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梯形模糊数据基于期望值简约的模糊非线性回归
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　　摘要：模糊非线性回归是研究数据不确定性的一种有效方法。借鉴２－型模糊数学理论中
的模糊简约思想，提出了一种利用期望值简约技术处理梯形模糊数据的模糊非线性回归模
型。首先将梯形模糊输入输出利用其期望值简约为清晰输入输出，然后利用经典随机赋权神
经网络对其进行学习，最后利用目标输出模糊变量的宽度矩阵将网络实际清晰值输出还原为
梯形模糊输出。与已有模型的对比实验表明，提出的模型具有更高的学习准确度和更好的扩
展能力。
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０　引言

模糊非线性回归（Ｆｕｚｚｙ　ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＦＮＲ）［１］是预测不确定系统中模糊输出的一种有效方
法。近年来已在诸多领域得到了应用，例如化工厂的故障诊断［２］，降解过程的可靠性分析［３］，识别顾客需
求的补偿程度［４］等。随着大数据时代的到来，模糊非线性回归也展示出了其在大规模不确定数据领域的
巨大潜力［５］。
在已有模糊非线性回归模型分析中，神经网络是最常用且有效的机器学习算法，其处理的模糊数据

主要有以下３种。（１）针对区间模糊数的ＦＮＲ。Ｉｓｈｉｂｕｃｈｉ和Ｔａｎａｋａ在１９９２和１９９３年分别提出两种模
糊非线性模型［６－７］，这两个模型都针对区间型模糊数据［８］，其训练过程均采用ＢＰ（Ｂａｃｋ－Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算
法。２０１４年，Ｚｈａｏ和 Ｗａｎｇ提出了一种处理区间模糊输入输出的模型［９］，该模型利用极速学习机算法，具
有很快的学习速度。（２）针对三角模糊数的ＦＮＲ。１９９５年，Ｉｓｈｉｂｕｃｈｉ　ｅｔ　ａｌ［１０］提出了一种模型处理三角型
模糊输入输出的算法，其训练过程依然采用了ＢＰ算法，连接权值均为三角型模糊数。Ｃｈｅｎｇ　ｅｔ　ａｌ［１１］在

２００１年利用ＲＢＦ（Ｒａｄｉａｌ　Ｂａｓｉｓ　Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）网络设计了一种模糊非线性回归模型，该模型中输出和输出层
连接权值均为三角型模糊数（ＦＮＲＲＢＦ）。Ｈｅ　ｅｔ　ａｌ［１２］在２０１６年提出了一种基于随机赋权网络（Ｒａｎｄｏｍ
Ｗｅｉｇｈｔ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＷＮ）的模糊非线性回归模型（ＦＮＲＲＷＮ）。无需反复迭代调整参数的ＲＷＮ［１３－１５］使
得这一模型取得了比ＦＮＲＢＰ和ＦＮＲＲＢＦ快得多的训练速度。（３）针对梯形模糊数的ＦＮＲ。１９９４年，

Ｉｓｈｉｂｕｃｈｉ　ｅｔ　ａｌ［１６］设计了一种利用梯形模糊数为权的ＢＰ算法的模糊非线性回归模型。该模型中的输入
输出均为梯形模糊数，而训练采用了传统的ＢＰ算法。
由上可知，模糊非线性回归模型中采用的算法主要有３种，ＢＰ算法，ＲＢＦ算法和ＲＷＮ算法，ＦＮＲＢＰ

和ＦＮＲＲＢＦ的训练精度尚可接受，但其计算复杂度过高导致训练时间太长。而ＦＮＲＲＷＮ克服了这一
缺点，不仅拥有很快的训练速度，并且精度也可以接受。同时也发现了ＦＮＲＲＷＮ的缺陷，即ＦＮＲＲＷＮ
模型中采用了两处近似运算，这在一定程度上降低了该模型的学习准确度。为了描述方便将 Ｈｅ　ｅｔ　ａｌ提
出的思想用于梯形模糊数据的模型记为ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ。基于以上考虑，本文提出了一种针对梯形模糊
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数据借助于模糊变量期望值简约的随机赋权模糊非线性回归模型（ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ）。该模型借鉴了２－
型模糊数学理论中的模糊简约思想，利用模糊变量的期望值对梯形模糊变量进行简约，然后利用经典的
随机赋权网络对其进行训练，最后再根据网络的原始目标输出的宽度矩阵将网络实际的清晰值输出还原
为模糊值输出。由于期望值这一概念是模糊变量本身固有的数字特征，无需加入人工干预成分，在相当
程度上保留了数据的最大信息，从而能更好地对数据做出预测。

１　相关背景知识

１．１　梯形模糊数
模型针对梯形模糊输入输出设计，故先对梯形模糊数简单介绍如下。
定义１．１符合以下隶属函数的模糊数Ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａ４）是一个梯形模糊数

μＡ（ｘ）

ｘ－ａ１
ａ２－ａ１

，　ａ１≤ｘ＜ａ２

１，　ａ２≤ｘ＜ａ３
ａ４－ｘ
ａ４－ａ３

，　ａ３≤ｘ＜ａ４

０，　ｘ＜ａ１，ｘ≥ａ

烅

烄

烆 ４

（１）

它的α－截集为

Ａα＝［ＡＬα，ＡＵα］＝［αα２＋（１－α）α１，αα３＋（１－α）α４］ （２）

１．２　期望值简约
不确定性简约，即模糊变量简约，是解决２－型模糊问题的重要方法。所谓简约，即用一个特殊的值对

模糊变量进行代替，简约既是一种舍弃，更是一种保留［１７］。不确定性简约的方法有很多，期望值简约是一
种常用且有效的方法。模糊变量期望的定义有很多种［１８－２２］，采用了Ｌｉｕ　Ｂ　ｅｔ　ａｌ（２００２）中给出的定义［２２］。
定义１．２假设ξ是定义在可信性空间（Γ，Ａ，Ｃｒ）上的一个模糊变量，则ξ的期望定义为

Ｅ（ξ）＝∫
∞

０
Ｃｒ｛ξ≥ｒ｝ｄｒ－∫

０

－∞
Ｃｒ｛ξ≤ｒ｝ｄｒ （３）

由定义１．２可知，当ξ是一个梯形模糊变量（α１，α２，…，α４）时，其期望值为

Ｅ（ξ）＝
１
４
（２α１＋２α２－α３＋α４） （４）

１．３　针对梯形模糊数据的基于随机赋权网络的模糊非线性回归（ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ）

Ｈｅ　ｅｔ　ａｌ在２０１６年提出了一种新的基于随机赋权网络的模糊非线性回归模型［１２］，该模型的处理对象
为三角型模糊数据，但也可用于梯形模糊数据，根据文献［１２］中思想，介绍相对应的针对梯形模糊数据的
模型记为ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ。

ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ处理的数据均为梯形模糊数，即输入输出均为梯形模糊数。其网络结构为一个单隐
含层前馈神经网络，网络的输入和输出为梯形模糊变量的α－截集。输入层权值和隐含层偏置被随机赋值
为［０，１］之间的数，而输出层的权值则通过最小化所有样例的目标模糊输出和实际模糊输出各α－截集的
误差之和训练而得，具体训练过程简介如下，详细参见文献［１２］。
第ｎ组数据（Ｘｎ１，Ｘｎ２，…，ＸｎＤ）对应第ｊ个隐含节点的输入和输出为

Ｒｎｊ ＝ （ｒｎｊ１，ｒｎｊ２，ｒｎｊ３，ｒｎｊ４）＝ （∑
Ｄ

ｉ＝１
ωｊｉｘｎｊ１＋ｂｊ，∑

Ｄ

ｉ＝１
ωｊｉｘｎｊ２＋ｂｊ，∑

Ｄ

ｉ＝１
ωｊｉｘｎｊ３＋ｂｊ，∑

Ｄ

ｉ＝１
ωｊｉｘｎｊ４＋ｂｊ） （５）

Ｈｎｊ＝（ｈｎｊ１，ｈｎｊ２，ｈｎｊ３，ｈｎｊ４）＝
１

１＋ｅｘｐ（－ｒｎｊ１）
， １
１＋ｅｘｐ（－ｒｎｊ２）

， １
１＋ｅｘｐ（－ｒｎｊ３）

， １
１＋ｅｘｐ（－ｒｎｊ４［ ］） （６）

Ｈｎｊ的α－截集为

［Ｈｎｊ］α＝ ［Ｈｎｊ］Ｌα［Ｈｎｊ］Ｕ［ ］α ＝ １
１＋ｅｘｐ［－［αｒｎｊ２＋（１－α）ｒｎｊ１］］

， １
１＋ｅｘｐ［－［αｒｎｊ２＋（１－α）ｒｎｊ３［ ］］］ （７）

则网络实际模糊输出的α－截集为
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［Ｔｎ］α［［Ｔｎ］Ｌα，［Ｔｎ］Ｕα］＝ ∑
Ｋ

ｊ＝１
βｊ［Ｈｎｊ］Ｌα，∑

Ｋ

ｊ＝１
βｊ［Ｈｎｊ］Ｕ［ ］α ，　β＞０ （８）

式中，β待确定，为输出层权值矩阵。
则定义在总体数据集Ｄ上的误差为

Ｅ＝∑
Ｎ

ｎ＝１
Ｅｎ ＝∑

Ｎ

ｎ＝１∫
１

０
‖［Ｔｎ］α［Ｙｎ］α‖２ｄα。 （９）

ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ通过最小化式（９）来训练网络输出权值β。因为式（９）中用到了积分，故导致直接从中推
导β的更新规则将十分困难，故文献［１２］采用了近似误差求解β的方法。

由于无需反复迭代，Ｈｅ　ｅｔ　ａｌ提出的ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ模型取得了较之ＴｒａＦＮＲＢＰ和ＴｒａＦＮＲＲＢＦ更快

的训练速度，但也有其缺陷。①经过隐含层之后的模糊变量已经变成非梯形，但ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ模型用这个

非梯形的模糊变量去逼近目标梯形模糊变量，学习精确度必将受到影响；②权值学习过程采用了近似误
差，也直接导致该模型精确度降低。

２　基于期望值简约的梯形模糊数据非线性回归（ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ）

考虑到ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ模型的上述缺点，提出一种基于期望值简约思想的模糊非线性回归模型，因

为网络的训练仍然采用了随机赋权网络，故而模型简记为ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ。该模型处理的也是梯形模糊
输入输出数据。在该模型中，将梯形模糊输入输出用其期望值进行代替，从而将模糊数据转化为清晰数
据，随后利用经典随机赋权网络对输出层权值进行学习。最后再通过一个预先定义的目标模糊输出的宽

度矩阵，将网络清晰值输出还原为梯形模糊输出。其网络结构基本与ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ相同，也是一个单隐含

层前馈神经网络，但网络的输入输出均为模糊输入输出的期望值，具体过程如下。

首先对输入Ｄｎ＝（Ｘｎ１，ＸＸ２，…，ＸｎＤ），Ｘｎｄ＝（ｘｎｄ１，ｘｎｄ２，ｘｎｄ３，ｘｎｄ４），ｎ＝１，２，…，Ｎ，ｄ＝１，２，…，Ｄ，以

及输出Ｙｎ＝（ｙｎ１，ｙｎ２，ｙｎ３，ｙｎ４），分别计算其期望值
［Ｄｎ］Ｅ＝（［ｘｎ１］Ｅ，［ｘｎ２］Ｅ，…，［ｘｎＤ］Ｅ） （１０）

［Ｙｎ］Ｅ＝１４
（２ｙｎ１＋２ｙｎ２－ｙｎ３＋ｙｎ４） （１１）

其中

［ｘｎｄ］Ｅ＝１４
（２ｘｎｄ１＋２ｘｎｄ２－ｘｎｄ３＋ｘｎｄ４） （１２）

然后用输入输出的期望值代替原输入输出。

则第ｎ组数据（Ｘｎ１，Ｘｎ２，…，ＸｎＤ）对应第ｊ个隐含节点的输入和输出分别为

Ｒｎｊ ＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ωｊｉ［Ｘｎｊ］Ｅ （１３）

Ｈｎｊ＝
１

１＋ｅｘｐ（－Ｒｎｊ－ｂｊ）
（１４）

式中，ωｊｉ和ｂｊ分别为输入层权值和隐含层偏置，被设定为区间［０，１］上的随机数。

网络输出层权值计算如下

β＝［Ｈ］
＋
Ｅ［Ｙ］Ｅ （１５）

式中，［Ｈ］＋Ｅ 为隐含层输出矩阵［Ｈ］Ｅ 的摩尔—彭罗斯广义逆矩阵；［Ｙ］Ｅ 为目标输出的期望值简约矩阵。

［Ｙ］Ｅ＝［［Ｙ１］Ｅ，［Ｙ２］Ｅ，…，［ＹＮ］Ｅ］Ｔ （１６）

则网络的实际清晰输出为

［Ｔ］Ｅ＝［Ｈ］Ｅβ （１７）

最后，定义一个记录目标模糊输出变量宽度信息的矩阵ＰＹ，用于还原网络的实际清晰值输出［Ｔ］Ｅ 为
模糊值输出Ｔ，
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Ｔ＝

Ｔ１
Ｔ２


Ｔ

熿

燀

燄

燅ｎ

ｔ１１ ｔ１２ ｔ１２ ｔ１４
ｔ２１ ｔ２２ ｔ２３ ｔ２４
   

ｔＮ１ ｔＮ２ ｔＮ３ ｔＮ

熿

燀

燄

燅４

（１８）

定义２．１对于梯形模糊向量Ｙ＝［Ｙ１，Ｙ２，…，ＹＮ］Ｔ，Ｙｎ＝（ｙｎ１，ｙｎ２，ｙｎ３，ｙｎ４），ｎ＝１，２，…，Ｎ，定义其宽度
矩阵为

ＰＹ＝

ｙ１２－ｙ１１ ｙ１３－ｙ１２ ｙ１４－ｙ１３
ｙ２２－ｙ２１ ｙ２３－ｙ２２ ｙ２４－ｙ２３
  

ｙＮ２－ｙＮ１ ｙＮ３－ｙＮ２ ｙＮ４－ｙＮ

熿

燀

燄

燅３

（１９）

假设实际模糊输出具有和目标模糊输出相同的宽度，则有下列方程组成立

１
４
（２ｔｎ１＋２ｔｎ２－ｔｎ３＋ｔｎ４）＝［Ｔｎ］Ｅ

ｙｎ２－ｙｎ１＝ｔｎ２－ｔｎ１
ｙｎ３－ｙｎ２＝ｔｎ３－ｔｎ２
ｙｎ４－ｙｎ３＝ｔｎ４－ｔｎ

烅

烄

烆 ３

（２０）

故可计算网络的实际模糊值输出

Ｔ＝［４［Ｔｎ］Ｅ，ＰＹ］

２ －１　 ０　 ０
２　 １ －１　 ０
－１　 ０　 １ －１

熿

燀

燄

燅１　 ０　 ０　 １

－１

（２１）

３　仿真实验

将提出的ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ与 Ｈｅ　ｅｔ　ａｌ提出的ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ进行对比实验，两者皆在联想Ｙ４１０Ｐ，ｗｉｎ－
ｄｏｗｓ　７操作系统下进行，英特尔处理器ｉ５－４２００Ｍ，主频２．５０　ＧＨｚ，４　ＧＢ内存。比对的内容为算法学习准
确度和学习时间，学习准确度的含义是在不同α水平下目标输出的α－截集与实际输出的α－截集的均方
误差

Ｅ（α）＝
∑
Ｎ

ｎ＝１

［（［Ｔｎ］Ｌα－［Ｙｎ］Ｌα）２＋（［Ｔｎ］Ｕα［Ｙｎ］Ｕα）２］

Ｎ
（２２）

实验所用数据为来源于ＵＣＩ和ＫＥＥＬ中的１２个真实数据集，参见表１。数据模糊化的方法采用了

Ｈｅ在文献［１２］中的方法，详细过程参见该文献。ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ模型中采用了文献［１２］中最优的参数，Ｃ＝
２－９，两个模型中隐含层节点的个数均为１００。实验采用十次十折交叉验证运算，取１００次实验结果的平
均值作为最后的结果，详见表２，表３。
表２的结果表明，提出的ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ基本和 Ｈｅ　ｅｔ　ａｌ提出的ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ保持了相当的学习速度。

表３的结果表明，较之ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ，ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ具有更好的学习准确度，采用ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ模型得到的
实验结果其均方误差基本保持在１０－２量级，而采用ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ模型得到的实验结果其均方误差的量级
达到了１０－３４。
若数据变为其它类型的模糊变量，甚至混合类型的模糊变量，则ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ推导起来将十分困

难，而ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ则很容易适用于这种复杂环境，只需要计算各种模糊变量的期望值即可，即

ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ还具有更好的扩展能力。



１０６　　 石家庄铁道大学学报（自然科学版） 第３１卷

表１　仿真实验数据描述

序号 数据集 属性个数 样例个数 来源

１　 Ｃｏｎｃｒｅｔｅ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ　ｓｔｒｅｎｇｔｈ　 ８　 １　０３０　 ＫＥＥＬ

２　 Ｄａｉｌｙ　Ｅｌｅｃｔｒｉｃｙ　Ｅｎｅｒｇｙ（ＤＥＥ） ６　 ３６５　 ＫＥＥＬ

３　 Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ－ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ（ＥＬｅ－２） ４　 １　０５６　 ＫＥＥＬ

４　 Ｅｎｅｒｇｙ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　 ８　 ７６８　 ＵＣＩ

５　 Ｆｒｉｅｄｍａｎ　 ５　 １　２００　 ＫＥＥＬ

６　 Ｈｏｕｓｉｎｇ １４　 ５０６　 ＵＣＩ

７　 Ｌａｓｅｒ　ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　 ４　 ９９３　 ＫＥＥＬ

８　 Ｍｏｒｔｇａｇｅ １５　 １　０４９　 ＫＥＥＬ

９　 Ｓｔｏｃｋ　ｐｒｉｃｅｓ　 ９　 ９５０　 ＫＥＥＬ

１０　 Ｔｒｅａｓｕｒｙ １５　 １　０４９　 ＫＥＥＬ

１１　 Ｗｅａｔｈｅｒ　Ａｎｋａｒａ　 ９　 １　６０９　 ＫＥＥＬ

１２　 Ｗｅａｔｈｅｒ　ｌｚｍｉｒ　 ９　 １　４６１　 ＫＥＥＬ

表２　ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ和ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ的训练和测试时间 ｓ

参数 序号
ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ

α＝０．９０α＝０．７０α＝０．５０α＝０．３０α＝０．１０

ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ

α＝０．９０α＝０．７０α＝０．５０α＝０．３０α＝０．１０

１　 ５．４１　 ６．０７　 ５．３８　 ５．１８　 ６．３０　 １．０６　 ０．２８　 ０．２２　 ０．１４　 ０．２８

２　 １．９３　 １．７８　 １．５８　 ２．１４　 ２．０９　 ０．１１　 ０．０８　 ０．０６　 ０．０８　 ０．０８

３　 ３．８２　 ４．１５　 ３．９９　 ３．７３　 ３．９３　 ０．１４　 ０．１６　 ０．２０　 ０．１９　 ０．２０

４　 ４．４０　 ３．９３　 ４．７０　 ４．１２　 ２．４５　 ０．１７　 ０．１７　 ０．１１　 ０．１１　 ０．１１

５　 ５．２７　 ４．５７　 ５．６０　 ５．４４　 ５．３４　 ０．３１　 ０．１４　 ０．２５　 ０．２２　 ０．１６

训练时间
６　 ３．８８　 ４．４０　 ４．４９　 ４．４９　 ４．５２　 ０．１４　 ０．０８　 ０．１２　 ０．１６　 ０．１１

７　 ２．４２　 ２．８５　 ３．７１　 ３．５４　 ３．２１　 ０．０８　 ０．１２　 ０．１１　 ０．２２　 ０．１２

８　 ９．５９　 １１．３３　 １０．２８　 １１．５１　 １１．１５　 ０．２０　 ０．２０　 ０．１４　 ０．２３　 ０．３９

９　 ５．９４　 ６．７４　 ５．７９　 ６．４６　 ５．７９　 ０．２２　 ０．２２　 ０．２２　 ０．３１　 ０．１６

１０　 １０．７８　 １０．１４　 ９．７７　 １０．６２　 ９．６９　 ０．２８　 ０．１７　 ０．２０　 ０．１９　 ０．３６

１１　 ２．２６　 １．７５　 ２．００　 ２．１７　 ２．２９　 ０．０５　 ０．０６　 ０．０８　 ０．０５　 ０．０８

１２　 １０．１４　 ８．６４　 ９．６４　 ７．９１　 ８．９１　 ０．２８　 ０．１９　 ０．２２　 ０．１７　 ０．１９

１　 ２．３２　 １．９３　 ２．０７　 ２．３７　 ２．２０　 ０．０２　 ０．０８　 ０．０８　 ０．０５　 ０．０５

２　 ０．５９　 ０．６２　 ０．７５　 ０．５１　 ０．５３　 ０．０２　 ０．０２　 ０．０２　 ０．０５　 ０．０１

３　 ０．９７　 ０．８９　 ０．７５　 ０．７０　 ０．６６　 ０．０６　 ０．０２　 ０．０３　 ０．０２　 ０．０５

４　 ０．８３　 ０．８６　 ０．８６　 ０．９８　 ０．８６　 ０．０３　 ０．０３　 ０．０２　 ０．０３　 ０．０２

５　 ０．６１　 ０．６６　 ０．６１　 ０．７５　 ０．８１　 ０．０５　 ０．０５　 ０．０５　 ０．０３　 ０．０５

测试时间
６　 ０．８０　 ０．８０　 ０．８３　 ０．８０　 ０．８４　 ０．０５　 ０．０２　 ０．０５　 ０．０５　 ０．０３

７　 ０．６４　 ０．６４　 ０．７３　 ０．６７　 ０．７２　 ０．０２　 ０．０５　 ０．０５　 ０．０５　 ０．０２

８　 １．０３　 １．０６　 １．１１　 １．０６　 １．０５　 ０．０６　 ０．０２　 ０．０３　 ０．０５　 ０．０２

９　 ０．９５　 １．７５　 ２．７３　 ２．９６　 ２．７９　 ０．０６　 ０．０６　 ０．１６　 ０．１６　 ０．１１

１０　 ２．２０　 ３．４２　 ２．７０　 ３．２０　 ３．４９　 ０．０６　 ０．０９　 ０．０９　 ０．２０　 ０．０９

１１　 ０．９７　 ０．７６　 ０．６４　 １．０６　 ０．６９　 ０．０２　 ０．０２　 ０．０２　 ０．０２　 ０．０１

１２　 ２．３７　 ２．２９　 １．９０　 １．２６　 ３．０１　 ０．１６　 ０．１１　 ０．０３　 ０．０２　 ０．１４
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表３　ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ和ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ的训练和测试误差

集合 序号
ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－Ｉ（均值×ｅ－２）

α＝０．９０α＝０．７０α＝０．５０α＝０．３０α＝０．１０

ＴｒａＦＮＲＲＷＮ－ＩＩ（均值×ｅ－３４）

α＝０．９０α＝０．７０α＝０．５０α＝０．３０α＝０．１０

１　 １０．１１　 １０．５７　 ９．９０　 １０．２０　 １０．０５　 ２．１９　 ２．２９　 ０．９９　 ２．４０　 ２．１７

２　 １１．２７　 １１．０３　 １１．１１　 １０．６３　 １１．１８　 １．７２　 ２．３７　 ０．７４　 ２．４６　 １．６１

３　 ８．９３　 ８．９８　 ８．６９　 ９．０４　 ８．３３　 ０．６８　 ０．９１　 ０．４０　 １．０６　 ０．６４

４　 １４．０７　 １４．０５　 １４．０４　 １３．９８　 １４．１１　 ２．０５　 ０．５１　 ０．５１　 ０．００　 １．０３

５　 ９．７６　 ９．７１　 ９．６２　 ９．５１　 ９．４１　 ２．０２　 ２．９１　 １．２２　 ２．７９　 ２．１２

训练集
６　 ９．３５　 ９．２７　 ９．３４　 ９．３０　 ９．２４　 ０．０２　 ０．０６　 ０．０２　 ０．０６　 ０．０２

７　 １８．２２　 １１．０５　 １４．１８　 １１．５５　 １０．１９　 ０．１７　 ０．３０　 ０．１５　 ０．４１　 ０．２６

８　 ９．６１　 ９．２３　 ９．０３　 ８．９２　 ８．７９　 ０．８６　 ０．８３　 ０．４７　 ０．７４　 ０．５９

９　 １１．１７　 １１．０６　 １１．０１　 １０．９２　 １０．９２　 ２．１４　 ３．２９　 １．１７　 ３．００　 ２．３１

１０　 １２．８１　 １２．６３　 １２．４８　 １２．４１　 １２．４５　 １．１９　 １．３３　 １．０４　 １．３５　 １．１９

１１　 １２．１４　 １１．９６　 １１．７７　 １２．３１　 １１．７１　 ２．４６　 ２．１７　 ０．９６　 ２．３６　 １．７７

１２　 １３．２５　 １２．９６　 １２．６１　 １３．２９　 １２．７７　 ２．２２　 ３．０２　 １．５０　 ３．１８　 ２．１５

１　 １０．７３　 １０．８７　 １０．３８　 １０．２９　 １０．１４　 １．６９　 ２．９１　 １．０５　 ３．３２　 ３．５３

２　 １２．１９　 １１．９８　 １１．８３　 １１．７０　 １１．７１　 ２．０４　 ３．４１　 １．２０　 ３．１０　 ２．２８

３　 ７．９６　 ７．８９　 ８．５１　 ９．０７　 ８．００ ０．２５　 ０．１６　 ０．０８　 ０．２５　 ０．３６

４　 １３．９６　 １３．８５　 １４．０７　 １３．８７　 １３．８７　 ４．０４　 ５．４９　 ４．０４　 ４．３０　 ３．３４

５　 ９．７１　 ９．４８　 ９．３６　 ９．２６　 ９．３０　 ２．０５　 ２．８２　 １．０８　 ２．９６　 １．９４

测试集
６　 ８．９５　 ８．８２　 ８．８１　 ８．８０　 ８．４４　 ０．０６　 ０．２２　 ０．０９　 ０．２２　 ０．０７

７　 １３．４９　 １４．５７　 ９．７４　 １０．６０　 １２．６５　 ０．３７　 ０．６９　 ０．１１　 ０．７８　 ０．４２

８　 ９．９６　 ９．６３　 ９．３７　 ９．２４　 ９．１１　 １．３７　 ３．６２　 １．１８　 ３．８３　 １．３３

９　 １１．３２　 １１．３７　 １１．２５　 １０．９０　 １０．８４　 ２．２１　 ３．８８　 ０．７６　 ２．８９　 １．７８

１０　 １３．１１　 １２．８８　 １２．８２　 １２．６３　 １２．７３　 １．２２　 １．８０　 １．１０　 ２．０９　 １．６８

１１　 １２．８８　 １２．９１　 １２．９３　 １２．９４　 １３．０７　 １．３０　 ２．１６　 ０．７４　 １．２３　 １．５４

１２　 １３．０９　 １３．０８　 １２．９７　 １２．４６　 １２．６０　 ２．４０　 ２．７９　 １．２３　 ２．９７　 １．７７

４　结论

借鉴２－型模糊理论中的简约思想，提出了一种基于期望值简约的模糊非线性回归模型。本模型利用
了模糊变量的期望值对梯形模糊输入输出进行简约，从而将模糊的数据转化为清晰数据，故而可以利用
经典的随机赋权网络对其进行训练。最后再通过一个目标输出数据的宽度信息矩阵将清晰输出还原为
模糊输出。因无需引入数据以外的其它信息，较之文献［１２］中的模型，此模型具有更好的客观性，从而具
有更高的学习准确度。又因为期望值计算的简便性，此模型还具有很好的应用范围。
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