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摘　要　针对以置信规则推理作为系统控制器的应用,传统的置信 K均值聚类算法往往不能充分利用数据中时间上

的动态关联信息.因此,在模糊聚类算法的基础上引入自回归(AR)模型,将集约生产计划中的需求数据作为一组时

间序列进行动态的聚类分析.该算法不仅可以充分利用集约生产计划中的需求数据的内部自相关性,而且可以进一

步利用隶属度函数对 AR模型的预测过程进行模糊化调整,从而得到更为理想的置信规则库结构,提高推理与决策的

精度.
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　　置信规则推理(RIMER)是在证据推理、决策理论和产生

式规则推理的基础上被提出的不确定信息下的一种专家系

统[１Ｇ２].置信规则能够处理模糊不确定性、不完整性等多种

类型的信息,在解决不确定多属性决策问题中具有明显的优

势.相对于现存的人工神经网络和模糊逻辑推理等推理方

法,置信规则推理的特点是能够在系统结构或输入数据含有

未知或不完全信息的情况下进行明确的建模和推理.数据或

信息的不完全或丢失[３],以及专家和相关决策者受有限知识

的影响而无法进行判断[４Ｇ５],均会导致未知信息.由于现实中

决策问题具有复杂以及不确定的特征,利用传统方法建立解

析式模型无法满足应用需求,因此提出在已知历史数据的基

础上通过专家经验进行分析决策的方法[６].证据推理和置信

规则推理方法作为一种新的产生式专家系统,为解决未知或

不完全信息下的复杂决策和非线性系统问题提供了有利的工

具.置信规则推理已成功应用于预测(工程系统安全评估[７]、
石墨成分检测[１]、管线检漏[８]、涡轮增压器可靠性预测[９]、非
线性复杂系统故障预测[１０]和惯性平台健康状态估计[１１])、诊
断(如临床诊疗指导[１２])、设计(如新产品设计中的顾客认知

风险分析[１３])和监视(如核安全保障评估[１４])等领域.随着

BRB系统应用领域的不断拓宽,学者们发现通过遍历全部前

提属性的所有候选值的方式初始化 BRB,容易因为前提属性

的个数或候选值的个数过多而出现组合爆炸问题,并且初始

给定的前提属性和候选值也不一定最优[１],在大规模的置信

规则库以及急剧变化模式的情况下,利用初始的BRB系统进

行决策往往不能取得理想的结果,规则权重和属性权重的微

小差异都会引起置信规则的表现不一致.为此,Yang等人构

建了通过求解最优化问题调整 BRB 系统参数的优化模型

(OMTBRBS),并将其应用到石墨成分检测中[２].通过对不

完全或模糊、数字式或判断式、混合的输入输出信息建模以弥

补通过专家领域知识给出的初始置信规则库所带来的局限

性,置信规则库被扩展到更加广阔的信息表示框架下的应用

中,使得构造各种不同类型的置信规则库系统更加便利.常

瑞等提出基于梯度法和二分法的联合算法对置信规则库的参

数进行训练,取得了比使用 FMINCON 或 FMINIMAX等函

数更好的训练结果[１５].Liu等在 RIMER的基础上提出基于

模糊规则的证据推理方法(FURBER),给出训练置信规则库

参数的学习算法[７],并将其应用到工程系统安全评估领域.

Liu等定义了置信规则库的一致性测度,并提出了产生一致



性置信规则库的优化方法[１６].Tang等将置信规则推理应用

于新产品设计中的顾客认知风险分析过程,并利用贝叶斯网

络来产生置信规则库[１３].Zhou等在径向基网络学习算法的

基础上提出基于统计效用的结构学习方法,通过计算置信规

则的统计效用值来实现对置信规则的自动增加或删除操作,
并将置信规则推理应用到管线检漏和系统功效预测中[８].以

上工作都是首先由专家知识或其他现存模型确定置信规则库

的结构,然后利用相关模型和算法来产生和训练置信规则库

的参数.但是在很多复杂的决策和工程问题中,置信规则库

的结构与参数一样,不能从有限的专家知识或已有模型中准

确产生.过多和过少的规则会相应造成过拟合和欠拟合.

Yang等提出了一般形式的置信规则库结构,考虑了规则前项

之间的“与”“或”逻辑关系及层次化的置信规则库推理框架,
并给出了规则前项分解为只含“或”逻辑的规和只含“与”逻辑

的基本规则形式的方法[１].Zhou等在给出置信规则随机效

用定义的基础上,提出调节置信规则库结构的增加规则和删

除规则的序贯方法[１７].但是该方法只适用于将置信规则库

作为系统逼近器的情况,即未知系统能够给出输入Ｇ输出形式

的采样数据对;而不适用于作为控制器的情况,如在本文实例

中集约生产计划中的应用.李彬等在 K 均值和模糊 C均值

的基础上提出置信 K均值聚类算法,来对应用于系统控制的

置信规则库的结构进行动态识别[１８].该算法的最优聚类与

任何两个相邻的评价等级间的距离成正比,同时保证历史数

据与最近的评价等级的距离最短.但是该算法忽略了变量历

史数据为时间序列数据,由于时间序列(确定时间序列和不确

定时间序列)很长,并且不确定时间序列在每个观察点的观察

值具有不确定性,从而导致维度灾难和庞大的可能世界,使得

原始数据难以直接进行运算.
本文在文献[１８]的基础上,提出时间序列变化趋势的置

信规则库结构识别方法,在模糊聚类算法的基础上引入自回

归(AR)模型,将输入变量作为一组时间序列进行动态的聚类

分析.该方法不仅可以充分利用输入变量的内部自相关性,
而且可以进一步利用隶属度函数对 AR模型的预测过程进行

模糊化调整,从而得到更为理想的聚类效果.
针对输入变量为历史数据的置信规则推理问题,由于输

入变量作为规则前项变量时具有波动性和非平稳性,因此利

用从历史数据中挖掘出的信息对置信规则库进行结构识别是

必须的.李彬在 K均值和模糊 C均值的基础上提出置信 K
均值聚类算法,以对应用于系统控制的置信规则库的结构进

行动态识别.本文在其基础上,结合自回归(AR)模型[２４],对
历史数据进行动态聚类,提取出每个规则前项变量的评价等

级,得到更为合理的置信规则库结构.本文提供了置信规则

推理在集约生产计划中的应用案例分析,验证了该算法的合

理性和有效性.

１　置信规则推理

１．１　置信规则库的表达形式

一般地,知识库R＝‹U,A,D,F›.其中,U＝{Ui,i＝１,

２,􀆺,T}为前驱属性集;A＝{Ai,A２,􀆺,Ar},Ai＝{Aij,j＝１,

２,􀆺,Ji＝|Ai|}为Ui 的值;D＝{Dn,n＝１,２,􀆺,N}为结果

属性集;F 为逻辑函数.定义规则Rk:ifAk
１∧Ak

２∧􀆺∧Ak
Tk

then{(D１,β１k),(D２,β２k),􀆺,(DN ,βNk)},∑
N

n＝１
　βjk≤１.

其中,规则权重为θk;属性权重为σk１,σk２,􀆺,σkTk ,k∈{１,

２,􀆺,L};βjk表示结果属性为Dj 的置信度,∑
N

n＝１
　βjk＝１表示信

息完全,∑
N

n＝１
βjk＜１表示信息不完全.置信规则推理理论假设

置信规则库中的L条规则相互独立,也就是L 个评价等级集

合Ak(Ak＝{Ak
１,􀆺,Ak

Tk};k＝１,􀆺,L)相互独立.

１．２　基于证据推理的置信规则推理算法

任意一个待评价的方案可表示为:S(A∗
i ,εi)＝{(Aij,

αij);j＝１,２,􀆺,ji},i＝１,２,􀆺,T.方案由T 个属性A∗
i (i＝

１,２,􀆺,T)确定,εi 为属性信度的值域,属性A∗
i 有ji 个取值

Aij(j＝１,２,􀆺,ji),αij表示A∗
i 的取值为Aij的信度,∑

ji

j＝１
αij≤１.

对于第k个规则,假定其输入为:(Ak
１,αk

１)∧(Ak
２,αk

２)∧􀆺∧
(Ak

Tk ,αk
Tk).其中,Ak

i∈{Aij;j＝１,２,􀆺,ji},αk
i ∈{αij;j＝１,

２,􀆺,ji}.
置信规则推理的输入与输出的函数映射及推理输出的分

布形式为:

S(A∗
i ,εi)＝{(Dn,Un);j＝１,２,􀆺,N}

其中{Un}:

　　Un＝
Z[∏

L

k＝１
(KkUn,k＋１－Kk∑

N

n＝１
Un,k)－∏

L

k＝１
(１－Kk∑

N

n＝１
Un,k)]

１－Z[∑
L

k＝１
(１－Kk)]

Z＝[∑
N

n＝１
　∏

L

k＝１
(KkUn,k＋１－Kk∑

N

n＝１
Un,k)－

(N－１)∏
L

k＝１
(１－Kk∑

N

n＝１
Un,k)]－１ (１)

∑
N

n＝１
Un＋UD＝１ (２)

其中,Kk 为每条置信规则库相应的激发权重,Un,k是考虑输

入的不完备性对Un,k进行更新后的置信度.

１．３　置信规则库的结构识别

本文中的结构识别是指在确定了规则库前项变量间的

“与”“或”逻辑关系和置信规则库的级联层次化框架[１]情况

下,从输入变量历史数据中挖掘信息以确定每个规则前项变

量的评价等级及其效用.置信规则库的结构及其规则数目取

决于评价等级在输入变量定义域上的位置及其数目.寻找最

优的置信规则库结构即为寻找最合适数目和位置的评价等级

集合,这样的评价等级集合能够保证置信规则库对采样数据

和系统模式形成最好的拟合.在决策者给定每个前项变量评

价等级的数目的情况下,从历史数据中挖掘出合理的评价等

级效用的位置,如图１所示.其中,∗表示某前项变量的历史

采样数据,{H１,H２,H３}表示该前项变量的评价等级,μ(Hi)
(i＝１,２,３)表示 Hi 的效用.

(a)

(b)

图１　置信规则前项变量评价等级效用在不同位置的比较

通过图１可看出,规则前项评价等级效用的位置直接决
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定对应置信规则在输入变量定义域中的位置.图１(a)中的

评价等级效用的定义显然比图１(b)的定义更有效.本文结

合需求的时间趋势特性,提出了基于 AR模型的置信 K 均值

聚类算法,通过对输入变量历史数据进行挖掘,并调节前项变

量评价等级效用的位置,得到了更加合理的置信规则库结构.

２　AR模型

Zt 为一个服从零均值同方差的随机序列,因此Zt∈L,

L表示平稳且可逆的 ARMA模型集合.BoxJenkins定义 ARＧ

MA(p,q)模型为:

Φ(B)Zt＝Θ(B)εt (３)

εt 服从均值为０、方差为σ２
ε 的单因素白噪声序列.其中:

Φ(B)＝１－ϕ１B－ϕ２B２－􀆺－ϕpBp (４)

Θ(B)＝１＋θ１B＋θ２B２＋􀆺＋θqBq (５)

因Φ(B)和Θ(B)Zt 条件分布服从平稳性和可逆性,其根

可表达为一个无限自回归 AR(∞)模型,即可表示为:

∏(B)Zt＝εt (６)

其中,∏(B)＝Θ－１(B)Φ(B)＝１－π１B－π２B２－􀆺,因此Zt＝

∑
∞

r＝１
πrZt－r＋εt.

πr 表示第r个自回归因子,在实际应用中,该模型用有限

数量的 AR系数截断.通过表达式表示zt 的一个泛型零均

值单变量时间序列,并结合它的 AR表示来对一组 K 单变量

时间序列进行聚类.即假设每一个单变量时间序列是一个有

限的实现零均值的单变量随机过程,可将其视为集合L 中具

有平稳性和可逆性的 ARMA模型和 AR(∞)模型.

基于此,可将K 单变量时间序列表示为:

Z≡{ztk:t＝１,􀆺,T;k＝１,􀆺,k} (７)

其中,ztk表示第k 个均值为０的时间序列.对于这样的时间

序列,我们定义一个合适的基于 AR距离的测度方法来计算

时间序列数据的相似性.根据 Akaike 信息准则(AIC)或

Schwartz贝叶斯信息准则(BIC),选择 AR(∞)模型的截断阶

数,选择合适的R－K以适应于ztk.

通过利用自回归系数测度每对单变量时间序列的相似

性/非相似性,扩展 AR(∞)的两个广义时间序列ztk和ztk′,得

到如下平方 AR距离[２１]:

δ２
kk′＝∑

∞

r＝１
(πrk－πrk′)２ (８)

其中,πrk和πrk′为 AR(∞)表达式中ztk和ztk′的权重.

定义 AR扩展式中的参数估计向量,如 AR(Rk)和 AR
(Rk′),每 对 时 间 序 列 ztk′ 和ztk 分 别 对 应 的 系 数 向 量 为

(π
∧

１k,􀆺,π
∧

Rkk)′和(π
∧

１k,􀆺,π
∧

R′kk′)′,相应地,得如下平方欧氏距

离公式[２１]:

d２
kk′＝d２(ztk,ztk′)＝∑

R

r＝１
(π

∧

rk－π
∧

rk′)２ (９)

其中,R＝max(RK,RK′),RK 和RK′ 为 AR 模型的回归阶数.

因为R＝maxK(RK),若R＝RK,则

π
∧

r１＝０forr＝R１＋１,R１＋２,􀆺,R;

π
∧

r２＝０forr＝R２＋１,R２＋２,􀆺,R;

􀆺

π
∧

rk－１＝０forr＝Rk－１＋１,Rk－１＋２,􀆺,R;

π
∧

rk＋１＝０forr＝Rk＋１＋１,Rk＋１＋２,􀆺,R;

􀆺

π
∧

rk＝０forr＝Rk＋１,Rk＋２,􀆺,R.

因此,针对代表每个时间序列的 AR系数列向量的行数

不同的问题,可以采用补零的解决方案.这个问题常见于模

式识别和信号处理文学[２２],扩展短 AR系数向量可通过添加

０的方法,得到一个新的基于“增大化现实”技术的矢量长度.

如上所述,可以根据时间序列的自回归表示来对时间序

列进行平方距离即d２
kk′的测度,从而对时间序列进行分类.

３　基于AR模型的置信K均值聚类算法(ARＧBRB)

自回归模型(AutoregressiveModel,AR)是一种适用于

等时间间隔时间序列数据的简单线性模型.令Z≡{zt１,􀆺,

ztk,􀆺,ztK }(∀t＝１,􀆺,T)是 K 个时间序列的集合,且Z
~

≡

{z
~

t１,􀆺,z
~

tc,􀆺,z
~

tC}(∀t＝１,􀆺,T)为集合Z 第C 个划分的

一个子集.相对应地,K 个时间序列的自回归因子分别为

∏
∧

≡{π
∧

r１,􀆺,π
∧

rk,􀆺,π
∧

rK }(∀r＝１,􀆺,R)和 ∏
∧
~

≡{π
∧
~

r１,􀆺,

π
∧
~

rc,􀆺,π
∧
~

rC}(∀r＝１,􀆺,R),则基于 AR 模型的模糊 C 均值

聚类模型(ARＧFCMdC模型)可表示为:

minJ(π
∧

rc|c＝１,􀆺,C)＝∑
K

k＝１
(uk,p∑

R

r＝１
(π

∧

rk－π
∧
~

rp)２＋

uk,q∑
R

r＝１
(π

∧

rk－π
∧
~

rq)２) (１０)

s．t．π
∧

rp＝max
C

c＝１
{π

∧

rc|π
∧

rc≤π
∧

rk} (１１)

π
∧

rq＝min
C

c＝１
{π

∧

rc|π
∧

rc≥π
∧

rk} (１２)

uk,p＝
∑
R

r＝１
‖π

∧

rk－π
∧
~

rq‖

∑
R

r＝１
‖π

∧
~

rq－π
∧
~

rp‖

(１３)

uk,q＝
∑
R

r＝１
‖π

∧

rk－π
∧
~

rp‖

∑
R

r＝１
‖π

∧
~

rq－π
∧
~

rp‖

(１４)

π
∧
~

rm ≠π
∧
~

rn,m,n＝１,􀆺,C;m≠n (１５)

πr≤π
∧
~

rm ≤πr

－
,m＝１,􀆺,C (１６)

LS
１r≤π

∧
~

rm －π
∧
~

r,m＋１≤LG
１r

,m＝１,􀆺,C－１ (１７)

其中,π
∧
~

rp 和π
∧
~

rq 是距离π
∧

rk 最近的两个相邻评价等级,uk,p 和

uk,q是分别分配到π
∧
~

rp 和π
∧
~

rq上的置信度,πr和πr分别是πr 的

下限和上限,LS
１r和LG

１r分别是两个相邻评价等级间的最小

识别距离和最大识别距离,C 是聚类数目,‖∗‖是欧几

里得距离.在目标函数中,uk,p和uk,q分别代表π
∧

rk 相对于

π
∧
~

rp和π
∧
~

rq 的 置 信 度 特 征 函 数,∑
R

r＝１
(π

∧

rk －π
∧
~

rp )２ 和 ∑
R

r＝１
(π

∧

rk －
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π
∧
~

rq)２ 分别代表k阶时间序列观测值π
∧

rk相对于第p个和第

q个划分中时间序列自回归预测值π
∧
~

rp和π
∧
~

rq的欧几里得距

离.π
∧

rk分配到其他 非 相 邻 聚 类 中 心 上 的 置 信 度uk,c＝０

(c≠p,q).从式(１)、式(４)和式(５)得到J(‖π
∧

rc|c＝１,􀆺,

C)＝２∑
K

k＝１

(∑
R

r＝１
‖π

∧

rk－π
∧
~

rp‖)􀅰(∑
R

r＝１
‖π

∧

rk－π
∧
~

rq‖)

∑
R

r＝１
‖π

∧
~

rq－π
∧
~

rp‖

.由此公式

可得:１)考虑需求的时间趋势,可充分利用集约生产计划中的

需求数据的内部自相关性;２)利用隶属度函数对 AR模型的

预测过程进行模糊化调整,从而得到更为理想的置信规则库

结构,提高推理与决策的精度.

４　实例分析

为验证算法的有效性,以置信规则库在集约生产计划中

的应用为例,证明本算法相对于传统置信 K均值算法及依靠

专家知识确定置信规则库结构方法的优越性.集约生产规划

的任务是决定一段有限的时期内(通常是６个月至两年)的劳

动力、生产力和库存水平,以应对需求的不确定性和波动性.

库存水平可以通过库存方程由生产力水平得出.案例及数据

来源于 HMMS(HoltModigliani,MuthandSimon)匹兹堡油

漆厂１９４９－１９５４年的实际运营数据[２０],其中,需求数据如图

２所示,成本函数详见文献[２０].其中Wt,Pt,It 和Dt 分别表

示第t个周期的劳动力水平、生产力水平、库存水平和销售量.

图２　匹兹堡油漆厂１９４９－１９５４年的实际运营数据

库存方程为:

It＝It－１＋Pt－Dt (１８)

T 个周期的总成本目标函数为:

TCt＝ ∑
t

n＝t－T＋１
(C′(t)＋Cc(t)＋Co(t)＋Ci(t)) (１９)

决策变量的边界与容量约束如下:

Pt≤Pt (２０)

Wt≤Wt (２１)

－VPt≤Pt－Pt－１≤VPt (２２)

－VWt≤Wt－Wt－１≤VWt (２３)

Pt,Wt,Pt,Wt,VPt,VPt,VWt,VWt≥０ (２４)

其中,置信Pt 和Wt 为生产力和劳动力水平的能力约束,VPt

和VPt 为生产力允许增加和减少的变化量,VWt 和VWt 为劳

动力允许增加和减少的变化量.所有变量不小于零.

置信规则库由生产力水平子规则库和劳动力水平子规则

库组成,其层次化框架如图３所示.前者的规则前项为需求

预测 Df
t 、库 存 水 平It－１、劳 动 力 水 平 Wt－１ 和 生 产 力 水 平

Pt－１,规则后项为生产力水平Pt.后者的规则前项为生产力

水平Pt 和劳动力水平Wt－１,规则后项为Wt.两个子规则库

的置信规则分别表示如下:

IfDf
t isH１,j１

,It－１isH２,j２
,Wt－１isH３,j,andPt－１is

H４,j４

ThenPt is {(H４,１,U１
r１,１ ),(H４,２,U１

r１,２ ),􀆺,(H４,J４
,

U１
r１,J４

)} (２５)

其中jk＝１,􀆺,Jk(k＝１,􀆺,４),r１＝１,􀆺,R１,θr１
是第rth

１ 个置

信规则的规则权重.

IfPtisH４,j４ andWt－１isH３,j３

ThenWt is {(H３,１,U２
r２,１ ),(H４,２,U２

r２,２ ),􀆺,(H４,J４
,

U２
r２,J３

)} (２６)

其中,jk＝１,􀆺,Jk(k＝４,３),r２＝１,􀆺,R２,θr２
是第rth

２ 个置信

规则的规则权重.

图３　集约生产计划的层次化置信规则推理框架

基于置信规则推理的集约生产计划方法提供了一种动态

的决策方法,即在每个月初对下个决策周期(本文中T＝１２)

进行规划,再在下个月初根据新的态势重新规划.由于１９５５
年的需求数据没有被记录,影响了１９５４年的动态规划,以

１９４９年的数据作为历史数据来初始化和训练１９５０年年初的

置信规则库,给出１９５０－１９５３年的仿真结果.设定每个决策

变量有３个评价等级,由此子规则库的置信规则数目分别为

３４＝８１条和３２＝９条.３个评价等级的两端分别由边界条件

决定,因此问题转化为识别出中间的评价等级.需求、库存水

平、劳动力水平和生产力水平的两端的评价等级的效用分别

为:

μ(H１,１)＝１００μ(H１,３)＝９００

μ(H２,１)＝１００μ(H２,３)＝６００

μ(H３,１)＝６０μ(H３,３)＝１２０

μ(H４,１)＝３００μ(H４,３)＝８００
因为没有考虑到历史数据所蕴含的潜在模式,由专家知

识直接确定的中间评价等级的效用不能根据实际情况作出相

应变化.而传统方法和基于 AR 模型的置信 K 均值聚类算

法从每个变量的历史数据中挖掘得到相应的中间评价等级的

效用,能敏感地反映数据中所蕴含的潜在信息和模式.表２
列出了利用３种方法所得到的成本要素.基于 AR模型的置

信 K 均值聚类算法由于能够从历史数据中挖掘出更合适的

置信规则结构,使得输入数据与置信规则的匹配更加合理,从

而得到更加准确的推理输出.因此,相比利用传统的两种方

法,利用基于 AR模型的置信 K均值聚类算法可以得到更小

的总成本.
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表１　利用两种方法训练后的置信规则库

BRB_IC AR_BRB BRB_IC AR_BRB

N
H１ H２ H３ H１ H２ H３

βr１ βr２ βr３ βr１ βr２ βr３
N

H１ H２ H３ H１ H２ H３

βr１ βr２ βr３ βr１ βr２ βr３
１ ０．０００ ０．０８６ ０．９１４ ０．０００ ０．０９３ ０．９０７ ３１ ０．８７８ ０．１２２ ０．０００ ０．９５６ ０．０４４ ０．０００
２ ０．０００ ０．０７３ ０．９２７ ０．０００ ０．１５７ ０．８４３ ３２ ０．０００ ０．５３７ ０．４６３ ０．０００ ０．５４９ ０．４５１
３ ０．０００ ０．０７３ ０．９２７ ０．０００ ０．０８５ ０．９１５ ３３ ０．０００ ０．５１９ ０．４８１ ０．０００ ０．５０９ ０．４９１
４ ０．０００ ０．０５５ ０．９４５ ０．０００ ０．４９８ ０．５０２ ３４ ０．０００ ０．５４９ ０．４５１ ０．０００ ０．５４８ ０．４５２
５ ０．０００ ０．０７４ ０．９２６ ０．０００ ０．１５４ ０．８４６ ３５ ０．０００ ０．５８７ ０．４１３ ０．０００ ０．５３４ ０．４６６
６ ０．０００ ０．１４１ ０．８５９ ０．０００ ０．０４０ ０．９６０ ３６ ０．５２７ ０．４７３ ０．０００ ０．４６８ ０．５３２ ０．０００
７ ０．０００ ０．０４２ ０．９５８ ０．０００ ０．０５６ ０．９４４ ３７ ０．７５６ ０．２４４ ０．０００ ０．４７４ ０．５２６ ０．０００
８ ０．０００ ０．０１２ ０．９８８ ０．０００ ０．０４５ ０．９５５ ３８ ０．４８６ ０．５１４ ０．０００ ０．６８８ ０．３１２ ０．０００
９ ０．０００ ０．０１６ ０．９８４ ０．０００ ０．０３８ ０．９６２ ３９ ０．６６２ ０．３３８ ０．０００ ０．６５７ ０．３４３ ０．０００
１０ ０．０００ ０．１６９ ０．８３１ ０．０００ ０．０１７ ０．９８３ ４０ ０．７５５ ０．２４５ ０．０００ ０．５６３ ０．４３７ ０．０００
１１ ０．０００ ０．０１２ ０．９８８ ０．０００ ０．０２４ ０．９７６ ４１ ０．６８７ ０．３１３ ０．０００ ０．６９３ ０．３０７ ０．０００
１２ ０．０００ ０．００３ ０．９９７ ０．０００ ０．０１１ ０．９８９ ４２ ０．３４０ ０．６６０ ０．０００ ０．６６８ ０．３３２ ０．０００
１３ ０．０００ ０．０８２ ０．９１８ ０．０００ ０．２９３ ０．７０７ ４３ ０．１４２ ０．８５８ ０．０００ ０．１５７ ０．８４３ ０．０００
１４ ０．０００ ０．１３３ ０．８６７ ０．０００ ０．０５０ ０．９５０ ４４ ０．１５７ ０．８４３ ０．０００ ０．１３７ ０．８６３ ０．０００
１５ ０．０００ ０．０８１ ０．９１９ ０．０００ ０．０７５ ０．９２５ ４５ ０．１７７ ０．８２３ ０．０００ ０．１０４ ０．８９６ ０．０００
１６ ０．０００ ０．１２７ ０．８７３ ０．０００ ０．１５７ ０．８４３ ４６ ０．０９１ ０．９０９ ０．０００ ０．１７８ ０．８２２ ０．０００
１７ ０．０００ ０．５４２ ０．４５８ ０．０００ １．０００ ０．４４７ ４７ ０．０６９ ０．９３１ ０．０００ ０．０７２ ０．９２８ ０．０００
１８ ０．８０６ ０．１９４ ０．０００ ０．７１９ ０．２８１ ０．０００ ４８ ０．０３５ ０．９６５ ０．０００ ０．０９９ ０．９０１ ０．０００
１９ ０．８７７ ０．１２３ ０．０００ ０．８７３ ０．１２７ ０．０００ ４９ ０．５０１ ０．４９９ ０．０００ ０．５１６ ０．４８４ ０．０００
２０ ０．８９７ ０．１０３ ０．０００ ０．８７９ ０．１２１ ０．０００ ５０ ０．１００ ０．９００ ０．０００ ０．３２１ ０．６７９ ０．０００
２１ ０．８６２ ０．１３８ ０．０００ ０．９００ ０．１００ ０．０００ ５１ ０．００２ ０．９９８ ０．０００ ０．１７６ ０．８２４ ０．０００
２２ ０．０００ ０．３５６ ０．６４４ ０．０００ ０．１１９ ０．８８１ ５２ ０．０２４ ０．９７６ ０．０００ ０．０５９ ０．９４１ ０．０００
２３ ０．０００ ０．５８６ ０．４１４ ０．２７１ ０．４４２ ０．５５８ ５３ ０．０２６ ０．９７４ ０．０００ ０．０４７ ０．９５３ ０．０００
２４ ０．９３３ ０．０６７ ０．０００ ０．５９５ ０．４０５ ０．０００ ５４ ０．０２０ ０．９８０ ０．０００ ０．０４８ ０．９５２ ０．０００
２５ ０．８５５ ０．１４５ ０．０００ ０．９８２ ０．０１８ ０．０００ ５５ ０．０８１ ０．９１９ ０．０００ ０．０７９ ０．９２１ ０．０００
２６ ０．８８８ ０．１１２ ０．０００ ０．８０８ ０．１９２ ０．０００ ５６ ０．０４３ ０．９５７ ０．０００ ０．０５７ ０．９４３ ０．０００
２７ ０．９２２ ０．０７８ ０．０００ ０．９８４ ０．０１６ ０．０００ ５７ ０．１７１ ０．８２９ ０．０００ ０．０７１ ０．９２９ ０．０００
２８ ０．８２８ ０．１７２ ０．０００ ０．９５５ ０．０４５ ０．０００ ５８ ０．０８１ ０．９１９ ０．０００ ０．１４５ ０．８５５ ０．０００
２９ ０．９８１ ０．０１９ ０．０００ ０．９６０ ０．０４０ ０．０００ ５９ ０．１４０ ０．８６０ ０．０００ ０．１０８ ０．８９２ ０．０００
３０ ０．８７８ ０．１２２ ０．０００ ０．９５６ ０．０４４ ０．０００ ６０ ０．０９６ ０．９０４ ０．０００ ０．２０３ ０．７９７ ０．０００

　　 表２　利用专家知识、传统方法及基于 AR的置信 K均值

所得到的成本要素比较

成本要素 专家知识 传统方法 基于 AR的置信 K均值

正常雇佣成本 １６５２１０８ １５９９２４５ １４８６３７８
聘用与解雇成本 １３３８７ １４１９３ １３７９３
加班与减班成本 １４４０１６ １２１５４８ １１８３５
库存相关成本 ２５６４１ ２３９２３ ２１８４９

总成本 １８３５１５２ １７５８９１９ １５３３８５５

结束语　针对以置信规则库作为系统控制器的应用,本

文在 AR模型的基础上提出置信规则库结构识别的基于 AR
模型的置信 K均值聚类算法.该算法的特点是:１)考虑了需

求的时间趋势,充分利用了集约生产计划中的需求数据的内

部自相关性;２)利用隶属度函数对 AR模型的预测过程进行

模糊化调整,从而得到更为理想的置信规则库结构,提高了推

理与决策的精度.该算法同样适用于以置信规则库作为系统

逼近器的应用.本文置信规则库中评价等级的数目通过算法

得出,并且可以动态地确定和调节评价等级效用的位置.
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５．３　总结

在不断调试 DBN模型中的参数后,学习过程中能实现真

实数据和预测数据的基本拟合,使得预测过程中预测值和真

实值之间的RMSE达到了０．００３３８３８,预测效果良好.

根据预测效果来看,在整个预测过程中,预测准确率呈现

逐渐上升的趋势,后期预测值与真实值的拟合程度良好.虽

然在样本数据快速变化时拟合效果稍有偏离,但没有陷入局

部最小的情况.

结束语　针对目前金融时序数据分析的复杂性和不确定

性等问题,利用 DBN深度学习方法对金融大数据进行了建模

和分析,得到金融数据的走势,并对走势进行了定量分析,为

实际的预测和决策提供了重要的参考.实验结果表明,基于

DBN深度学习的期货市场价格预测建模与决策在较长时间

范围内具有可行性.然而,影响期货市场价格的因素错综复

杂,如何应对突发事件对原油期货价格的影响,提高预测模型

的泛化能力,是值得进一步研究的重要内容.
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