation,SD)的性能.

１)KAIST数据集是一个小数据集,包含了来自 KAIST
大学生的运动轨迹数据.这些数据是由４０个传感器每１０s
采样一次收集而来[１５].

２)MOTES数据集是一个中等数据集,包含了在英特尔

伯克利研究实验室部署的５４个传感器历时一个月采集而来

的时间序列数据,这些数据是由５４个传感器每３１s采样一次

收集而来[１６].

３)GSA数据集是一个大数据集,数据集的气体传感器阵

列是在加州大学圣地亚哥分校生物电路研究所化学信号实验

室的一个气体传递平台上收集的[１７].实验中,１６个化学传感

器被置于含有不同浓度的乙烯的空间中,GSA数据集就是由

这１６个传感器测得的时间序列数据组成的.

图１－图３给出了稀疏表示基在这３个数据集中的稀疏

信号能力.

图１　KAIST中稀疏表示基的

稀疏信号能力

Fig．１ AbilityofsparserepresenＧ

tationbasisinKAIST

图２　MOTES中稀疏表示基的

稀疏信号能力

Fig．２ AbilityofsparserepresenＧ

tationbasisinMOTES

图３　GSA中稀疏表示基的稀疏信号能力

Fig．３　SparsesignalabilityofsparserepresentationbasisinGSA

在每个数据集中,我们都比较了当n为２０,５０,１００,２００
时,稀疏表示矩阵分别为一阶差分矩阵Ω１ 和二阶差分矩阵

Ω２ 时∑
n

i＝１
(xi

j)２/∑
N

i＝１
(xi

j)２ 的大小.从图１－图３中可以看出,在

不同的数据集中,Ω１ 和Ω２ 的稀疏能力是不同的.通过观察

比较可以发现,当采用Ω１ 作为稀疏表示矩阵时,最大的５０个

元素占据了信号总能量的６４．６％~９８．２％,最大的２００个元

素占据了信号总能量的９７．９％~９９．７％.由此可见,若选择

Ω１ 作为稀疏表示矩阵,当n≥５０时,这些信号的能量都集中

在了少量的大系数中,从而说明了稀疏表示矩阵Ω１ 具有较

强的稀疏信号能力.

３．２　稀疏表示基和观测矩阵的低相关性

因为确定一个感知矩阵是否满足有限等距特性是非常困

难的,所以可以把稀疏表示基和观测矩阵之间的相关性大小

作为感知矩阵是否满足有限等距特性的衡量标准[１８].相关

性越小,有限等距特性越好.给定一组 N 维空间的正交基

(φ,ψ),它们的相关性可以表示为:

μ(φ,ψ)＝ Nmax|‹φr
i,ψj›|∈[１, N] (８)

其中,φr
i 和ψj 分别表示φ 和ψ 的行向量和列向量.但是,我

们设计的稀疏表示基和观测矩阵都是非常稀疏的,不满足正

交的条件.因此,通过计算它们之间的非相关性[１８]来间接反

映相关性的大小.

对于给定的(φ,ψ),它们之间的非相关性定义为:

I(φ,ψ)＝min‖θi‖０,１≤i≤M (９)

其中,θi 表示矩阵ψ的第i个行向量在由稀疏表示基φ 各列

张成的空间中的投影向量,即:

θi＝(φTφ)－１φTψr
i (１０)

其中,ψ
r
i 表示观测矩阵ψ的第i个行向量.I(φ,ψ)越大,φ和
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ψ的非相关性越大,相关性越小.

表２列出了在每个数据集中,当稀疏表示基分别为φ１ 和

φ２ 时I(φ,ψ)的值.从表２中可以看出,无论选择哪一个稀疏

表示基,I(φ,ψ)的值都较大,也就是说我们设计的稀疏表示基

和观测矩阵之间的相关性较小,感知矩阵的有限等距性较好.

选择φ１ 和φ２ 作为稀疏表示基时,I(φ,ψ)的值相差不大.结

合φ１ 和φ２ 在图１－图３中的表现可以发现,φ１ 的稀疏信号

能力更强,效果更稳定,因此本文选择φ１ 作为稀疏表示基,即

φ＝φ１.

表２　稀疏表示基和观测矩阵的非相关性

Table２　NonＧcorrelationbetweensparserepresentationbasis

andmeasurementmatrix

n １００ ２００ ５００ ８００ １０００
KAISTＧφ１ ９８ １８７ ４６５ ７７６ ９７５
KAISTＧφ２ ９９ １８９ ４８３ ７８０ ９８８
MOTESＧφ１ ９９ １８９ ４６７ ７７６ ９７６
MOTESＧφ２ ９９ １８９ ４８６ ７８２ ９９０
GASＧφ１ ９７ １８６ ４６６ ７６８ ９７４
GASＧφ２ ９９ １８８ ４８４ ７８２ ９８７

４　同时稀疏贝叶斯学习

以往的多稀疏向量联合恢复算法需要提前已知多个稀疏

向量的共同支持信息[１９Ｇ２３],这在实际应用中较难实现,特别

是在存在大量缺失数据的情况下.基于此,设计了一种基于

稀疏贝叶斯学习的恢复算法,该算法可以通过学习获得部分

支持信息,从而同时恢复多个稀疏向量.

首先,假设p(yj|xj)满足方差为σ２ 的高斯分布:p(yj|

xj;σ２)＝N(Ajxj,σ２Imj
).其中,Imj

为 一个辨识矩阵.令

X＝(x１,x２,x３,􀆺,xK),对于矩阵X 的第i行,考虑以下两个

高斯先验模型:

p(xij|Mi＝１)~N(０,γb
i )(行稀疏) (１１)

p(xij|Mi＝０)~N(０,γs
ij)(元素稀疏) (１２)

二进制序列 Mi 表示第i行的模型标签.γb
i 和γs

ij是未知

的方差参数.行稀疏模型中该行所有元素的方差相同,而元

素稀疏模型中每个元素都有其对应的方差.令 M＝{M１,

M２,M３,􀆺,MN}为所有行模型标签的集合.结合协同进化

时间序列的特点可知,M 中至少有一部分为１.每一个时间

序列sj 定义一个对角矩阵Γj∈RN×N ,它的第i个对角元素是

γb
i 还是γs

ij由该行的模型标签决定.令θ＝{σ２,M,Γ１,Γ２,􀆺,

ΓK},Y＝{y１,y２,􀆺,yK},本文的目标是找到使得概率p(Y;

θ)最大的θ.由于Y 是已知的,因此一旦θ确定,我们就可以

通过求解它的最大后验概率argmaxp(X|Y;θ)来获得 X 的

值.然而,直接计算p(Y;θ)＝∫p(Y|X;θ)p(X;θ)dX 的最大

值非常困难,因为要从 M 中挑选出最合适的模型需要解决

２N 个不同的非凸优化问题.参考文献[２４]中提出的方法,可

利用变分贝叶斯理论将p(Y;θ)的计算转换成式(１３)的形式:

lnp(Y;θ)＝KL(q(X))‖p(X|Y;θ))＋F(q(X),θ) (１３)

其中,变分分布q(X)是后验概率分布p(X|Y;θ)的近似分布.

因为 KL散度是非负的,所以有lnp(Y;θ)≥F(q(X),θ),当且

仅当q(X)＝p(X|Y;θ)时等式成立.类似于 EM 算法,可以

通过迭代q(X)和θ来最大化lnp(Y;θ)的值.

１)E步:令 KL 散度为零,则变分分布q(xj)可以根据

式(１４)更新:

q(xj)＝p(xj|yj;Γj,σ２,M)＝N~(μj,Σj) (１４)

其中,第二个等式的成立请参照文献[２５]得出的结论;μj 和

Σj 分别按式(１５)和式(１６)计算:

μj＝ΓjAT
j (Σy

j)－１yj (１５)

Σj＝Γj－ΓjAT
j (Σy

j)－１AjΓj (１６)

其中,Σy
j＝σ２I＋AjΓjAT

j .

２)M 步:将q(X)代入F(q(X),θ),则可得θ为:

θ＝argmax∫q(X)lnp(Y,X;θ)

＝{argmax
M,Γ１,􀆺,ΓK

　∫q(X)lnp(X;M,Γ１,􀆺,ΓK)dX

＝argmax
σ２ ∫q(X)lnp(Y|X;σ２)dX} (１７)

一旦 M 确定,那么参数Γj 就可以更新为:

{Γopt
j }K

j＝１＝argmax
{Γj}Ki＝１

∫q(X)lnp(X;M,Γ１,Γ２,􀆺,ΓK)dX

(１８)

则有:

γb
i ＝

１
K ∑

K

j＝１
((Σj)i,i＋μ２

i,j), Mi＝１ (１９)

γs
ij＝(Σj)i,i＋μ２

i,j, Mi＝０ (２０){
其中,μi,j表示μj 的第i个元素,(Σj)i,i表示Σj 的第i个对角

元素.然而,必须要找到 M 正确的更新方式,否则需要比较

２N 次∫q(X)lnp(X;M,{Γopt
J }K

j＝１)dX 的值才能找到最好的

M.为了 方 便 地 推 导 出 有 效 的 模 型 选 择 方 案,可 以 考 虑

∫q(X)lnp(X;M,{Γopt
J }K

j＝１)dX 的上界:

∫q(X)lnp(X;M)dX≤ln∫q(X)p(X;M)dX (２１)

此处省略了参数{Γopt
J }K

j＝１,以保持式(２１)的齐整.这个

替代的目标函数使得我们可以独立地决定每行是行稀疏还是

元素稀疏.将X 视为“观测数据”,p(X;M)就成为了模型的

证据.应用文献[２６]提出的BIC理论,X 的第i行xi 的模型

证据的近似值可计算为:

lnp(xi|Mi＝１)≈maxlnp(xi|γb
i )－１

２lnK＋C０

＝－K
２ln

∑
K

j＝１
x２

ij

K －K
２

(１＋ln２π)－

１
２lnK＋C０ (２２)

lnp(xi|Mi＝０)≈ max
γsi１,􀆺,γs

iK

lnp(xi|γs
i１,􀆺,γs

iK )－

K
２lnK＋C０

＝－１
２ ∑

K

j＝１
lnx２

ij－K
２

(１＋ln２π)－

K
２lnK＋C０ (２３)
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其中,C０ 是一个常数.根据式(２１)－式(２３),可以通过比较

式(２４)和式(２５)来决定 Mi 的值:

ln∫q(xi)p(xi;Mi＝１)dxi ＝－K
２ln

２π∑
K

j＝１
μ２

i,j＋(Σj)i,i

K －

K
２－lnK

２ ＋C０ (２４)

ln∫q(xi)p(xi;Mi ＝０)dxi ＝－１
２ ∑

K

j＝１
ln(μ２

i,j＋(Σj)i,i－

K
２

(１＋ln２Kπ)＋C０ (２５)

最后,可以对式(１７)的第一项进行最大化来更新噪声

方差:

(σ２)new＝argmax
σ

２ ∫q(X)lnp(Y|X;σ２)dX

＝
∑
K

j＝１
‖yj－Aμj‖２

F＋σ２∑
K

j＝１
　∑

N

i＝１
(１－(Γj)－１

i,i (Σj)i,i)

∑
K

j＝１
mj

(２６)

同时稀疏贝叶斯学习算法的步骤如下:

Step１　初始化σ２和Γj＝I;

Step２　分别通过式(１５)和式(１６)计算μj和Σj;

Step３　通过比较式(２４)和式(２５)更新 Mi;

Step４　根据式(１９)和式(２０)更新Γj;

Step５　根据式(２６)更新噪声方差σ２;

Step６　迭代Step２－Step５直到收敛.

５　仿真与分析

本节仍将使用上文描述的数据集进行仿真实验.根据不

同的数据缺失率,从完整的数据集中随机删除一些数据来模

拟缺失的数据.缺失率定义为缺失数据的数量与数据总量的

比值.

５．１　比较算法和性能评估标准

为了对所提算法(SSBL)的性能进行有效评估,将其与其

他３种 算 法 进 行 仿 真 比 较:１)经 典 的 基 于 样 条 插 值 算 法

(SplineInterpolation,SI)[４];２)时 域 动 态 矩 阵 分 解 算 法

(TDMF)[１０];３)递归神经网络(RNN)方法[１１].

本文采用均方根误差(RMSE)和平均运行时间(ART)作

为性能评价标准.RMSE是一种常用的衡量标准,表示预测

值与真实观测值之间的样本偏差.其定义如下:

RMSE＝１
N ∑

ij
(xij－xij

∧
)２ (２７)

其中,N 表示数据集的总长度,xi 表示实际值,xi

∧
表示相应的

预测值.

为了分析不同方法的计算复杂度,每种方法重复执行５０
次,计算其平均运行时间(AverageRunningTime,ART).

ART＝T
５０

(２８)

５．２　仿真结果与分析

图４－图６分别给出了各种方法在小数据集 MOTES、中

等数据集 KAIST和大数据集 GSA上的仿真结果.从图中可

看出,就均方根误差而言,无论在哪个数据集上,所提算法相

比其他算法都展示了更好的性能,从而说明该方法是适用并

且非常有效的.具体以图６为例,当数据缺失率为５０％时,

各算法的性能相差不大,但是随着数据缺失率增大,所提算法

的优越性越来越明显,这充分说明即使在有大量数据缺失的

情况下,本文算法依然能有效地恢复出整个时间序列.

图４　MOTES中各算法的

性能比较

Fig．４ Performancecomparison

ofproposedmethodsand

othermethodsinMOTES

图５　KAIST中各算法的

性能比较

Fig．５ Performancecomparison

ofproposedmethodsand

othersmethodsinKAIST

图６　GSA中各算法的性能比较

Fig．６　Performancecomparisonofproposedmethodsandother

methodsinGSA

表３列出了当数据集维数一定时,所提算法与其他算法

的平均运行时间.从表３中可以发现,当数据集较小时,样条

插值算法(SI)的平均运行时间最短,这是因为它仅仅是对数

据进行简单的插值运算.随着数据集变大,本文方法(SSBL)

的优越性开始凸显,而插值算法的运行时间明显变长,这是因

为插值算法的运行时间是多个时间序列的叠加,而本文算法

可以同时预测多个时间序列中的缺失值.稀疏向量的稀疏性

对算法性能的影响如图７所示.由图７可知,算法的性能受

数据集特性的影响,因此平均运行时间随维数的变化因数据

集的不同而不同.仿真实验中 MOTES的数据集维数为８∗

１０００,从表３中可以看出,就平均运行时间而言,所提算法在

中等数据集 MOTES上的性能与具有大规模平行处理能力的

RNN算法 相 近;仿 真 实 验 中 GSA 的 数 据 集 维 数 为 １６∗

１０００,所提算法在该数据集上具有最短的平均运行时间.综

上,在数据集维数较多且数据缺失严重的情况下,所提算法在

均方根误差和平均运行时间上都具有优越的性能.

表３　各算法的平均运行时间比较

Table３　Comparisonofaveragerunningtimeofproposedmethods

andothersmethods
(单位:s)

Dataset RNN TDMF SI SSBL
KAIST ０．２１６ ０．４５４ ０．０６３ ０．２６４
MOTES ０．３６８ ０．６０９ ０．１６８ ０．４３６
GSA ０．７５６ １．４８７ ０．６７２ ０．７４１
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图７　稀疏向量的稀疏性对算法性能的影响

Fig．７　Effectofsparsevectoronalgorithmperformance

为了研究稀疏向量的稀疏性对算法性能的影响,随机从

MOTES数据集和 GSA数据集中删除一些数据列,使得３个

数据集的维数相同.由图７可以看出,所提算法在 MOTES
数据集上的表现优于其他数据集.回顾图１－图３可以看

出,所选择的稀疏矩阵在 MOTES数据集下的稀疏向量具有

最好的稀疏性,即当n相同时,∑
n

i＝１
(xi

j)２/∑
N

i＝１
(xi

j)２ 最大.因此

可以得出结论,所提算法的性能与稀疏向量的稀疏性有关.

稀疏向量越稀疏,均方根误差越小.

为了研究缺失数据类型对算法性能的影响,假设数据分

别是随机、均匀或连续丢失的(见图８－图１０).当数据均匀

缺失时,所提算法的性能最好.其原因是若数据是均匀缺失

的,则能观测到的数据也是均匀的,我们可以获得每一段时间

内的有用信息.但实际上,数据的缺失类型往往是随机的.

我们可以观察到,在数据随机缺失的情况下,算法性能仍旧较

好,甚至当数据连续缺失时,所提算法相比于其他算法产生的

均方根误差依旧很小.这是因为本文算法充分利用了压缩感

知原理,将缺失预测问题建模成了稀疏向量恢复问题,只要观

测值的数量大于稀疏向量的稀疏度,就能基于这些观测值以

高概率恢复出原始时间序列.

图８　MOTES中数据缺失类型

对算法性能的影响

Fig．８ Effectoftypeofdata

missingonalgorithm

performanceinMOTES

图９　KAIST中缺失类型对

算法性能的影响

Fig．９ Eeffectoftypeofdata

missingonalgorithm

performanceinKAIST

图１０　GSA中缺失类型对算法性能的影响

Fig．１０　Effectoftypeofdatamissingonalgorithm

performanceinGSA

结束语　本文提出了一种基于稀疏贝叶斯学习的缺失数

据预测算法,该算法充分利用了时间序列的时域平滑性来设

计稀疏表示基.此外,由于传统的观测矩阵不适用于本文的

应用场景,因此设计了容易实现且与稀疏表示基相关性低的

观测矩阵.通过分析和讨论,证明了可以利用压缩感知理论

将协同进化时间序列中的缺失数据预测问题建模成多稀疏向

量恢复问题.最后,针对协同进化时间序列的特点,本文设计

了一种基于稀疏贝叶斯学习的恢复算法,该算法可以通过学

习得到部分支持信息,从而同时解决多个稀疏向量的恢复问

题.仿真结果表明,即使在数据大量缺失的情况下,所提算法

也能有效地恢复出整个时间序列,尤其是在数据集较大、数据

缺失比较严重的情况下具有明显的优势.本文设计的稀疏恢

复算法是基于协同进化时间序列的特点设计的,当多个时间

序列不是共进化时间序列时,解决稀疏恢复将花费较长的时

间.下一步的研究方向是如何设计出一种普适性的多稀疏向

量同时恢复算法,以同时预测多个时间序列中的缺失数据.

参 考 文 献

[１] SOWMYAR,SUNEETHAKR．Dataminingwithbigdata[C]∥

InternationalConferenceonIntelligentSystemsandControl．

IEEE,２０１７:２４６Ｇ２５０．
[２] SHIW,ZHUY,YUPS,etal．TemporaldynamicmatrixfactoriＧ

zationformissingdatapredictioninlargescalecoevolvingtime

series[J]．IEEEAccess,２０１７,４(９９):６７１９Ｇ６７３２．
[３] ELENII,VLAHOGIANNIJ,GOLIASC,etal．ShortＧtermtrafＧ

ficforecasting:Overviewofobjectivesandmethods[J]．TransＧ

portReviews,２００４,２４(５):５３３Ｇ５５７．
[４] BALOUJIE,SALOR Q,ERMIS M．Exponentialsmoothingof

multiplereferenceframecomponentswithGPUsforrealＧtime

detectionoftimeＧvaryingharmonicsandinterharmonicsofEAF

currents[C]∥IEEEIndustry ApplicationsSociety Meeting．

IEEE,２０１７:１Ｇ８．
[５] KOZERAR,WILKOLAZKA M．Naturalsplineinterpolationand

exponentialparameterizationforlengthestimationofcurves[C]∥

InternationalConference of Numerical Analysis & Applied

Mathematics．AIPPublishingLLC,２０１７:１Ｇ１４０．
[６] ALＧDEEK H M,CHANDRA C．Newalgorithmsforfiltering

andimputationofrealＧtimeandarchiveddualＧloopdetectordata

in１Ｇ４datawarehouse[C]∥MeetingoftheTransportationＧReＧ

searchＧBoard．２００４:１１６Ｇ１２６．
[７] BOYLESSD．AcomparisonofinterpolationmethodsformisＧ

singtrafficvolumedata[C]∥TransportationResearchBoard

AnnualMeeting．２０１１:２３Ｇ２７．
[８] LIPPIM,BERTINIM,FRASCONIP．ShortＧtermtrafficflow

forecasting:AnexperimentalcomparisonoftimeＧseriesanalysis

andsupervisedlearning[J]．IEEE TransactionsonIntelligent

TransportationSystems,２０１３,１４(２):８７２Ｇ８８２．
[９] LIY,LIZ,LIL,etal．ComparisononPPCA,KPPCAandMPPＧ

CAbasedmissingdataimputingfortrafficflow[C]∥ProceeＧ

dingsofIEEEConferenceonIntelligentTransportationSystem．

２０１３:１５３５Ｇ１５４０．
[１０]SHIW,ZHUY,YUP．EffectivePredictionofMissingDataon

２２２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



ApacheSparkoverMultivariableTimeSeries[J]．IEEE TranＧ

sactionsonBigData,２０１７,PP(９９):１．
[１１]STRAUMAN AS,BIANCHIF M,MIKALSEN K．ClassificaＧ

tionofpostoperativesurgicalsiteinfectionsfrombloodmeasureＧ

mentswith missingdatausingrecurrentneuralnetworks[C]∥

IEEEEMBSInternationalConferenceonBiomedical& Health

Informatics(BHI)．２０１８:３０７Ｇ３１０．
[１２]CAIY,TONGH,FANW,etal．FastminingofanetworkofcoＧ

evolvingtimeseries[C]∥２０１５SIAMInternationalConference

onDataMining．２０１５:２９８Ｇ３０６．
[１３]HADI A,WAHIDAH I．Delayestimation usingcompressive

sensingonWSNIEEE８０２．１５．４[C]∥InternationalConference

on Control,Electronics,Renewable Energyand CommunicaＧ

tions．IEEE,２０１７:１９２Ｇ１９７．
[１４]ARJOUNEY,KAABOUCHN,GHAZIHE,etal．Compressive

sensing:Performancecomparisonofsparserecoveryalgorithms
[C]∥ Computingand Communication Workshopand ConＧ

ference．IEEE,２０１７:１Ｇ７．
[１５]RHEE I,SHI N M,HONG S,et al．Mobility traces[OL]．

http://carwdad．org/ncsu/mobilitymodels．
[１６]SAMUELM．IntelLabData[OL]．http://db．csail．mit．edu．
[１７]FONOLLOSAJ,SHEIKS,HUERTAR,etal．ReservoircomＧ

putingcompensatesslowresponseofchemosensorarraysexＧ

posedtofastvaryinggasconcentrationsincontinuousmonitoＧ

ring[J]．Sensors,２０１５,２１５:６１８Ｇ６２９．
[１８]WU X,LIU M．InＧsitusoilmoisturesensing :Measurement

schedulingandestimationusingcompressivesensing[C]∥ProＧ

ceedingsofthe１１thACMInternationalConferenceonInformaＧ

tionProcessinginSensorNetworks．２０１２:１Ｇ１２．
[１９]HUSW,LINGX,HSIEHSH,etal．Performanceanalysisof

jointＧsparserecoveryfrom multiplemeasurementvectorswith

priorinformationviaconvexoptimization[C]∥IEEEInternaＧ

tionalConferenceonAcoustics,SpeechandSignalProcessing．

IEEE,２０１６:４３６８Ｇ４３７２．
[２０]ZHAOX,YANGQ,ZHANGY．Synthesisofsparselineararray

withmultiplepatternsbasedonjointsparserecovery[C]∥IEEE

International Symposium on Antennas and Propagation &

Usnc/ursiNationalRadioScience Meeting．IEEE,２０１７:４２５Ｇ

４２６．
[２１]WALEWSKI A C,STEFFENS C,PESAVENTO M．OffＧGrid

ParameterEstimationBasedonJointSparseRegularization[C]∥

InternationalItgConferenceonSystems,Communicationsand

Coding．２０１７．
[２２]ZHANGZ,RAOBD．Sparsesignalrecoveryinthepresenceof

correlated multiple measurementvectors[C]∥International

Conferenceon AcousticsSpeechandSignalProcessing．２０１０:

３９８６Ｇ３９８９．
[２３]PRASAD R,MURPHY C R,RAO B D．Jointapproximately

sparsechannelestimationanddatadetectioninOFDMsystems

usingsparseBayesianlearning[J]．IEEESignalProcessingLetＧ

ters,２０１４,６２(１４):３５９１Ｇ３６０３．
[２４]CHEN W．SimultaneoussparseBayesianlearningwithpartially

sharedsupport[J]．IEEE SignalProcessing Letters,２０１７,

２４(１１):１６４１Ｇ１６４５．
[２５]TIPPING ME．SparseBayesianlearningandtherelevancevecＧ

tormachine[J]．JournalofMachineLearningResearch,２００１,

１(３):２１１Ｇ２４４．
[２６]BISHOPC M．PatternRecognitionandMachineLearning(InＧ

formationScienceandStatistics)[M]．SpringerＧVerlag New

York,２００６．

３２２第７期 宋晓祥,等:基于稀疏贝叶斯学习的协同进化时间序列缺失数据预测算法




