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A fuzzy time series self-adaption prediction method based on spectral clusterin  and data characteristics was 

proposed. First, based on spectral clustering and the    racteristics of data, the number and scope of the discourses was 

obtained to convert into fuzzy time series self- adaptively. Then, fuzzy relationships based on Markov probability model

was presented, and the multi-steps, high-order and steady fuzzy relationship are gotten. Finally, proposed meted obtained

the probable fuzzy states, and got its predicted values based on defuzzification methods. Experiments on real-world and 

synthetic time series data ind icate the rationality and effectiveness of the proposed method.
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：结合数据特征及分布特点提出一种基于谱聚类的模糊时间序列自适应预测方法。首先基于谱聚类的思想，

根据样本数据特征获取其所属论域的个数及范围，实现向模糊时间序列的自适应转化；然后基于 概率模

型表示模糊时间序列中的模糊关系，从而对多步模糊关系、高阶模糊关系及模糊关系的稳态进行求解；最后获取

预测值的可能模糊状态，进而利用去模糊化方法将其还原为预测值。在真实以及人工时间序列数据上的实验表明

了所提方法的合理性与有效性。

：模糊时间序列；谱聚类；论域划分； 概率模型；模糊关系

： ：

时间序列数据是在自然界、工程技术以及经济

社会等领域广泛存在着的一种重要数据类型，如气

象上的降水量和气温数据、天文上的太阳黑子数

据、经济领域的 和股指数据、医学上的心脑

电波序列、移动通信行业的话务流量、复杂工业系

统运行过程中的状态监测数据等均属于时间序列

数据。对时间序列数据研究的一项主要内容就是时

间序列的预测，即根据历史时间序列数据发现数据

的内在特性和发展规律，并构造随时间变化的序列

模型，然后基于一定的规则推测未来的数据，从而

为相应领域的决策提供依据。

时间序列数据包括线性和非线性数据，相应的

预测（建模）方法也分为线性方法和非线性方法。

其中，线性预测方法主要包括基于传统统计学时间

序列随机模型的经典回归分析等方法，而非线性预

测方法则主要包括人工智能领域的神经网络、支持

向量机等方法。上述回归方法、神经网络方法、支

持向量机方法均利用传统的确定性关系表示数据

所属的集合，并且过于依赖历史数据的完整性、精

确性和确定性；然而历史数据往往是不完整的、不

精确的、不确定的。

面对这种时间序列的观测值中包含大量不完

： ； ：
：中央高校基本科研业务专项基金资助项目（ ）

基于谱聚类的高阶模糊时序自适应预测方法

摘  要

关键词

中图分类号 文献标识码

引言

收稿日期 修回日期
基金项目

周春楠，黄少滨，迟荣华，李雅，郎大鹏

High-order fuzzy time series self-adaption prediction
method based on spectral clustering

Abstract: 

Key words: 

1

Foundation Item: 



第 期 周春楠等：基于谱聚类的高阶模糊时序自适应预测方法 · ·

整或噪声信息的情况，模糊时间序列（

） 引入了模糊理论，将历史数据中的不确定

性变量利用模糊变量进行表示，相应的预测方法也

被成功地用于多个领域，如学生登记 、温度 、

电信业务 等，其中，在股票预测上的效果尤为明

显 ，而随着成功案例的不断涌现，许多非信息科

学领域，如临床医学 、环境治理 以及旅游 等

也开始采用模糊方法进行建模和分析。

模糊时间序列预测方法的核心内容是论域的

划分和模糊规则的提取，合理有效的方法确保了模

型的预测精度。而模糊规则的提取又是以划分论域

的结果为基础，针对这一环节，近年来出现了很多

关于论域划分问题的改进方法。较具代表性的有以

均匀等分为思想的论域划分方法，这种方法相对简

单，建模复杂度较低，但是均匀划分不能体现信息

的真实分布，预测精度也较低 。基于启发式来

确定论域划分的方法，考虑了划分间隔对预测结果

的影响 。另外，还有基于自然划分 、基于分布

密度 、基于比例的间隔长度 、基于遗传算

法 ，基于多变量 以及单变量约束的优化算法

等方法来划分论域。除了对算法核心内容的改进之

外，混合方法也是提高算法效果的有效途径，例如

与模糊聚类和神经网络相结合的方法 ，与粒子

群优化与支持向量机结合的方法 以及与改进的

遗传算法相结合的方法 。

上述方法大多是以时间序列数据服从均匀分

布或短尾分布为假设而提出的。然而进一步的研

究发现，真实时间序列数据（特别是经济领域）

由于系统的涌现行为更多的是聚集出一种长尾的

密度分布，上述方法便缺乏一定的合理性。同时

又有研究表明，根据数据的真实分布来确定论域

的划分往往能够获得较好的效果，其中尤以基于

聚类思想的论域划分方法更为突出，因为它能够

发现数据的真实密度分布，进而可获得较高的预

测准确性 。

例如文献 基于层次聚类方法获得聚

簇，并将其转化为对应论域的间隔细分，然后根

据细分的间隔模糊化时间序列，提取模糊关系并

构建预测模型。文献 则结合基于密度的聚类

以及公理模糊集分类技术构建模糊预测模型。即

通过聚类产生的聚簇进行论域划分，并基于公理

模糊集分类方法构建预测模型。然而这些方法在

聚类之前需先对数据进行排序，如此便失去了聚

类能够发现数据分布情况的最大优势。文献

基于模糊 均值（ ）算法构

建模糊时间序列预测模型，根据聚类结果划分论

域并提取模糊关系。虽然模糊聚类方法有助于发

现时间序列中的模糊关系，但 算法需要预先

设定聚簇数目，而时序数据的增长会使数据分布密

度也发生变化，如此便会导致预测精度的下降。

如前所述，真实的时间序列数据往往呈现长尾

分布的现象，这是因为时间序列数据之间存在一定

的关联。另外，根据现有的研究成果可知聚类有助

于获取数据分布区域，从而能够更准确地进行论域

划分，因此聚类结果的准确性影响着模糊时间序列

预测的精度。实际上模糊时间序列中数据之间的关

联关系可以利用一个关联矩阵来描述，而谱聚类

是基于关系矩阵的一种有效聚类算法，同时它不易

陷入局部最优，而且能够识别非云状等特殊分布特

点的聚簇，因此谱聚类有助于有效划分模糊时间序

列中的数据分布情况。

因此，本文提出一种基于谱聚类的模糊时间序

列预测方法。首先基于谱聚类对时间序列数据的论

域进行划分，实现由原始时间序列向模糊时间序列

的自适应转化，并获得对应的模糊集合；然后利用

模糊集表示模糊时间序列；对于时序观测值变化的

不确定性，提取模糊时间序列中的高阶模糊关系，

并引入高阶 概率模型描述这种模糊关系，

据此对后续数据进行预测。从而使所提模型可在不

对数据分布进行假设的基础上，有效地划分原时间

序列数据的论域；同时高阶 的引入使模型

考虑了之前时刻的数据影响后续数据的各种可能

性。从论域划分以及模糊关系提取 个方面保证了

模型预测的准确性。

模糊集理论最早由 提出用于处理不确定

性问题。 和 成功地将该理论用于时

间序列预测上，其基本思想是根据时间序列的值域

确定一个论域及其对应的一种划分，根据划分的论

域构建对应的模糊集合，每个划分的隶属度代表了

划分的论域在该模糊集中的权重，然后将时间序列

的观测值映射为所属论域划分所对应的模糊集，模

糊时间序列即为由模糊集表示的时间序列。上述方

法的具体定义如下。
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令 为一个论域， 。

一个属于论域 的模糊集 可定义为

，其中， 是模糊集合 的隶

属度函数，且 。 ≤ ≤ 表示

论域的一个划分 在模糊集合 中的权重，论域划

分对应权重的组合代表了不同的模糊集合。
令 为模糊集合

所属论域，并使 为 所表

示，此时 成为在论域 上的模糊时间序列。

对于任意属于 的 ，若存在

以及模糊关系 ，则

，其中“ ”为最大—最

小构成推理运算。说明 由 决定，可表示

为 。

如果对于任意 ，存在

以及模糊关系 ，则有

。

而 ， 是并操作，

是 与 之间的模糊关系，则可

得等式 。

若 仅由其前某一个 决定，

，称为一阶模型，可表示为如下形式

若 由

决定，称为高阶模型，并可表示为如下形式

谱聚类是一种非无督学习过程，相对于其他聚

类算法，它能够有效解决数据分布复杂的情况，且

收敛于全局最优解 。当前部分关于谱聚类的研究

集中于利用拉普拉斯矩阵的性质，其中，较典型的

是基于矩阵摄动理论的谱聚类算法 。

基于摄动理论的谱聚类算法，相较于传统谱聚

类算法，具有自适应的能力，可自动确定聚簇个数，

该方法主要过程如下所述。
假设样本数据集 。

计算数据集 中各元素间的相似性，构建

的相似矩阵 ，矩阵 中的元素 根据高斯相似

性有 。

构造拉普拉斯矩阵 ，其中， 为

对角矩阵且 。

计算拉普拉斯矩阵 的特征值，将其升序
排列 ≤ ≤ ≤ 。

计算特征值序列的差分，当差分的方差明显

变化时得 个特征值及其对应的特征向量。

利用前 个特征向量构成矩阵，再通过

聚类方法聚类。

最后，得到 个聚簇的聚类结果。

该方法仍遵循谱聚类的基本思想，不同之处在

于它对拉普拉斯矩阵的特征值序列进行了判断，即

当矩阵的第 个特征值相对于其前一个第 个特

征值变化较大时，则由前 个特征向量所构成的特

征矩阵所代表的元素间的关系越稳定，因此可利用

特征值的差值来确定聚簇的个数，但多大程度的差

值可以得到最佳的聚簇个数需要通过计算特征值

的方差来判断。

面对真实时间序列数据中存在大量不完整

或噪声信息的情况，本文所提模型的基本思想是

利用无监督学习的聚类方法对时间序列数据的

论域进行划分并计算模糊集，用模糊集表示原始

时间序列数据所对应的模糊时间序列。然后构建

原始时间序列数据中的模糊逻辑关系，并由高阶

概率转移矩阵对其进行建模。最后计算

已知模糊状态在高阶状态转移中发生概率最高

的下一状态，并通过去模糊化方法将下一模糊状

态还原为下一时刻的预测数值。那么基于谱聚类

的模糊时间序列预测方法（ ，

）构建的具体方法如

下所述。
已知时间序列 ，其

中， 为观测的时间点个数，且 和 时刻的观
测值分别为 、 ，那么 时刻的趋势变化率如

式 所示。
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即可得该时间序列所对应的趋势变化序列
。

定义初始论域 ，

其中， 和 分别为趋势变化序列中的最小值

与最大值， 与 为适当选取的正数。

确定最佳的论域划分，即利用谱聚类

方法将初始论域 划分为 个区间，划分区间的
边界向量为 。

由上述分析可知时间序列数据之间存在一定
相似性，在划分论域时需充分考虑它们之间的相似

性。谱聚类算法基于对象间的相似矩阵，将聚类问

题转化为图划分问题，并且不对数据的分布进行假

设。可见谱聚类的特点使其更适合于处理划分论域

的问题。那么基于谱聚类确定时间序列论域划分的

具体步骤如下。

计算描述时间序列数据间相似度的相似矩
阵 ，若样本数据对应的趋势变化序列为

，那么相似矩阵 的元素 如式

所示，其中， ≤ ≤ 。

②构造拉普拉斯矩阵 ，其中，对角矩

阵 的元素 。然后计算 的特征值序

列，并根据摄动理论的特征值差值分析确定聚簇个数
，得到前 个特征向量 。

解决图划分问题的有效方法是将其转化为求

解对应矩阵的谱分解问题，即根据矩阵的特征值和

特征向量对数据集进行划分。同时，由矩阵的摄动

理论可知，矩阵的第 和 个特征值之间的差距

越显著，由所选的 个特征向量构成的子空间就越

稳定。

③获取趋势变化序列 的聚类结果。由谱聚类

的思想可知，拉普拉斯矩阵 对应的特征向量即为

嵌入空间中的点，然后利用 算法对嵌入空
间中的点进行划分，得聚簇集合 ，

其中， 。其具体含义为：若第 行

属于第 个聚簇，说明 属于第 个聚簇。

④确定论域划分的区间集合

。由于已得 ，且 ， 为

第 个聚簇中心，若 与 分别表示聚簇 中

数据的最小值与最大值，那么 为

由论域划分结果确定模糊集。由上述
划分区间的边界 可得论域

的划分： ，根据三角隶属度计算方

法，得模糊集

⋯

计算趋势变化序列

对应的模糊时间序列。若 ，同时 在 中

的隶属度函数为最大值，则 ≤ ≤ 。那

么 时刻的变化趋势时间序列 可以模糊化为由模
糊集表示的序列 。

根据已转化的模糊时间序列

，介于模型复杂性考虑，本文以提取

二阶模糊逻辑关系为例，假设已知模糊时间序列
，可得如

下二阶模糊逻辑关系

构建模糊关系矩阵。由引言可知，影

响模糊时间序列预测准确性的核心内容除了论域
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划分外，还包括模糊关系的提取。对于时间序列而

言，各时刻的预测值往往是不确定的，而传统的模

糊逻辑关系表示往往忽略了这一点。

若将模糊集视为状态，模糊关系即为状态间的

转移关系，即可利用高阶 概率模型表示上

述高阶模糊逻辑关系，方便考虑之前时刻的数据影

响后续数据的各种可能性；并将其描述为矩阵的形

式，从而可以利用矩阵分析方法对其进行分析以获

得时间序列的整体特性。构建的二阶模糊关系矩阵

如式 所示。

例如，根据步骤 中所述模糊关系，可得矩阵
元素 、 、 、

、 。

当遍历完模糊时间序列 后，对构建的模糊关

系矩阵做归一化处理，其中，

确定待预测时刻数据所对应的模糊集。
假设当前 与 时刻变化趋势观测值 所对应

的模糊集分别为 ，其在模糊关系矩阵中所匹配

的模糊关系向量为 ，然后选

取该向量中最大的分量 ，该分量所

对应的模糊集 即为 时刻的模糊集。

确定待预测时刻的数据值。根据步骤

中匹配成功的 时刻的模糊集，选择其最大隶

属度 所对应的聚簇中心 ，即可得 时刻变化
趋势的预测值 ，然后通过式 获取 时刻的

时间序列预测值。

本文在真实以及人工数据集上进行实验，并

通过与当前 种主流时间序列预测方法：自回归

和基于神经网络的预测方法，以及 种模糊时间

预测方法：平均划分论域、基于 和层次

聚类的论域划分方法的预测结果进行对比，说明

所提模糊时间序列预测方法能够获得相对较准确

的预测效果。

为了分析预测效果，选取 种常用的度量时间

序列预测准确性的指标：预测误差方差（

）和泰尔不等系数（

）

其中， 为时间序列的数据个数， 表示第 个时

间点上的真实值，而 表示第 个时间点上的预测

值。 衡量了预测值和真实值之间的偏离程度，

值越低说明预测效果越好。而 度量了预测值和
真实值间的拟合度，且值域在 之间，在理想情

况下， ，说明预测值序列与真实值序列完全

拟合；反之， 说明预测值与真实值的变化趋

势完全相反。

随着通信技术的发展，通话行为的方式发生了

较大变化，人们由较早的以手机通话为主的业务模

式转变为以数据为主的业务模式，由于数据业务可

支撑的应用极多，较难从中分析通话模式，因此本

文选择相对较早的纯通话业务数据，进行通话行为

模式的分析。同时选用粒度过细的长期数据样本构

建预测模型会使模型极不稳定，导致预测结果误

差增大 。那么以中国某省会城市 年

年各月的电信话务量真实时间序列数据作为验证

所提模型有效性的实验数据集，并选取其中

年 月 年 月的数据作为训练样本数据集，

年 月 年 月的数据则作为测试数据

集。预测目的是希望基于历史话务量数据，对未

来的话务量进行预测。该时间序列数据的原始分

布如图 所示，按式 计算的原始数据所对应

的趋势值分布情况如图 所示。可见趋势转化

后的数据分布特点相较于原始数据而言分布特征

更明显。
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图 话务量时间序列数据分布及其趋势分布

如图 所示，趋势转化后的数据也在一定程

度上出现了相关性，因此本文所提模型将以趋势

转化后的数据作为预测的基础，并且在获得话务

量趋势数据后，利用高斯相关函数构建相似矩阵，

相似矩阵的数值分布如图 所示。根据谱聚类特

征值计算方法求得特征值序列，在图 所示的特

征值序列中，在第 、 、 个特征值处，特征

值的差值有明显地变化，且在数值上呈现递增。

因此选取前 个、前 个以及前 个特征向量

作为特征向量子空间，分别对趋势数据进行拟合，

拟合效果如图 所示，通过比较 个特征值可知，

模型拟合的效果随着特征向量的增加而提高，且

在特征向量为 时最好，但相对于 个特征向

量时，模型拟合效果提升不大，且容易出现过拟

合影响适应能力。

图 趋势转化后的话务量时间序列数据的相关性分析

图 所示的各典型预测方法的拟合曲线对比也

显示了相较于其他预测方法，本文所提模型

得到的值更加接近于原始数据，适应性更强，具有

更好的拟合效果。

图 真实话务量数据集对应的相似矩阵的数值分布

图 话务量趋势数据构造的拉普拉斯矩阵特征值序列

此外，进一步对几种预测方法关于 种预测指

标 与 的结果进行对比，如图 所示，其中

值为利用小数定标规范化后的结果。可以发现

所提 算法相较于其他算法，能够取得较低的评

价指标值，即可以获得较好的预测效果。主要是相

较于普通的时间序列预测方法， 利用了模糊

时间序列建模方法，充分考虑了数据的原始特征；

而相较于几种对比的模糊时间序列预测方法，基于

谱聚类进行论域划分并不需要预先对数据的分布进

行假设，并且它基于数据间的相似矩阵，将聚类问

题转换为对矩阵的谱分解问题，如前所述，模糊时

间序列数据之间具有一定的关联关系，因此基于谱

聚类的方法能够较准确地获取数据的分布情况，从

而有助于论域划分；另外，基于高阶 概率模

型描述模糊时间序列中的高阶模糊关系的方法，也

充分考虑了时间序列中历史数据对未来数据产生的

各种可能的影响。可见本文所提模型在论域划分以

及模糊关系提取这 个影响模糊时间序列预测准确

性的核心内容上，均提供了有效的解决方法。
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图 在摄动理论条件下取前 个、前 个、前 个特征向量时的模型拟合效果

图 真实话务量数据集上拟合曲线对比
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为了进一步验证所提算法的有效性，本文还选

取了 个常见的人工时间序列数据集 ： 、

、 和 ，进行对比实

验。如图 所示为几种预测算法在该 个数据集上

关于 种预测指标 与 的对比结果，同样

的，其中 值为利用小数定标规范化后的结果。

其中在 与 数据集上， 与

算法均获得了较低的 和 值，即预测结

果较准确；而在另 个数据集上，相较于几种对比

算法， 也均能表现出较准确的预测效果。这

主要是因为 利用数据原始特征，无需对数据

分布进行预先假设，基于谱聚类可较准确地获取数

据的分布情况；同时充分考虑了时间序列中历史数

据对未来数据产生的各种可能的影响。而 在几

个数据集上也能获得较好的预测效果，说明简单的

预测模型在简单的时间序列数据中即能发挥较准

确的预测作用。

通过上述分析可知，在几种典型时间序列人工

图 真实话务量数据集上基于评价指标的预测结果对比

数据集上的实验结果也进一步验证了所提

算法的有效性。

针对模糊时间序列预测方法中存在的问题，本

文提出一种基于谱聚类的模糊时间序列预测方法。

该模型基于谱聚类进行论域划分，在不对数据分布

进行预先假设的基础上，能够有效地划分原时间序

列数据的论域；另外模型利用高阶 概率模

型描述模糊时间序列中的高阶模糊关系，并据此对

后续数据进行预测，使之前时刻的数据对后续数据

产生的各种可能影响均被处理。即从论域划分以及

模糊关系提取 个方面保证了模型预测的准确性。

在真实时间序列数据集上的实验表明了所提预测

方法的有效性。

王兆霞孙雨耕 基于模糊神经网络的网络业务量预测研究 通

信学报

图 人工数据集上基于评价指标的预测结果对比
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