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模糊神经网络与 SARIMA结合的时间序列预测模型 
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摘 要：模糊神经网络和SARIMA模型分别对非线性和线性时间序列有很好的预测能力，但在实际应用中大多数序列并 

非稳定、单纯线性或非线性的。为了提高预测精度，提出了一种基于T—S模糊神经网络与SARIMA结合的时间序列预测 

模型。针对悉尼航班乘客收入数据给出了三种混合模型，并与模糊神经网络、支持向量机、SARIMA和 BP神经网络四种 

单独模型进行比较。实验结果表明，从预测精度和参数选择方面来看，所给模型是有效的。 
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A Time Series Forecasting M odel Using a Hybrid Fuzzy 

Neural Network and SARIM A 

HE Xing-xing，SUN De—shan 

(College of Mathematics，Liaoning Normal University，EMian 116029，China) 

Abstract：The fuzzy neural network and Season autoregreasive integrated moving average(SARIMA)model separately have the e)(tra0rdi— 

naryforecasting  abilitytothe non—linear andlineartimeseries．Butm06ttime series &renot stable．simplylinearornon—linear series in 

practical application．In order to im pove precision forecasting，pmposes a time series forecasting  model using  a hybrid fuzzy neural network 

(FNN)based onTakagi—Sugeno(T—S)andSARIMA．According tothe experiment dataofSydneyAirporttraffic revenue passengers， 

three kinds ofhybridmodels al-e usedan dcompared anaong four othermodels，i．e．，theFNN model，theSupportVectorMachines model， 

SARIMA and the BP neural network mode1．The experiment result indicates that the pmposed model is effective in the parameter choice 

an d precisionforecasting ． 

Keywords：fuzzy neural network；SARIMA；combined forecast；tim eseries 

O 引 言 

时间序列预测是通过有限个历史观测样本建立模 

型，并利用模型解释数据的统计规律，以期达到控制和 

预报目的的一门技术，在工业过程控制、金融经济、信 

号处理等众多领域都有广泛的应用。对于平稳时间序 

列的建模和预测，特别是线性模型的研究，有了许多成 

熟的技术和方法⋯1。但在实际问题中，大多数序列并 

非平稳、线性的，而目前在这类时间序列的分析和处理 

上没有较为完善的方法，达不到人们所期望的效果。 

随着人工智能技术的发展，如神经网络、支持向量 

机等技术的产生，由于其良好的非线性预测性能和实 

用性，在旅游[2--5]、金融[6,7]、工业[8]等时间序列预测 
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中都取得了很好的成绩。但现实中，许多序列并不是 

单纯的线性或非线性模型，且在实际操作中很难判断 

其为线性或者非线性，再者在预测分类领域，没有哪一 

个模型适合于任何情况。因此，一些学者提出了建立 

结合模型的思想。Zhang J提 出了基于 GRG2神经网 

络与求和自回归滑动平均模型(ARIMA)结合的混合 

模型预测太阳黑子活动情况和英镑与美元兑换率数 

据。Tseng等 0 J提出了 BP网络与 ARIMA结合模型 

预测台湾工业产值和软饮料时间序列。Chen等[11 J提 

出了支持向量机(SvMs)与季节求和自回归滑动平均 

模型( IMA)结合模型预测台湾工业产值，它们的 

预测精度均高于单一模型的精度。 

文中将提出一种基于 Takagi—Sugeno(T—S)模糊 

神经网络(FNN)与 SARIMA结合的混合预测模型。 

针对悉尼航班乘客收入序列给出了三种不同的结合模 

型，并与 JN模型、模型 S、，TvIs和神经 网络模型进行 

比较。实验结果表明，从参数选择和预测精度方面来 
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看 ，所给模型是有效的。 

1 SARIMA模型 

对于时间序列 {Zt，t：1，2，⋯}有季节性、趋势性 

和周期性时，需要建立非平稳季节模型，可表示为 

SARIMA(P，d，q)(P，D，Q) 模型，其一般形式为： 

(B) ( )(卜 B) (1一B ) = Oq(B)@Q 

(B )a 

其 中：拳p(B)：1一 1B一 2B ～⋯ 一拳 ，P为 

自回归阶数。 

(B )=1一 一 2 ～⋯一 R，P为季 

节 自回归阶数。 

(B)=1—01B一02B 一 ·一 ，q为移动平 

均阶数。 

@Q(B )=1～Od3 一@2 一⋯ 一 @，Q为 

季节移动平均阶数。 

d，D分别为普通差分和季节差分的阶数。S为季 

节的长度。a 为自噪声序列。 

SARIMA模型的建立首先确定 d，D，5，通过普通 

差分和季节差分得到零均值的平稳时间序列；然后根 

据ACF和PACF确定 P，P，q，Q的值；再次估计式中 

的各个系数值。并且对得到的模型进行适应性检验；最 

后利用建立的模型进行预测。 

2 基于T—S的FNN模型 

设输入向量 =[z1，z2，⋯，z ] ，并设 T(x )： 

{A ，A ，⋯，A -}， ： 1，2，⋯， ，式中 A；( ： 1，2， 

⋯

， )是墨的射 个语言变量值，定义在论域 上的 
一 个模糊集合，相应的隶属度函数为 ,uX(z )。模糊规 

则后件是输入变量的线性组合，即：尺，： 是 ，z2是 

AJ2，⋯，．YC 是 ，则 Yi： o+ 1zl+⋯ + ， ，式 

中，j：=1，2，⋯， ； z≤¨”z ；若输入量采用单点模 

糊集合的模糊化方法，对于给定的输人 ，可求每条规 

则的适 应 度 为：n，= ( 1)  ̂ (z2)A ⋯  ̂

A ( )，或 aj= (z1) A (z2)⋯  ̂A (z )，模糊 

系统的输出量为每条规则的输出量的加权平均，即 

Y： ： 其中 ，： 

∑ ∑n 

模糊神经网络的系统结构由前件网络和后件网络 

两部分组成，前件网络用来匹配模糊规则的前件，后件 

网络用来产生模糊规则的后件。网络学习算法为BF 

网络算法。具体的网络结构层的描述及学习参数的推 

导参见文献E12]。 

3 混合模型 

模糊神经网络和 SARIMA模型分别对非线性和 

线性时间序列预测有很好的效果，而将两者结合起来 

建立混合模型，更能体现各自的特性，以达到预测的目 

的 。 

设时间序列 {Z￡，t：1，2，⋯}由线性部分L 和非 

线性部分 构成，即 =L + 。先建立SARIMA模 

型预测 中的线性部分 ，令 e 为 预测后在t时刻的 

剩余部分，即 ：Zt一￡ ，其中￡ 为SARIMA模型在 

t时刻的预测值；然后利用FNN模型对e 建模，设输入 

节点数为 ，则 FNN预测一般模型为 e ：f(e卜1，e卜2， 

⋯

，e 一 )+et，其中 厂是由FNN确定的非线性函数，e 

为随机误差；记 =￡ ，则混合时间序列预测模型为： 

2 = L + 。 

因此，建立混合模型对 时间序列进行预测可分两 

步：第一步，利用 SARIMA模型针对时间序列中的线 

性部分 L进行建模；第二步，对剩余的非线性部分 

建立 FNN模型。 

4 实 验 

4．1 数据及预处理 

采用悉尼航班乘客收入作为实验数据。序列为 

1999年 1月到2007年 1月悉尼航班乘客收入，如图 1 

所示。 

其中由于悉尼奥运会的影响，从 2000年 5月到 10 

月有显著的递增趋势，总共 79个样本，取前 69个数据 

为训练样本，剩余的10个样本为测试样本。为了提高 

预测效果，将原数据归一化： 

：  

Zt -Z n~
×0．7+0．15 1，2，⋯ ，69 

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 

-- SydenyAirportTraffic Revenue passengers 

图 1 悉尼航班乘客收入 
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4．2 建立模型 

根据实验数据 {Zt，t=1，2，⋯}的特征，给出以下 

三种混合模型 ： 

(1)FNN一 IMA1模型： 

2t：f(Zf一 ，Zf一 2，； ) 

(2)FNN一 IMA2模型： 

Z =f(L ，￡ ) 

(3) 一SARIMA3模型： 

2t=f(￡ ) 

其中￡ ，； ，分别为SARIMA模型在 t时刻的预测值和 

误差 。 

4．3 参数选择 

对于SARIMA模型，首先为了消除周期性和趋势 

性 ，对 y，进行一阶普通差分和一阶季节差分(季节为 

12个月)得到序列X；然后使用Eviews5．1软件包对序 

列建模 ，根据 AIC准则，建立的模型为 ：SARIMA(1，1， 

1)(1，1，1)l2’回归方程为： 

(1+0．3578B )(1+0．1618B)X，=一0．0004+ 

(1—0．0843B)(1—0．9384B )a， 

SARIMA模型建模估计如表 1所示。 

表 1 SARIMA模型建模估计 

R—squared 

AdiustedR—squared 

S．E．af regression 

Sum squared resid 

Log likelihood 

Mean dependent VSI" 

S．D．dependent VSI" 

Akaike；nfo criterion 

Sehwarz criterion 

F—statistic 

一 0．001361 

0．078397 

—

3．24O63O 

一 3．O67607 

29．5ll98 

FNN模型中参数的选择仅有隶属度函数个数、隶 

属度函数类型及最大迭代次数，简单易操作。由于实 

验中与 BP神经网络和 SVMs模型进行比较，下面给出 

它们的参数，BP神经网络模型：学习率为0．2，网络层 

为 3，隐层节点数为 3，动量因子 0．85；SVMs模型 ： 

=39．1632，f=6．98，￡=0．00198。其中 为高斯核 

函数的宽度 ，C为惩罚因子，￡为误差值。 

4．4 评价标准 

SARIMA模 型 中笔 者 采 取 1一步 预 测，FNN、 

S、 s、BP神经网络模型中采取多步预测。误差 函数 

1 

分别为：平均绝对误差(MAE：÷∑ l j， 一 1)、均 
‘ i= l 

l — 

方误差(MSE=÷∑(j，i一 ) )、平均绝对误差百分 

~L(MAPE：lO O~_ 半i )、正则均方误差 

(NMSE： 砉( 窨( 一 
=  砉 、尺 统计量(尺 = 

( × ) 

√∑ Y 
i= 1 

测值。 

， ” 

×√∑ 
1 

)，其中， 和 分别为实际值和预 

4．S 实验结果及分析 

实验结果及预测效果分别如表 2和图2所示。 

表 2 实验误差比较 

M AE ～ISE M APE Nh SE R 

Sf RIMA 3．3613e+005 

SVMs 5．5l17e+004 

BP 5 3326e+004 

R 5．7923e+004 

FNN—SARI～ 4．7308e+004 

FNN —SARn A2 4．7197e+004 

FNN —SARn 5．4744e+004 

1．1622e+0ll 13．31794 2255 0．9977 

4．4678e+009 2．2155 0．1624 0．9997 

4．5736e+009 2．0578 0．1663 0．9997 

4．6210e+009 2．2981 0．1680 0．9997 

2．9638e十009 1．841l 0．1078 0．9998 

2．9608e+009 1．8370 0．1076 0．9998 

5 2754e+009 2．0989 0．1918 0 9997 

图 2 四种模 型预 测效果 图 

从实例结果可以看出，一方 面，FNN—SARIMA2 

模型从误差评价函数 MAE、MSE、MAPE、NMSE来看 

预测效果都优于单独模型和其它混合模型；并且，在参 

数选择上，FNN结合模型也有明显优势。BP网络模 

型在选取初始值时，易陷入局部极小，且学习率、动量 

因子 、网络结构及学习函数的选择上没有统一的方法； 

SVMs模型对参数 、c、￡的选择也尚无最优方法【5l， 

如提出的结合遗传算法确定参数，其计算量也是相当 

大的，并且预测结果对参数的选择是十分灵敏的。而 

FNN结合模型参数选择主要是隶属度个数和类型，简 

单易操作，且算法稳定，所以结合两者来看，该模型是 

有效的。 

另一方面，从 FNN—SARIMA3模型预测效果来 

看，其性能还不如单独使用FNN，因此在实际应用中， 

9  7 O  l  2  4  6  3  5  9  2  2  0  6  3  8  5  0  8  8  7  5  4  1  ． 8  8  O  l  3  

． ． ． ． 

0  
0  0  O  0  
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针对具体时间序列特征，如何建立合理的混合模型应 

是 日后研究的重点。 

5 结束语 

模糊神经网络将模糊系统的逻辑推理能力和神经 

网络的 自适应能力相结合，在预测、智能控制的方向有 

广泛的应用。时间序列预测 自从 Box和 Jenkins提出 

建模方法后，一直是金融、工业预测中最常用的工具。 

文中将二者结合，提出一种基于 T—S模糊神经网络 

与SARIMA结合的混合预测模型。从实验结果可以 

看出，该模型预测性能优于其它几个模型。另外，在参 

数确定上比BP、S s模型也易于操作。 
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web研究 中的一个难点。提 出了一种基于搜索引擎 

的Deep Web数据源发现方法。该方法在实验中取得 

了较好的效果。由于传统搜索引擎之间在搜索能力上 

存在着差异，今后，将以其他搜索引擎为实验平台，归 

纳总结出更合理的查询关键词。 
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