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摘 要: 针对模糊时间序列对于预测不确定性的控制、有效的分区间隔和不同分区间隔达到一致的预测准确性方面
研究的不足,构建了直觉模糊时间序列预测模型. 新模型应用直觉模糊𝐶均值聚类算法优化序列区间划分,充分考

虑数据点固有的模糊不确定性,较好地反映了系统的特征分布,提高了复杂环境中时间序列的预测性能且允许处理

多因子预测问题.最后通过实例验证了所提出方法的有效性和优越性.
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Abstract: To the limitation of the research of controlling uncertainty in forecasting, effectively partitioning intervals

and consistently achieving forecasting accuracy with different interval lengths, the intuitionistic fuzzy time series(IFTS)

forecasting model is advanced. The novel forecasting model applies the intuitionistic fuzzy 𝐶-means(IFCM) clustering

algorithm to optimize interval partitioning, which considers the data point fuzzy uncertainty fully, reflects the character

distribution of uncertain system, enhances forecasting functionality in the complex environment better and allows the

processing of multiple factors forecasting problems. Finally, a classical instance shows the effectiveness and superiority

of the proposed method.
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0 引引引 言言言

时间序列是指随时间变化的具有随机性且前后

相互关联的动态数据序列, 时间序列分析是随机数

学一个重要的应用分支, 它利用概率论和数理统计

的方法从序列历史数据中提取有关信息,研究序列数

据相互关联的规律,揭示序列本身的结构特征, 用序

列的过去值预测和控制将来值[1]. 传统的时间序列预

测依赖大量的历史数据,而系统的随机性、缺乏相关

属性 (参数)或信息不精确等因素和现实世界中不确

定性的广泛存在,使得历史数据往往是不完整、不准

确、非实时性和模糊的,这便限制了经典时间序列预

测模型的应用范围[2].

Song等[3-4]将序列变量设定为模糊数,借助模糊

逻辑理论能够在不确定环境下描述和处理模糊数据

的优势, 分析了时间序列与模糊数学相关的基本特

性, 首次提出了模糊时间序列的概念, 标志着时间序

列的分析与研究进入了一个崭新的阶段. 模糊时间

序列预测的基本思想是利用时变与非时变的模糊关

系式描述序列的动态变化趋势, 在历史数据不完整

或不合理的情况下, 通过模糊推理获取理想的预测

结果. 由于能较好地反映不确定数据的模糊关联本

质, 模糊时间序列预测理论一经问世, 便引起学术界

和工程技术领域的广泛关注, 并迅速发展成为一个

重要而有趣的热门研究课题, 取得了大量有价值的

理论研究成果: Chen[5]构建了时间不变性模糊时间序

列预测模型; Own等[6]改进了Chen的模型提出了启

发式高阶模糊时间序列预测模型; Song[7]通过定义模

糊加减算子提出了一种线性模糊时间序列分析方法,

并给出了基于自相关函数的模糊时间序列预测模型;

Cheng等[8]提出了基于模糊熵与梯形模糊数的模糊时
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间序列预测方法; Huarng等[9]讨论了模糊时间序列与

神经网络的融合预测问题; Liu等[10]基于多属性模糊

时间序列建立了自适应期望预测模型; Teoh[11]给出

了基于概率和粗糙集规则的模糊时间序列预测模型;

Young等[12]提出了基于层次聚类的模糊时间序列预

测方法; Yu等[2]构建了一种基于 FCM的模糊时间序

列确定性预测模型,且允许进行两因子预测. 然而,随

着模糊时间序列预测理论日趋成熟,其局限性也逐渐

凸现: 1)普通模糊集由于隶属度单一,不能有效描述

和处理复杂环境下随机、并发、异步和冲突的不确定

性信息, 也不能反映序列数据的实时模糊变化趋势;

2)等长度划分论域区间无法反映连续数值分布不均

匀的特性; 3)大部分预测模型只能处理单因子问题,

即使少数方法可以进行多因子判别,但需确定合适的

阶数和阶数的冗余. 因此,模糊时间序列预测理论的

拓展研究已成为亟待解决的重要问题.

直觉模糊集 (IFS)作为Zadeh模糊集理论的重要

扩充和发展,其数学描述更加符合客观世界的模糊本

质, 为不确定信息的研究和处理提供了新的思路[13].

Oscar等[14]首次将直觉模糊推理融入时间序列分析,

初步建立了直觉模糊时间序列 (IFTS)预测理论,极大

地扩展了时间序列对不精确、不完备等粗糙信息的处

理功效,为模糊时间序列预测研究指出了新的突破方

向. 然而, 基于 IFTS预测的理论研究才刚刚起步, 国

内外相关学术成果相对较少,且仅有的研究缺乏理论

深度,没有标准化的定义和模型, 预测精度还有待进

一步提高. 鉴于此,本文首先规范了直觉模糊时间序

列的定义, 在基于直觉模糊𝐶均值聚类 (IFCM)算法

优化论域区间划分标准的基础上,提出了一种新的直

觉模糊时间序列预测方法. 通过实例验证,所提出方

法有效克服了模糊时间序列预测理论的缺陷,取得了

较好的预测结果.

1 基基基础础础理理理论论论

定义 1 (直觉模糊时间序列) 令 {𝑌 (𝑡), 𝑡 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}为论域𝑈上的一个时间序列,给定一个次序分

割集合
{
𝑃𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟;

𝑟∪
𝑖=1

𝑃𝑖 = 𝑈
}

,其语言变量

为 {𝐿𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟}.若在 {𝐿𝑖}上相对于𝑌 (𝑡)的直

觉模糊集𝐹 (𝑡)有隶属度与非隶属度函数对 ⟨𝜇𝑖(𝑌 (𝑡)),

𝛾𝑖(𝑌 (𝑡))⟩,其中 𝑖 ∈ [1, 𝑛], 𝜇𝑖(𝑌 (𝑡)), 𝛾𝑖(𝑌 (𝑡)) ∈ [0, 1]且

𝜇𝑖(𝑌 (𝑡)) + 𝛾𝑖(𝑌 (𝑡)) ⩽ 1, 则称𝐹 (𝑡)为定义在𝑌 (𝑡)上

的直觉模糊时间序列,并记为

𝐹 (𝑡) = ⟨𝜇1(𝑌 (𝑡)), 𝛾1(𝑌 (𝑡))⟩/𝐿1+

⟨𝜇2(𝑌 (𝑡)), 𝛾2(𝑌 (𝑡))⟩/𝐿2 + ⋅ ⋅ ⋅+
⟨𝜇𝑛(𝑌 (𝑡)), 𝛾𝑛(𝑌 (𝑡))⟩/𝐿𝑛. (1)

其中: 𝑓𝑖(𝑡) = ⟨𝜇𝑖(𝑌 (𝑡)), 𝛾𝑖(𝑌 (𝑡))⟩/𝐿𝑖表示直觉模糊时

间序列𝑌 (𝑡)相对于语言变量𝐿𝑖及其隶属度与非隶属

度的对应关系, +为连接符号.若将 𝑓𝑖(𝑡)理解为语言

变量值,则𝐹 (𝑡)作为直觉模糊集的集合即可表示为时

间 𝑡的函数. 由此可见,与模糊时间序列不同的是,直

觉模糊时间序列的数据集是直觉模糊集.

为了更合理地描述直觉模糊时间序列, 本文利

用直觉模糊关系方程作为模型,对直觉模糊时间序列

预测理论进行分析研究.设论域𝑈上的直觉模糊集𝐹

= {⟨𝜇𝑖, 𝛾𝑖⟩}, 𝐺 = {⟨𝜎𝑗 , 𝜈𝑗⟩}, 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑟, 其中

⟨𝜇𝑖, 𝛾𝑖⟩和 ⟨𝜎𝑗 , 𝜈𝑗⟩分别为分布于𝑈上的隶属度与非隶

属度函数对, 则介于𝐹 与𝐺之间的直觉模糊关系𝑅

可以表示为

𝑅 = 𝐹T ∘𝐺 = [𝑅𝑖𝑗 ]𝑟×𝑟. (2)

其中: T为转置符; ∘为直觉模糊合成运算; 𝑅𝑖𝑗 =

⟨𝜇𝑅𝑖𝑗 , 𝛾𝑅𝑖𝑗 ⟩为介于𝐹 与𝐺之间的直觉模糊关系矩阵

元素,且

𝜇𝑅𝑖𝑗 =

𝑟⋁
𝑘=1

(
𝜇𝑖𝑘

⋀
𝜎𝑘𝑗

)
, 𝛾𝑅𝑖𝑗 =

𝑟⋀
𝑘=1

(
𝛾𝑖𝑘

⋁
𝜈𝑘𝑗

)
.

定义 2 (直觉模糊关系式) 设𝐹 (𝑡)为给定论域

上的直觉模糊时间序列,假设𝐹 (𝑡)仅由𝐹 (𝑡− 1)确定,

或仅由𝐹 (𝑡 − 2)确定, 或 ⋅ ⋅ ⋅ , 或仅由𝐹 (𝑡 − 𝑚)(𝑚 >

0)确定,则一阶直觉模糊时间序列关系式可以表示为

𝐹 (𝑡) = (𝐹 (𝑡− 1)
∪

𝐹 (𝑡− 2)
∪ ⋅ ⋅ ⋅∪𝐹 (𝑡−𝑚))∘

𝑅(𝑡, 𝑡−𝑚). (3)

其中:
∪
为直觉模糊并运算符, 𝑅(𝑡, 𝑡 − 𝑚)为描述

𝐹 (𝑡−𝑚)与𝐹 (𝑡)之间的直觉模糊关系矩阵. 若对于任

意时间点 𝑡, 𝑅(𝑡, 𝑡 − 𝑚)均与 𝑡无关,则称𝐹 (𝑡)为非时

变性直觉模糊时间序列, 否则,称为时变性直觉模糊

时间序列. 由于时变性更能迅速反应序列数据的模糊

变动趋势,本文重点研究时变性直觉模糊时间序列.

若𝐹 (𝑡)由𝐹 (𝑡−1), 𝐹 (𝑡−2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐹 (𝑡−𝑚)(𝑚 > 0)

同时确定,则𝑚阶直觉模糊时间序列关系式可以表示

为

𝐹 (𝑡) = (𝐹 (𝑡− 1)× 𝐹 (𝑡− 2)× ⋅ ⋅ ⋅ × 𝐹 (𝑡−𝑚))∘
𝑅𝜔(𝑡, 𝑡−𝑚). (4)

其中: ×为笛卡尔积, 𝑅𝜔(𝑡, 𝑡−𝑚)为描述𝐹 (𝑡−1), 𝐹 (𝑡

− 2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐹 (𝑡−𝑚)与𝐹 (𝑡)之间的直觉模糊关系矩阵,

𝜔为窗口参数.

2 直直直觉觉觉模模模糊糊糊时时时间间间序序序列列列预预预测测测模模模型型型

时间序列预测的关键是挖掘历史数据的模糊变

化特性, 掌握序列数据的分布规律,而预测模型构建

的根本是在提升预测精度的同时降低系统的复杂性.

本文提出的直觉模糊时间序列预测模型主要包括 3
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个基本步骤: 1)利用 IFCM聚类算法对每个因子优化

区间划分并进行时间序列直觉模糊化处理; 2)构建直

觉模糊关系式; 3)预测并去模糊化输出. 以下对 3个

步骤分别进行描述.

2.1 基基基于于于IFCM的的的区区区间间间划划划分分分和和和时时时间间间序序序列列列直直直觉觉觉模模模糊糊糊化化化

IFCM聚类算法利用 IFS间的相似性准则, 将聚

类归结为一个带约束的线性规划问题,适用于时间序

列等对实时性要求较高的数据分类领域,能够准确描

述和反映序列数据固有的模糊不确定性,且易于在计

算机上实现, 是目前应用最广泛的聚类算法之一[15].

给定聚类数 𝑐, IFCM聚类算法根据目标函数 𝐽𝑚最小

化原则将数据集𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}划分为 𝑐类,有

𝐽𝑚(𝑈𝜇, 𝑈𝛾 , 𝑃 ) =

𝑛∑
𝑗=1

𝑐∑
𝑖=1

( (𝜇𝑖𝑗)
𝑚 + (1− 𝛾𝑖𝑗)

𝑚

2

)
𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝𝑖)

2. (5)

其中: 𝑚∈ [1,∞)为平滑参数 (不作特殊要求取𝑚=2);

𝜇𝑖𝑗 , 𝛾𝑖𝑗分别为𝑥𝑗 = ⟨𝑥𝜇𝑗𝑘, 𝑥𝛾𝑗𝑘⟩属于聚类 𝑖的隶属度

和非隶属度; 𝑝𝑖 = ⟨𝑝𝜇𝑖, 𝑝𝛾𝑖⟩为聚类中心; 𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝𝑖)为

样本𝑥𝑗与聚类中心 𝑝𝑖之间的距离. 对于第𝑛次迭代

计算可得

𝑝𝜇𝑖 =

𝑛∑
𝑗=1

{[(𝜇𝑖𝑗)
𝑚 + (1− 𝛾𝑖𝑗)

𝑚]/2}𝑥𝜇𝑗

𝑛∑
𝑗=1

{[(𝜇𝑖𝑗)
𝑚 + (1− 𝛾𝑖𝑗)

𝑚]/2}
,

𝑝𝛾𝑖 =

𝑛∑
𝑗=1

{[(𝜇𝑖𝑗)
𝑚 + (1− 𝛾𝑖𝑗)

𝑚]/2}𝑥𝛾𝑗
𝑛∑

𝑗=1

{[(𝜇𝑖𝑗)
𝑚 + (1− 𝛾𝑖𝑗)

𝑚]/2}
. (6)

当 ∀𝑘,𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝
(𝑛)
𝑘 ) ∕= 0时,有

𝜇
(𝑛+1)
𝑖𝑗 =

[ 𝑐∑
𝑘=1

[𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝
(𝑛)
𝑖 )

𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝
(𝑛)
𝑘 )

]2/(𝑚−1)]−1

,

𝛾
(𝑛+1)
𝑖𝑗 = 1− 1

𝜆

[ 𝑐∑
𝑘=1

[𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝
(𝑛)
𝑖 )

𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝
(𝑛)
𝑘 )

]2/(𝑚−1)]−1

. (7)

当 ∃𝑘,𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝
(𝑛)
𝑘 ) = 0时,有⎧⎨⎩𝜇𝑖𝑗 = 1, 𝛾𝑖𝑗 = 0, 𝑖 = 𝑘;

𝜇𝑖𝑗 = 0, 𝛾𝑖𝑗 = 1, 𝑖 ∕= 𝑘.
(8)

迭代终止条件为 ∥𝐽 (𝑛+1)
𝑚 − 𝐽

(𝑛)
𝑚 ∥ ⩽ 𝜀. 其中: 𝜀为

迭代停止阈值, ∥ ⋅ ∥为直觉模糊范数运算符. 找到区

间 (聚类)中心后,将相邻聚类中心的中点作为子区间

边界点,序列数据的极值点作为区间的起始和终结点,

则论域被动态划分为 𝑐个优化子区间,其动态语言变

量直觉模糊集𝐴𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐)定义为

𝐴𝑖 =

𝑐∑
𝑗=1

⟨𝜇𝑖𝑗 , 𝛾𝑖𝑗⟩/𝑝𝑗 , (9)

其中𝜇𝑖𝑗和 𝛾𝑖𝑗分别为 𝑝𝑗属于𝐴𝑖的隶属度和非隶属

度,可按下式计算:

⟨𝜇𝑖𝑗 , 𝛾𝑖𝑗⟩ =⎧⎨⎩

⟨1, 0⟩, 𝑗 = 𝑖;〈
1− 𝑝𝑖 − 𝑝𝑗

𝜆(𝑝𝑖 − 𝑞𝑖−1)
,

𝑝𝑖 − 𝑝𝑗
𝑝𝑖 − 𝑞𝑖−1

〉
, 𝑗 = 𝑖− 1;〈

1− 𝑝𝑗 − 𝑝𝑖
𝜆(𝑞𝑗 − 𝑝𝑖)

,
𝑝𝑗 − 𝑝𝑖
𝑞𝑗 − 𝑝𝑖

〉
, 𝑗 = 𝑖+ 1;

⟨0, 1⟩, otherwise.

(10)

𝑞𝑖(𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐)为子区间边界点, 𝜆 ⩽ 1为犹豫度调

节因子.

为了直觉模糊化原始序列,数据集𝑋 = {𝑥1, 𝑥2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}中的观测样本𝑥𝑖属于 𝑝𝑗的隶属度和非隶属

度可以定义为

𝜇𝑖𝑗 =
[ 𝑐∑
𝑘=1

[𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝
(𝑛)
𝑖 )

𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝
(𝑛)
𝑘 )

]2/(𝑚−1)]−1

,

𝛾𝑖𝑗 = 1− 1

𝜆

[ 𝑐∑
𝑘=1

[𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝
(𝑛)
𝑖 )

𝐷𝜔(𝑥𝑗 , 𝑝
(𝑛)
𝑘 )

]2/(𝑚−1)]−1

. (11)

由此可见, 若序列数据𝑥𝑖直觉模糊化为𝐴𝑗 , 则

𝜇𝑖𝑗取最大值, 𝛾𝑖𝑗取最小值.若是多因子预测,则其他

因子均可用同样的方法处理.

2.2 构构构建建建直直直觉觉觉模模模糊糊糊关关关系系系式式式

构建直觉模糊关系式是直觉模糊时间序列预测

的关键,基本步骤是首先确定合适的窗口参数𝜔,定义

主因子直觉模糊时间序列𝐹 (𝑡)的标准向量𝐶(𝑡)、关

于𝐹 (𝑡)的操作矩阵𝑂𝜔(𝑡)和关于辅助因子直觉模糊

时间序列𝐺(𝑡)的辅助因子向量𝑆(𝑡);然后计算标准向

量𝐶(𝑡)、操作矩阵𝑂𝜔(𝑡)和辅助因子向量𝑆(𝑡)之间的

直觉模糊关系矩阵𝑅(𝑡);最后根据直觉模糊关系矩阵

预测计算序列在时间 𝑡的输出值.

直觉模糊时间序列𝐹 (𝑡)的标准向量𝐶(𝑡)和操作

矩阵𝑂𝜔(𝑡)分别为

𝐶(𝑡) = 𝑓(𝑡− 1) = [𝐶1 𝐶2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐶𝑚], (12)

𝑂𝜔(𝑡) =

⎡⎢⎢⎣
𝑓(𝑡− 2)

...

𝑓(𝑡− 𝜔)

⎤⎥⎥⎦ =

⎡⎢⎢⎣
𝑂11 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑂1𝑚

...
. . .

...

𝑂(𝜔−1)1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑂(𝜔−1)𝑚

⎤⎥⎥⎦ .

(13)

其中: 𝑓(𝑡−1)为主因子直觉模糊时间序列𝐹 (𝑡)在 𝑡−1

和 𝑡 − 2之间的模糊化变动; 𝑚为论域中元素的个数;

𝐶𝑗和𝑂𝑖𝑗为精确值且𝐶𝑗 , 𝑂𝑖𝑗 ∈ [0, 1], 𝑖 ∈ [1, 𝜔−1], 𝑗 ∈
[1,𝑚]. 由此可见,标准向量𝐶(𝑡)和操作矩阵𝑂𝜔(𝑡)都

是由主因子时间序列推演出来的.

辅助因子向量𝑆(𝑡)的表达式为

𝑆(𝑡) = 𝑔(𝑡− 1) = [𝑆1 𝑆2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑆𝑚]. (14)
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其中: 𝑆(𝑡)为在 𝑡− 1时刻的辅助因子向量; 𝑔(𝑡− 1)为

辅助因子直觉模糊时间序列𝐺(𝑡)在 𝑡− 1时刻的模糊

化数据; 𝑆𝑖 ∈ [0, 1], 𝑖 ∈ [1,𝑚].

单因子时变性直觉模糊时间序列预测模型的直

觉模糊关系是标准矩阵和操作矩阵之间的关系,而在

两因子时变性直觉模糊时间序列预测时,必须考虑标

准矩阵、操作矩阵和辅助因子向量间的直觉模糊关

系.因此, 两因子预测模型的直觉模糊关系矩阵可以

表示为

𝑅(𝑡) = 𝑂𝜔(𝑡)⊗ 𝑆(𝑡)⊗ 𝐶(𝑡) = [𝑅𝑖𝑗 ](𝜔−1)×𝑚. (15)

其中: 矩阵元素𝑅𝑖𝑗 = 𝑂𝑖𝑗

∩
𝑆𝑗

∩
𝐶𝑗 ,

∩
为直觉模糊

交运算符, 𝑖 ∈ [1, 𝜔 − 1], 𝑗 ∈ [1,𝑚]. 因此,依此类推便

可将两因子直觉模糊关系矩阵推广到多因子时变性

直觉模糊时间序列预测中.

2.3 预预预测测测和和和去去去模模模糊糊糊化化化预预预测测测输输输出出出

根据直觉模糊关系矩阵𝑅(𝑡)可以得到直觉模糊

时间序列𝐹 (𝑡)的模糊化预测变动为

𝑈(𝑡) =
[ 𝜔−1⋁

𝑖=1

(𝑅𝑖1)

𝜔−1⋁
𝑖=1

(𝑅𝑖2) ⋅ ⋅ ⋅
𝜔−1⋁
𝑖=1

(𝑅𝑖𝑚)
]
. (16)

最后的去模糊化输出是获取预测结果𝐴𝑗的精确

值,而𝐴𝑗由属于 𝑝𝑗的最大隶属度和最小非隶属度确

定,因此,在充分研究数据分布模糊趋势的前提下,本

文采用直觉模糊区间重心法进行预测结果的去模糊

化计算,表达式为

def(𝐴𝑗) =

𝑐∑
𝑗=1

𝜏𝑗𝑚𝑗

/ 𝑐∑
𝑗=1

𝜏𝑗 . (17)

其中: 𝜏𝑗 = (𝜇𝑗 + (1 − 𝛾𝑗))/2为模糊趋势逼近因子,

𝑚𝑗为划分区间的中心位置.

3 算算算法法法应应应用用用

3.1 实实实例例例设设设计计计

为了验证预测模型的有效性,本文在实际两因子

数据集上进行实验. 测试数据采用某市 2000年 6月的

日平均气温和云密度,利用直觉模糊时间序列预测模

型对其进行研究,结果如表 1所示,输入的时间序列可

以表示为𝑌 (𝑡) = (26.1, 36), (27.8, 23), ⋅ ⋅ ⋅ , (30.2, 19).
Step 1: 运用 IFCM算法进行论域区间划分.

选取与文献 [16]相同的区间划分值 (𝑐main favtor

= 9, 𝑐second factor = 7),直觉模糊𝐶均值聚类算法单独

应用于主因子和辅助因子的论域区间划分,其聚类中

心的结果集分别为

𝑀main factor = {27.4, 27.8, 28.3, 28.6, 29.1, 29.4,
29.5, 30.1, 30.8},

𝑀second factor = {13.8, 22.7, 29.2, 31.0, 44.9,
55.6, 63.1}.

表 1 某市历史的和模糊化的日平均

气温、云密度、预测结果和误差

日期气温模糊化气温云密度模糊化云密度预测状态解模糊 误差

1 26.1 𝐴1 36 𝐵4 − − −
2 27.8 𝐴2 23 𝐵2 𝐴2 27.9 −0.1

3 29.0 𝐴5 23 𝐵2 𝐴5 29.1 −0.1

4 30.5 𝐴9 10 𝐵1 𝐴9 30.3 0.2

5 30.0 𝐴8 13 𝐵1 𝐴8 30.1 −0.1

6 29.5 𝐴7 30 𝐵3 𝐴7 29.6 −0.1

7 29.7 𝐴7 45 𝐵5 𝐴7 29.6 0.1

8 29.4 𝐴6 35 𝐵4 𝐴6 29.4 0

9 28.8 𝐴4 26 𝐵3 𝐴4 28.7 0.1

10 29.4 𝐴6 21 𝐵2 𝐴6 29.4 0

11 29.3 𝐴6 43 𝐵5 𝐴6 29.4 −0.1

12 28.5 𝐴4 40 𝐵5 𝐴4 28.7 −0.2

13 28.7 𝐴4 30 𝐵3 𝐴4 28.7 0

14 27.5 𝐴1 29 𝐵3 𝐴1 27.4 0.1

15 29.5 𝐴7 30 𝐵3 𝐴7 29.6 −0.1

16 28.8 𝐴4 46 𝐵5 𝐴4 28.7 0.1

17 29.0 𝐴5 55 𝐵6 𝐴5 29.1 −0.1

18 30.3 𝐴8 19 𝐵2 𝐴8 30.1 0.2

19 30.2 𝐴8 15 𝐵1 𝐴8 30.1 0.1

20 30.9 𝐴9 56 𝐵6 𝐴9 30.3 0.6

21 30.8 𝐴9 60 𝐵7 𝐴9 30.3 0.5

22 28.7 𝐴4 96 𝐵7 𝐴4 28.7 0

23 27.8 𝐴2 63 𝐵7 𝐴2 27.9 −0.1

24 27.4 𝐴1 28 𝐵3 𝐴1 27.4 0

25 27.7 𝐴2 14 𝐵1 𝐴2 27.9 −0.2

26 27.1 𝐴1 25 𝐵2 𝐴1 27.3 −0.2

27 28.4 𝐴3 29 𝐵3 𝐴3 28.3 0.1

28 27.8 𝐴2 55 𝐵6 𝐴2 27.9 −0.1

29 29.1 𝐴5 29 𝐵3 𝐴5 29.1 0

30 30.2 𝐴8 19 𝐵2 𝐴8 30.1 0.1

两个因子的直觉模糊集𝐴𝑖(𝑖 ∈ [1, 9])和𝐵𝑗(𝑗 ∈
[1, 7])相应地由式 (9)和 (10)确定. 由于样本数据的分

布是不均匀的,各划分子区间的长度各异.可见,利用

IFCM聚类算法优化论域区间划分比常用的等区间划

分更能反映不确定数据的分布特性.

Step 2: 构建语言变量直觉模糊集并直觉模糊化

历史数据.

设定主因子语言变量直觉模糊集为

𝐴1 = {特低}, 𝐴2 = {很低}, 𝐴3 = {低},
𝐴4 = {较低}, 𝐴5 = {适中}, 𝐴6 = {较高},
𝐴7 = {高}, 𝐴8 = {很高}, 𝐴9 = {特高}.

其中: 𝐴𝑖 =

𝑐∑
𝑗=1

⟨𝜇𝑖𝑗 , 𝛾𝑖𝑗⟩/𝑝𝑗 , 𝑝𝑗为聚类中心, 𝜇𝑖𝑗和 𝛾𝑖𝑗

分别为 𝑝𝑗属于语言值𝐴𝑖的隶属度和非隶属度.辅助

因子语言变量直觉模糊集定义为

𝐵1={很小}, 𝐵2={小}, 𝐵3={较小}, 𝐵4={持平},
𝐵5={较大}, 𝐵6={大}, 𝐵7={很大}.
根据式 (9)∼ (11), 取𝜆 = 0.95, 计算主因子和辅助因

子直觉模糊集隶属度和非隶属度函数值分别如表 2
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表 2 主因子直觉模糊集隶属度与非隶属度函数取值

主因子 隶属函数取值

𝐴1 ⟨1, 0⟩⟨0.35, 0.62⟩⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩
𝐴2 ⟨0.75, 0.24⟩⟨1, 0⟩⟨0.19, 0.77⟩ ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩
𝐴3 ⟨0, 1⟩ ⟨0.25, 0.71⟩ ⟨1, 0⟩ ⟨0.42, 0.55⟩ ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩
𝐴4 ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0.42, 0.55⟩⟨1, 0⟩ ⟨0.19, 0.77⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩
𝐴5 ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0.19, 0, 77⟩ ⟨1, 0⟩ ⟨0.10, 0.86⟩⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩
𝐴6 ⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0.42, 0.55⟩⟨1, 0⟩⟨0.74, 0.25⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩
𝐴7 ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩⟨0.58, 0.40⟩⟨1, 0⟩⟨0.34, 0.63⟩ ⟨0, 1⟩
𝐴8 ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0.03, 0.92⟩ ⟨1, 0⟩ ⟨0.07, 0.88⟩
𝐴9 ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0.26, 0.70⟩⟨1, 0⟩

和表 3所示. 因此, 时间序列𝑌 (𝑡)的直觉模糊结果可

以表示为𝐹 = (𝐴1, 𝐵4)(𝐴2, 𝐵2)(𝐴5, 𝐵2) ⋅ ⋅ ⋅ (𝐴8, 𝐵2).

表 3 辅助因子直觉模糊集隶属度与非隶属度函数取值

辅助因子 隶属函数取值

𝐵1 ⟨1, 0⟩⟨0.23, 0.73⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩
𝐵2 ⟨0.26, 0.70⟩⟨1, 0⟩⟨0.07, 0.88⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩
𝐵3 ⟨0, 1⟩⟨0.37, 0.60⟩⟨1, 0⟩ ⟨0.78, 0.21⟩⟨0, 1⟩ ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩
𝐵4 ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0.62, 0.36⟩⟨1, 0⟩ ⟨0.24, 0.72⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩
𝐵5 ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0.01, 0, 94⟩ ⟨1, 0⟩⟨0.22, 0.74⟩ ⟨0, 1⟩
𝐵6 ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩ ⟨0.36, 0.61⟩⟨1, 0⟩⟨0.79, 0.20⟩
𝐵7 ⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0, 1⟩⟨0.37, 0.60⟩⟨1, 0⟩

Step 3: 设定阶次,根据主因子和辅助因子的直觉

模糊结果以及原始序列构建两因子直觉模糊推理关

系式.

本文利用直觉模糊合成运算, 阶次的设定必须

在 2阶以上才能运算,如以预测 15日气温为例, 当阶

次数为 5时, 基准矩阵由 14日直觉模糊化气温数据

组成,而运算矩阵由 9∼ 13日的直觉模糊化气温数据

组成; 辅助因子向量由 14日直觉模糊化云密度数据

组成. 套用式 (12)∼ (15)即可求得直觉模糊关系矩阵

𝑅(15). 因此, 如表 1所示, 根据式 (16)即可预测序列

𝐹 (15)的值.

Step 4: 去模糊化.

利用直觉模糊区间重心法计算式 (17)对预测

结果进行去模糊化处理得到预测结果, 明确数值如

表 1所示.

3.2 算算算法法法性性性能能能评评评估估估与与与比比比较较较

根据度量标准中的均方差 (MSE)和平均预测误

差率 (AFER)[2]将本文提出的预测方法与几种常用的

经典模糊时间序列预测方法进行性能比较,结果如表

4所示. 常用的模糊时间序列预测方法中预测结果均

方差和平均预测误差率最低分别达到 2.67和 0.902 1,

本文预测结果较其分别降低了 23.2和 14.8个百分点,

相对于 Song等最初建立的模糊时间序列预测模型则

分别降低了 47.6和 55.3个百分点. 由此可见,直觉模

糊时间序列预测方法充分考虑了序列数据的模糊波

动趋势,并采用辅助预测因子较好地反映了模糊数据

的不确定性本质,获得了较高的预测精度.

表 4 不同预测方法的预测误差比较

度量标准 Avg.AFER Avg.MSE

Song-Chissom模型[3-4] 3.91 1.719

Chen模型[5] 3.72 1.565

Song模型[7] 3.31 1.316

Huarng模型[9] 3.13 1.23

Yu模型[2] 2.98 1.102

Young模型[12] 2.67 0.9021

IFTS预测模型 2.05 0.769

3.3 算算算法法法的的的复复复杂杂杂度度度分分分析析析

算法复杂度是考量算法性能的重要指标, 分为

时间复杂度和空间复杂度.时间复杂度是指算法的时

间耗费, 它是算法所求解问题规模𝑛的函数, 通常用

𝑂(𝑛)表示; 空间复杂度是指完成一个算法所需要占

用的空间. 当评价算法性能优劣时,算法的时间复杂

度是重要的参照标准. 由本文模型的预测步骤可以

看出, 算法的时间复杂度为𝑂(𝑚𝑝𝜔𝑛). 其中: 𝑚为因

子数 (本文取𝑚 = 2), 𝑝为子区间分组数, 𝜔为阶次数,

𝑛为数据笔数. 如表 5所示,算法的运算时间与序列维

数正相关.空间复杂度则依赖于输入数据的维数, 由

于额外空间相对于输入数据量而言是常数,除特别说

明外,均按最坏情况分析.因此,本文算法的空间复杂

度与常用的模糊时间序列预测算法基本相当. 根据

表 5数据结合各参数的取值可知,在提高算法预测精

确度的前提下,直觉模糊时间序列预测模型达到了较

低的算法复杂度.

表 5 不同预测方法时间复杂度比较

预测模型 𝑂(𝑛)

Song-Chissom模型[3-4] 𝑂(𝑘𝑛)

Chen模型[5] 𝑂(𝑛2)

Song模型[7] 𝑂(𝑛2)

Huarng模型[9] 𝑂((𝑘 + 1)𝑛)

Yu模型[2] 𝑂(𝑘𝑛2)

Young模型[12] 𝑂(2𝑝𝜔𝑛)

IFTS预测模型 𝑂(2𝑝𝜔𝑛)
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4 结结结 论论论

本文针对模糊时间序列预测理论的不足,从优化

区间划分和考虑多因素影响的角度出发,建立了新的

直觉模糊时间序列预测模型. 新模型充分利用了直觉

模糊集对不确定性数据集描述和推理方面的优势,较

大程度地提高了系统的预测性能.采用 IFCM聚类算

法动态划分论域区间,反映了样本数据分布的不均匀

性; 对直觉模糊关系转换矩阵进行改进, 使得新模型

能够处理多因子预测问题;基于数据分布模糊趋势的

去模糊化处理, 更加接近不确定数据分布的实际.分

析实验结果可知,直觉模糊时间序列预测模型在预测

准确度和性能方面均优于常用的模糊时间序列预测

模型. 如何使预测模型进一步推广用于处理更多因子

和更长期时间的预测问题将是下一步的研究重点.
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