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关于股票价格的二阶模糊时间序列
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摘　 　 　 要: 由于股票价格的时间序列具有不确定性ꎬ股市的真实模型不容易建立ꎬ而模糊时间序列在解决

模糊性数据和不确定性数据方面具有较大优势ꎻ因此ꎬ本文首先将数据进行预处理并改进论域划分的方法ꎬ然
后利用三角隶属度函数进行数据的模糊化处理ꎬ再利用模糊化后的数据建立三层 ＢＰ 神经网络ꎬ最后ꎬ应用广

义的逆模糊数公式将预测模糊集进行逆模糊化ꎬ从而得到预测结果. 应用本文方法对印度国家银行(ＳＢＩ)股
票价格和 Ａｌａｂａｍａ 大学的入学人数进行预测ꎬ预测结果精度较高.
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　 　 １９６５ 年ꎬＺａｄｅｈ[１]提出了模糊集的概念. 由于

模糊性事件在现实生活中是普遍存在的ꎬ从而模

糊数学一经产生ꎬ便显示出旺盛的生命力ꎬ得到了

广泛的应用. １９７２ 年ꎬＣｈａｎｇ 和 Ｚａｄｅｈ[２]又提出了

模糊数的概念. 时至今日ꎬ模糊数学在实际中的应

用 几 乎 涉 及 到 了 国 民 经 济 的 各 个 领 域 及

部门[３ － １０] .

１９２７ 年ꎬ英国统计学家尤尔(Ｙｕｌｅ)首创的

ＡＲ(２)模型ꎬ标志着时间序列分析的开端. 随后ꎬ
时间序列的理论和实践得到了飞速发展ꎬ在现代

社会中的应用也日益广泛[１１ － １２] .
模糊时间序列的概念首次由 Ｓｏｎｇ Ｑ 和

Ｃｈｉｓｓｏｍ Ｂ Ｓ 在 １９９３ 年提出ꎬ用模糊关系方程作

为模型结合时间序列理论ꎬ将其应用到大学注册



　 　

学生数的预测和温度预测等领域ꎬ他们所发展的

模糊时间序列预测方法在处理数据资料不完整或

者不合理的问题时ꎬ通过模糊理论的特性就可以

得到有效的解决ꎬ所以预测结果较传统模型准确

率有了一定的提高.
模糊时间序列的关键步骤就是论域的划分、

模糊逻辑关系的建立和逆模糊化. 本文改进了划

分论域的方法ꎬ利用 ＢＰ 神经网络将模糊化的数

据建立模糊关系ꎬ并应用该关系进行预测得到预

测模糊集ꎬ最后应用逆模糊数公式得到预测数据.
通过比较ꎬ本文提出的方法具有更高的精度ꎬ且应

用起来更方便有效.

１　 二阶模糊时间序列

１􀆰 １　 模糊时间序列的基本概念

定义 １ [１３]对实数域 Ｒ 的任意一个固定的子

集 Ｙ( ｔ)( ｔ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺)ꎬｆｉ( ｔ)( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺)是定义

在 Ｙ( ｔ)的一组模糊集ꎬ且 Ｆ( ｔ)是 ｆｉ( ｔ) ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ
􀆺)的集合ꎬ则称 Ｆ( ｔ)为定义在 Ｙ( ｔ)上的模糊时

间序列.
定义 ２ [１３]设 Ｆ( ｔ)仅由 Ｆ( ｔ － １)确定ꎬ这种关

系可以通过模糊关系 Ｆ( ｔ) ＝ Ｆ( ｔ － １)􀅰Ｒ( ｔꎬｔ － １)
得到ꎬ其中 Ｒ( ｔꎬｔ － １)表示 Ｆ( ｔ)到 Ｆ( ｔ － １)的模

糊逻辑关系ꎬ则被称为定义在 Ｆ( ｔ)上的一阶模糊

关系ꎬ记为:Ｆ( ｔ － １)→Ｆ( ｔ) .
定义 ３ [１４]设 Ｆ( ｔ)由 Ｆ( ｔ － １)ꎬＦ( ｔ － ２)ꎬ􀆺ꎬ

Ｆ( ｔ － ｎ) 确定ꎬ则 ｎ 阶模糊时间序列被定义为

Ｆ( ｔ － ｎ)ꎬ􀆺ꎬＦ( ｔ － １)→Ｆ( ｔ) .
１􀆰 ２　 构建二阶模糊时间序列

１􀆰 ２􀆰 １　 数据预处理

根据观测数据ꎬ利用式(１)计算出数据的变

化率 ｙｔ ＋ １:

ｙｔ ＋ １ ＝
ｘｔ ＋ １ － ｘｔ

ｘｔ
× １００％ . (１)

式中 ｘｔ 为原始数据.
１􀆰 ２􀆰 ２　 改进的聚类分析算法

将经过预处理后的数据按照升序排列后设为

ａｉꎬ按照以下步骤进行处理:
①计算每两个数据之间距离 ｄｉ 和 ｎ 个数据

之间的平均距离 ｄｍｅａｎ:
ｄｉ ＝ ａｉ ＋ １ － ａｉ . (２)

ｄｍｅａｎ ＝
∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
(ａｉ＋１ － ａｉ)

ｎ － １ . (３)

　 　 ②按如下规则聚类.
规则一:将每个数据归为一类ꎬ形成初始

聚类.
规则二:将每两个数据之间距离 ｄｉ 从小到大

排列ꎬ下标保持不变. 从最小的 ｄｉ 开始ꎬ进行如下

处理:
情况一:如果 ａｉ 及 ａｉ ＋ １所处的聚类只有一个

元素ꎬ形如􀆺ꎬ{ａｉ}ꎬ{ａｉ ＋ １}ꎬ􀆺ꎬ且 ｄｉ < ｄｍｅａｎꎬ则将

ａｉ 及 ａｉ ＋ １ 归为一类{ ａｉꎬａｉ ＋ １ }ꎬ否则保持原聚类

不变.
情况二:如果 ａｉ 或 ａｉ ＋ １所处的聚类有 ｍ 个元

素(ｍ > １)ꎬ则保持原聚类不变.
重复以上过程直到 ｄｉ > ｄｍｅａｎꎬ聚类结束.
③划分论域:利用聚类的结果ꎬ按照以下规则

划分论域.
规则一:假设当前聚类有两个或两个以上的

元素ꎬ则保留最小和最大的元素去掉其他的元素ꎬ
得到论域[ａｍꎬａｎ) .

规则二:假设当前聚类只有一个元素 ａｉꎬ它前

面为论域[ ａｋꎬａｌ)ꎬ它后面为论域[ ａｍꎬａｎ)ꎬ计算

ａｉ － ｄｍｅａｎ和 ａｉ ＋ ｄｍｅａｎꎬ如果 ａｉ － ｄｍｅａｎ > ａｌꎬ且 ａｉ ＋
ｄｍｅａｎ < ａｍꎬ则得到论域[ａｉ － ｄｍｅａｎꎬａｉ ＋ ｄｍｅａｎ)ꎻ否
则ꎬ计算 ｄ１ ＝ ｄｍｅａｎꎬｄ２ ＝ ａｉ － ａｌꎬｄ３ ＝ ａｍ － ａｉꎬ设 ｄｋ

＝ｍｉｎ{ｄ１ꎬｄ２ꎬｄ３}ꎬ得到论域[ａｉ － ｄｋꎬａｉ ＋ ｄｋ) .
规则三:假设当前聚类只有一个元素 ａｉꎬ{ａｉ}

前为论域[ａｋꎬａｌ)ꎬａｉ 后为聚类{ａｍ}ꎬ则计算 ｄ１ ＝
ｄｍｅａｎꎬｄ２ ＝ ａｉ － ａｌꎬ ｄ３ ＝ ( ａｍ － ａｉ ) / ２ꎬ 设 ｄｋ ＝
ｍｉｎ{ｄ１ꎬｄ２ꎬｄ３}ꎬ得到论域[ａｉ － ｄｋꎬａｉ ＋ ｄｋ) .

规则四:假设当前聚类只有一个元素 ａｉꎬ{ａｉ}
前为聚类{ａｌ}ꎬａｉ 后论域为[ａｍꎬａｎ)ꎬ则计算 ｄ１ ＝
ｄｍｅａｎꎬ ｄ２ ＝ ａｍ － ａｉꎬ ｄ３ ＝ ( ａｉ － ａｌ ) / ２ꎬ 设 ｄｋ ＝
ｍｉｎ{ｄ１ꎬｄ２ꎬｄ３}ꎬ得到论域[ａｉ － ｄｋꎬａｉ ＋ ｄｋ) .

规则五:将论域补充完整ꎬ构成连续的区间.
１􀆰 ２􀆰 ３　 建立二阶模糊关系链

利用三角隶属度函数公式得到模糊集. 将预

处理后的数据分别对应到相应的模糊集ꎬ６０％ 作

为训练数据ꎬ其余的作为测试数据. 构建三层 ＢＰ
神经网络. 利用模糊集的中点坐标作为神经网络

的输入、输出ꎬ建立模糊时间序列.
１􀆰 ２􀆰 ４　 利用逆模糊数公式逆模糊化

利用 １􀆰 ２􀆰 ３ 节输出的结果ꎬ假设 ｍｉ － １ꎬｍｉꎬ
ｍｉ ＋ １分别为 Ａ ｉ － １ꎬＡ ｉꎬＡ ｉ ＋ １ 的中点ꎻμｉ － １ꎬμｉꎬμｉ ＋ １ 分

别为 Ａ ｉ － １ꎬＡ ｉꎬＡ ｉ ＋ １ 的隶属度ꎻｂｉ 为变化率的预测

值ꎬ则逆模糊数公式为
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ｂｉ ＝

１ ＋ μｉ ＋ １

１
ｍｉ

＋
μｉ ＋ １

ｍｉ ＋ １

ꎬ ｉ ＝ ０ꎻ

μｉ － １ ＋ １ ＋ μｉ ＋ １

μｉ － １

ｍｉ － １
＋ １
ｍｉ

＋
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ｍｉ ＋ １

ꎬ １≤ｉ≤ｎ － １ꎻ
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＋ １
ｍｉ

ꎬ ｉ ＝ ｎ.
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î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

(４)

再利用式(４)计算出原始数据的预测值:
ｐｔ ＋ １ ＝ ｘｔ􀅰(１ ＋ ｂｔ％ ) . (５)

２　 仿　 　 真

应用本文提出的模糊时间预测方法ꎬ对 ＳＢＩ
日股票价格和 Ａｌａｂａｍａ 大学的入学人数进行预

测ꎬ并将预测结果与其他方法预测结果进行比较.
２􀆰 １　 预测股票价格

本文选用从 ２０１２ － ０６ － ０５ 到 ２０１２ － ０７ － ３１
ＳＢＩ 日股票价格 (数据来自 ｈｔｔｐ: / / ｉｎ. ｆｉｎａｎｃｅ.
ｙａｈｏｏ. ｃｏｍ / )ꎬ应用本文提出的方法对股票价格

进行预测.
①用 ｘｉ 表示日股票价格(见表 １ 第 ２ 列)ꎬ利

用式(１)对数据进行预处理ꎬ 预处理后的数据用

ｙｉ 表示ꎬ见表 １ 第 ３ 列.
②划分论域. 利用式(３)计算出每个数据之

间的平均距离 ｄｍｅａｎ ＝ ０􀆰 ２１４ ９ꎬ根据 １􀆰 ２􀆰 ２ 的算法

将数据划分为 ４３ 个论域ꎬ再根据股票的熔断机制

(股票的日变化率不得超过 ７％ )ꎬ在最前面加上

论域 ｕ０ꎬ在最后面加上 ｕ４４ꎬ将其补充完整. 结
果如下:

ｕ０ ＝ [ － ７ꎬ － ４􀆰 ６５６ １)ꎬ
ｕ１ ＝ [ － ４􀆰 ６５６ １ꎬ － ４􀆰 ０６２ １)ꎬ
ｕ２ ＝ [ － ４􀆰 ０６２ １ꎬ － ３􀆰 ４６８ ２)ꎬ
ｕ３ ＝ [ － ３􀆰 ４６８ ２ꎬ － ３􀆰 ２９８ １)ꎬ
⋮
ｕ４０ ＝ [２􀆰 ８９３ ７ꎬ ３􀆰 ０３９ ９)ꎬ
ｕ４１ ＝ [３􀆰 ０３９ ９ꎬ ３􀆰 ０４１ ８)ꎬ
ｕ４２ ＝ [ ３􀆰 ０４１ ８ꎬ ３􀆰 ５５２ ０)ꎬ
ｕ４３ ＝ [３􀆰 ５５２ ０ꎬ ４􀆰 ０６２ ４)ꎬ
ｕ４４ ＝ [４􀆰 ０６２ ４ꎬ ７) .
计算出相应的区间中点ꎬ结果如下:
ｍ０ ＝ － ５􀆰 ８２８ １ꎬｍ１ ＝ － ４􀆰 ３５９ １ꎬ
ｍ２ ＝ － ３􀆰 ７６５ ２ꎬｍ３ ＝ － ３􀆰 ３８３ １ꎬ
ｍ４ ＝ － ３􀆰 ０６０ ０ꎬｍ５ ＝ － ２􀆰 ５８３ ７ꎬ
　 　 　 　 　 　 ⋮

ｍ３８ ＝ １􀆰 ９００ ９ꎬｍ３９ ＝ ２􀆰 ４２５ １ꎬ
ｍ４０ ＝ ２􀆰 ９６６ ８ꎬｍ４１ ＝ ３􀆰 ０４０ ８ꎬ
ｍ４２ ＝ ３􀆰 ２９６ ９ꎬｍ４３ ＝ ３􀆰 ８０７ ２ꎬ
ｍ４４ ＝ ５􀆰 ５３１ ２.

表 １　 ＳＢＩ股票价格数据模糊化
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｆｕｚｚｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｏｆ ＳＢＩ

月 /日 股价 /卢比 变化率 / ％ 模糊集 模糊集中点

６ / ５ ２ ０８０􀆰 ２５ — — —
６ / ６ ２ １５９􀆰 ４５ － ３􀆰 ８０７ Ａ４３ ３􀆰 ８０７
６ / ７ ２ １６７􀆰 ８５ ０􀆰 ３８９ Ａ２８ ０􀆰 ４７６
６ / ８ ２ １８０􀆰 ０５ ０􀆰 ５６３ Ａ２９ ０􀆰 ６０５
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

７ / ２４ ２ ０９４􀆰 ８０ ０􀆰 １０９ Ａ２３ ０􀆰 １０８
７ / ２５ ２ ０７０􀆰 ６５ － １􀆰 １５３ Ａ１２ － １􀆰 １１４
７ / ２６ ２ ０１７􀆰 １５ － ２􀆰 ５８４ Ａ５ － ２􀆰 ５８４
７ / ２７ １ ９４１􀆰 ２０ － ３􀆰 ７６５ Ａ２ － ３􀆰 ７６５
７ / ３１ ２ ００５􀆰 ２０ ３􀆰 ２９７ Ａ４２ ３􀆰 ２９７

　 　 ③利用划分论域将股票变化率数值进行模糊

化ꎬ结果见表 １ 第 ４ 列ꎬ并找到相应模糊集的中

点ꎬ 结果见表 １ 第 ５ 列.
④利用三层 ＢＰ 神经网络建立二阶模糊关系

链. 将模糊化的数据分为两组ꎬ前 ２４ 个数据作为

训练数据ꎬ后 １５ 个数据作为测试数据. 假设要预

测的时刻为 ｔꎬ其对应的模糊集作为输出节点数

据ꎻ设其前 ２ 个时刻分别为 ｔ － １ꎬｔ － ２ꎬ其相应模

糊集分别作为 ２ 个输入节点数据. 利用训练数据

训练并得到相应的神经网络ꎬ再利用测试数据进

行测试ꎬ得到其对应的模糊集(见表 ２ 第 ３ 列) .
⑤利用式(４)进行逆模糊化得到相应变化率

的预测值(见表 ２ 第 ４ 列) . 再利用式(５)计算出

股票价格的预测值(见表 ２ 第 ５ 列) .

表 ２　 ＳＢＩ股票价格预测结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｏｃｋ ｐｒｉｃｅ ｏｆ ＳＢＩ

月 /日 股价 /卢比
预测

模糊集
预测

变化率 / ％
预测股
票价格

ＡＥＲ / ％

６ / ８ ２ １８０􀆰 ０５ Ａ３０ ０􀆰 ６５９ ２ １８２􀆰 １ ０􀆰 ０９４
６ / １１ ２ １６４􀆰 ５５ Ａ１５ － １􀆰 ０７３ ２ １５６􀆰 ７ ０􀆰 ３６３
６ / １２ ２ ２０６􀆰 ９０ Ａ３６ １􀆰 ２６６ ２ １９１􀆰 ９ ０􀆰 ６８０
６ / １３ ２ ２２２􀆰 ２５ Ａ２８ ０􀆰 ４６９ ２ ２１７􀆰 ２ ０􀆰 ２２７
６ / １４ ２ １５４􀆰 ２５ Ａ６ － ２􀆰 １９０ ２ １７３􀆰 ６ ０􀆰 ８９８
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
７ / ５ ２ ２３２􀆰 ２０ Ａ２７ ０􀆰 ３６２ ２ ２３２􀆰 ３ ０􀆰 ００５
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

７ / ２４ ２ ０９４􀆰 ８０ Ａ２４ ０􀆰 １５７ ２ ０９５􀆰 ８ ０􀆰 ０４８
７ / ２５ ２ ０７０􀆰 ６５ Ａ１２ － １􀆰 １２８ ２ ０７１􀆰 ２ ０􀆰 ０２７
７ / ２６ ２ ０１７􀆰 １５ Ａ６ － ２􀆰 １９０ ２ ０２５􀆰 ３ ０􀆰 ４０４
７ / ２７ １ ９４１􀆰 ２０ Ａ３ － ３􀆰 ３８０ １ ９４９􀆰 ０ ０􀆰 ４０２
７ / ３１ ２ ００５􀆰 ２０ Ａ４０ ２􀆰 ８２６ １ ９９６􀆰 １ ０􀆰 ４５４
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　 　 为了证明本文方法的优越性ꎬ将本文方法的

预测值与文献[１５]、文献[１６]、文献[１７]和文献

[１８]方法的预测值进行比较ꎬ结果见图 １. 可以看

出本文的方法最接近真实值. 为了更直观地比较ꎬ
利用式(６)计算出各种方法的均方误差 ＲＭＳＥꎬ
利用式(７)计算出绝对误差率 ＡＥＲꎬ本文提出的

方法绝对误差率最大值为 ０􀆰 ８９８％ ꎬ最小值为

０􀆰 ００５％ ꎬ可见本文方法预测值更加精确ꎬ更值得

推广.

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｔ ＝１
(ｐｔ － ｘｔ)

ｎ . (６)

ＡＥＲ ＝
｜ ｘｔ － ｐｔ ｜

ｘｔ
× １００％ . (７)

式中:ｐｔ 表示 ｔ 时刻的预测值ꎻｘｔ 表示 ｔ 时刻的真

实数据ꎻｎ 表示数据总数.

图 １　 采用不同方法的预测值
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

２􀆰 ２　 预测 Ａｌａｂａｍａ 大学的入学人数

应用本文提出的方法对 Ａｌａｂａｍａ 大学从

１９７１ 到 １９９２ 年的入学人数进行预测.
首先对入学人数数据进行预处理ꎬ计算出年

变化率ꎻ然后ꎬ计算变化率间的平均距离 ｄｍｅａｎ ＝
０􀆰 ６７４ ５ꎬ根据 １􀆰 ２􀆰 ２ 的算法将数据划分为 ２７ 个论

域ꎬ并计算出每个论域的中点ꎬ将所有数据模糊

化ꎻ利用三层 ＢＰ 神经网络建立二阶模糊关系链.
将模糊化的数据分为两组ꎬ利用训练数据训

练并得到相应的神经网络ꎬ再利用测试数据进行

测试得到其对应的模糊集ꎻ最后ꎬ利用式(４)进行

逆模糊化得到相应变化率的预测值(见表 ３ 第 ４
列)ꎬ再利用式(５)计算出预测的入学人数(见表

３ 第 ５ 列) .
表 ３ 的最后一列为每个预测值与真实值的绝

对误差率ꎬ通过表 ３ 可以看出ꎬ本文提出的模糊时

间序列方法得到的绝对误差率最大为 ３􀆰 ６５％ ꎬ表

明本文方法预测精度高. 为了进一步证明这一点ꎬ
在表 ４ 中将本文预测结果与文献[１３]、文献[１８]
和文献[１９]方法的预测结果进行比较. 通过表 ４
可以看出ꎬ由本文方法得到的预测值的均方误差

和绝对误差率都远远小于其他方法.

表 ３　 Ａｌａｂａｍａ 大学入学人数预测
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｅｎｒｏｌｌｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ

Ａｌａｂａｍａ
入学
时间

人数
ｘ( ｔ)

变化率
ｙ( ｔ) / ％

预测变
化率 / ％

预测值
ｆ( ｔ) ＡＥＲ / ％

１９７１ １３ ０５５ — — — —
１９７２ １３ ５６３ ３􀆰 ８９ — — —
１９７３ １３ ８６７ ２􀆰 ２４ ２􀆰 ３７４ ０ １３ ８８５ ０􀆰 １３
１９７４ １４ ６９６ ５􀆰 ９８ ６􀆰 ５９３ ４ １４ ７８１ ０􀆰 ５８
１９７５ １５ ４６０ ５􀆰 ２０ ４􀆰 ２２３ ０ １５ ３１７ ０􀆰 ９２
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

１９７９ １６ ８０７ ５􀆰 ９６ ９􀆰 ８２９ １ １７ ４２０ ３􀆰 ６５
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

１９８８ １８ １５０ ７􀆰 ６６ ７􀆰 ２２０ ６ １８ ０７６ ０􀆰 ４１
１９８９ １８ ９７０ ４􀆰 ５２ ４􀆰 ７７９ ６ １９ ０１７ ０􀆰 ２５
１９９０ １９ ３２８ １􀆰 ８９ １􀆰 ８５２ ６ １９ ３２１ ０􀆰 ０４
１９９１ １９ ３３７ ０􀆰 ０５ ３􀆰 １１３ ４ １９ ３６７ ０􀆰 １６
１９９２ １８ ８７６ － ２􀆰 ３８ － ２􀆰 ２４３ ０ １８ ９０３ ０􀆰 １４

表 ４　 不同方法预测结果比较
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

入学时间
人数
ｘ(ｔ)

文献[１３]
预测值

文献[１８]
预测值

文献[１９]
预测值

本文
预测值

１９７１ １３ ０５５ — — １４ ４６４ —
１９７２ １３ ５６３ １４ ０００ — １４ ４６４ —
１９７３ １３ ８６７ １４ ０００ — １４ ４６４ １３ ８８５
１９７４ １４ ６９６ １４ ０００ １４ ５００ １４７１ ０ １４ ７８１
１９７５ １５ ４６０ １５ ５００ １５ ５００ １５ ６０６ １５ ３１７
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

１９８８ １８ １５０ １６ ８１３ １８ ５００ １８ ４７３ １８ ０７６
１９８９ １８ ９７０ １９ ０００ １８ ５００ １８ ４７３ １９ ０１７
１９９０ １９ ３２８ １９ ０００ １９ ５００ １９ １５５ １９ ３２１
１９９１ １９ ３３７ １９ ０００ １９ ５００ １９ １５５ １９ ３６７
１９９２ １８ ８７６ — １８ ５００ １８ ４７３ １８ ９０３
ＲＭＳＥ ７７５ ６８７ ８６ ６９４ ２２７ １９４ ６６６􀆰 ４０
ＡＥＲ / ％ ４􀆰 ３８０ ０ １􀆰 ５２９ ４ ２􀆰 ３８６ ５ ０􀆰 １０１ ０

３　 结　 　 语

本文提出了一种新的二阶模糊时间序列. 它
首先计算出数据的变化率ꎬ再利用聚类分析方法

将数据变化率划分成相应的论域ꎻ然后利用三角
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隶属度函数将变化率进行模糊化ꎬ建立三层的 ＢＰ
神经网络ꎬ并据此构造二阶模糊关系链ꎻ最后利用

逆模糊数公式得到预测的数据的变化率并计算出

预测值. 为了体现本文方法的鲁棒性及精确性ꎬ本
文将提出的方法应用于股票价格和入学人数预

测ꎬ实验结果精度较高.
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[ ５ ]　 Ｘｕ Ｊ ＰꎬＬｉｕ ＱꎬＷａｎｇ Ｒ. Ａ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｕｐｐｌｙ
ｃｈａｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｒａｎｄｏｍ ｆｕｚｚｙ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｄｕｓｔｒｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ
ｌｉｑｕｏｒ [ Ｊ ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２００８ꎬ １７８ ( ８ ):
２０２２ － ２０４３.

[ ６ ]　 Ｐａｎｉｇｒａｈｉ ＭꎬＰａｎｄａ ＧꎬＮａｎｄａ Ｓ. Ｃｏｎｖｅｘ ｆｕｚｚｙ ｍａｐｐｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｆｕｚｚｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] .
Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２００８ꎬ１８５ (１):
４７ － ６２.

[ ７ ]　 Ｌｅｅ Ｃ ＳꎬＷａｎｇ Ｍ Ｈ. Ｏｎｔｏｌｏｇｙ￣ｂａｓｅｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ
ａｇｅｎｔ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
[ Ｊ ] . Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２００７ꎬ ３３ ( ３ ):
６０６ － ６１９.

[ ８ ]　 Ｙａｇｅｒ Ｒ Ｒ. Ｏｎ ｏｒｄｅｒｅｄ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉｃｒｉｔｅｒｉａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ Ｍａｎꎬ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ １９８８ꎬ １８
(１):１８３ － １９０.

[ ９ ]　 Ｃｈｒｙｓａｆｉｓ Ｋ ＡꎬＰａｐａｄｏｐｏｕｌｏｓ Ｂ Ｋ. Ｏｎ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｉｎａｎｃｅ[ Ｊ] . Ｆｕｚｚｙ Ｓｅｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２００８ꎬ１５９
(２４):３２５９ － ３２７０.

[１０] Ａｌｄｒｉｃｈ Ｊ. Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｇｅｎｕｉｎｅ ａｎｄ ｓｐｕｒｉｏｕｓ ｉｎ Ｐｅａｒｓｏｎ ａｎｄ
Ｙｕｌｅ[Ｊ] . Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ１９９５ꎬ１０(４):３６４ － ３７６.

[１１] Ｂｏｘ Ｇ Ｅ Ｐꎬ Ｊｅｎｋｉｎｓ Ｇ ＭꎬＲｅｉｎｓｅｌ Ｇ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ａｎａｌｙｓｉｓ: ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ [ Ｊ ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ
Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ １９７５ꎬ２２(２):１９９ － ２０１.

[１２] Ａｎｄｅｒｓｏｎ Ｏ. Ｔｈｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｕｒｉｏｕｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｕｅ ｔｏ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｉｍｅ ｏｒ ｓｐａｃｅ [ Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｔｒｉｋａꎬ１９１４ꎬ１０ (２ / ３):
２６９ － ２７９.

[１３] Ｓｏｎｇ ＱꎬＣｈｉｓｓｏｍ Ｂ Ｓ. Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｎｒｏｌｌｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｆｕｚｚｙ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ—ｐａｒｔ Ｉ [ Ｊ] . Ｆｕｚｚｙ Ｓｅｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ １９９３ꎬ ５４
(１):１ － ９.

[１４] Ｈｅｂｂ Ｄ. Ｔｈｅ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅｈａｖｉｏｒ[Ｍ] . [Ｓ. ｌ. ]:Ｗｉｌｅｙꎬ
１９４９:１ － ４８.

[１５] Ｃｈｅｎ Ｓ Ｍ. Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｎｒｏｌｌｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｚｚｙ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
[Ｊ] . Ｆｕｚｚｙ Ｓｅｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ１９９６ꎬ８１(３):３１１ － ３１９.

[１６] Ｃｈｅｎ Ｓ Ｍ. Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｅｎｒｏｌｌｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈ￣ｏｒｄｅｒ ｆｕｚｚｙ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ[Ｊ] . Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２００２ꎬ３３(１):１ － １６.

[１７ ] Ｙｕ Ｈ Ｋ. Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｕｚｚｙ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ＴＡＩＥＸ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ[Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｃａ Ａꎬ２００５ꎬ３４９(３ / ４):６０９ － ６２４.

[１８] Ｓｉｎｇｈ ＰꎬＢｏｒａｈ Ｂ. Ｈｉｇｈ￣ｏｒｄｅｒ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒｏｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ[ Ｊ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ２０１６ꎬ
４６:１２ － ２１.

[１９] Ｊｉｌａｎｉ Ｔ ＡꎬＢｕｒｎｅｙ Ｓ Ｍ ＡꎬＡｒｄｉｌ Ｃ. Ｆｕｚｚｙ ｍｅｔｒｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ ｆｕｚｚｙ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｅｎｓｉｔｙ
ｂａｓｅｄ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｗｏｒｌｄ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅ: Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２００７ꎬ ２３ ( ２ ):
１１２ － １１７.
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(上接第 ２９９ 页)
[ ４ ]　 Ｖａｐｎｉｋ Ｖ Ｎ. Ｔｈｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｅｏｒｙ [Ｍ] .

Ｂｅｒｌｉｎ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒ￣Ｖｅｒｌａｇꎬ１９９５:１ － ５０.
[ ５ ]　 Ｈｓｕ Ｃ Ｗꎬ Ｃｈａｎｇ Ｃ ＣꎬＬｉｎ Ｃ Ｊ. Ａ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｇｕｉｄｅ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｒ ] . Ｔａｉｂｅｉ: Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｎａｔｉｏｎａｌ
Ｔａｉｗａｎꎬ２００３:１ － １２.

[ ６ ]　 Ｈｕａｎｇ Ｃ ＬꎬＷａｎｇ Ｃ Ｊ. Ａ ＧＡ￣ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ [ Ｊ ] .
Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２００６ꎬ３１(２):２３１ － ２４０.

[ ７ ]　 Ｚｈａｎｇ ＫꎬＬｉ ＣꎬＷａｎｇ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｍａｌｗａｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０１７ꎬ１０８:１６８２ － １６９１.

[ ８ ]　 Ｔｏｍａｒ ＤꎬＡｇａｒｗａｌ Ｓ. Ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ:ａ ｒｅｖｉｅｗ
ｆｒｏｍ ２００７ ｔｏ ２０１４[ Ｊ] . Ｅｇｙｐｔｉａｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ２０１５ꎬ
１６(１):５５ － ６９.

[ ９ ]　 Ｂａｍａｋａｎ Ｓ Ｍ Ｈꎬ Ｗａｎｇ Ｈ Ｄꎬ Ｒａｖａｓａｎ Ａ Ｚ. Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｎｏｎｐａｒａｌｌｅｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｂｙ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０１６ꎬ９１:４８２ － ４９１.

[１０] 陈建飞ꎬ蒋刚ꎬ杨剑锋. 改进 ＡＢＣ － ＳＶＭ 的参数优化及应
用[Ｊ] . 机械设计与制造ꎬ２０１６ꎬ５２(１):２４ － ２８.
(Ｃｈｅｎ Ｊｉａｎ￣ｆｅｉꎬＪｉａｎｇ ＧａｎｇꎬＹａｎｇ Ｊｉａｎ￣ｆｅｎｇ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＡＢＣ￣
ＳＶＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ
Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅꎬ２０１６ꎬ５２(１):２４ － ２８. )
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