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参数协同优化的TSVR增强型TSK模糊系统

王　维 赵云龙 彭小玉 潘小东

西南交通大学数学学院　成都６１１７５６
　(wwfighting０９２７＠１６３．com)

　
摘　要　TakagiＧSugenoＧKang(TSK)模糊系统作为特殊的非线性回归系统,能够解决机器学习任务,但其处理高维问题的效果

并不理想,且对于规则的确定和调整较为困难.为了优化该系统,将沿用模糊IFＧTHEN规则.首先运用模糊 C均值聚类对数

据集进行划分,将数据点嵌入表征点到模糊聚类中心隶属度的空间,进而利用孪生支持向量回归机(TSVR)确定两个回归平

面,从而得到回归值.考虑到不同数据集适应不同的关键参数,如聚类数等,采用遗传算法(GA)进行统一参数寻优,简化了领

域知识的先验设置,形成了 TSVRＧGAＧTSK(TGＧTSK)模糊系统.实验结果表明,相比于经典回归算法和典型的 TSK 模糊系

统,TGＧTSK模糊系统具有良好的回归精度和鲁棒性,在 Nemenyi检验的两两比较中具有显著优势.
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TSKFuzzySystemEnhancedbyTSVRwithCooperativeParameterOptimization
WANG Wei,ZHAOYunlong,PENGXiaoyuandPANXiaodong
SchoolofMathematics,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　

Abstract　Asaspecialnonlinearregressionsystem,theTakagiＧSugenoＧKang (TSK)fuzzysystemcansolvemachinelearning
tasks,butitseffectonhighＧdimensionalproblemsisnotideal,anditisdifficulttodetermineandadjusttherules．InordertooptiＧ

mizethesystem,thefuzzy“IFＧTHEN”ruleisfollowed．Firstly,thefuzzyclusteringalgorithmisusedtodividethedataset,and

thedatapointsaremappedtothespacerepresentingthemembershipdegreefromthepointtothefuzzyclusteringcenter．SecondＧ

ly,thetwinsupportvectorregressionmachine(TSVR)isusedtodeterminethetworegressionplanestoobtaintheregression

values．Consideringthatdifferentdatasetsadapttodifferentkeyparameterssuchasclusternumber,thegeneticalgorithm (GA)

isusedtooptimizemultipleparametersatthesametime,whichsimplifiesthepriorsettingofdomainknowledge．Alloftheabove

processesarecalledasTSVRＧGAＧTSKfuzzysystem (TGＧTSK)．ExperimentalresultsshowthatcomparedwiththeclassicalreＧ

gressionalgorithmsandthetypicalTSKfuzzysystems,theTGＧTSKfuzzysystemhasgoodregressionaccuracyandrobustness,

andhasasignificantadvantageinthepairwisecomparisonofNemenyitest．

Keywords　TakagiＧSugenoＧKang(TSK)fuzzysystem,Twinsupportvectorregressionmachine,Geneticalgorithm,Cooperative

optimization,Regressiontask

　

１　引言

模糊系统作为一种非线性动态模型,以其可解释性和处

理模糊信息的能力而受到国内外学者的广泛关注.其本质在

于,能够利用模糊集、模糊逻辑和模糊规则模拟人类的推理、

决策,对不确定、不完全的信息进行处理,因此在自动控制、模
式识别、决策分析等方面得到广泛应用和推广[１].

模糊系统的核心是多个模糊IFＧTHEN 规则组成的规则

库,其中一条模糊规则为一个条件陈述句,被表述为IF‹模糊

命题›,THEN‹模糊命题›.IF部分、THEN部分分别被称为

模糊规则的前件、后件.根据规则表达形式的不同,可分为

TSK,Mamdani和广义模糊系统[２].３种模糊系统在前件的

设计上均采用模糊集的方式,以实现对输入信息的模糊化处

理.TSK模糊系统的后件是关于输入变量的函数形式,其精

确刻画了输入输出变量之间的非线性关系;Mamdani模糊系

统则采用模糊集合形式的后件,直观表达输出的模糊性;广义

模糊系统因其后件的灵活性,具有多种表现形式.

TSK模糊系统由于在处理复杂系统建模方面具有优越

性,因此得到广泛学者的深入研究,主要工作集中在对 TSK
模糊系统的结构和参数进行优化以提高系统性能.Cai等[３]

运用模糊C均值聚类(FCM)确定模糊规则前件的隶属度函

数,并采用支持向量机(SVM)确定模糊规则的后件参数;



Liang等[４]利用改进模糊聚类算法提取模糊规则和前件参

数,将 TＧS模糊模型后件变换为支持向量回归模型(SVR);

Chen等[５]利用逐次过松弛技术解决二次规划问题,得到了一

种结合模糊神经网络的模糊孪生支持向量机(NFTSVM);

Jiang等[６]针对前件提出一种多任务 FCM 聚类方法,并针对

后件参数设计具备多任务协同学习机制的参数优化方法,得

到了基于多任务的 TSK 模糊系统模型;Zhou等[７]通过重构

训练样本空间,提出一种多训练模块 TSK 模糊分类器(HＧ

TSKＧFS),其由多个优化零阶 TSK 模糊分类器 组 成;Lou
等[８]将改进的 TSK模糊系统应用于多标签分类任务,将基于

模糊推理的多标签相关学习与多标签回归损失相结合来训练

模糊 系 统,从 而 得 到 多 标 签 TSK 模 糊 系 统 模 型 (MLＧ

TSKFS);Guo等[９]使用基于自适 应 网 络 的 模 糊 推 理 系 统

(ANFIS),集成了改进的 Bagging和 Dropout技巧来构建简

洁的模糊推理系统;Gu等[１０]使用粒子滤波方法对概率 TSK
模糊系统(PTSK)的规则数和前后件参数协同学习,得到系

统全部参数的最优解;Brikh等[１１]结合FCM 和修正的粒子群

优化算法对 TSK模糊系统规则参数进行寻优.以上工作各

自从不同的角度切入,拓展了 TSK 模糊系统的优化设计

方式.

本文受上述工作启发,在分析了 TSK模糊系统内在逻辑

的基础上,结合 TSVR与 GA 算法,提出一种优化 TSK 模糊

系统的新方法———TGＧTSK模糊系统,并最终提高了其在复

杂回归任务中的性能.本文的主要贡献为以下几方面.

首先,沿用传统 TSK模糊系统IFＧTHEN规则的前件Ｇ后

件架构,前件利用FCM 算法,经由隶属度函数对样本数据进

行表征从而得到嵌入向量,并利用经过 TSVR改良的后件架

构对回归值进行拟合.

其次,采用遗传算法对模糊规则数及前后件超参数进行

二进制编码,利用遗传算法的全局寻优特性,使得各超参数能

够协同学习并提高模糊规则质量,在处理复杂任务的同时保

证高精度和低复杂度的算法结构.

然后,讨论了利用高斯隶属度函数的 TSK模糊系统前件

与核技巧的内在联系,以及所提出方法的时间复杂度.

最后在１８个公开的回归数据集上进行实验,结果表明,

相比现有算法,TGＧTSK模糊系统具有较高的回归精度和良

好的稳定性.

２　相关工作

２．１　TSK模糊系统

TSK模糊系统的核心要素是模糊IFＧTHEN 规则,其后

件输出可以是单值,也可以是输入变量的线性组合.这种结

构使得 TSK模糊系统具有更加灵活的非线性逼近能力.

对于一个具有 K 个模糊规则的经典 TSK 模糊系统[８],

第k条规则描述如下:

IF:x１isAk
１∧x２isAk

２∧􀆺∧xDisAk
D

THEN:fk(x)＝pk
０＋pk

１x１＋􀆺＋pk
DxD

其中,k＝１,２,􀆺,K;D 是输入向量的维度;xi 是输入向量x
的第i个特征,;Ak

i 是对应于第k 条规则下输入向量x 的第i
个特征的前件模糊集;∧是模糊合取算子;fk(x)是第k条模

糊规则下输入向量x 的输出;pk
i 是第k 条规则下的后件参

数,其中包括偏置项.

输入向量x的第i个特征xi 的隶属度值为μA
k
i
(xi),则x

在第k条规则下的隶属度为:

μAk (x)＝μAk
１
(x１)∗TμAk

２
(x２)∗T􀆺∗TμAk

D
(xD)

其中,∗T 的T 是tＧtorm.令:

μ
~k(x)＝ μAk (x)

∑
K

k＝１
μAk (x)

(１)

则 TSK模糊系统的实值输出为:

f(x)＝∑
K

k＝１
μ
~k(x)fk(x)

可以看到,TSK 模糊系统作为一种有效的模糊推理机

制,其输出特性已被证实与线性回归模型具有等价性[３].一

旦给定完备且恰当定义的隶属度函数,TSK模糊系统的训练

过程实质上可转换为对应线性回归模型参数的学习问题.作

为SVM 在回归问题上的衍生,TSVR方法凭借其优良的泛

化能力和对小样本数据的高度适应性,在处理参数学习问题

时展现出显著的优势.其核心理念在于,构造一对正负松弛

变量构成的孪生超平面,最小化经验风险并引入结构风险防

止过拟合.因此,本文认为传统 TSK模糊系统前件对原始数

据的表征具有一定的非线性能力,可结合未使用核技巧的

TSVR进行回归拟合,使得提炼出的模糊规则具有很好的可

解释性并带来性能上的提升.

２．２　遗传算法

遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)是一种基于自然选择

和遗传的进化算法,其通过二进制编码等方式经多次迭代寻

找在解空间中满足最优化条件的解集,运行流程如图１所示.

图１　遗传算法流程图

Fig．１　Flowchartofgeneticalgorithm

该算法包含４个关键部分:编码方式C、选择算子Φ、交

叉算子Γ及变异算子ψ.这４部分构成了GA＝(C,E,P０,

M,Φ,Γ,ψ,T),其中E,P０,M,T 分别表示适应度评价函数、

初始种群、种群大小以及算法终止条件.本文采用遗传算法

的标准算子,依次为二进制编码、轮盘赌选择、双点交叉以及

单点变异.

３　TGＧTSK模糊系统

本文方法分为３个部分,分别是前件模糊化处理、后件回
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归参数计算,以及全局超参数协同寻优.通过模糊 C均值聚

类对前件部分进行规则提取,并将数据映射到表征点到模糊

聚类中心隶属度的空间的向量中,再通过孪生支持向量回归

机对后件进行回归拟合,并对前后件部分所包含的,超参数,

如规则数等,采用遗传算法进行参数寻优,从而得到 TGＧTSK
模糊系统.具体流程如图２所示.

图２　TGＧTSK模糊系统流程

Fig．２　FlowchartofTGＧTSKfuzzysystem

３．１　规则提取及前件参数

在 TSK模糊系统中,模糊集采用如式(２)所示的高斯隶

属度函数:

μA
k
i
(xi)＝exp －

(xi－ck
i)２

２(δk
i)２( ) (２)

其中,参数ck
i 和δk

i 可用不同的方法获得.本文采用 FCM 聚

类计算上述参数,分别表示为:

ck
i＝

∑
N

j＝１
μjkxji

∑
N

j＝１
μjk

(３)

δk
i＝

h􀅰∑
N

j＝１
μjk(xji－ck

i)２

∑
N

j＝１
μjk

(４)

其中,μjk代表第j个实例xj 在第k 条规则下的隶属度,FCM
聚类通过最小化迭代误差求得参数ck

i,δk
i,μjk的值;h是用于

调整参数δk
i 的超参数,能够控制对应规则下相应特征的有效

覆盖半径.

因此,对于输入向量x∈ ℝD,经过前件得到嵌入向量

xg∈ℝKD ,其由K 个D 维规则并按规则所属的维度归一化后

再进行一维拼接得到,表示为:

xg＝[μ
~
A１

１
(x１),μ

~
A１

２
(x２),􀆺,μ

~
A１

D
(xD),􀆺,

μ
~
AK

１
(x１),μ

~
AK

２
(x２),􀆺,μ

~
AK

D
(xD)]

最终,可将 TSK模糊系统输出表示为经模糊规则映射到

目标值域空间的线性模型,即:

y＝PT
gxg

其中,Pg∈ℝKD 是 TSK模糊系统后件参数.若PT
g 包含偏置

项,则可令:

xg＝[１,μ
~
A１

１
(x１),μ

~
A１

２
(x２),􀆺,μ

~
A１

D
(xD),􀆺,

１,μ
~
AK

１
(x１),μ

~
AK

２
(x２),􀆺,μ

~
AK

D
(xD)]

３．２　后件参数

确定前件结构后,使用 TSVR[１２]结合目标空间的标签及

模糊规则映射后的数据xg 对后件参数进行训练,得到两个非

平行超平面f１(x)＝PT
g１xg＋b１ 与f２(x)＝PT

g２xg＋b２.与求解

一般的 TSVR类似,通过求解一对二次规划问题得到Pg１,

Pg２,b１,b２:

min
Pg１,b１

　１
２‖Y－eε１－(PT

g１Xg＋eb１)‖２＋C１eTξ

s．t．Y－(PT
g１Xg＋eb１)≥eε１－ξ,ξ≥０

(５)

min
Pg２,b２

　１
２‖Y＋eε２－(PT

g２Xg＋eb２)‖２＋C２eTη

s．t．(PT
g２Xg＋eb２)－Y≥eε２－η,η≥０

(６)

其中,Xg ＝[xg１,xg２,􀆺,xgN ],Y＝(y１,y２,􀆺,yN ),C１ ＞０,

C２＞０,ε１≥０,ε２≥０,xgi为第i个实例映射后的数据;e为N×

１维的单位列向量,ξ和η为松弛变量.

引入拉格朗日乘子α＝(α１,α２,􀆺,αN )和γ＝(γ１,γ２,􀆺,

γN),可得到上式的对偶问题:

max－１
２αTG(GTG)－１GTα＋fTG(GTG)－１GTα－fTα

s．t．０≤α≤C１e (７)

max－１
２γTG(GTG)－１GTγ－hTG(GTG)－１GTγ＋hTγ

s．t．０≤γ≤C２e (８)

其中,G＝[Xge],f＝Y－ε１e和h＝Y＋ε２e.

即得到后件参数以及偏置项:

[Pg１ b１]T＝(GTG)－１GT(f－α)

[Pg２ b２]T＝(GTG)－１GT(h＋γ)

最后采用求均值的方式得到 TSK模糊系统的实值输出:

f(x)＝１
２

[f１(x)＋f２(x)]

＝１
２

(Pg１＋Pg２)Txg＋１
２

(b１＋b２) (９)

特别地,TSVR及一系列变体被广泛使用的关键在于核

技巧的使用,通过核函数将数据隐式地映射到一个更高维度

的特征空间中使其线性可分,对提升其处理非线性回归问题

具有重要价值.但本文的 TSVR 部分不会采用核技巧的方

式处理回归问题,最重要的原因在于核技巧的引入会使得回

归边界不具有直观的可解释性.考虑到前件已经根据高斯隶

属度函数结合FCM 聚类得到xg,可通过模糊规则及隶属度

的概念提高可解释性,最后应用基于线性超平面的 TSVR完

成回归任务.

事实上,由万能逼近定理[２],带有高斯隶属度函数的模糊

系统是通用逼近器;孪生支持向量机通过引入核函数来将线

性学习器拓展为非线性学习器,并且在原始数据空间为有限

维时,一定存在一个高维特征空间使得样本可分[１３].上述研

究结果说明,带高斯函数的模糊系统能够在分类、回归任务中

表现出较好的性能.一般地,命题１说明对于原始数据空间,

TSK模糊系统与基于线性核函数的 TSVR的结合本质上是

一种采用了“核技巧”的 TSVR.此核函数不是常用的线性核

函数、多项式核函数或高斯核函数等,而是经过模糊规则前件

诱导的具有一定可解释性的变换.由于寻找的高维特征空间

不同,因此其仅在形式上等价而在具体计算结果中略有差异.

命题１　使用高斯隶属度函数的 TSK 模糊系统前件部

分对数据的处理等价于使用正定核函数“核化”过程.

证明:当给 定 规 则 数 K 且 利 用 FCM 聚 类,能 够 通 过

式(２)－式(４)迭代计算ck
i 和δk

i.由于FCM 聚类受到初始值

随机选择的影响,因此不同随机种子计算的结果略有差异,但
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其仅与数据集的分布相关,故仍可视为常值.

令xg＝ϕ(x),其中ϕ(􀅰):ℝD →Y 是由前件部分诱导的

变换.定义如下函数: (x,z)＝ϕ(x)􀅰ϕ(z),显然 (􀅰,􀅰)

是对称函数.

对于任意x１,x２,􀆺,xN ∈ ℝD,构造 (x,z)关 于x１,

x２,􀆺,xN 的 Gram矩阵:

[ ij]N×N ＝[ (xi,xj)]N×N

对于任意c１,c２,􀆺,cN ∈R,有:

∑
N

i,j＝１
cicj ij＝ ∑

N

i,j＝１
cicjϕ(xi)􀅰ϕ(xj)

＝(∑
N

i＝１
ciϕ(xi))􀅰(∑

N

j＝１
cjϕ(xj))

＝∑
K

k＝１
　∑

D

d＝１
(∑

N

i＝１
ciμ

~
Ak

d(xi))２≥０

由正定核的充要条件定理[１３],说明 (x,z)为正定核函

数.命题１成立.

需要注意的是,上述 (x,z)的计算是由xg＝ϕ(x)诱导

的,但证明过程仅使用了 (x,z)的计算形式,这并非说明可

以直接通过ϕ(􀅰)来得到一个核函数.首先,φ(􀅰):ℝD →Y
的Y 并非是希尔伯特空间(Y 不完备),因此诱导 (x,z)真正

成为核函数的是另一隐式映射,这是高维的,也可能是无穷维

的映射.其次,这种正定核函数是否真正能从原始线性不可

分空间映射到一个高维线性可分空间,也就是其有效性,需要

通过实验验证.

３．３　参数寻优

在设计 TSK模糊系统时,需要提前给定规则数,一般的

处理方式是利用网格搜索方法在一个较大空间里进行寻优.

然而,不同数据集所适合的规则数具有较大差异,这使得所设

计的一系列规则数在处理不同规模和特性的数据集时表现不

佳.当数据集发生变化时,可能需要重新调整合适的网格划

分以寻找更好的规则数,但这无疑增加了系统的维护成本和

复杂性.同时,规则数作为 TSK 模糊系统的重要参数,需要

同额外的超参数耦合并协同寻优才可能使得回归性能最优.

遗传算法可以通过搜索和优化过程自动确定合适的规则

数,无须依赖领域专家的知识和经验,还可以适配其他超参数

进行参数协同寻优,这使得模型无须调整便能够广泛应用于

同种规模的数据集.遗传算法具有良好的全局搜索能力,能

够在较大的解空间中寻找最优解,使得模型能够发现传统方

法可能忽略的潜在优质规则数,并进一步提高模型的性能.

针对此问题,设计遗传算法解空间元素s＝[K,m,h,C,

ε]∈ℝ５,对规则数 K、模糊指数 m、隶属度函数带宽系数h、

TSVR惩罚项参数C及其不敏感界ε进行参数寻优.每一个

解元素都可经过 FCM 算法得到嵌入向量xg,再经过 TSVR
得到目标回归值y.本文采用 Kfold折交叉验证,因此适应度

函数的计算式如下:

fitness(s)＝ １
Kfold

∑
Kfold

i＝１
MSE(yi,y

∧
i) (１０)

其中,y
∧
i 为对应i折样本标签集.

３．４　时间复杂度分析

由于 TGＧTSK模糊系统沿用了前件Ｇ后件架构,因此从两

方面进行分析:规则前件对样本维度的变换所需的时间复杂

度,以及规则后件经过 TSVR回归所需的时间复杂度.

命题２　假设数据集由 N 个D 维样本组成,模糊规则数

为K,FCM 聚类至多迭代 T 次.在不考虑遗传算法超参数

寻优 的 情 况 下,单 次 TGＧTSK 模 糊 系 统 的 时 间 复 杂 度 为

O(TK２DN＋KDN３).

证明:规则前件的主要部分为 FCM 聚类,每次迭代需要

计算一次目标函数,即 D 维数据中K 个簇的聚类中心与N
个数据的距离,此过程的时间复杂度为 O(KDN).隶属度矩

阵需要计算K 次距离,且式(２)－式(４)的ck
i,δk

i,μjk需要迭代

T 次后收敛,因此规则前件的时间复杂度为 O(TK２DN).

对于规则后件,TSVR在训练阶段的时间复杂度计算较

为复杂,不同的训练算法会得到不同的结果[１４Ｇ１５].为了简单

起见,仅考虑对偶空间中求解二次规划问题所需要的样本数

目 以 及 输 入 的 维 度,此 时 规 则 后 件 的 时 间 复 杂 度 为

O(KDN３).

由于两个模块独立且呈序贯联系,因此总的时间复杂度

为规则前件、后件各自的结果 之 和,结 果 为 O(TK２DN＋

KDN３).命题２成立.

当样本数 N 较大时,由于三次幂的存在使得 O(KDN３)

占据主导作用.作为对比,使用高斯核函数的 TSVR时间复

杂度为 O(DN３)[１６Ｇ１７];朴素的 TSK模糊系统用于回归任务可

看作FCM 聚类与线性回归的组合,因此其时间复杂度为

O(TK２DN＋K２D２N＋K３D３).故理论上 TGＧTSK 模糊系

统的时间复杂度比经典 TSVR算法高出约K 倍,并且由于回

归机制的不同,TGＧTSK模糊系统与朴素 TSK模糊系统不在

同一个数量级.

对于遗传算法对时间复杂度的影响,即在单次 TGＧTSK
模糊系统的基础上,乘以种群数以及迭代次数.由于规则数、

模糊指数等超参数难以精确确定,一般通过网格搜索的方式

进行,但是遗传算法的特性决定了其会尽量往全局最优解的

方向搜索参数,因而有效地减少了必要的计算量.

综上,TGＧTSK模糊系统的伪代码如算法１所示.

算法１　TGＧTSK模糊系统

输入:训练集{(xi,yi)}Nt
i＝１,验证集输入{(xi,yi)}Nv

i＝１,测试样本x
输出:测试目标值y

１．初始化前件超参数 K,m,h;

２．对训练集{xi}Nt
i＝１应用FCM 聚类并结合式(２)－式(４)计算隶属度

矩阵;

３．应用式(１)对隶属度矩阵进行归一化得到嵌入集合{xg,i}Nt
i＝１;

４．初始化后件超参数C,ε;

５．对{xg,i,yi}Nt
i＝１应用式(５)－式(８)得到 TSVR的后件参数;

６．应用式(９)对{xi}Nv
i＝１计算得到{y

∧
i}Nv

i＝１;

７．对{yi}Nv
i＝１,{y

∧
i}Nv

i＝１应用式(１０)计算遗传算法适应度值;

８．重复步骤１－７,更新遗传算法解空间;当达到预设的迭代次数时

终止;

９．输入测试样本x,通过式(９)得到目标值.

４　实验

为了验证 TGＧTSK模糊系统的有效性,本章对比了经典

回归算法、典型的 TSK模糊系统变体算法以及本文所提出的

８７ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．７,July２０２５



算法在１８个回归数据集上的性能差异.为了说明所设计

TSK模糊系统架构的合理性,对每个部件进行了消融实验,

并分析了实验结果.

４．１　数据集与指标说明

表１列出了对比实验中使用的１８个数据集的基本信息,

其中 Abalone,Bodyfat,Housing和 Mg来自 LIBSVM 数据平

台,其余数据集则来自 KEEL数据平台.

本文全部实验在 CPU 型号为Inteli５Ｇ１２４００(１６GB)、系

统为 Ubuntu２０．０４的环境下执行.参数的选择使用５折交

叉验证的方法,各对比算法使用５个随机种子进行多次实验,

在采用回归算法前对所有数据进行最大最小归一化.

表１　数据集基本信息

Table１　Basicdatasetinformation

数据集 规模 维度

Abalone ４１７７ ８
Anacalt ４０５２ ７

Autompg８ ３９２ ７
Bodyfat ２５２ １４
Concrete １０３０ ８

Dee ３６５ ６
DeltaＧail ７１２９ ５
Diabetes ４３ ２
Friedman １２００ ５

数据集 规模 维度

Housing ５０６ １３
Mg １３８５ ６

Mortgage １０４９ １５
Plastic １６５０ ２
Quake ２１７８ ３
Stock ９５０ ９

Treasury １０４９ １５
Wankara １６０９ ９
Wizmir １４６１ ９

采用经典的回归指标对各算法进行评价,包含均方误差

(MSE)、平均绝对误差(MAE)以及决定系数R２,３种指标的

计算式如式(１１)－式(１３)所示:

MSE＝１
N ∑

N

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (１１)

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|yi－y

∧
i| (１２)

R２＝１－
∑
N

i＝１
(yi－y

∧
i)２

∑
N

i＝１
(yi－y－i)２

(１３)

其中,N 表示样本点个数,yi 和y
∧
i 分别为标准目标值和预测

目标值,y－i 为预测目标值的均值.

为了进 一 步 验 证 算 法 的 有 效 性,利 用 统 计 方 法 中 的

Friedman检验与 Nemenyi检验进行显著性测试,来分析各算

法的性能是否具有显著差异[１７].

Friedman检验基于排序的统计方法,来比较多个算法在

多份数据集中的平均性能是否存在显著差异.将各算法按照

性能的升序排序后的索引值作为对应算法在该数据集上的序

值,并假设该序值服从正态分布,则对应的卡方统计量为:

τχ２
F
＝ １２B
A(A＋１) ∑

A

i＝１

１
B ∑

B

j＝１
ri,j( )

２

－A(A＋１)２
４[ ] (１４)

据此得到的服从A－１和(A－１)(B－１)自由度的F 分

布统计量如下:

τF＝
(B－１)τχ２

F

B(A－１)－τχ２
F

(１５)

其中,A 和B 分别表示算法数量和数据集数量,ri,j表示第i
个算法在第j个数据集上的序值.

若拒绝Friedman检验的原假设,则使用 Nemenyi检验分

析任意两个模型之间是否存在差异.如果任意两个算法的平

均序值大于临界差异CD,则认为这两个算法性能具有显著

差异.临界差异定义如下,其中qa 的取值参考文献[１７].

CD＝qa
A(A＋１)

６B
(１６)

４．２　实验比较

对比实验比较了两类共６种回归算法,一类是经典的回

归算法,包括标准的多变量线性回归方法(MLR)、贝叶斯岭

回归方法(BR)、集成回归方法(EＧR);另一类是 TSK 模糊系

统的变体,包括基于支持向量回归的 TSK 模糊系统(SVＧ

TSK)[３]、概率 TSK 模糊系统(PTSK)[１０],以及本文提出的

TGＧTSK模糊系统.其中集成回归方法融合了线性回归、多

项式回归、核回归、决策树回归及随机森林回归等经典回归方

式,并在最终结果对各预测值进行回归平均预测,在传统的回

归方法中表现优异;PTSK 结合了粒子滤波方法的概率 TSK
模糊系统,具有坚实的理论基础,并被给予最大后验概率估

计,使得其在 TSK模糊系统及一系列变体中脱颖而出.各对

比算法参数设置如表２所列,表中还列出了消融实验的必要

超参数设置值.

表２　各算法参数设置

Table２　Eachalgorithmparametersetting

算法 参数设置

MLR 无

BR 先验方差∈{０．００１＋５i}９i＝０,先验均值∈{０．００１＋０．００１i}９i＝０,预测误差方差∈{０．００１＋i}９i＝０

EＧR 多项式次数＝２,决策树深度＝４,随机森林节点数＝１００

SVＧTSK
聚类数k∈{１＋(３i－２)２}６i＝１．隶属度带宽系数h∈{０．１,０．５,２,５},模糊指数m∈{１．２,１．８,３},惩罚参数c∈{０．０５,

０．２},高斯核带宽σ∈{０．０５,０．５,２}

PTSK 模糊指数＝２,最大迭代次数＝１０３,阈值＝１０－３,收敛阈值＝５０,稀疏参数∈{１,２,􀆺,８},粒子数＝１０

Ours
种群数P＝１５,交叉概率Pc＝０．７,变异概率Pm＝０．３,聚类数k∈[２,３００],惩罚系数c∈[０．００１,０．２],不敏感界ε∈
[０．００１,０．２],模糊指数m∈[１．２,３],隶属度带宽系数h∈[０．１,５]

Ours(ＧSVR) 同 Ours参数,高斯核带宽σ∈[０．０５,３]

Ours(ＧGA)
聚类数k∈{１＋(２i－１)２}７i＝１,隶属度带宽系数h∈{０．１,０．５,１},高斯核带宽σ∈{０．０５,０．２},模糊指数 m＝２,惩罚

系数c＝０．２,不敏感界ε＝０．２

Ours(＋TSVR) 惩罚系数ε、不敏感界c∈{０．００１,０．０５,０．１,０．２},高斯核带宽σ∈{０．０５,０．５,２,６,１０}

　　在对比实验中采用 MSE指标(均值及标准差)对算法性能

进行评价,结果如表３所列.其中 TGＧTSK模糊系统包含两

列,TGＧTSK１表示在TSVR部分未使用核技巧,TGＧTSK２表示

在TSVR部分采用高斯核技巧;MLR和 BR算法结果选择调
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用sklearn包与作者复现的更优结果;由于集成回归 EＧR算法

采用的基回归器各不相同,因此取作者复现的结果和PTSK文

章结果的 MSE更小值[１０]为该算法在表３中的最终结果;SVＧ

TSK结果通过原始论文对应的伪代码复现得到;PTSK结果采

用论文的相应结果作为对比.若回归算法需要预先设置超

参数,则按照表２的参数设置并结合网格搜索的方式进行.

表３　６种算法在１８个数据集上的 MSE(标准差)对比实验

Table３　MSE(standarddeviation)comparisonexperimentsof６algorithmson１８datasets

数据集 MLR BR EＧR SVＧTSK PTSK TGＧTSK１ TGＧTSK２

Abalone
５．０１２０
０．０３３

４．９８１６
０．０６９

４．１７３８
０．３８３

６．０２１９
０．００４

４．０８１０
０．１９６

４．４７２９
０．０１３

４．４７３６
０．０４４

Anacalt ０．１７０９
１．７３×１０－４

０．１７０９
１．６９×１０－４

０．０３５８
２．２９×１０－４

０．０２６２
４．１７×１０－４

０．０４３５
１．４０×１０－３

０．０１０２
１．４２×１０－３

０．０１０３
４．８１×１０－４

Autompg８ １１．４３２６
０．１８７

１０．５６４０
１．８９８

８．６１８２
１．１３１

１８．５３１７
０．１５７

８．２１２２
１．００３

７．１２４２
０．１４８

６．６７６０
０．１４７

Bodyfat ９．９７３×１０－６

２．２８×１０－７
９．８４３×１０－６

１．８０×１０－７
３．０４３×１０－５

５．２１×１０－６
４．０００×１０－４

１．３３×１０－５
３．４４０×１０－４

２．０４×１０－５
１．５２４×１０－５

６．２２×１０－６
１．１９０×１０－５

６．８９×１０－７

Concrete １０９．９８７０
０．６５０

１０２．６８８０
１１．６６８

４９．３２５５
１．２７０

２０５．６１４０
０．９５６

５０．５２８５
３．４００

３６．３２７３
１．６２０

４２．７９０８
６．０６０

Dee ０．１７１６
０．００２

０．１６２７
０．０１６

０．１８４６
０．００４

０．１７５３
０．００４

０．２２９４
０．０２１

０．１５３７
０．００３

０．１５６３
０．００３

DeltaＧail ２．９６６×１０－８

２．７１×１０－１１
２．９５３×１０－８

１．９０×１０－１０
２．９２８×１０－８

２．３５×１０－１０
１．０５５×１０－７

６．８２×１０－９
２．７２４×１０－８

３．００×１０－９
２．７５６×１０－８

４．８６×１０－１０
２．８４９×１０－８

１．２０×１０－９

Diabetes ０．３８３８
０．０４５

０．３８４９
０．０４２

０．３８１３
０．０３９

０．３９９９
０．０２２

０．４８８３
０．３９８

０．２９９３
０．０２６

０．３７４６
０．０２１

Friedman ７．３２５９
０．０２０

６．９６４６
０．３２７

２．７８５２
０．３５２

５．５６１８
０．０９０

２．１４０８
０．３５３

１．３１１３
０．０４６

１．２７１７
０．０５３

Housing ２３．７８３０
０．５４６

２１．７９６８
３．７０７

１４．５９７６
１．７０１

６０．８６６５
０．１９１

３３．０６７２
５．２１５

１２．１１４５
０．６００

９．８９３８
１．００３

Mg ０．０２１４
７．９２×１０－５

０．０２１４
７．８７×１０－５

０．０１６２
１．９９×１０－４

０．０１４６
１．１８×１０－４

０．０１５７
１．１４×１０－３

０．０１４２
１．２１×１０－４

０．０１４２
１．８０×１０－４

Mortgage ０．０１４７
２．４５×１０－４

０．０１４２
５．９５×１０－４

０．０８４３
３．９９×１０－３

０．１０６１
１．１７×１０－３

０．０４０７
２．５２×１０－３

０．００３５
３．３２×１０－４

０．００６０
３．６２×１０－４

Plastic ２．３４１５
０．００２

２．２７２２
０．０８７

２．６６５７
０．４０１

２．６１７９
０．００８

２．２１５３
０．２００

２．１９３４
０．００７

２．１９７０
０．００４

Quake ０．０３５８
２．４７×１０－５

０．０３５８
２．４５×１０－５

０．０５７５
４．５０×１０－２

０．０３７６
８．５１×１０－５

０．０３５６
２．９７×１０－３

０．０３５６
７．１７×１０－５

０．０３５５
３．７０×１０－５

Stock ５．５２８４
０．０４２

５．１９７６
０．４７１

１．５００８
０．３２１

２．７２７７
０．０３２

１．１９３８
０．２６５

０．４１１８
０．０２３

０．４５１４
０．０１４

Treasury ０．０５９７
０．００２

０．０５２５
０．００９

０．４２８７
０．１０２

０．３４０１
０．００６

０．４１２４
０．０６６

０．０２６９
０．００２

０．０３０２
０．００２

Wankara ２．６６８７
０．０３６

２．７３４８
０．０３５

１．６９５５
０．４０９

６６．４６７８
０．２８６

１．６０９６
０．１９９

１．６５９４
０．０３０

１．７８１８
０．０５４

Wizmir １．５９８５
０．００６

１．５３０２
０．１５１

２．１４７５
０．４６７

１０．２７７８
０．３６４

１．５２４５
０．２１１

１．２８３１
０．０１３

１．３０６９
０．０１６

　　由表３可知,TGＧTSK 模糊系统在大部分数据集上取得

了令人满意的 MSE值.朴素的 TGＧTSK 在１８个数据集上

有１０个表现最好,使用了高斯核技巧的 TGＧTSK 在４个数

据集上具有优势,PTSK 在３个数据集上结果最佳.以经典

回归算法和 TSK模糊系统变体在各数据集的最优结果为基

准,TGＧTSK模糊系统的 MSE精度平均提高了１７．９９％.对

于 TGＧTSK两个结果的比较,间接证明了命题１的合理性,

在实际进行算法应用时,下游一般无需再次使用核技巧.

利用式(１４)－式(１６)的 Friedman检验与 Nemenyi检验

进行进一步说明.根据表３均值的结果构造 MSE值的平均

等级矩阵,其Friedman检验的pvalue＝３．６×１０－７＜０．０５,拒绝

多个模型测量结果无显著差异的原假设;接着进行 Nemenyi
检验,TGＧTSK与 PTSK 的pvalue＝０．０８１＜０．１,在显著性水

平为０．１的情况下两者有显著差异;TGＧTSK 与其他算法相

比,最大的值pvalue,max＝０．００５＜０．０５,在显著性水平为０．０５
的情况下有显著差异.基于以上结果,无论从回归精度或者

统计检验的结果来看,TGＧTSK模糊系统都具有更优的性能.

同时需要注意,PTSK 作为优秀的概率型 TSK 系统,在

大多数数据集上与本文方法的结果差异不大.MLR 和 BR
作为经典回归算法,在非线性数据集上表现一般;经典的 EＧR
融合多个基回归器,并最终以取平均值的方式得到回归结果,

效果较好,然而其无法评价各个基回归器对最终结果的贡献,

导致可能会有部分不适合该数据集的基回归器对最终结果造

成了较大的影响;SVＧTSK利用了SVR和 Mercer核函数,但

MSE值依然不理想.由此可知,数据挖掘输入空间以及对输

入空间的进一步处理对于拟合准确的回归结果至关重要.

为进一步说明 TGＧTSK模糊系统各部件的耦合联系,进

行了消融实验,结果如图３和表４所列.图３为在指定随机

种子的情况下,对１８个数据集的全部结果进行统计分析得到

的箱线图,其结果经过了最大最小归一化到区间以统一量纲.

(－)SVR表示将 TSVR算法替换为SVR算法,其余部件相

同;(－)GA表示将 GA算法替换,按照表２的设置对参数进

行网格搜索;(＋)TSVR表示仅采用 TSVR并结合网格搜索

的方式进行实验.
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图３　消融实验归一化箱线图

Fig．３　Normalizedboxdiagramforablationexperiment

表４列出了在 Abalone数据集上各消融部件的原始数据

结果.

表４　消融实验

Table４　Ablationexperiment
组件 选择

TSK √ √ √
SVR √
TSVR √ √ √
GA √ √
MSE ６．７１５５ ５．２４０５ ４．６２９７ ４．４５２４
MAE １．６９９７ １．６２４６ １．５０２４ １．５１７２
R２ －１．７１５４ ０．２６６６ ０．２５９０ ０．２８３４

根据图３及表４所描述结果可知,结合了TSK,TSVR和

GA算法的 TGＧTSK模糊系统具有天然的耦合性,表现最优.
仅采用网格搜索的TSVR,性能下降约２１％;将GA算法用网

格搜索的算法替换,其性能下降约３６％;而用SVR代替 TSＧ
VR后,其性能下降更为严重,说明 TSVR在处理该问题时具

有先天优势.
本文命题１结合消融实验结果充分说明,采用 TSK模糊

系统前件替代TSVR的核函数,其效果得到进一步提升,说明

TSK模糊系统的前件将原始数据映射到了一个更可分的空

间,这个空间能够被模糊规则所解释,且其采用基于邻域思想

的模糊聚类方式,将相似的点天然地聚合在了一堆,保留了原

始的分布结构.GA算法在此基础上对包括模糊规则数在内

的超参数进行了充分协同搜索,并在迭代过程中找到了网格搜

索不能搜索的更精细区域,但其代价是计算时间的相应增加.
结束语　本文基于 TSVR 算法、GA 算法提出了一种

TSK模糊系统的优化方法,该方法将系统前后件视为一个整

体,通过超参数协同的方式耦合两个部分.系统前件对于原

始数据的合理映射使得数据更具有可解释性,并且使后件部

分更易拟合.实验结果表明,TGＧTSK 模糊系统的逼近性能

取得了令人满意的结果,并探讨了该方法与纯利用核技巧的

TSVR的内在联系以及其时间复杂度.需要指出的是,TGＧ
TSK的优化方式决定了其性能上的提升必然要以时间成本

为代价,同时对于以万计的数据集规模和数十计的数据维度,
该算法很难在有效时间内找到更好的结果,该问题将在未来

进行进一步研究.
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