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摘 要: 针对模糊时间序列模型中模糊推理规则的优化问题,提出一种时间序列的自相关理论与模糊时间序列相结

合的算法. 首先考查数据平稳化;然后运用传统的数据模糊化方法得到模糊集,进而建立模糊规则,并运用自相关函

数理论对模糊规则进行优化;最后通过对Alabama大学注册人数的预测验证了所提出算法的有效性.
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Abstract: Facing with the optimization problem of fuzzy rules in the fuzzy time series forecasting model, an algorithm

is proposed to optimize fuzzy rules by combing auto-correlation theory with fuzzy time series. Firstly, data stationarity

is discussed and then fuzzy sets are obtained by using the traditional data fuzzification method, thereby fuzzy rules are

established. Fuzzy rules are optimized by using the auto-correlation theory. Finally, through the forecasting of Alabama

university enrollments, results show the effectiveness of the proposed method.
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0 引引引 言言言

传统的时间序列模型能够处理许多预测问题,

但不能有效解决历史数据是语言变量的或者是不完

整、不确定的预测问题.由于模糊的时间序列模型在

处理数据不确定性方面所显示出的优势,越来越多的

研究者开始关注模糊时间序列模型. 模糊时间序列预

测模型一般分为以下 4个部分[1]: 论域的划分、定义

模糊集、建立模糊规则和去模糊化.

在模糊时间序列模型建立的过程中, 模糊规则

的构建是影响模型预测精度的关键因素之一. Song

等[1-3]最早提出建立模糊规则, 根据相邻两个样本数

据对应的模糊集通过“max-min”运算方法构建模糊

关系矩阵. Chen等[4-6]提出了根据模糊逻辑关系组建

立模糊规则. Teoh等[7]提出了利用粗糙集理论处理模

糊逻辑关系. Yu等[8]根据模糊规则已发生的次数确立

模糊规则的权重系数. Cheng等[9]分别提出了权重趋

势的模糊时间序列模型. Liu等[10]和Cheng等[11]提出

了对权重参数进行约束优化的算法. Lee等[12]利用实

际数据与区间中点的距离差建立权重模型. Qiu等[13]

提出了建立权重模型时采用主要模糊关系和次要模

糊关系. Yu[8]和Liu等[10]虽然在权重上作了改进, 但

均通过实验得来, 且权重计算中人为因素较多, 不能

充分反映时间序列自身的特点.

在模糊规则的构建和优化过程中, 考虑时间序

列相关性对规则的影响的研究并不多, 为此, 本文从

时间序列相关性理论出发,利用平稳时间序列的自相

关函数对模糊规则进行优化,建立一种基于自相关函

数的模糊时间序列的算法. 首先考查数据平稳化;然

后运用传统的数据模糊化方法得到模糊集,进而建立

模糊规则,并运用自相关函数理论对模糊规则进行优

化;最后通过对Alabama大学注册人数的预测验证了

所提出算法的有效性.
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1 相相相关关关知知知识识识

1.1 模模模糊糊糊时时时间间间序序序列列列概概概念念念

定义 1[1] 令𝑅中一子集𝑌 (𝑡)为给定论域, 𝑓𝑖(𝑡)

(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ )为定义在其上的模糊集合, 𝐹 (𝑡)是由

𝑓𝑖(𝑡)(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ )组成的集合,称𝐹 (𝑡)为定义在𝑌 (𝑡)

(𝑡 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ )上的模糊时间序列.

1.2 自自自相相相关关关函函函数数数

定义 2 设𝑍𝑡为一个时间序列,若均值𝐸(𝑍𝑡) =

𝜇和方差Var(𝑍𝑡) = 𝐸(𝑍𝑡 − 𝜇)2 = 𝜎2, 且协方差

Cov(𝑍𝑡, 𝑍𝑠)仅是时间差 ∣𝑡 − 𝑠∣的函数, 则称时间序

列𝑍𝑡是一个平稳过程.

对于平稳过程 {𝑍𝑡}, 𝑍𝑡与𝑍𝑡+𝑘之间的协方差为

Cov(𝑍𝑡, 𝑍𝑡+𝑘) = 𝐸(𝑍𝑡 − 𝜇)(𝑍𝑡+𝑘 − 𝜇), (1)

𝑍𝑡与𝑍𝑡+𝑘之间的协方差为

𝜌𝑘 =
Cov(𝑍𝑡, 𝑍𝑡+𝑘)√
Var𝑍𝑡

√
Var𝑍𝑡+𝑘

, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , (2)

其中Var(𝑍𝑡) = Var(𝑍𝑡+𝑘). 作为 𝑘的函数, 自相关函

数只与时间间隔 𝑘有关,与时刻 𝑡没有关系.一个平稳

过程的自相关函数 𝜌𝑘具有如下性质: 𝜌𝑘 ⩽ 1.

对于给定的观测时间序列𝑍1, 𝑍2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍𝑛, 样本

的自相关函数 (ACF)定义为

𝜌𝑘 =

𝑛−𝑘∑
𝑡=0

(𝑍 − 𝑍)(𝑍𝑡+𝑘 − 𝑍)

𝑛∑
𝑡=1

(𝑍𝑡 − 𝑍𝑡)
2

,

𝑘 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ . (3)

以此估计自相关函数,其中𝑍 =

𝑛∑
𝑡=1

𝑍𝑡/𝑛为序列的样

本均值.

1.3 模模模糊糊糊合合合成成成推推推理理理的的的特特特征征征展展展开开开法法法

特征展开法是一种模糊推理的计算方法,在介绍

该算法之前,首先给出模糊集的内积概念.

定义 3 设模糊集

𝐴 = (𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑛) ∈𝑀1×𝑛,

𝐵 = (𝑏1, 𝑏2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑛) ∈𝑀1×𝑛,

称

𝐴 ∙𝐵 = 𝐴 ∘𝐵T =

𝑛⋁
𝑘=1

(𝑎𝑘
⋀
𝑏𝑘)

为模糊集𝐴与𝐵的内积.

对于一个给定模糊系统所对应的模糊规则库

𝑟1 : 𝐴1
1

⋀
𝐴1

2

⋀ ⋅ ⋅ ⋅⋀𝐴1
𝑛 → 𝐵1,

...

𝑟𝑚 : 𝐴𝑚
1

⋀
𝐴𝑚

2

⋀ ⋅ ⋅ ⋅⋀𝐴𝑚
𝑛 → 𝐵𝑚. (4)

其中

𝐴𝑖
𝑘 = (𝑎𝑖1, 𝑎

𝑖
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑖𝑛) ∈𝑀1×𝑛,

𝐵𝑖 = (𝑏𝑖1, 𝑏
𝑖
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑖𝑛) ∈𝑀1×𝑛, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.

则𝐴𝑖
𝑘和𝐵𝑖的内积为

𝐴𝑖
𝑘 ∙𝐵𝑖 = 𝐴𝑖

𝑘 ∘𝐵𝑖T =

𝑛⋁
𝑘=1

(𝑎𝑖𝑘
⋀
𝑏𝑖𝑘).

若给出一个输入前件𝐴∗
1

⋀
𝐴∗

2

⋀ ⋅ ⋅ ⋅⋀𝐴∗
𝑛,它与第 𝑖条

推理规则前件𝐴𝑖
1

⋀
𝐴𝑖

2

⋀ ⋅ ⋅ ⋅⋀𝐴𝑖
𝑛的特征系数为

𝛼𝑖 =

𝑛⋀
𝑘=1

(𝐴∗
𝑘 ∙𝐴𝑖

𝑘) ∈ [0, 1],

则模糊系统的输出为𝐵∗ =

𝑚∪
𝑖=1

(𝛼𝑖

⋀
𝐵𝑖). 称该算法为

特征展开法,它反映模糊系统输出是特征系数对所有

规则后件的“加权”, 避免了模糊关系矩阵的复杂计

算[14].

1.4 数数数据据据的的的平平平稳稳稳化化化方方方法法法

常见的非平稳时间序列有随时间变化的均值

𝜇𝑡、时变的二阶矩 (如时变的方差𝜎2
𝑡 )和二者皆有的

3种形式.对于均值非平稳, Box等[15]采用差分变换将

其平稳化, 即对于某个 𝑑 > 0, 𝜓(𝐵)的形式可以表示

为

𝜓(𝐵) = 𝜙(𝐵)(1−𝐵)𝑑, (5)

其中𝜓(𝐵)为一个平稳自回归算子. 对于方差非平稳

序列, 需要作适当的方差稳定变换. 文献 [15]引入对

数变换方法,有

𝑍 ′
𝑡 = ln(𝑍𝑡). (6)

对于均值和方差均非平稳的情况,一般先采用对

数变换再采用差分变换便可将非平稳过程转换为平

稳过程.

2 基基基于于于自自自相相相关关关函函函数数数的的的模模模糊糊糊时时时间间间序序序列列列模模模型型型

目前,关于模糊时间序列模型中模糊推理规则的

研究尚没有涉及到时间序列的相关性理论.模糊时间

序列由经典时间序列转化而来,经典时间序列必然涉

及到数据间的相关性,通过数据的模糊化依然不能改

变这种相关性,因此导致模糊时间序列模型中模糊规

则的前件对后件的影响是不同的. 根据时间序列的自

相关理论,提出一种新的模糊时间序列模型的优化算

法,具体如下.

Step 1: 数据平稳化. 首先通过均值、方差和协方

差函数考察时间序列的平稳性, 若非平稳, 则采用差

分变换或对数变换将样本平稳化.

Step 2: 定义论域和划分. 定义平稳化后的论域

𝑈 = [𝐷min −𝐷1, 𝐷max +𝐷2].
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其中: 𝐷min和𝐷max分别为平稳化后的样本数据 𝑑1,

𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑛中的最小值和最大值; 𝐷1、𝐷2为两个适当

的正数. 根据等间隔划分方法确定间隔长度,将论域

划分为等长度的间隔𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑛,对应的中心分别

为 𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑛.

Step 3: 数据模糊化. 定义集合

𝐴𝑘 = (𝑢1(𝑥𝑘), 𝑢2(𝑥𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑛(𝑥𝑘)),
其中 (𝑢1(𝑥𝑘), 𝑢2(𝑥𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑛(𝑥𝑘))为𝑥𝑘对于区间𝑢1,

𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑐的隶属度. 本文采用文献 [4]定义的模糊

集方法将所有样本数据模糊化,得到对应的模糊时间

序列.

Step 4: 模糊规则的建立和优化. 针对模糊化后的

时间序列建立𝜔阶模糊规则如下:

𝑟1 : 𝐴1
1

⋀
𝐴1

2

⋀ ⋅ ⋅ ⋅⋀𝐴1
𝜔 → 𝐵1,

...

𝑟𝑛−𝜔+1 : 𝐴𝑛−𝜔+1
𝑛−𝜔+1

⋀
𝐴𝑛−𝜔+1

𝑛−𝜔+2

⋀ ⋅ ⋅ ⋅⋀𝐴𝑛−𝜔+1
𝑛 →

𝐵𝑛−𝜔+1. (7)

其中: 𝐴𝑖
𝑘 = 𝐴𝑘, 𝐵

𝑖 = 𝐴𝑖
𝜔+𝑖 = 𝐴𝜔+𝑖, 𝑖为第 𝑖条模糊规

则.

采用自相关函数理论对模糊规则进行优化.

Step 4.1: 计算自相关函数. 运用公式

𝜌𝑘 =

𝑛−𝑘∑
𝑡=1

(𝑑− 𝑑)(𝑑𝑡+𝑘 − 𝑑)

𝑛∑
𝑡=1

(𝑑𝑡 − 𝑑)2
, 𝑘 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅

计算出平稳过程 𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑛的样本自相关函数序
列{𝜌𝑘},其中 𝑑 =

𝑛∑
𝑡=1

𝑑𝑡/𝑛为序列的样本均值.

Step 4.2: 模糊规则权重的确定. 采用改进的离差

标准化方法,有

𝜌𝑘
′ =

∣∣∣ 𝜌𝑘 − 𝜌

𝜌max − 𝜌min

∣∣∣, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ . (8)

其中: 𝜌max和 𝜌min分别为自相关函数序列的最大值

和最小值; 𝜌 =

𝑘∑
𝑖=1

𝜌𝑖

/
𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ .设阶数为𝜔,

取 𝜌𝑘中前𝜔个自相关函数,计算权重公式

𝛾𝑖 =
𝜌𝑖

′
𝜔∑

𝑘=1

𝜌𝑘
′
, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔. (9)

其中: 𝛾𝑖为权重系数, 𝜌𝑖′为归一化后的自相关系数.

Step 4.3: 优化模糊规则.用得到的权重 𝛾𝑖分别对

多重模糊蕴含推理的前件进行加权,得到新的模糊规

则如下:

𝑟′1 : 𝛾1𝐴
1
1

⋀
𝛾2𝐴

1
2

⋀ ⋅ ⋅ ⋅⋀ 𝛾𝜔𝐴
1
𝜔 → 𝐵1,

...

𝑟′𝑛−𝜔+1 : 𝛾1𝐴
𝑛−𝜔+1
𝑛−𝜔+1

⋀
𝛾2𝐴

𝑛−𝜔+1
𝑛−𝜔+2

⋀ ⋅ ⋅ ⋅⋀
𝛾𝜔𝐴

𝑛−𝜔+1
𝑛 → 𝐵𝑛−𝜔+1,

𝐴∗
1

⋀
𝐴∗

2

⋀ ⋅ ⋅ ⋅⋀𝐴∗
𝜔

𝐵∗ . (10)

Step 5: 利用特征展开法进行计算.给出一个输入

前件𝐴∗
1

⋀
𝐴∗

2

⋀ ⋅ ⋅ ⋅𝐴∗
𝜔,首先计算关于第 𝑖条推理规则

前件的特征系数𝛼𝑖,有

𝛼𝑖 =

𝜔⋀
𝑗=1

(𝐴∗
𝑗 ∙𝐴𝑖

𝑛−𝜔+𝑗
′) ∈ [0, 1], (11)

其中𝐴𝑖
𝑛−𝜔+𝑗

′ = 𝛾𝑘𝐴
𝑖
𝑛−𝜔+𝑗 . 利用得到的特征系数𝛼𝑖

和与其对应的后件𝐵𝑖 = (𝑏𝑖1, 𝑏
𝑖
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑖𝑛)进行合成运

算,得到

𝐵∗ =

𝑛−𝜔+1∪
𝑖=1

(𝛼𝑖

⋀
𝐵𝑖) =

(𝑢∗1(𝑥𝑘), 𝑢
∗
2(𝑥𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢∗𝑛(𝑥𝑘)). (12)

Step 6: 去模糊化得到预测结果.将预测结果利用

公式进行去模糊化,有

𝑋𝑡 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑢∗𝑖 (𝑥𝑘)× 𝑐𝑖

𝑛∑
𝑖=1

𝑢∗𝑖 (𝑥𝑘)

, (13)

其中 𝑐𝑖为隶属度对应所在区间的中心.

Step 7: 采用逆差分变换𝑍∗
𝑡

′
= 𝑍 ′

𝑡−1 + 𝑋𝑡, 其中

𝑍 ′
𝑡−1是方差变换后的时间序列和逆方差变换𝑍∗

𝑡 =

𝑒𝑍
∗
𝑡 ,从而得到预测结果𝑍∗

𝑡 .

3 算算算例例例研研研究究究

本文以Alabama大学注册人数[4]为例,利用所提

出的基于自相关函数的模糊时间序列模型优化算法

进行比较研究.

Step 1: 数据平稳化. 图 1(a)给出了Alabama大学

历年实际注册人数的散点图. 可以看出,该时间序列

是非平稳的.分别运用对数变换或差分变换 (图 1(b)

和图 1(c)),该序列仍然非平稳. 因此,先采用对数变换

再采用差分变换,得到时间序列

𝑑′𝑡 =

[0.038 2, 0.022 2, 0.058 1, 0.050 7, −0.009 7,

0.018 9, 0.016 4, 0.057 9, 0.006 6, −0.031 9,

− 0.060 0, 0.004 1, −0.023 0, 0.001 2,

0.052 7, 0.053 3, 0.073 8, 0.044 2,

0.018 7, 0.000 5, −0.024 1].

对该序列进行ADF单位根检验, 如图 2、表 1和表 2

所示,变换后的时间序列平稳.
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图 1 Alabama大学对数或差分变换后的时间序列
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图 2 关于𝑥的趋势及相关性分析

表 1 ARIMA计算结果

name of variable = 𝑥

mean of working series 0.017 558

standard deviation 0.034 263

number of observation 21

表 2 ADF-单位根检验结果

Type Lags Rho Pr< Rho Tau Pr < Tau F Pr>F

0 −8.038 1 0.037 2 −2.24 0.027 5
Zero mean

1 −8.533 1 0.030 4 −1.98 0.047 6

0 −9.683 1 0.096 3 −2.30 0.180 2 2.75 0.415 3
Single mean

1 −11.956 1 0.042 4 −2.12 0.240 0 2.31 0.517 4

0 −9.725 6 0.352 2 −2.26 0.436 3 2.58 0.681 8
Trend

1 −11.886 2 0.202 7 −2.05 0.538 0 2.20 0.748 3

Step 2: 定义论域和划分. 令

𝐷min = −0.060 0,

𝐷max = 0.073 8,

𝐷1 = 0.005,

𝐷2 = 0.001 2,

可将论域𝑈 = [−0.006 5, 0.075]等分为𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢7
七个区间,即

𝑢1 = [−0.065,−0.045],

𝑢2 = [−0.045,−0.025],

𝑢3 = [−0.025,−0.005],

𝑢4 = [−0.005, 0.015],

𝑢5 = [0.015, 0.035],

𝑢6 = [0.035, 0.055],

𝑢7 = [0.055, 0.075].

Step 3: 数据的模糊化. 当 𝑐 = 7时, 定义𝑈上的

模糊集为

𝐴1 = 1/𝑢1 + 0.5/𝑢2 + 0/𝑢3 + ⋅ ⋅ ⋅+ 0/𝑢7,

...

𝐴7 = 0/𝑢1 + 0/𝑢2 + 0/𝑢3 + ⋅ ⋅ ⋅+ 1/𝑢7. (14)

Step 4: 模糊规则的建立和优化. 运用式 (3)计算

时间序列的自相关函数,得到平稳化后的自相关函数

序列 𝜌𝑘, 运用式 (9)对 𝜌𝑘进行归一化, 得到归一化后

的自相关序列

𝜌𝑘
′
=

{0.609 2, 0.197 4, 0.173 4, 0.318 5, 0.332 6,
0.390 8, 0.261 5, 0.051 3, 0.079 7, 0.046 2,

0.099 6, 0.028 7, 0.067 3, 0.229 8, 0.154 8,

0.124 0, 0.044 5, 0.055 6, 0.003 5, 0.012 0}.
计算各阶的权重,结果如表 3所示.
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表 3 不同阶数下的权重系数

𝜔 = 2 𝜔 = 3 𝜔 = 4 𝜔 = 5 𝜔 = 6 𝜔 = 7 𝜔 = 8 𝜔 = 9

0.755 3 0.621 6 0.469 1 0.373 5 0.301 3 0.266 8 0.260 9 0.252 3

0.244 7 0.201 4 0.152 0 0.121 0 0.097 6 0.086 4 0.084 5 0.081 8

0.177 0 0.133 6 0.106 3 0.085 8 0.075 9 0.074 3 0.071 8

0.245 3 0.195 3 0.157 5 0.139 5 0.136 4 0.131 9

0.203 9 0.164 5 0.145 7 0.142 5 0.137 8

0.193 3 0.171 2 0.167 4 0.161 9

0.114 5 0.112 0 0.108 3

0.022 0 0.021 3

　 　　 　 　0.033 0　

以𝜔 = 2为例建立模糊规则系统,将所得权重系

数 𝛾1 = 0.244 7, 𝛾2 = 0.755 3分别作用于多元模糊蕴

含推理的前件𝐴𝑖
𝑘和𝐴𝑖

𝑘+1,得到新的模糊推理规则系

统

𝑟1
′ : 𝛾1𝐴1

1

⋀
𝛾2𝐴

1
2 → 𝐴1

3,

...

𝑟19
′ : 𝛾1𝐴19

19

⋀
𝛾2𝐴

19
20 → 𝐴19

21,

𝐴∗
1

⋀
𝐴∗

2

𝐵∗ . (15)

Step 5: 运用特征展开法计算.利用式 (11)和系统

共同作用得到特征系数𝛼𝑖, 如, 当𝜔 = 2时, 输入模

糊系统的前件为𝐴∗
1

⋀
𝐴∗

2, 𝐴∗
1 = 𝐴3, 𝐴∗

2 = 𝐴4, 得到

𝐴∗
1

⋀
𝐴∗

2模糊规则 𝑟
′
𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 19)的前件的相关

系数序列为

𝛼3 =

(0.244 7, 0.244 7, 0.244 7, 0, 0, 0.244 7,

0.244 7, 0.122 4, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0.244 7,

0.244 7, 0.244 7, 0.244 7, 0.122 4).

Step 6: 去模糊化得到预测结果. 利用式 (12)和

(13)将特征系数𝛼𝑖与其对应的后件𝐵𝑖进行合成运

算,得到

𝑋𝑖 =

(0.005 0, 0.015 0, 0.009 6, 0.000 4, 0.015 0,

0.005 0, 0.015 0, 0.005 0, 0.000 4, −0.015 0,

0.015 0, 0.005 0, 0.009 6, 0.019 5, 0.009 6,

0.015 0, 0.009 6, 0.005 0, 0.005 0).

Step 7: 采用逆差分变换𝑍∗
𝑡

′
= 𝑍 ′

𝑡−1 +𝑋𝑡得到时

间序列 {𝑍∗
𝑡

′}, 并采用逆对数变换𝑍∗
𝑡 = e𝑍

∗
𝑡

′
, 从而得

到预测结果如表 4和图 3所示.

利用𝜔 = 3, 4, ⋅ ⋅ ⋅ , 9分别进行预测, 得到的权重

系数、预测结果和平均误差如表 5所示.

与目前已有结果进行比较,如表 6所示. 同时,由

表 6可见, 预测误差随模型阶数的增加而逐渐减小,

表 4 新算法得到的预测结果 (𝜔 = 2)

年份 1973 1974 1975 1976 1977

实际值 13 867 14 696 15 460 15 311 15 603

预测值 14 623 15 230 15 164 15 597 15 625

年份 1978 1979 1980 1981 1982

实际值 15 861 16 807 16 919 16 388 15 433

预测值 16 723 16 667 16 306 15 427 15 731

年份 1983 1984 1985 1986 1987

实际值 15 497 15 145 15 163 15 984 16 859

预测值 14 920 15 087 15 831 16 533 17 976

年份 1988 1989 1990 1991

实际值 18 150 18 970 19 328 19 337

预测值 18 688 19 143 19 241 18 782
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图 3 Alabama大学历年学生注册人数与预测值曲线

在阶数𝜔 = 7时达到最优, 然后开始增大, 这与时间

序列自相关性理论相吻合.
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表 5 不同阶数下的精度值

三阶 四阶 五阶 六阶

average/% 2.53 2.13 1.75 0.80

MSE 246 373 215 365 174 187 37 182

七阶 八阶 九阶

average/% 0.65 0.69 0.72

MSE 22 330 23 984 22 336

表 6 不同方法下的预测精度比较

方法 年份 RMSE MSE

Lee[16] 2004 476 226 576

Singh[17] 2007 295 133 700

Aladag[18] 2012 215 46 422

Egrioglu[19] 2014 178 31 684

The proposed method 149 22 330

4 结结结 论论论

针对目前模糊时间序列预测模型研究中关于经

典时间序列的理论涉及较少,本文利用时间序列的相

关性理论提出一种模糊时间序列模型的优化算法. 同

时,在计算权重时,改进了离差标准化方法. 仿真实验

和相关方法的比较表明了所提出算法的有效性. 虽然

本文对以往的算法有所改进, 但也存在不足, 若数据

增多则必然导致模糊规则的增加,因此计算的复杂性

也会随之增大,如何解决这一问题需要进一步研究.
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