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摘　要　支持向量机回归是一种重要的机器学习算法,虽然已成功应用于多个领域,但针对复杂系统,单输出支持向

量回归算法的训练时间过长并且缺乏实用性.多输出直觉模糊最小二乘支持向量回归(IntuitionisticFuzzyLeast
SquaresSupportVectorRegression,IFLSＧSVR)在多输出支持向量机的基础上引入了直觉模糊,解决了不确定多输出

复杂系统问题,减少了训练时间.生活中复杂的多输出模型更为常见,文中在传统支持向量回归的基础上对其进行改

进,提出多输出IFLSＧSVR模型.多输出IFLSＧSVR采用直觉模糊算法将实际数据转化为模糊数据,将二次规划优化

问题转化为求解一系列线性方程组.与现有的模糊支持向量回归相比,多输出IFLSＧSVR采用直觉模糊方法来计算

隶属度函数,采用最小二乘法提高了算法的训练效率,减少了训练时间,获得了更精确的解.仿真结果表明,与其他方

法相比,多输出IFLSＧSVR取得了较好的效果.最后将多输出IFLSＧSVR模型应用于复杂的风速风向预测,也取得了

较好的效果.
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Abstract　Supportvectormachineregressionisanimportantmachinelearningalgorithm,andithasbeenappliedto
someareassuccessfully．However,singleＧoutputsupportvectorregression(SVR)haslongtrainingtimeandlackspracＧ
ticalityinsomecomplexsystems．ThemultiＧoutputintuitionisticfuzzyleastsquaressupportvectorregression(IFLSＧ
SVR)introducesintuitionisticfuzzyonthebasisofmultiＧoutputSVRtosolvetheproblemofuncertainmultiＧoutput
complexsystemandreducethetrainingtime．Mostapplicationsinlifearecomplex．Basedontraditionalsupportvector
regression,thispaperproposedamultiＧoutputintuitionisticfuzzyleastsquaressupportvectorregressionmodel(IFLSＧ
SVR)．ThemultiＧoutputIFLSＧSVRtransformstheactualdataintofuzzydatabyintuitionisticfuzzyalgorithm,and
transformsthequadraticprogrammingoptimizationproblemintotheprocessofsolvingaseriesoflinearequations．
Comparedwiththeexistingfuzzysupportvectorregression,themultiＧoutputIFLSＧSVRusestheintuitionisticfuzzy
methodtocalculatethemembershipfunction,andexploitsleastsquaremethodtoimprovethetrainingefficiency,thus
reducingthetrainingtime,obtainingmoreaccuratesolution．Comparedwithothermethods,themultiＧoutputIFLSＧSVR
achievesgoodresultsbysimulationmodel．Finally,themultiＧoutputIFLSＧSVRmodelalsoperformsexcellentlywhenit
isappliedtopredictthewindspeedandwinddirection．
Keywords　Leastsquaressupportvectorregression,Intuitionisticfuzzy,MultiＧoutput,Windspeedandwinddirection

prediction

　

１　前言

支持向量机作为基于统计学理论的一种机器学习算法,
研究的是小样本数据,其原理是 VC维理论和结构风险最小

化准则,已经成功应用于模式识别领域[１].支持向量机回归

是支持向量机在连续函数域的形式,已经有许多成功的应用

研究[２Ｇ３].与传统回归方法相比,支持向量机回归将非线性问

题转化为线性问题,成功地解决了高维运算等问题[４Ｇ５].然

而,采用二次规划优化方法存在训练时间过长以及样本数据

噪声干扰的问题.模糊支持向量机(FuzzySupportVector
Mechine,FSVM)[６Ｇ８]将模糊集理论和支持向量机模型相结

合,改进了传统的支持向量机,有效地解决了噪声与野点的问

题.在FSVM 中,如何选取有效的模糊隶属度函数是一个关

键的问题.文献[９Ｇ１２]对模糊支持向量机的隶属度值函数进



行了研究,给不同的样本赋予不同的权重.为了消除噪声和

离群点对结果的影响,在构建目标函数时,对噪声点赋予较小

的权重.文献[１３]研究的隶属函数不仅考虑了样本与类中心

之间的距离,还考虑了样本大小对模糊支持向量机的影响,提

高了分类性能.通常情况下,将远离类中心的点称为离群点

或噪声点,赋予小的隶属度,减少噪声点的影响.在计算隶属

度时,通常都会尽量避免这些离群点对分类的影响,这是研究

隶属度计算方法时所遵循的原理.

直觉模糊对模糊集理论进行了拓展,直觉模糊集能够更

加客观地反映实际生活中的模糊现象,因而在很多领域都得

到了广泛应用.与传统的模糊集相比,直觉模糊集多了非模

糊隶属度,能更加精确地反映实际事物[１４].文献[１３]将直觉

模糊应用于支持向量机进行 CＧmeans聚类研究,与 KＧmeans
和模糊CＧmeans等算法相比,其具有更高的效率.文献[１５Ｇ

１６]采用直觉模糊、最小二乘支持向量回归和Sammon映射改

进了传统的模糊 CＧ回归算法,以解决聚类问题,取得了较好

的效果.

本文研究直觉模糊最小二乘支持向量回归,将直觉模糊

应用于支持向量回归模型以解决连续函数域的问题.最小二

乘支持向量回归(LeastSquaresSupportVectorRegression,

LSＧSVR)算法把不等式约束变为等式约束,从而大大方便了

求解过程,因此本文采用直觉模糊最小二乘支持向量回归.

同时,由于实际系统不仅存在噪声和不确定性,而且常常是多

输出的系统,各输出之间存在耦合性,因此本文对多输出最小

二乘支持向量回归进行研究.

２　最小二乘支持向量回归

D＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xl,yl)},xi∈Rn,yi∈R,xi

和yi 分别是输入向量和输出向量.SVR将样本映射到高维

特征空间,采用最小二乘法解决以下规划问题:

min１
２‖w‖２＋c

２∑
l

i＝１
e２
i

s．t．yi＝W􀅰φ(xi)＋b＋ei

(１)

其中,ei 是一个误差变量,w 是权重,φ(xi)是一个非线性映射

函数,b为偏差量.引入拉格朗日乘子xi,得到方程(２):

L(W,b,e,α)＝１
２‖W‖２＋c

２∑
l

i＝１
e２
i－∑

n

i＝１
αi[W􀅰φ(xi)＋

b＋ei－yi] (２)

根据 KKT条件求解约束优化问题可得方程(３):

∂L
∂W＝０→W＝∑

n

i＝１
αiφ(xi)

∂L
∂b＝０→０＝∑

n

i＝１
αi

∂L
∂ei

＝０→αi＝Cei

∂L
∂α＝０→０＝W􀅰φ(xi)＋b＋ei－yi

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(３)

通过求解二次规划得出LSＧSVR解.

３　直觉模糊多输出最小二乘支持向量回归算法

３．１　模糊支持向量机

在传统的支持向量机中,每一个训练样本点都是有效的

且能够对产生分类超平面起作用;但在实际的数据集中,训练

样本有可能存在孤立点或噪声点,会对构造分类面产生一定

的副作用,从而使得在分类器训练数据的过程中出现过学习

现象,导致分类器泛化性能降低.在这种情况下,Wang等在

支持向量机的基础上结合隶属度函数,提出了模糊支持向量

机.为了减少这些离群值或噪声的影响,对训练集的每个样

本点分配隶属度,并对每个样本的隶属度进行加权.如果某

个数据点是噪声点,那么该点将会被分配一个较低的隶属度,

因此这些离群点的总误差将会减小.

在文献[６]中,模糊支持向量机对每一个样本数据进行了

隶属度划分,并将隶属度函数与原始支持向量机进行合理改

造.采用模糊支持向量机进行分类时,首先对数据进行模糊

化处理,用s１ 表示样本的隶属度.原来的数据集变为模糊数

据训练集T＝{(x１,y１,s１),(x２,y２,s２),􀆺,(xl,yl,sl)},其中

xi∈Rn,yi∈{－１,１},０≤si≤１,则寻求最优分类超平面的优

化问题即为:

min１
２‖w‖２＋c

２∑
l

i＝１
sie２

i

s．t．yi＝W􀅰φ(xi)＋b＋ei

(４)

其中,C为惩罚系数,ei 为松弛变量.采用拉格朗日乘子法对

上述优化问题进行转化,即:

L(W,b,e,α)＝１
２‖W‖２＋c

２∑
l

i＝１
sie２

i－∑
n

i＝１
αi[W􀅰φ(xi)＋

b＋ei－yi] (５)

其中,αi≥０是拉格朗日法中对应的拉格朗日乘子.

根据 KKT条件求解约束优化问题可得到方程:

∂L
∂W＝０→W＝∑

n

i＝１
αiφ(xi)

∂L
∂b＝０→０＝∑

n

i＝１
αi

∂L
∂ei

＝０→αi＝Csiei

∂L
∂α＝０→０＝W􀅰φ(xi)＋b＋ei－yi

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(６)

从而求得最优超平面分类函数为:

f(x)＝sgn(W􀅰x＋b)＝sgn(∑
l

i＝１
αiyi(xi􀅰x)＋b) (７)

由模糊支持向量机的构造过程可知:若αi＝０,则ei＝０,

那么对应的xi 被正确分类;若αi＞０,那么对应的xi 为支持

向量.而式Csi 的值越小,则样本点x被错分的代价和概率

就会越小.因此,在构造模糊支持向量机的过程中,尽量使噪

声或孤立点的值Csi 降到最小,即可减小噪声对分类面的影

响.

３．２　隶属度

隶属度可直观地反映出样本点对分类面贡献的重要程

度.然而,若要保证模糊支持向量机能有较好的分类效果和

泛化能力,则要求隶属度值是准确的.但目前尚未有一个通

用的解决方法来确定隶属度,因此在涉及到隶属度概念时通

常需要根据实际情况来确定合适的隶属度函数.下面列出几

种隶属度度量方法.

３．２．１　连续学习的隶属度

此类问题隶属度的构造是将时间作为自变量的函数,这

４６１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



样隶属度函数表示为:

si＝f(ti),i＝１,２,􀆺,l (８)

且满足:

s１＝f(t１)＝ε (９)

s２＝f(t２)＝１ (１０)

其中,t１≤t２≤􀆺≤ti≤ti＋１≤􀆺≤tl 为每个样本出现的时间,ε
为隶属度下界阈值.若隶属度与时间满足线性关系,则:

si＝f(ti)＝１－ε
tl－t１

ti＋t１ε－t１

tl－t１
(１１)

若隶属度与时间满足二次函数关系,则:

si＝f(ti)＝(１－ε)(ti－t１

tl－t１
)２＋ε (１２)

支持向量机虽然能够有效解决分类问题,但针对连续学

习问题的应用还很少,因此连续的隶属度函数缺乏实际应用.

３．２．２　基于S型的隶属度

在实际情况中,采用基于距离的隶属度的线性函数所达

到的效果可能并不理想,因此又提出了一种由标准S型函数

改造成的隶属度函数,其表达式为:

μ(di,a,b,c)＝

１, di≤a

１－２[di－a
c－a

]２, a＜di≤b

２[di－a
c－a

]２, b＜di≤c

０, di＞c

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(１３)

其中,di 是样本点到其所属类中心的距离,a,b是预先设定的

参数,b＝(a＋c)/２,当di＝b时,μ(di,a,b,c)＝０．５.

３．２．３　基于 KNN的隶属度

基于 KNN的隶属度既考虑了样本点与类中心的关系,

又考虑了其与样本空间的参照关系.此方法具有较强的鲁棒

性,因此被广泛地应用于各个领域中.

模糊算法通过隶属度函数将实际的精确数据变成模糊

集,计算过程如下.

１)计算两类样本的类中心:

(x１,y１)＝１
n１

∑
n１

i＝１
(x１i,y１i) (１４)

(x２,y２)＝１
n２

∑
n２

i＝１
(x２i,y２i) (１５)

２)计算两类样品的半径:

r１＝ (maxx１i－x１)２＋(maxy１i－y１)２ ,i＝１,２,􀆺,n１

(１６)

r２＝ (maxx２i－x２)２＋(maxy２i－y２)２ ,i＝１,２,􀆺,n２

(１７)

３)计算每个样本的隶属度:

μ１i＝１－
(x１i－x１)２＋(y１i－y１)２

r１
＋ε,i＝１,２,􀆺,n１

(１８)

μ２i＝１－
(x２i－x２)２＋(y２i－y２)２

r２
＋ε,i＝１,２,􀆺,n２

(１９)

式(１４)－式(１９)中,x１i和x２i分别是两类样本的输入向

量,n１ 和n２ 分别为两类样本数,x１和x２分别是两类样本的中

心,r１ 和r２ 分别是两类样本的半径,μ１i和μ２i分别是两类样本

的隶属度,ε则为一个非常小的正数,用于避免出现隶属度为

零的情况.

但是,实际系统并不是完全的模糊集,Atanassov[１４]提出

了直觉模糊集,对传统模糊算法增加了非隶属度,是更符合实

际的算法.

假定λ是一个给定的域,在λ上的直觉模糊集定义为:

A＝{‹x,μA(x),νA(x)›|x∈λ} (２０)

其中,μA(x)和νA(x)分别为x上的隶属函数和非隶属函数,

且:

μA(x):λ→[０,１],x∈λ→μA(x)∈[０,１] (２１)

νA(x):λ→[０,１],x∈λ→νA(x)∈[０,１] (２２)

μA(x)和νA(x)满足所有x∈A 和０≤μA(x)＋νA(x)≤１.

πA＝１－(μA (x)＋νA (x))是犹豫或不确定性作用的程

度,即直觉指数.

３．３　直觉模糊多输出支持向量机

根据直觉模糊的定义对训练样本进行模糊化,然后对训

练样本进行修改.直觉指数反映了样本的不确定性.

min １
２ ∑

k

j＝１
‖Wj‖２＋c

２∑
l

i＝１
　∑

k

j＝１
(μi,j－t􀅰πi,j)e２

i,j＋C０∑
l

i＝１
ηi

s．t．yi,j＝Wj􀅰φ(xi)＋bj＋ei,j (２３)

其中,ηi＝∑
k

j＝１
|ei,j|,i＝１,２,􀆺,l.参数t需要满足０≤μi,j－

t􀅰πi,j≤１.

引入拉格朗日乘子,得到式(２４):

L(W,b,e,α)＝min １
２ ∑

k

j＝１
‖Wj‖２＋c

２ ∑
l

i＝１
∑
k

j＝１
(μi,j－t􀅰

πi,j)e２
i,j＋C０∑

l

i＝１
ηi＋∑

n

i＝１
　∑

k

j＝１
αi,j[Wj􀅰φ(xi)＋

bj＋ei,j－yi,j] (２４)

根据 KKT条件

∂L
∂Wj

＝０→Wj＝αi,jyi,jφ(xi)

∂L
∂bj

＝０→０＝∑
l

i＝１
αi,jyi,j

∂L
∂ei,j

＝０→０＝C(μi,j－t􀅰πi,j)ei,j－αi,j

∂L
∂αi,j

＝０→０＝yi,j[WT
jφ(xi)＋bj]－１＋ei,j

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(２５)

经同解变换消除了变量W.

０ １T

１ K(xi,xj)＋(μi,j－t􀅰πi,j)C－１I
é

ë
êê

ù

û
úú

bj

αj

é

ë
êê

ù

û
úú＝

０

Y∗
j

[ ]
(２６)

由式(２６)可以得出对应多个输出IFLSＧSVR的结果:

f(j)(X)＝∑
l

i＝１
αi,jK(X,XI)＋bj,j＝１,２,􀆺,k (２７)

４　实验结果与分析

４．１　核函数

在支持向量机方法中,核函数及其参数的选择对于支持

向量机的性能有着重要的影响.在处理线性可分的情况时,
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计算比较简单;而在处理非线性的情况时,数据被映射到高维

空间,且计算被表示为数据点的内积形式,以此将非线性问题

转化为线性问题进行求解,此时就需要选取合适的核函数.

核函数的原理是计算两个向量在隐式映射过后的空间中的内

积函数:给 定 一 个 核 函 数 K,对 于 所 有 的 x,z∈λ,满 足

K(x,z)＝‹ϕ(xi),ϕ(x)›,其中ϕ(􀅰)是从原始输入空间χ到

内积空间的映射,K 是半正定函数且满足 Mercer条件:

∬K(x,z)g(x)g(z)dxdz＞０,g∈L２ (２８)

常用的核函数有多项式核、高斯核、线性核、Sigmoid核,

可以根据实际情况混合这些基本核得到新的核函数,如针对

MSVR问题提出的基于信息几何方法的数据依赖核等.以

下给出几种常用的核函数.

１)线性核函数:

k(x,xj)＝x􀅰xi (２９)

２)多项式核函数:

k(x,xj)＝((x􀅰xi)＋１)d (３０)

３)高斯(RBF)核函数:

k(x,xj)＝exp(－‖x－xi‖２

δ２ ) (３１)

高斯核函数的局部性较强,原理是将样本数据从一个低

维空间映射到高维空间.高斯核函数相对于多项式核函数而

言具有良好的局部性,全局性较差.而且,无论样本数量大

小,高斯核函数都具有很好的性能,参数较少也是高斯核函数

的一个优点.因此高斯核函数是应用最广泛的一种核函数.

４)Sigmoid核函数:

k(x,xj)＝tanh(η‹x,xi›＋θ) (３２)

Sigmoid函数比较接近生物神经元,Sigmoid核函数在训

练的过程中,就相当于多层感知器神经网络,自动确定了隐含

层节点的数目以及输入节点的权值.由于支持向量机具有较

强的数学理论基础,保证了Sigmoid函数所得为全局最优值,

提高了泛化性,也避免了过学习现象的出现.

因此,在选用核函数时,若了解空间内数据的具体分布,

就可以选择符合数据分布的核函数;若对空间内数据的具体

分布不了解,则使用交叉验证的方法,尝试不同的核函数,根

据结果选取误差最小的核函数,也可以将多个核函数结合起

来,形成混合核函数.

本文选择径向基函数作为核函数.参数和对模型的精度

非常关键.本文采取控制变量法,使训练样本的数量与测试样

本的数量相同,改变参数值,对比不同方法的结果得出结论.

４．２　实验

为了验证IFLSＧSVR的有效性,进行仿真实验.数据从

－３到３以０．０１为采样间隔,共取３００个输入样本.前２００
个样本数据是训练样本,后１００个数据是测试样本.

采用多输出IFLSＧSVR算法(IFMLS)与多输出 LSＧSVR
算法(MLSＧSVR)以及多个单输出SVR算法(SingleSVR)进

行比较.通过计算迭代时间和比较根均方误差(RootMean

SquareError,RMSE)来分析各算法的性能.多输出IFLSＧ

SVM 的均方根误差(RMSE)如表１所列.根据表１的均方

根误差可以看出,算法的泛化性能较好.由实验结果可知,多

输出IFLSＧSVM 算法与多输出LSＧSVR算法相比具有较好的

效果.

表１　不同方法的实验结果

Table１　Experimentalresultsofdifferentmethods

参数设置 算法 训练样本 测试样本 RMSE

γ＝０．５
ε＝０．１

IFMLSＧSVR ２００ １００ ０．１８５
MLSＧSVR ２００ １００ ０．１９３

SingleSVR ２００ １００ １．４８６

γ＝０．５
ε＝１

IFMLSＧSVR ２００ １００ １．１３２
MLSＧSVR ２００ １００ １．２２６

SingleSVR ２００ １００ ３．５５０

γ＝０．１
ε＝１

IFMLSＧSVR ２００ １００ ０．５３１
MLSＧSVR ２００ １００ ０．６４７

SingleSVR ２００ １００ １．９２４

γ＝０．１
ε＝３

IFMLSＧSVR ２００ １００ ３．２２５
MLSＧSVR ２００ １００ ３．５０１

SingleSVR ２００ １００ ７．２８７

图１显示了３种算法的迭代时间比较,可以看出多输出

IFLSＧSVR算法的迭代时间最短.表２列出了３种方法迭代

时间与迭代速度的比较.

图１　３种方法的迭代时间比较

Fig．１　Comparisonofiterationtimeofthreemethods

表２　３种方法迭代时间与迭代速度的比较

Table２　Comparisonofiterationtimeanditerationspeed

ofthreemethods

Iterationtime/s Iterationspeed/s－１

IFMLSＧSVR ７８．５７ ２．５５
MLSＧSVR ９９．０７ ２．０２

SingleSVR １９７．３１ １．０１

从表２中可以看出,多输出IFLSＧSVR算法的迭代时间

为７８．５７s,迭代时间最短;而单输出 SVR 的迭代时间接近

２００s,迭代速度最慢.因此,本文提出的多输出IFLSＧSVR算

法更为合理.

５　多输出IFLSＧSVR风速风向预测模型

风速和风向是重要的气象因素,它们在风力发电和设施

农业等领域有重要的影响,合理地预测风速有利于风能的利

用.但由于大气动力学的复杂性,传统方法预测的精度受到

限制.影响风速与风向的因素有很多,每个因素对风的影响

程度都不同.有些因素对风变化的影响大,这就表明该因素

的变化对风速以及风向的预测会产生较大的影响.因此,在
预测风速以及风向时,需要计算这些因子与风速和风向的关

联度.关联度较大的因子将对风速与风向的预测起到推动性

作用,而关联度较小的因子可能也会干扰到其他关联性强的

因子,从而对结果产生影响.因此,我们需要对与风变化相关

的因素进行分析,计算这些因子与风速、风向的关联程度,将
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关联度高的因子加入到样本中,而关联度小的因子则可以忽

略不计,以提高预测的准确性.
将IFLSＧSVR应用于风力风向的预测可以解决系统的不

确定性和噪声的影响.实验数据是于２００１年４月从 NCEP/

NCAR新疆风电场实际风速序列中提取.选择数据点的间

隔为１h.将前３００个值作为模型的训练样本,将后５０个值

作为预测样本.图２给出实验样本的风速和风向分布.

(a)风速分布

(b)风向分布

图２　实验样本风的速度和方向

Fig．２　Windspeeddistributionandwinddirectiondistribution

ofsamples

在图２中,风速在[４,１４]的范围内变化,白天风速在[５,

７]左右基本稳定,夜晚风速值波动较大.四月新疆的昼夜温

差比较大,但一般来说风速的波动值大于月底风速.以正北

方向为０°,顺时针方向为正.虽然风向的波动很大,但是基本

上是以２００°为基准上下浮动.
基于多输出IFLSＧSVR的风速及风向的预测结果如图３

所示,从中可以看出预测值与实际值相差较小.

(a)风速预测结果

(b)风向预测结果

图３　多输出IFLSＧSVR的预测结果

Fig．３　PredictionresultsofmultiＧoutputIFLSＧSVR

图４采用多输出IFLSＧSVR、多输出LSＧSVR以及单输出

SVR３种不同的方法来预测风速和风向的结果.

(a)风速预测结果

(b)风向预测结果

图４　３种方法的风速及风向预测结果

Fig．４　Windspeedandwinddirectionpredictionresults

ofthreemethods

由图４可知,多输出IFLSＧSVR的预测结果与实际值最

接近;与多输出IFLSＧSVR相比,MLSＧSVR的结果有一定的

偏差;单输出SVR的预测误差最大.实验结果证明了多输出

IFLSＧSVR算法的优越性.

本文选择均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比误差

(MeanAbsolutePerecnt,Error,MAPE)来评价实验结果:

MAPE＝１
M

[∑
M

i＝１

|yi－f(xi)|
yi

]×１００％ (３３)

RMSE＝ １
M ∑

M

i＝１
[yi－f(xi)]２ (３４)

表３列出了３种方法的预测误差.

表３　３种方法的 MAPE值和RMSE 值

Table３　MAPEandRMSEofthreemethods

MAPE
速度/(m/s) 方向/(°)

RMSE/
速度/(m/s) 方向/(°)

IFMLSＧSVR １５．０９ １７．５１ ０．３３９３ ９．７１２
MLSＧSVR ２１．９３ ２５．６７ ０．７３７５ １７．２４９３

SingleSVR ３５．３９ ３１．１３ １．６７９９ ３９．７３７９

从表３可以看出,多输出直觉模糊最小二乘支持向量回

归的误差最小,风速的平均绝对百分比误差接近１５％,风向

的平均绝对百分比误差接近１７％,其风速以及风向的平均绝

对百分比误差均超过了２０％,而 LSＧSVR的风速以及风向平

均绝对百分比误差均超过了３０％.因此,误差为１５．０９％和

１７．５１％的IFMLSＧSVR算法的表现更好.与LSＧSVR相比,

IFMLSＧSVR有助于克服传统SVR对噪声和孤立点的影响,

且具有更强的泛化性.实验结果证实了直觉模糊多输出回归

模型的可行性.

结束语　IFLSＧSVR采用多输出回归来解决复杂系统问

题,与现有模糊支持向量回归相比,该算法更接近实际系统,

因此,既能解决复杂系统的不确定问题,又能提高拟合的精

７６１第５期 王定成,等:多输出直觉模糊最小二乘支持向量回归算法



度.误差分析表明,根据平均绝对误差百分比和均方根误差,

多输出IFLSＧSVR模型的预测效果相对较好.
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