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引言引言

时间序列数据建模与预测一直是一个经典研

究课题，它通过对历史数据分析、理解、建模从

而对未来作出推测。时间序列预测已经广泛用于

多种领域，诸如经济、工业、气候预测等领域，

其意义在于能够有效地对这些领域的决策提供依

据[1]。研究人员利用线性系统理论、随机过程理

论、黑箱理论等方法开发了许多经典的时间序列

数值模型，如差分移动平均自回归模型[2]、神经

网络模型[3-4]、支持向量机[5-6]、贝叶斯网络[7]等模

型。这些模型已广泛应用于各个领域，在数值预

测上显示出了良好的预测性能。然而这些数值模

型由于可解释性低，难以被人们理解。为了使时
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间序列模型具有可解释性，并保持对不确定性的

鲁棒性，模糊集理论提供了一种可行的选择。模

糊化被引入到了时间序列建模中，继而构建模糊

时间序列模型[8]。模糊时间序列模型的主要步骤

有：定义域区间的划分、区间的语言描述、时间

序列的模糊化、建立模糊时间序列变量间的模糊

逻辑关系、计算预测值并解模糊化[9-10]。此外，在

一些领域只需知道近似值即可，获得时间序列的

精确值并不是必须的。如对于每日气温的预报，

气温的最低值与最高值更具有指导意义；在股票

市场中，投资者对未来一段时间的下降或上升的

区间范围更感兴趣。在这些领域中，人们更希望

在符号或信息粒度级别上对时间序列进行建模预

测，而不仅仅是预测时间序列的精确数值。为了

构造更高层次的时间序列模型的表示方法，研究

者又进一步提出了基于粒计算的时间序列建模方

法[11-12]。粒计算[13]是一种以人为中心的信息处理框

架平台，它采用“合理信息粒化原则” [14-15]将繁

杂抽象的信息按照一定的规则划分成简单易于理

解的信息粒。该方法不过度追求模型的精确数

值，而是在模型的“精确性”与“可解释性”之

间进行调和处理，从而使时间序列的动态行为更

容易被理解。

作为一种软计算工具，模糊认知图 (fuzzy

cognitive maps, FCMs) 以知识表示为基础来实现推

理过程，能够捕捉给定动态系统的行为，从而被用

来对复杂的系统进行描述和建模[16-17]。FCMs由概念

节点和有向权重组成，节点代表了系统的主要行为

特征，权重反映了概念节点之间的因果关系。基于

FCMs的知识推理能力，Stach等[18]利用实数编码遗

传算法来学习模糊认知图，对时间序列进行数字和

语言层面的预测。为了进一步提高FCMs模型的预

测精度，Lu等[19]设计了一种高阶模糊认知图对时间

序列进行建模和预测；采用模糊c-均值聚类算法构

建FCMs框架，利用遗传算法学习FCMs的权值。

高阶模糊认知图的概念节点不仅依赖于所有概念节

点的最后状态，还依赖于节点的多个超前状态，从

而提高了FCMs的逼近能力。Pedrycz等[20]设计了一

种使用信息粒来描述数值时间序列的框架。在时间

序列的幅值与幅值变化的空间中，利用模糊c-均值

聚类算法对数据进行聚类，每个聚类中心作为

FCMs 的一个节点，对时间序列进行建模预测。

Salmeron等[21]使用动态优化的策略，对FCMs的权

重进行动态更新，以提高时间序列的预测精度。该

方法根据时间序列的局部特性动态调整模糊认知图

的权值。Froelich等[22]使用合理粒度原则和模糊c-均

值聚类原理对时间序列进行粒度近似。通过这种方

式，在生成时间序列的近似值时设计了特殊性和普

遍性之间的折衷方式。另外，在对得到的粒子进行

粒度化和语言项赋值后，时间序列可以更容易地被

人类理解，这是直接分析原始数据所不具有的特性。

对时间序列进行建模分析时，现有的方法通常

对整个时间序列进行整体建模，即假设时间序列只

有一个变化模态。然而，时间序列在不同时间段内

的变化模式、不同区间内的变化模式都是不尽相同

的；此外，主体时间序列也可能是来源于多个客

体。因此直接对整体时间序列进行建模，挖掘出时

间序列的所有变化特征比较困难。如果能对时间序

列的每种变化模态进行建模，则对序列的知识表达

将更全面。本文在给定的时间序列中使用有放回的

随机策略选取大量短序列，以包含时间序列中的各

种变化模态。然后，使用模糊认知图工具在每个子

序列上进行建模。对每个模型的输出，借助粒化的

方法进行融合，最终获得时间序列的输出。所提出

的方法不仅能获得时间序列的数字预测值，还能获

得预测区间；并具有语义的描述，使人们更容易理

解时间序列的变化特征。

1 背景知识背景知识

1.1 模糊认知图模糊认知图

模糊认知图 FCMs (fuzzy cognitive maps)的拓

扑结构是一种带反馈环的权重有向图，它通过节

点和权重边来描述物理系统的特性。如图1所示，

•• 544
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一个典型的 FCMs由概念节点和节点之间的权重

边组成，这些节点代表待研究系统中的主要变量，

权重边表示各个节点之间的相互影响程度。

标准 FCMs 所蕴含的语义可以由一个 4 元组

(CWAf )来表示[23]。假设FCMs有n个节点，C =

{C1C2Cn}是n个概念节点的集合，W为n ´ n维

的权重矩阵：

W =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úw11  w1n

 
wn1  wnn

(1)

式中：wijÎ [ - 11]其值的正负号与大小分别反映

了节点间因果关系的影响方向和程度。wij > 0表示

随着 Ci 的增加会导致 Cj 的增加，且影响程度为

wij，反之亦然；wij < 0表示随着Ci的增加会导致Cj

的减少，且影响程度为 | wij |，反之亦然；而wij = 0

表示 Ci 与 Cj 之间没有因果关系。A:Ci®Ai (t)，

Ai (t)是节点Ci在 t时刻的状态值，该值是动态变化

的。f为激活函数，它是一个非线性单调递增的函

数，将与目标节点有关联的所有节点的输入状态

值整合到激活函数的定义域内。节点Cj在 t + 1时

刻的状态值可以通过式(2)计算：

Aj (t + 1)= f (∑
i = 1

n

Ai (t)wij ) (2)

一个常用的激活函数为Sigmoid函数：

f ( x) = 1
1 + e-λx (3)

该激活函数将节点的状态值限定在区间[0, 1]，

其中λ > 0 决定了激活函数的陡峭程度。

1.2 信息粒化信息粒化

信息粒由Zadeh最先提出[24-25]，并给出模糊信

息粒的一般性定义：

g = ( x is G ) is μ

式中：x为论域U上的变量；G为U的一个模糊子

集；μ为 x属于模糊集G的概率；g为信息粒，其

包含的语义是“x属于模糊集G的概率水平为 μ”。

信息粒化体现在数据的抽象与信息的知识表示过

程中，不同层次的抽象水平可以由不同大小的信

息粒来表示。

Pedrycz等[26-27]在此基础上进一步发展了信息

粒的可解释性研究，将信息粒化看作“以人为中

心”的信息处理过程，用于对实际模型以及决策

过程的知识表示。信息粒化遵循合理性原则，即

合理的信息粒化一方面要尽可能地表征所研究的

数据；另一方面，应尽可能地对数据进行抽象，

并进行语义表示。简单来讲，粒化的原则表现在2

个方面：合理性和特殊性[28]。合理性表示有多少

数据被构造的信息粒所覆盖，要求信息粒覆盖尽

可能多的数据；而特殊性则表示产生的信息粒应

具有清晰的语义含义，要求构造的信息粒尽量小，

这样语义也就越清晰。可以看出，这二者的要求

是相互矛盾的。

假设有一组数据集Y = { y1y2yp}。通过确

定信息粒所覆盖数据集中元素的个数，来量化信

息粒的合理性。令 iÎ [1p]，定义信息粒化的合

理性cov为

cov = card { yi|yiÎ g} (4)

式中：card(×)表示基数，即数据集Y有多少元素属

于信息粒 g。通过信息粒 g的宽度来量化特殊性，

特殊性 sp定义为

sp = exp (-α|U - L|) (5)

这里，U和L分别表示信息粒所覆盖数据幅值

的上界与下界，上下界之间的距离 |U - L| 越小，

则说明信息粒越具有特殊性。α > 0信息粒度水平，

为构造的信息粒提供了灵活性，其值大小影响信

图1 含有3个节点的模糊认知图

Fig. 1 FCMs with three nodes
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息粒的特殊性。

信息粒化的关键是构建一个函数，使得信息

粒的合理性与特殊性都优。然而，增大信息粒的

合理性必然导致特殊性减小，反之亦然。为了平

衡这 2个特性，将构造信息粒的问题转换为如下

优化问题：

arg max
UL

J = cov·sp (6)

2 多模态模型的建立多模态模型的建立

使用模糊认知图进行时间序列建模时，一般

遵循以下 4个步骤：时间序列的模糊化、模糊认

知图学习、建模及预测、预测值的解模糊化[29]。

本节将详细阐述整个建模的过程。

2.1 时间序列的模糊化时间序列的模糊化

对于一时间序列X = {x1x2xm}，m为该时

间序列所包含的样本数据的个数。采用三角形模

糊集对时间序列X进行模糊化处理。三角模糊集

的隶属度函数公式为

μ ( x; abc) =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

0 x ≤ a
x - a
b - a

a < x < b

c - x
c - b

b ≤ x < c

0 x ≥ c

(7)

式中：参数 a 和 c 分别对应三角形的左右 2 个顶

点，b为三角形中间顶点，且a ≤ b ≤ c。

假 设 将 时 间 序 列 X 的 定 义 域 用 n 个 点

{P1P2Pn}划分成连续且不相交的区间，每个

分割点是一个模糊语言变量。则样本数据xi对这些

模糊集的隶属度表示为{μ1 (xi ) μ2 (xi ) μn (xi )}，

令 k= 1 2 n，那么模糊集的隶属度满足以下约

束条件：

(1) μk (xi )≥ 0；

(2) ∑
k = 1

n

μk (xi )= 1；

(3) μk (xi )= 1；

(4) 如果xÏ[Pk - 1Pk + 1 ]，那么μk (xi )= 0；

(5) μk (xi )在[Pk-1Pk ]内单调递增，在[Pk Pk+1 ]

内单调递减。

图 2 给出了一个三角形模糊集划分的例子。

样本值被归一化到了区间[0, 1]之内，样本空间使

用｛0, 0.25, 0.5, 0.75, 1｝这5个点划分。则每个样

本值对应这些分割点的隶属度为{μ1μ2μ3μ4μ5 }，

每个样本值所对应的5个隶属度的和为1。

时间序列X = {x1x2xm}经过三角形模糊化

后，得到模糊时间序列形成的矩阵U：

U =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úu11  u1n

 
um1  umn

(8)

式中：m为时间序列X的样本数量；n为划分的模

糊集的个数；U每行的元素为对应时间序列样本

的模糊隶属度值，并且每行元素的和为1。三角模

糊语言变量的向量为

P = (P1P2Pn ) (9)

2.2 模糊认知图建模模糊认知图建模

模糊时间序列确定后，即可用于 FCMs的学

习。FCMs作为一种符号表示的推理机制，其推理

式(2)可以写成如下向量的形式：

A j (t + 1)= f (A(t)W j ) (10)

式中：A(t)= (A1( )t A2( )t An (t))为FCMs的所有

节点在 t时刻的状态值，A j (t + 1)为FCMs的第 j 个

节点在 t + 1时刻的状态值；W j = (w1j w2j  wnj )
T

为权重矩阵W的第 j列。作为激活函数的Sigmoid

图2 三角形模糊集划分

Fig. 2 Triangular fuzzy partition

•• 546

4

Journal of System Simulation, Vol. 34 [2022], Iss. 3, Art. 12

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol34/iss3/12
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.20-0834



第 34 卷第 3 期

2022 年 3 月

Vol. 34 No. 3

Mar. 2022冯国亮, 等: 用于时间序列数据建模的多模态模糊认知图

http: // www.china-simulation.com

函数具有唯一的逆函数，因此将式(7)进行逆变换

后，可以表示为

f -1( A j (t + 1)) =A(t)W j (11)

显然，式 (11) 为一个线性方程。其中 ，

f -1( y) =- 1
λ

ln
1 - y

y
为Sigmoid函数的逆函数。

时间序列模糊化处理后，得到了模糊时间序列

矩 阵 U， 用 于 FCMs 权 重 W 的 学 习 。 令 Z=

(U1U2Um-1 )T，其中，U i=(ui1 ui2  uin )；Y j=

f -1 ((u2j u3j  umj )
T )，将Z与Y j带入式(11)，可得：

Y j =ZW j (12)

Z与Y j 可以分别看作历史数据的自变量与因

变量，因此，FCMs权重的学习问题可以转化为最

小二乘问题的求解。为了求解 W j 构造如下目标

函数：

arg min
Wj

 ZW j -Y j
2

s.t.  W j
¥
≤ 1 (13)

式中：目标函数中的 ZW j -Y j
2
为最小化实际值

与预测值之间的最小二乘误差，以期获得W j的合

理近似解。约束项 W j
¥
≤ 1保证了权重矩阵每一

个元素的值均在区间[-1, 1]内。其中，无穷范数

 W j
¥
=max{| w1j | | w2j | | wnj |}。式(13)是一个

带有线性约束的标准凸优化问题，当前已有多种

凸优化技术来求解该问题，如常用的内点法、原

始对偶法[30]。

时间序列的预测是基于历史数据来推测未来的

数据。本文中FCMs的推理机制，被用于时间序列的

预测。已知 t 时刻 FCMs 的状态向量为 U t=

(ut1 ut2  utn )，一旦权重矩阵W 被确定，那么 t+

1 时刻状态向量的预测值 Û t+1可以通过式(14)计算

所得：

Û t + 1 = f (U tW ) (14)

通过式(14)可以顺序地获得模糊认知图下一时

刻的状态向量，因此得到了状态向量的预测矩阵

Û。为了获得最终的时间序列预测的数值，还需

要将状态向量进行解模糊化：

x̂ t + 1 =
∑
j = 1

n

û(t + 1) j Pj

∑
j = 1

n

û(t + 1) j

(15)

式中：n为FCMs的节点数；Pj为FCMs的第 j节点

的三角模糊语言值，见式(9)。

2.3 多模态建模多模态建模

时间序列中数据随着时间的变化以及来源可

能是多样的，即时间序列中通常包含多个模态的

特征，为了更深入地理解时间序列的特征，需要

建立的模型能挖掘并利用这些模态特征进行建模。

而且对大型的时间序列直接建模，会导致模型过

于复杂，不利于人们的理解。因此，采用多模态

的建模方法对时间序列进行分析，从而挖掘出时

间序列子系统的变化特征，最终来表征整个时间

序列的变化特征。

图 3 给出了 FCMs 多模态建模系统的基本结

构，使用自助法(Bootstrap)从时间序列X中随机地

抽取 p 个子集，每个子集上训练一个 FCMs 子模

型，然后对各个子模型的输出利用信息粒化的方

法进行融合，获得最终的输出数值以及输出数值

的上下界限值。图中，T为时间子序列。

图3 模型框架

Fig. 3 Modeling framework
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多模态FCMs模型的具体步骤如下：

(1) 对长度为m的时间序列X，使用模糊集数

为 n的三角模糊集进行模糊化处理，得到模糊时

间序列U。

(2) 将长度为m的模糊时间序列U，，使用自助

法(Bootstrap)随机地选取p个子集，需要注意的是

所分割的子序列不一定是顺序相邻的。本研究中

每个子序列的起点均是随机选取的，并且子序列

的长度是相同的。设定每个子序列的长度为 k，

则第 i(i = 12p)个子序列表示为

Ū i =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úūi
11  ūi

1n

 
ūi

k1  ūi
kn

(16)

(3) 对于每个子序列 Ū i，使用 2.2节所述方法

进行FCMs建模，得到p个FCMs模型。

(4) 如何对子模型的输出进行融合是实现多模态

模型的关键。假设 p 个模型的权重分别为

ω1ω2ωp，模型输出与其权重形成了一组带权重

的数据集 Y={(y1ω1 ) (y2ω2 ) (ypωp )}，这里，

ω iÎ[0 1]是数据yi的权重 i=12p。对数据集Y进

行信息粒化处理，构造如下优化目标函数：

arg max
UL

J = cov·sp·flag (17)

这 里 ， 构 造 的 合 理 性 函 数 为 cov =

åω i y ( i ) Î [ ŷLŷU ] iÎ [1p]，特殊性函数为 sp =

exp (-α|ŷL - ŷU|)，ŷL与ŷU 分别表示信息粒所覆盖数

据幅值的上界与下界。用于时间序列预测时，flag

代表上一时刻实际值是否在上下界内：

flag =
ì
í
î

ïï
ïï
1 yÎ [ ]ŷLŷU

0 other
。

构造目标函数的目的是使构造的信息粒所覆

盖数据的权重尽可能地大，同时信息粒的区间尽

可能地小。在对时间序列进行区间预测时，总是

希望所得到区间值越小越好，但是同时也要尽量

令实际值在预测区间内，式(17)所求得的区间的物

理意义即为预测区间的上下界限。

(5) 假设上一步获得的信息粒的区间内有 q个

数据，重新计算这些数据的权重为 λ1λ2λq，最

终预测值计算公式为

ŷ =∑
i = 1

q

λ i yi (18)

式中：yiÎ[ ŷLŷU ]，ŷL与 ŷU则分别作为预测区间的

下界与上界。

对于模型的预测性能评价，使用均方根误差

(RMSE)进行评价：

RMSE =
1
N∑t = 1

N

 x(t)- y(t)
2

(19)

式中：x(t)表示 t时刻的实际值；y(t)为 t时刻的模

拟值。显然，RMSE值越小，则表示模型的预测

性能越好，N为数据的个数。

为了获得多模态模型最终的输出结果，需要确

定各子模型的权重，权重策略采用以下3种方法：

(1) 平均权重

使用每个子模型输出的算术平均值作为多模

态系统的输出，即 p个子模型的权重均为
1
p
。第 i

个子模型的权重ω i为

ω i =
1
p

(20)

(2) 模型权重

计算出每个模型的 RMSE，RMSE 越小则表

明其对应的子模型的权重应越大。取每个子模型

RMSE 的倒数，并归一化。第 i 个子模型的权

重ω i为

ω i =
1 RMSEi

∑
i = 1

p

1 RMSEi

(21)

(3) 动态权重

由子模型上一个时刻的预测值与实际值的绝

对差值，来确定下一时刻该模型的权重。这种方

式下，每个子模型的权重是实时变化的。第 i个子

模型的权重ω i (t)为

ω i (t)=
1 |xi (t - 1)- yi (t - 1)|

∑
i = 1

p

1 |xi (t - 1)- yi (t - 1)|

(22)

子模型的权重确定后，多模态模型的输出结
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果计算为

ŷ =∑
i = 1

p

ω i yi (23)

3 实验结果与分析实验结果与分析

3.1 评价指标评价指标

使用RMSE对所构建模型的数值预测性能进

行评价，见式(19)。对于区间预测性能的评估定义

预 测 区 间 覆 盖 概 率 PICP (prediction interval

coverage probability)和预测区间归一化平均宽度

PINAW (prediction interval normalized average

width)进行评价[31-32]，其公式为

PICP =
1
N∑t = 1

N

δ t (24)

PINAW =
1

NR∑t = 1

N

( ŷU - ŷL ) (25)

式中：N 为预测样本数；δ t 为一个布尔值：δ t =

ì
í
î

1 xÎ[ ŷLŷU ]

0 xÏ[ ŷLŷU ]
，x是实际值，ŷL 与 ŷU 分别为预测

区间的下界与上界；R为时间序列数据幅值变化

的范围。综合这 2个评价指标，构造基于宽度的

覆盖度指标CWC (coverage width-based criterion)：

CWC =PINAW (1 +PICP·e-PICP ) (26)

这些评价指标中，RMSE用于评价预测值与

真实值之间的误差，RMSE越小，表明预测模型

的性能越好。PICP与 PINAW用于评价预测区间

的指标，PICP越大表明预测区间包含实际样本值

的概率越高；PINAW用于评估预测区间的大小，

该指标越小说明预测区间越小，一个优秀的预测

模型应具有 PICP高，PINAW，CWC与RMSE小

的特点。

3.2 数据实验数据实验

为了展示本文所提方法的工作过程并验证其

有效性，使用人工与实际数据集对提出的方法进

行实验。用到的数据集既有小型也有大型时间序

列，用到的序列如下：

(1) Mackey-Glass (MG)序列。MG 是一个混

沌、非周期、不收敛的序列，该序列通过以下时

滞微分方程产生：

dxt

dt
=

0.2xt - τ

1 + x10
t - τ

- 0.1xt (27)

令 x0 = 1.2 τ = 17，且当 t < 0 时，xt = 0；将这

些参数代入式(27)，产生的序列含有 1 201 个样

本，该序列如图4(a)所示。

(2) AUD/USD汇率。澳元与美元每月汇率的

时间序列，该数据集包含 1969年 7月—1995年 8

月期间的每月汇率，共有 314 个样本，如图 4(b)

所示。

(3) Vatnsdalsa河流量。1972年1月1日—1974

年 12 月 31 期间，Vatnsdalsa 河每日的平均流量

(m3/s)，共有1 095个样本，如图4(c)所示。

(4) 风速时间序列。该数据集的时间间隔为

10 min，共有39 195个样本，如图4(d)所示。

图4 实验数据集

Fig. 4 Experimental datasets
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实验中，上述时间序列数据集样本的前 80%

作为训练集，后 20%作为测试集。模型的参数如

表1所示，为了降低模型的复杂性，每个子FCMs

模型的节点数 n = 3，每个子序列的样本数 k = 5，

使用自助法随机选取的子序列个数 p = 100，粒度

水平α = 1。

实验平台为CPU 2.3 GHz，内存 4G的笔记本

电脑，软件使用Matlab R2018a。实验中采样的数

据每次选择的起点是不同的，每段子序列的变化

也是不尽相同的。因此，使用这些子序列所训练

的 FCMs模型也是不尽相同的。使用大量的随机

选择方法的目的就是为了尽可能地包含到时间序

列数据间的变化情况。

FCMs 的 3 个节点依照数据论域的模糊集所

赋予的语义分别定义为幅值低、幅值中、幅值

高。对时间序列使用三角模糊集进行模糊化处理

时，分别选取时间序列的最小值、中值以及最大

值作为模糊集的语言变量。表 2给出了各个数据

集对应的 FCMs模型中节点语义所对应的具体数

值。以MG序列为例，语义“幅值低”对应的数

值为 0.219 2，“幅值中”对应的数值为 0.766 5，

“幅值高”对应的数值为 1.311 7。当给出语言变

量的语义描述后，模型输出的预测值在获得数值

的同时，也可以根据隶属度的大小被分类为对应

的语义上。

图5~8分别画出了这4个数据集的测试集，采

用动态权重方式所获得的预测曲线及预测区间情

况。图5~7为对应数据集的全部测试集预测情况；

由于风速数据量较大，图 8截取了部分数据进行

展示。黑色曲线为实际值，红色曲线为预测值，

青色区域为预测区间；图中灰色区、白色以及黄

色带状区域分别对应预测值的语义为“幅值低”、

“幅值中”、“幅值高”。观察这些图可知所提出模

型不仅能够得到预测值的精确数值，还可以获得

预测值的区间值，同时可以对预测值进行语义的

描述。从而从多个维度对数据进行描述，更便于

人们的理解。

为了定量说明多模态预测模型的性能，表 3

给出了各数据集在相应评价指标下的实验结果。

表2 FCMs节点的语义描述

Table 2 Semantics of FCMs nodes

数据集

MG

AUD/USD汇率

Vatnsdalsa河流量

风速时间序列

幅值低

0.219 2

0.598 0

3.670 0

0.090 0

幅值中

0.766 5

1.043 0

28.835 0

9.940 0

幅值高

1.313 7

1.488 0

54.000 0

19.790 0

图5 MG序列预测结果

Fig. 5 Prediction results of MG time series

图6 AUD/USD时间序列预测结果

Fig. 6 Prediction results of AUD/USD time series

表1 模型参数设置

Table 1 Model parameter setting

序号

1

2

3

4

5

主要参数

λ

子模型数量p

节点数n

子序列长度k

粒度水平α

量值

5

100

3

5

1
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观察表中数据可以发现，使用平均权重与模型权

重的方法具有较高的 PICP 值，这说明预测区间

包含实际值的概率更高。然而平均权重与模型权

重方法的PINAW指标较高，即区间距离比较宽，

也就是牺牲了区间的精度从而提高覆盖性。动态

权重方式虽然 PICP指标稍微低些，但是 PINAW

指标更小，说明这种方法生成的预测区间更窄，

精度更高。综合指标 CWC 的值更能反映每种方

法的优劣，从表中可以看出所有的数据集实验中

动态权重的方法具有更小的 CWC 值。这说明给

予所有子模式相同的权重或者权重不变是不合适

的。进一步观察表中各个权重方法产生的数值预

测精度指标RMSE，也能发现类似的结论。动态

权重情况下产生的RMSE值最小，说明预测的数

值精度更高。

为了进一步分析所提模型的性能，与使用全

体数据训练FCMs的方法进行了对比。图9为使用

整体数据训练 FCMs的RMSE曲线图，其中遍历

节点数的范围是 3~20。从图 9中可以看出，随着

节点的增加预测RMSE先减小，但是当节点数超

过某一值时，预测值的RMSE反而会增大，说明

一直增加 FCMs 的节点数并不能提高预测精度，

过多的节点数反而增加了模型的复杂性。由图 9

可知，使用整体数据进行FCMs建模，4个数据的

最佳节点数分别是8，7，5和10。

表 4给出了所提出的方法与整体数据建模方

法以及长短期记忆网络 LSTM (long short-term

memory)方法进行时间序列数据预测精度的RSME

对比结果。其中，整体建模方法所选节点数为最

佳节点数，选用的LSTM具有200个隐藏单元，最

大迭代次数250次。由表4可知多模态方法取得了

较高的预测精度。

表 5给出了各个算法在不同数据上运算的时

间。整体数据训练模型用时最少。多模态模型执

行粒化过程中耗时较多，需要对所有子模型预测

的序列数据遍历计算，以获得令公式(17)最大化的

区间，其时间复杂度为 n(n - 1) 2，即算法的时间

复杂度为Ο(n2 )。LSTM需要训练的模型较大，因

此时间消耗最多。

表3 预测结果

Table 3 Forecast results

数据集

MG

汇率

河流量

风速

权重方法

动态权重

模型权重

平均权重

动态权重

模型权重

平均权重

动态权重

模型权重

平均权重

动态权重

模型权重

平均权重

PICP

0.912 5

0.920 8

0.950 0

0.873 0

1.000 0

1.000 0

0.867 6

0.904 1

0.908 7

0.870 1

0.976 1

0.976 3

PINAW

0.147 2

0.292 5

0.357 1

0.095 9

0.662 2

0.673 6

0.068 5

0.135 5

0.148 0

0.128 1

0.314 1

0.339 2

CWC

0.201 1

0.399 8

0.488 3

0.130 9

0.905 8

0.921 4

0.093 4

0.185 2

0.202 2

0.174 8

0.429 7

0.463 9

RMSE

0.026 5

0.116 9

0.107 4

0.016 8

0.176 2

0.203 1

0.760 0

1.549 6

1.738 5

0.762 6

1.261 1

1.528 7

图7 Vatnsdalsa河流量序列预测结果

Fig. 7 Prediction results of Vatnsdalsa time series

图8 风速序列预测结果

Fig. 8 Prediction results of wind speed

•• 551

9

Feng et al.: Modeling Time Series Using Multi-Modality Fuzzy Cognitive Maps

Published by Journal of System Simulation, 2022



第 34 卷第 3 期

2022 年 3 月

Vol. 34 No. 3

Mar. 2022

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

4 结论结论

时间序列往往具有多种变化特征，即序列的

变化是多模态的。如果对时间序列的每个变化模

态分别进行建模，并对子模型进行有效的融合，

将能更有效地反应出时间序列的变化规律。本文

提出了基于模糊认知图的一种时间序列处理框架

结构。该方法通过大量随机选取时间片段的方法，

以提取时间序列可能的模态变化特征。对时间序

列进行模糊化处理，赋予时间序列语义描述，从

而更利于人们的认知与决策。对各个子模型的输

出进行粒化处理进行整合；在粒化处理中，通过

满足粒化区间内子模型的权重最大化，粒化区间

的最小化，从而获得时间序列的预测区间。研究

了多种权重选取方式用于子模型的有效融合，实

验结果表明动态权重的方法获得的预测区间指标

更优，预测精度更高。

所提出的方法中采用自助法大量选取时间片

段，目的是通过大量随机选取时间段，来保证选

取到时间序列的所有变化模态，然而这种方法必

然会产生冗余时间段，会降低模型的效率。因此

后续需要进一步研究更有效的时间序列变化模态

的提出方法，如通过时间序列的自动分割及聚类，

主动提取序列的变化模型形式。对于子模型的权

重，本文验证了 3种基本权重方式，可以进一步

研究相关权重选取方法，以提高模型的性能。
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