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一种启发式变阶直觉模糊时间序列预测模型 
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摘  要：论文针对已有高阶模糊时间序列模型在预测精度和预测范围上的限制，结合直觉模糊集理论，提出一种启

发式变阶直觉模糊时间序列预测模型。模型首先应用直接模糊聚类算法对论域进行非等分划分；然后，针对直觉模

糊时间序列的数据特性，改进现有直觉模糊集隶属度和非隶属度函数的建立方法；最后，采用阶数随序列实时变化

的高阶预测规则进行预测，并将历史数据发展趋势的启发知识引入解模糊过程，使模型的预测范围得到扩展。在

Alabama 大学入学人数和北京市日均气温两组数据集上分别与典型方法进行对比实验，结果表明该模型有效克服

了传统模型的缺点，拥有较高的预测精度，证明了模型的有效性和优越性。 
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A Heuristic Adaptive-order Intuitionistic Fuzzy  
Time Series Forecasting Model 
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Abstract: Considering that the existing high-order models have limitations in forecast range and accuracy, a 

heuristic adaptive-order intuitionistic fuzzy time series forecasting model is built with the combination of the 

intuitionistic fuzzy sets theory. In this model, a direct fuzzy clustering algorithm is used to partition the universe 

of discourse into unequal intervals. The traditional method of ascertaining the membership and non-membership 

functions of intuitionistic fuzzy set are also modified to fit the intuitionistic fuzzy time series data. On these basis, 

variable high-order forecasting rules are established and the prior knowledge of tendency is used in defuzzification 

to extend the forecasting range. At last, contrast experiments on the enrollments of the University of Alabama and 

the daily average temperature of Beijing are carried out. The results show that the new model has a clear 

advantage of improving the forecast accuracy. 
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1  引言  

模糊时间序列(Fuzzy Time Series, FTS)预测理

论由文献[1-3]在1993年首次提出并应用于Alabama
大学招生人数预测，取得了较好的预测效果。进而

该理论在预测领域得到了广泛研究与发展，尤其在

不精确数据或模糊数据等问题中预测效果优良，例

如城市用电负荷预测[4]、股指交易量预测[5]、景点游

客量预测[6]等。对FTS预测模型的改良主要集中在4

                                                        
收稿日期：2016-01-04；改回日期：2016-05-26；网络出版：2016-07-19 

*通信作者：王亚男   wyn1988814@163.com 

基金项目：国家自然科学青年基金项目(61402517) 

Foundation Item: The National Natural Science Foundation of 

China (61402517) 

个方面：论域的划分 [7 9]− ；模糊关系和预测规则的

建 立 [10 14]− ； 多 元 模 型 [15 18]− ； 高 阶 模 
型 [19 22]− 。FTS模型中对历史数据模糊化时采用了传

统的Zadeh模糊集概念，与直觉模糊集相比，对语言

值隶属性质的度量既不够客观也不够全面，这从根

本上限制了预测精度的提升。而直觉模糊时间序列

(Intuitionistic Fuzzy Time Series, IFTS)预测模型

将直觉模糊集理论引入FTS模型，极大地扩展了时

间序列对不确定、不完备等模糊信息的处理能力，

有效提升了FTS模型的预测效果 [23 26]− 。 
文献[19,21]相继提出了多种高阶 FTS 模型，但

这些模型都有一个共同的特点：模型的阶数固定，

即虽然模型可以取不同的阶数，但当阶数取定后，
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在整个预测过程中都不能改变。我们将这种模型叫

做“定阶模型”。对定阶模型的实验结果进行分析发

现，它们存在一个缺陷：每个历史数据的最优预测

值对应的模型阶数并不相同，即无论模型取何种阶

数，得到的预测效果都不是最优的。此外，传统 FTS
和 IFTS 模型存在一个共同的缺陷：预测范围固定，

即预测值始终位于由历史数据确定的论域之中，这

就使得模型永远无法得到历史数据范围之外的预测

值。这种缺陷严重影响了模型的预测精度。 

鉴于以上分析，本文结合直觉模糊集理论，对

阶数可变的高阶模型进行研究，同时通过对历史数

据发展趋势的分析，将趋势先验知识引入模型，建

立了一个启发式变阶IFTS预测模型。对比实验证明

所建模型有效克服了传统模型的缺陷，使预测更贴

近实际需求，取得了较好的效果。 

2  基本概念 

定义 1[27]  设X 是一给定论域，则X 上的一个

直觉模糊集A为 

{ }, ( ), ( )A AA x x x x Xμ γ= 〈 〉 ∈        (1) 

其中， ( ) : [0,1]A x Xμ → 和 ( ) : [0,1]A x Xγ → 分别代表

A 的隶属函数和非隶属函数，且 x X∀ ∈ ，有

0 ( ) ( ) 1A Ax xμ γ≤ + ≤ ，称 ( ) 1 ( ) ( )A A Ax x xπ μ γ= − −
为直觉指数，它是x 对A的犹豫程度的一种测度。 

定义 2  设X 和Y 是普通有限非空集合或论

域。定义在直积空间X Y× 上的直觉模糊子集R 为

从X 到Y 之间的二元直觉模糊关系。记为 

{ }( , ), ( , ), ( , ) ,R RR x y x y x y x X y Yμ γ= 〈 〉 ∈ ∈    (2) 

其中， ( , )x y X Y∀ ∈ × , ( , ) : [0,1]R x y X Yμ × → 和

( , ) : [0,1]R x y X Yγ × → 满 足 0 ( , ) ( , )R Rx y x yμ γ≤ +  
1≤ 。 
定义 3  设给定论域 ( ) ( 1,2, )X t t = 为实数集

R的一个子集， ( ) ( )( )= ( ) , ( )i i if t X t X tμ γ  ( =1,2, )i

为定义在 ( )X t 上的直觉模糊集，若 { 1( ) ( ),F t f t=  

2( ), }f t ，则称 ( )F t 为定义在 ( )X t 上的直觉模糊时

间序列。 
定义 4  令 ( )F t 为定义在 ( )X t 上的直觉模糊时

间序列。设 ( , 1)R t t − 为从 ( 1)F t − 到 ( )F t 之间的直觉

模糊关系，且满足 
( ) ( 1) ( , 1)F t F t R t t= − −          (3) 

即 ( )F t 是由 ( 1)F t − 通过直觉模糊关系 ( , 1)R t t − 推

导得到的，其中“ ”表示直觉模糊合成运算，则

称 ( , 1)R t t − 为 ( )F t 上的一阶直觉模糊逻辑关系，可

表示为 
( 1) ( )F t F t− →              (4) 

其中， ( 1)F t − 和 ( )F t 分别称为关系的前件和后件。 
定义 5  令 ( )F t 为定义在 ( )X t 上的直觉模糊时

间序列。若 ( )F t 是由 ( 1), ( 2), , ( )F t F t F t k− − − 共

同推导得到的，则它们之间的直觉模糊逻辑关系可

表示为 
( ), , ( 2),  ( 1) ( )F t k F t F t F t− − − →      (5) 

则称 ( )F t 为一元k 阶直觉模糊时间序列。 

3  启发式变阶 IFTS 模型 

IFTS预测模型可以概括为4个主要步骤：(1)确
定论域大小，并对论域进行划分；(2)建立直觉模糊

集，将历史数据直觉模糊化；(3)确定预测规则，求

得预测值；(4)预测结果去模糊化输出。本节首先介

绍论域划分和直觉模糊集的建立方法，然后给出模

型的完整步骤。 
3.1 基于模糊聚类的非等分论域划分 

首先定义问题的讨论范围，即论域 min 1=[ ,U x ε−  

max 2 ]x ε+ ，其中 minx 和 maxx 分别表示历史数据的最

小值和最大值； 1ε 和 2ε 是两个合适的正数，为了计

算上的方便使得 minx 和 maxx 分别向下、向上取合适

的整数。 
文献[7]的研究已表明，在FTS模型中使用非等

分划分方法会产生比等分方法更好的预测结果。本

文采取较遗传算法等优化算法更简捷的基于最大生

成树的直接模糊聚类算法[27]。设 1 2{ , , , }nX x x x=
是待分类对象的全体，聚类得到的 r 类数据可记为 

1 2 1

1 1 1 2 2 2 1 1 1
1 2 1 2 1 2{ , , , },{ , , , }, ,{ , , , },

j

j j j
n n nx x x x x x x x x

−

− − −  

1

1 1 1
1 2 1 2 1 2{ , , , },{ , , , }, ,{ , , , },

J j r

j j j j j j r r r
n n nx x x x x x x x x

+

+ + +

其 中 ,
1

1
1j

j j
nx x

−

− < , 1 2 j

j j j
nx x x≤ ≤ ≤ , 1

1j

j j
nx x +< , 

( 1,2, , )jn j r= 表示第 j 类数据所含对象个数。记 

min 1

1
1

max 2

,    0

,  1,2, , 1
2

,      

j

j j
n

j

x j

x x
d j r

x j r

ε

ε

+

− =⎧⎪⎪⎪⎪⎪ +⎪⎪= = −⎨⎪⎪⎪⎪ + =⎪⎪⎪⎩

       (6) 

则论域U 被划分成的 r 个非等长区间可表示为：

1 0 1 2 1 2 1[ , ], [ , ], , [ , ]r r ru d d u d d u d d−= = = 。 
3.2 建立直觉模糊集 

对应于r 个区间，定义r 个直觉模糊集： 

{ }, ( ), ( )
j jj A AA x x x x Xμ γ= 〈 〉 ∈        (7) 

其中， 1,2, ,j r= 。确定 jA 的隶属度和非隶属度函

数是本节的关键所在。受直觉指数的影响，隶属度

和非隶属度函数的建立方法呈现极大的复杂性，已

有方法如模糊统计法、三分法等多将直觉指数设为

一个常数[28]，有失客观。文献[29]针对 IFTS 模型的
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实际应用情况和划分区间特性，提出一种更客观有

效的隶属度和非隶属度函数建立方法，使得直觉指

数是一个随入学人数而变化的变量，而不再是一个

固定的常数。本文利用该方法建立直觉模糊集。 
3.3 模型步骤 

为了使预测过程更符合实际需求，首先需要建

立以下 3 条规则： 
规则 1  t 时刻数据和 1, 2, 3,t t t− − − 等时刻

数据相关，其中和 1t − 时刻数据的相关性最大。 
规则 2  1t − 时刻的最优预测值对应的模型阶

数称为 1t − 时刻的最优预测阶数。由于 t 时刻的数

据和 1t − 时刻的相关性最大，因此利用 1t − 时刻的

最优预测阶数作为 t 时刻预测模型的阶数。 
规则 3  若 t 时刻前的数据呈递增趋势，则认为

t 时刻的数据也是递增的；若 t 时刻前的数据呈递减

趋势，则认为 t 时刻的数据也是递减的；若 t 时刻前

的数据无变化，则认为 t 时刻的数据也无变化。 
接下来给出已知历史数据 1 2 2 1{ , , , , }t tx x x x− −

应用本文模型预测 tx 的完整步骤。表 1 给出了模型

中涉及的变量及其含义。 

表 1 模型中的变量及含义 

变量 含义 

ix  i 时刻历史数据， 1,2, ,i t=

ix ∗  ix 的预测值 

op_ ix ∗  ix 的最优预测值 

iw  
ix 的预测模型的阶数 

0w  模型的初始阶数 

op_ iw  
ix 的最优预测阶数 

iσ  
ix ∗
的预测误差 

op_ iσ  op_ ix ∗ 的预测误差 

ic  i 时刻历史数据的差值 

 

步骤 1  确定模型的初始阶数。由于在实际计

算中，模型阶数过高会带来很大的计算量[19,20]，因

此为保证模型的实时性，本文限制模型的阶数最大

取 9。算法 1(表 2)以序列初始的 10 个历史数据为训

练数据集来确定模型的初始阶数 0w ，即当模型阶数

依次取1,2, ,9时，分别用 1 2 9{ , , , }x x x 预测 10x ，选

取其中预测误差最小的阶数作为 0w 。 
步骤 2  定义论域 min 1 max 2=[ , + ]U x xε ε− ，其中

min 1 2 1 max 1 2 1=min( , , , ), =max( , , , )t tx x x x x x x x− − 。 
步骤 3  根据模糊聚类方法将论域U 划分为 r

个非等长的区间。 
步骤 4  对应于论域的 r 个区间，建立 r 个直

觉模糊集 ( 1,2, , )jA j r= 。 

表 2 确定初始阶数算法 

算法 1  确定初始阶数 

输入： 1 2 10, , ,x x x  

输出： 0w  

(1) 10op_ 1σ =  

(2) 10op_ 1w =  

(3)  for 10 1w =  to 9 

(4)     按步骤 2 -步骤 9 计算 11x ∗  

(5)     10 10
10

10

= 100%
x x

x
σ

∗−
×   

(6)     if 10 10op_σ σ<  

(7)       10 10op_σ σ=  

(8)       10 10op_w w=  

(9)     end if 

(10)   end for 

(11)  0 10op_w w=  

(12)   return 0w  

 
步骤 5  直觉模糊化历史数据差值。计算所有

历史数据对每个直觉模糊集的隶属度、非隶属度和

直觉指数，历史数据 ( 1,2, , )ix i t= 的直觉模糊化值

可以用以一对向量表示。 

( )
1 2

( ) = ( )  ( )   ( )
rA i A i A ii x x xμ μ μ μF       (8) 

( )1 2
( ) ( )  ( )    ( )

rA i A i A ii x x xγ γ γ γ=F      (9) 

步骤 6  确定模型阶数。由规则 2 可知， tx 的

预 测 模 型 阶 数 tw 就 是 1tx − 的 最 优 预 测 阶 数

1op_ tw − ，而 1tx − 的预测模型阶数 1 2op_t tw w− −= ，

并不能保证 1 1op_t tw w− −= ，那么就需要调用算法 2 
(表 3)寻找 1tx − 的最优预测值 1op_ tx ∗

− 及其对应的

1op_ tw − 。 
步骤 7  计算直觉模糊预测值。以 1tx − 的直觉模

糊化值为标准向量： 

( )1 2( ) ( 1)    rt t C C Cμ μ μ μ μ= − =C F     (10) 

( )1 2( ) ( 1)    rt t C C Cγ γ γ γ γ= − =C F     (11) 

以 2 3, , ,
tt t t wx x x− − − 的直觉模糊化值为操作矩阵： 

11 12 1

21 22 2

1 2

( 2)

( 3)
( )

( )
t t t

r

r

t w w w r

t O O O

t O O O
t

t w O O O

μ μ μ μ

μ μ μ μ

μ

μ μ μ μ

⎡ ⎤ ⎡ ⎤−
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥−⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥= =
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥−⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

F

F
O

F

  (12) 

11 12 1

21 22 2

1 2

( 2)

( 3)
( )

( )
t t t

r

r

t w w w r

t O O O

t O O O
t

t w O O O

γ γ γ γ

γ γ γ γ

γ

γ γ γ γ

⎡ ⎤ ⎡ ⎤−
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥−⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥= =
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥−⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

F

F
O

F

  (13) 

对标准向量和操作矩阵进行运算，得到一对关系矩

阵： 
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表 3 寻找最优预测阶数算法 

算法 2 寻找最优预测阶数 

输入： 1 1 2 3 10, , op_ , op_ , , op_t t t t tx x σ σ σ∗
− − − − −  

输出： 1op_ tw −  

(1) 1 1
1

1

= 100%t t
t

t

x x
x

σ
∗

− −
−

−

−
×   

(2) 2 3 10max(op_ ,op_ , , op_ )m t tσ σ σ σ− −=  

(3) 1 1op_ t tw w− −=  

(4)  if 1 2op_t tσ σ− −>  

(5)     for 1i =  to 9 

(6)        1tw w i−= −   

(7)         while 1w ≥   

(8)              按步骤 7-步骤 9 计算 1_ tw x ∗
−  

(9)              1 1
1

1

_
_ = 100%t t

t
t

x w x
w

x
σ

∗
− −

−
−

−
×  

(10)              if 1_ t mw σ σ− ≤  

(11)                1op_ tw w− =  

(12)                break 

(13)              end if 

(14)        end while 

(15)    end for 

(16)    while 1 1op_ t tw w− −=  

(17)          for 1i =  to 9 

(18)             1tw w i−= +  

(19)              while 9w ≤   

(20)                   按步骤 7-步骤 9 计算 1_ tw x ∗
−  

(21)                   1 1
1

1

_
_ = 100%t t

t
t

x w x
w

x
σ

∗
− −

−
−

−
×  

(22)                   if 1_ t mw σ σ− ≤  

(23)                     1op_ tw w− =  

(24)                     break 

(25)                   end if 

(26)              end while 

(27)          end for 

(28)    end while 

(29) end if 

(30) return 1op_ tw −  

 

( )
1 11 2 12 1

1 21 2 22 2

1 1 2 2

( ) ( ) ( )

       

t

t t t

ij w r

r r

r r

w w r w r

t R t t

C O C O C O

C O C O C O

C O C O C O

μ μ μ μ

μ μ μ μ μ μ

μ μ μ μ μ μ

μ μ μ μ μ μ

×
= = ∧

⎡ ⎤∧ ∧ ∧
⎢ ⎥
⎢ ⎥∧ ∧ ∧⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥

∧ ∧ ∧⎢ ⎥⎣ ⎦

R C O

 (14) 

( )
1 11 2 12 1

1 21 2 22 2

1 1 2 2

( ) ( ) ( )

       

t

t t t

ij w r

r r

r r

w w r w r

t R t t

C O C O C O

C O C O C O

C O C O C O

γ γ γ γ

γ γ γ γ γ γ

γ γ γ γ γ γ

μ γ μ γ γ γ

×
= = ∧

⎡ ⎤∨ ∨ ∨
⎢ ⎥
⎢ ⎥∨ ∨ ∨⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥

∨ ∨ ∨⎢ ⎥⎣ ⎦

R C O

 (15) 

其中，“∨”和“∧”分别为“取大”“取小”运算。

则直觉模糊预测结果为 

( ) ( ) ( )( )1 2( ) max  max   maxi i irt R R Rμ μ μ μ
∗ =F   (16) 

( ) ( ) ( )( )1 2( ) min   min   mini i irt R R Rγ γ γ γ
∗ =F   (17) 

其中， 1,2, , ti w= 。 
步骤 8  计算趋势值。 tx 的趋势先验知识由 t 时

刻之前的 tw 个历史数据的差值共同决定，根据规则

1 和规则 3，以它们的加权平均值作为 tx 的趋势值，

如式(18)所示。 

{
( ) }

1 2

1

0.6 0.4 0.6

     0.4 0.4 0.6 0.4
t t

t t t

t w t w

h c c

c c

− −

− + −

= +

⎡ ⎤+ + +⎢ ⎥⎣ ⎦    (18) 

其中， 

1i i ic x x−= −              (19) 

为 ( 2, 3, , )i i t= 时刻历史数据的差值。 
步骤 9  预测结果去直觉模糊化。将式(16)中的

最大值个数记为 ( 0,1, , )k k r= ，每个最大值对应的

直觉模糊集和区间分别记为 pA 和 1[ , ]p p pu d d−= , 
1,2, ,p k= 。将趋势先验知识作用到 pu 上，得到新

的区间为 

1 ,'
p p t p tu d h d h−

⎡ ⎤= + +⎣ ⎦           (20) 

新的区间中点记为 '
pm 。则 tx 的预测值 '

tx 为 

1

1

,         0

1
,  2, 3, ,

t

k
t '

p
p

x k

x
m k r

k

−

∗

=

⎧ =⎪⎪⎪⎪= ⎨⎪ =⎪⎪⎪⎩
∑

        (21) 

4  模型应用 

4.1 Alabama大学入学人数实验 
Alabama 大学入学人数数据集是文献[2]首次提

出 FTS 模型时使用的一组实验数据，此后该数据集

常作为 FTS 和 IFTS 模型的测试集，用以检验模型

的可行性。将本文的 IFTS 模型应用在该数据集上，

得到各年入学人数预测结果如表 4 所示。 
将文献[2]，文献[9]，文献[19]，文献[24]，文献

[26]的模型分别应用在 Alabama 大学入学人数数据

集上，利用均方误差(Root Mean Square Error, 
RMSE)和平均预测误差(Average Forecasting Error, 
AFE)两项指标将本文的预测结果同其它 5 种模型

的预测结果进行比较。两项指标的计算为 

2

1

1
RMSE ( )

n

i i
in =

= −∑ 真实值 预测值      (22) 

1

1
AFE 100%

n
i i

iin =

−
= ×∑ 真实值 预测值

真实值
   (23) 

表 5 列出了各模型的预测结果和预测性能及算
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法复杂度。其中，文献[2]为传统 FTS 模型，文献[11]
和文献[20]为启发式 FTS 模型，文献[24]和文献[26]
为传统 IFTS 模型。在文献[19]和文献[26]中，不同

的w 取值对应了不同的预测结果，本文选取其中的

最优结果用于比较。k 代表算法中(直觉)模糊逻辑关

系个数，n 代表历史数据个数，c 代表(直觉)模糊逻

辑关系组个数，w 代表窗口长度或算法的阶数。 
从表 5 可以看出，与传统模型(即文献[2]，文献

[24]和文献[26])相比，本文模型扩展了预测值的取值

范围，而不是仅仅局限于历史数据范围内。例如，

当预测 1990 年的数据时，历史数据的取值范围是

[13000, 19000]，而 1990 年的数据为 19328，不在历

史数据范围内。文献[2]，文献[24]和文献[26]的预测

值分别为 19000, 18961 和 19000，由于模型算法的

制约它们的预测值始终只能位于区间[13000, 19000]
内。而本文模型的预测值为 19600，没有受到历史

数据取值范围的制约。结合表 4 和表 5 的结果可以

看出，与启发式模型(即文献[10]和文献[19])相比，

本文模型的预测阶数不是固定不变的，而是通过阶

数的自适应变化使每一年的预测数据都尽可能接近 

表 4  Alabama 大学入学人数预测值 

年份 真实值 预测值 实际预测阶数 最优预测阶数 年份 真实值 预测值 实际预测阶数 最优预测阶数

1981 16388 16986 1 1 1987 16859 16780 1 1 

1982 15433 15830 1 4 1988 18150 17674 1 1 

1983 15497 15693 4 4 1989 18970 19308 1 1 

1984 15145 15329 4 4 1990 19328 19600 1 1 

1985 15163 15201 4 4 1991 19337 19733 1 1 

1986 15984 15394 4 1 1992 18876 19321 1 1 

表 5 各模型对 Alabama 大学入学人数的预测性能 

预测值 
年份 真实值 

文献[2]模型 文献[10]模型 文献[19]模型 文献[24]模型 文献[26]模型 本文模型 

1971 13055 – – – – – – 

1972 13563 14000 14279 – 14250 – – 

1973 13867 14000 14279 – 14246 – – 

1974 14696 14000 14279 – 14246 – – 

1975 15460 15500 15392 – 15491 – – 

1976 15311 16000 15392 – 15491 15451 – 

1977 15603 16000 15392 – 15491 15530 – 

1978 15861 16000 16467 – 16345 16002 – 

1979 16807 16000 16467 – 16345 16750 – 

1980 16919 16813 17161 – 15850 17321 – 

1981 16388 16813 17161 16919 15850 17012 16986 

1982 15433 16789 14916 16188 15850 16223 15830 

1983 15497 16000 15392 14833 15450 15560 15693 

1984 15145 16000 15392 15497 15450 15112 15329 

1985 15163 16000 15392 14745 15491 15112 15201 

1986 15984 16000 15470 15163 15491 15564 15394 

1987 16859 16000 16467 16784 16345 16150 16780 

1988 18150 16813 17161 17659 17950 17420 17674 

1989 18970 19000 19257 19150 18961 18634 19308 

1990 19328 19000 19257 19770 18961 19000 19600 

1991 19337 19000 19257 19728 18961 19578 19733 

1992 18876 19000 19257 19337 18961 19630 19321 

RMSE 635 440 508 433 439 377 

AFE(%) 3.10 2.28 2.79 2.24 2.03 1.94 

T(n) 2( )O kn  ( )O c  ( )O nω  ( )O c  ( )O nω  (40 )O nω  
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真实数据，从而得到了更小的平均预测误差。从时

间复杂度上看，本文模型的时间复杂度较其它模型

相比虽有一定增加，但依然控制在 O(n)数量级内，

相较其预测结果的提升，这种程度的复杂度牺牲是

可以接受的。与其它 5 种模型相比，本文模型的预

测结果有所提升，从而证明该模型不仅是可行的而

且预测结果是优良的。 

4.2 日均气温数据集实验 

北京市日均气温数据集是由中国气象信息中心

提供的以天为单位对北京市气温进行的统计，本文

只选取从2014年6月1日至2014年7月1日的数据作为

实验数据集，如表6所示。 

在该数据集上应用文献[2]，文献[19]，文献[24]，

文献[26]中的模型及本文模型进行预测，预测值及实

际值如图1所示。 

各模型预测性能的对比如表7所示。由表7可以

看出，本文所建IFTS模型能够有效预测通用数据集

中的数据，预测效果较现有模型有了较大提升。 

表 6  2014.6.1-2014.7.1北京市日均气温(℃) 

日期 气温 日期 气温 日期 气温 日期 气温 

6.1 24.7 6.9 23.3 6.17 23.2 6.25 24.4 

6.2 22.0 6.10 21.7 6.18 24.0 6.26 26.2 

6.3 25.2 6.11 23.7 6.19 24.0 6.27 29.2 

6.4 25.7 6.12 27.8 6.20 22.1 6.28 29.9 

6.5 28.0 6.13 26.0 6.21 22.0 6.29 28.8 

6.6 21.7 6.14 25.9 6.22 22.0 6.30 29.8 

6.7 23.1 6.15 26.2 6.23 25.0 7.10 28.8 

6.8 23.3 6.16 25.9 6.24 27.3   

表 7 各模型对日均气温数据集的预测性能 

指标 文献[2]模型 文献[19]模型 文献[24]模型 文献[26]模型 本文模型 

RMSE 1.70 1.53 1.29 1.19 1.00 

AFE(%) 5.30 4.59 3.92 3.51 3.35 

 

 

图 1  各模型对日均气温数据集的预测值 

5  结束语 

本文针对传统模糊时间序列预测模型的不足，

利用直觉模糊集理论在处理不确定数据上的优势，

建立了一个启发式变阶直觉模糊时间序列模型。采

用阶数可变的高阶模型建立预测规则，实时地根据

序列数据的发展趋势改变模型的阶数，使得每一次

预测都尽可能地接近实际值，从而提升模型的整体

预测精度。同时在解模糊阶段，从历史数据中得到

数据发展趋势的启发知识，利用其扩展或缩小模型

的预测范围，使得模型的预测值不受论域的束缚，

更加准确。在两类数据集上与经典算法的对比试验

表明模型具有较好的预测性能。但是模型依然存在

几点缺陷，需要后续继续研究解决：(1)算法 1 的模

型阶次选择是在一个较小的范围内寻优的，如果不

加范围限制，怎样解决算法的收敛问题？(2)如何克

服模型中可能存在过拟合的问题?此外，如何建立多

元变阶直觉模糊时间序列，进一步提高预测性能，

也将是下一步研究的重点。 
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