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数据与知识双驱动的备件需求模糊预测模型

王小巍１，２，陈砚桥１，金家善１，魏曙寰１
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摘　要：针对知识驱动型需求预测模型所需的专家知识稀缺、数据驱动型需求预测模型可解释性不足的
问题，提出了数据与知识双驱动的备件需求模糊预测模型。该模型基于模糊聚类算法将数值型数据聚类为

结构简单、可解释性强的规则库，运用模糊逻辑将领域专家知识表示为 Ｍａｍｄａｎｉ型规则库。在此基础上，引
入了一种新型智能计算理论———模糊网络理论对两类规则库进行合并运算，形成初始预测模型。采用遗传

算法优化模型规则库的模糊集参数来提高模型预测准确性。通过与模糊聚类算法进行对比，提出的模型在可
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解释性以及准确性指标上均具有优势。
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　　备件需求预测是备件筹措、储存供应等备件
管理工作的基础。需求的不确定性是未来事件的

基本特征，也是客观世界的普遍特征。需求的不

确定性分两类：随机不确定性和认知不确

定性［１］。

与备件需求预测直接关联的备件消耗量同时

具备随机性、多样性、时变性、信息不充分性，预测

过程中很难精确地描述备件消耗与影响因素之间

的复杂关系。模糊数学可以用来研究这类概念外

延的不确定。人工智能对模糊性的研究，主要是

通过将原有的精确知识处理方法以各种方式模糊

化［２］，如模糊谓词、模糊规则、模糊框架、模糊语

言网、模糊逻辑和模糊神经网络（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＮＮ）等，可以实现在没有明确数学模型的情况下
对备件需求模糊信息进行逻辑推理和智能计算。

具体来说，主要采用基于专家知识或基于数据设

计一组 ｉｆｔｈｅｎ规则来进行需求预测。虽然模糊
模型独立于精确的数学模型，但它能进行逻辑推

理、数值计算和非线性函数逼近。

部分学者融合专家知识建立了备件需求的模

糊预测模型。Ｂａｃｏｎ［３］以一种失效率估计装置为
例，阐述了备件预测领域中基于知识的系统中存

在的不确定性问题；李晓燕等［４］利用模糊综合评

判法来处理专家知识，形成层级式的决策结构预
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测战损备件消耗量；刘喜春等［５］通过专家知识描

述作战意图，基于模糊推理预测战时备件需求。

基于数据的模型采用人工智能方法开展备件

需求预测。Ｒｏｈａａｎ等［６］采用自然语言处理

（ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）技术来预测备
件需求；杨帆等［７］采用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）对器材备件非稳态需求展开预测；
Ｊｉａｎｇ等［８］采用 ＳＶＭ建立了间断型需求预测模
型；杨超等［９］基于犹豫模糊粗糙集，为预计备件

需求建立了备件分类模型；陈顶等［１０］建立了灰色

生灭预测模型来预测可修排队系统的备件需求；

贺拥亮［１１］基于改进 ＮＮ模型预测军械备件需求；
Ｂａｂａｉ等［１２］采用新 ＮＮ方法预测间断型需求；
Ａｋｔｅｐｅ等［１３］对比研究了多元线性回归、多元非线

性回归、人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＡＮＮ）与ＳＶＭ四种备件需求预测方法。

以上研究中，知识驱动型模型完全基于领域

专家定义的规则，局限于数据逻辑推理等确定型

推理方法，受限于领域专家知识的稀缺导致的备

件需求预测这类复杂问题描述能力不清。数据驱

动型模型，具有大数据处理优势和较为准确的分

类与预测能力，不足之处在于可解释性较低，安全

性与稳定性不可预计。

为克服单一预测算法的不足，人工智能组合

算法成为研究热点［１４］。张云景等［１５］综合利用模

糊理论和证据理论实现对战时备件需求的预测；

李浩等［１６］组合多种预测方法基于历史数据进行

需求预测；郎平等［１７］构建多输出支持向量回归

模型实现备件需求联合预测；Ｃｈａｎｄｒｉａｈ等［１８］集

成循环神经网络／长短期记忆网络与改进 Ａｄａｍ
优化器来预测备件需求。以上几类组合算法仍然

属于纯数据驱动型模型。Ｄｏｍｂｉ等［１９］通过结合

隐含知识与基于数据的时间序列聚类分析提升了

备件预测的准确性；Ｌｉ等［２０］基于知识归纳出了战

斗影响因素并输入给改进支持向量机（εＳＶＭ），
提升了战时备件需求预测的准确性。以上两项研

究中知识分析只是为后继的数据处理做准备，没

有形成知识与数据双驱动的并行结构。

采用数据与知识双驱动备件需求模糊预测

模型能够同时利用专家知识和数值数据［２１－２２］，

能有效融合两种方法各自的优点，提升预测准

确性［２３］。

备件的历史数据提供了以往备件供应保障

中各类备件其内部与外部质量属性的定量值，

专家利用他们的经验提供“模糊”信息，或其质

量属性之间相关性的定性描述［２４］。模型的可解

释性可提高预测模型的实用性，因为模型具备

良好的可解释性便于相关人员使用语言术语

（ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｔｅｒｍｓ，ＬＴ）对预测模型中的各输入变
量值做出自己的判断，而各类黑盒预测模型（例

如，基于 ＡＮＮ的模型）的结构难以识别及纳入
专家的判断。

本文提出了一种基于模糊聚类算法（ｆｕｚｚｙ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ＦＣＭ）与 模 糊 网 络 （ｆｕｚｚｙ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＮ）方法的备件需求模糊预测模型，实
现了数据与知识双驱动。该模型由 ＦＣＭ及专家
知识生成 Ｍａｍｄａｎｉ型规则，并由 ＦＮ方法将两种
方法产生的规则进行合并运算，并采用遗传算法

（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）来优化模糊集的参数。
通过案例验证了该模型在可解释性与准确性两类

指标上均具有优势。

１　理论

ＦＮ是由 Ｇｅｇｏｖ等提出的一种新概念［２５］，将

规则库完全网络化，所有的输入通过链接关系映

射到输出，具备完全的“白盒”特性。该理论还未

见到中文文献的阐述，因此本节对 ＦＮ相关理论
的核心思想进行介绍。

１．１　ＦＮ的理论基础

标准模糊系统（ｓｔａｎｄａｒｄｆｕｚｚｙｓｙｓｔｅｍ，ＳＦＳ），
是一种应用最广的模糊系统，只带一个规则库，

ＳＦＳ是一种典型的黑盒模型，输入直接映射到输
出，不考虑任何内部关联。ＳＦＳ因将所有输入同
时作用于输出而具有较高的准确度。但是，随着

规则数的增加，ＳＦＳ的透明度迅速减小，模型的输
入如何影响输出变得非常不清晰。

链式模糊系统［２６］（ｃｈａｉｎｅｄｆｕｚｚｙｓｙｓｔｅｍ，
ＣＦＳ），将规则库中的规则分解成层级结构，是一
种典型的白盒模型，输入通过内部变量之间的链

接映射到输出变量，子系统及这些链接之间的层

级结构是不受约束的。ＣＦＳ通常能表述ＳＦＳ子系
统及链接关系的细节，因而提升了模型的透明度。

因为输入变量被划分到各个独自的规则库，模型

的执行效率也得到了提升。然而，由于存在多重

模糊化－推理－解模糊化序列，误差累积可能会
造成 准 确 性 上 的 损 失。递 阶 模 糊 系 统［２７］

（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｆｕｚｚｙｓｙｓｔｅｍ，ＨＦＳ）是一种特殊的
ＣＦＳ，因为ＨＦＳ的每个子系统只有两个输入及一
个输出。

在这里，ＦＮ可以看作是 ＳＦＳ与 ＨＦＳ的结合
体。一方面，ＦＮ具备与 ＨＦＳ相似的结构，确切

·６０２·



　第２期 王小巍，等：数据与知识双驱动的备件需求模糊预测模型

地表达了子系统以及相互之间的关系；另一方

面，ＦＮ具备与 ＳＦＳ相似的运算，因为 ＦＮ可以将
各子系统的规则库经运算简化为单一规则库。

简化运算主要是通过语言值合成的方法，将类

似于 ＨＦＳ的多规则库系统进行垂直合并及水平
合并运算，形成ＦＮ，具有类似于ＳＦＳ的单规则库
系统。

ＦＮ方法能够将来自知识和数据的规则结合
起来。作为一种 ＨＦＳ或 ＣＦＳ，ＦＮ通过链接将输
入映射到输出。ＦＮ中的规则总数是输入数量和
每个输入的语言术语数量的线性函数。与ＳＦＳ相
比，ＦＮ中的规则得到了简化，结构更加透明和可
解释。ＦＮ既具有 ＳＦＳ的准确性，又具有 ＣＦＳ／
ＨＦＳ的透明度。结构的透明度与预测模型的可
解释性直接相关。可以说，ＦＮ天然具备良好的可
解释性。近年来的研究［２８］表明，对于复杂系统建

模而言，预测模型的可解释性的重要性不亚于准

确性和效率，这也是采用 ＦＮ构建预测模型的核
心原因。

１．２　ＦＮ的基本运算

ＦＮ模型的输入和输出均采用语言术语集。
在这里，ＦＮ模型为多输入单输出系统，只有一个
输出，采用式（１）所示的 ｉｆｔｈｅｎ规则。为了表述
上的简洁性，式（１）中的输入｛Ａｊ１，…，Ａ

ｊ
ｎ｝与输出

｛Ｂｊ｝的语言术语集均采用整数来表示。例如，采
用｛１，２，３｝来表示术语集｛ｓｍａｌｌ，ａｖｅｒａｇｅ，ｂｉｇ｝。

Ｒｊ：ｉｆｘ１ｉｓＡ
ｊ
１ａｎｄ…ａｎｄｘｎｉｓＡ

ｊ
ｎ

　 ｔｈｅｎｚｉｓＢｊ
（１）

式中，ｊ＝１，２，…，Ｍ，ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）是模糊系统
的输入变量，ｚ是输出变量，Ａｊｉ与Ｂ

ｊ是语言变量ｘｉ
与ｚ各自在论域Ｕ与Ｒ中的语言术语。

图１给出一个简单ＦＮ模型的例子来说明ＦＮ
的基本操作。该模型具有 ３个节点 Ｎ１，１、Ｎ１，２
与Ｉ２，１。

图１　ＦＮ的层级式结构示例
Ｆｉｇ．１　ＡｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎＦＮ

１．２．１　垂直合并运算
ＦＮ的垂直合并运算是一种二进制操作，可应

用于一对并行节点，即位于 ＦＮ同一层的节点。
例如，图１中的节点Ｎ１，１和Ｉ２，１位于同一层。垂直

合并操作采用布尔矩阵 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ乘积运算。此
操作将两个运算节点合并为单个乘积节点。在这

种情况下，乘积节点的输入是运算节点输入的并

集，乘积节点的输出则为运算节点输出的并集。

由于能够串联任意两个并行节点的输入和输出，

因此垂直合并操作的运算次序较为灵活。垂直合

并操作用“＋”表示。
垂直合并运算的框图示例如图２所示，含有

子节点Ｎ１，１与Ｉ２，１的ＦＮ可以由方框图和用式（２）
所示的拓扑表达式来表示。节点 Ｎ１，１与 Ｉ２，１经垂
直合并运算后生成一个乘积节点 Ｎ１，１＋２，１，用
式（３）中的拓扑表达式来描述。

［Ｎ１，１］（ｘ１，ｘ２ ｚ１）＋［Ｉ２，１］（ｘ３ ｘ３） （２）
［Ｎ１，１＋２，１］（ｘ１，ｘ２，ｘ２ ｚ１，ｘ３） （３）

图２　垂直合并运算的框图示例
Ｆｉｇ．２　Ｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｅｘａｍｐｌｅｏｆ

ｖｅｒｔｉｃａｌｍｅｒｇｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ

１．２．２　水平合并运算
ＦＮ的水平合并也是一种二进制操作，可合

并 ＦＮ相同级别中两个连续的节点。此操作将
两个运算节点合并为单个乘积节点。乘积节点

的输入与第一个运算节点的输入相同，输出与

第二个运算节点的输出相同，而乘积节点中不

显示两个节点之间的链接。水平合并操作用

“”表示。
水平合并运算的框图示例如图３所示，包含

两个节点的 ＦＮ可以由式（４）表示。运算节点
Ｎ１，１＋２，１和 Ｎ１，２水平合并后会产生一个乘积节点
Ｎ（１，１＋２，１）１，２，由式（５）表示。
［Ｎ１，１＋２，１］（ｘ１，ｘ２，ｘ３ ｚ１，ｘ３）［Ｎ１，２］（ｚ１，ｘ３ ｚ２）

（４）
［Ｎ（１，１＋２，１）１，２］（ｘ１，ｘ２，ｘ３ ｚ２） （５）

１．３　三个重要定理

下面三个定理是 ＦＣＭＦＮ模型的重要理论
基础［２５］。

·７０２·
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图３　水平合并运算的框图示例
Ｆｉｇ．３　Ｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｅｘａｍｐｌｅｏｆ
ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｍｅｒｇｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ

定理１　垂直合并等价运算。由符号“＋”表
示的垂直合并操作可根据式（６）完成结点关联。

（Ａ＋Ｂ）＋Ｃ＝Ａ＋（Ｂ＋Ｃ） （６）
式中，Ａ、Ｂ、Ｃ三个节点的从上至下的垂直合并运
算与从下到上的垂直合并运算的结果相同。

定理２　水平合并等价运算。由符号“”表
示的水平合并操作可根据式（７）完成结点关联。

（ＡＢ）Ｃ＝Ａ（ＢＣ） （７）
式中，Ａ、Ｂ、Ｃ三个节点的从左至右的水平合并运
算与从右到左的水平合并运算的结果相同。

定理３　ＦＮ框图示例如图４所示，一个 ＨＦＳ
有ｍ个输入｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝、ｍ－１个网络节点
｛Ｎ１，１，Ｎ１，２，…，Ｎ１，ｍ－１｝、ｍ－２个链接｛ｚ１，ｚ２，…，
ｚｍ－２｝，单输出ｙ，记为拓扑表达式（８）。
［Ｎ１，１］（ｘ１，ｘ２ ｚ１）［Ｎ１，２］（ｚ１，ｘ３ ｚ２）…

［Ｎ１，ｍ－１］（ｚｍ－２，ｘｍ ｙ） （８）

图４　ＦＮ框图示例
Ｆｉｇ．４　ＡｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｂｌｏｃｋｓｃｈｅｍｅｉｎＦＮ

该ＦＮ可以表示成一个ＳＦＳ，其具有相同的ｍ
个输入、单一网络节点Ｎ、无链接以及相同的单一
输出ｙ，记为拓扑表达式（９）。

　 ∏
ｍ－１

ｊ＝１
Ｎ１，ｊ＋∑

ｍ－１

ｋ＝ｊ＋１
Ｉｋ，( )[ ]ｊ

（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ ｙ） （９）

式中，Ｎ＝∏
ｍ－１

ｊ＝１
Ｎ１，ｊ＋∑

ｍ－１

ｋ＝ｊ＋１
Ｉｋ，( )ｊ，恒等节点Ｉｋ，ｊ位于

第ｋ层第ｊ级。

２　双驱动预测模型构建

确立数据与知识双驱动的备件需求模糊预测

模型的主要工作是模型结构确立和参数估计。变

量的数量及规则数决定模型的结构，模糊集参数

估计影响非线性拟合系统的准确性。

传统的基于专家知识的模糊模型具有优秀的

可解释性。可解释性是本预测模型所追求的主要

特征。因为Ｍａｍｄａｎｉ型比ＴＳ型规则更具可解释
性，所以采用Ｍａｍｄａｎｉ型ｉｆｔｈｅｎ规则。

ＦＣＭ是一种强大的无监督学习算法，可以生
成结构简单且可解释的规则。各种 ＦＣＭ优化模
型与元启发式优化算法相结合来提高准确性，如

ＧＡ［２９－３０］和粒子群优化算法［３１－３２］（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）。ＧＡ和 ＰＳＯ的目标都是在避
免陷入局部极小值的情况下求全局优化解。ＧＡ
作为一种以结果为导向的算法，广泛应用于解决

非线性、不连续的问题，且容易实现并行计算。因

此，采用ＧＡ来优化模型中的参数。
该ＦＣＭＦＮ模型，是一种数据与知识双驱动

的 Ｍａｍｄａｎｉ结构模型，其构建过程主要分为四
步，流程图如图５所示。第一步，由专家知识生成
知识规则库；第二步，采用 ＦＣＭ从数据中模糊聚
类生成数据规则库；第三步，通过 ＦＮ方法合并知
识规则库与数据规则库，得到 ＦＣＭＦＮ模型的结
构；第四步，利用 ＧＡ对由 ＦＣＭ初始化以及由专
家系统初始化的模糊集参数进行优化，在保持可

解释结构的同时力图提升准确性。经过以上四个

步骤，如图６所示的 ＦＣＭＦＮ模型被转换为 ＳＦＳ
形式，可用于备件需求预测。

２．１　选择对备件需求影响大的因素

影响备件需求的因素（指标）多种多样。为

了降低预测模型的复杂性，只选择对备件需求有

较大影响的因素。可以用皮尔逊（Ｐｅａｒｓｏｎ）相关
系数与斯皮尔曼（Ｓｐｅａｒｍａｎ）等级相关系数来统
计变量的相关性，选择数值型输入变量。

如图６所示，输入变量ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ＋
ｎ）分两类。数值型输入变量 ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）
为第一类（ＳＥＴ１）；语言型输入变量 ｘｉ（ｉ＝ｍ＋１，
ｍ＋２，… ，ｍ＋ｎ）为第二类（ＳＥＴ２）。输出变量ｙ
为备件需求量。

２．２　生成备件需求预测知识库

知识库包括规则库与数据库两部分，数据库

定义规则库中的隶属函数。

设有如式（１０）所示的输入输出数据对，进行

·８０２·
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图５　ＦＣＭＦＮ模型流程图
Ｆｉｇ．５　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＦＣＭＦＮｍｏｄｅｌ

图６　ＦＮ模型的结构
Ｆｉｇ．６　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＦＮｍｏｄｅｌ

数据清洗与去重、最大 －最小归一化等数据预
处理。

（ｘ（ｐ）；ｙ（ｐ）），ｐ＝１，２，…，Ｎ （１０）
式中，ｘ（ｐ）∈Ｒｍ，ｙ（ｐ）∈Ｒ。

接下来的目标是从式（１０）所述的数据对中
提取规则来描述 ＳＥＴ１中的 ｍ个输入变量 ｘ＝

（ｘ１，…，ｘｍ）
Ｔ∈Ｒｍ 对输出变量 ｙ∈Ｒ的影响。

ＦＣＭ作为一种强大的无监督学习技术，可用于提
取如式（１）所示的 Ｍａｍｄａｎｉ结构的规则。如图６
中的节点 Ｎ１，１所示，ＦＣＭ根据 ＳＥＴ１样本数据的
相似性聚成 Ｋ类（Ｋ为正奇数），并生成 Ｋ条
Ｍａｍｄａｎｉ规则。此时，Ｎ１，１在这里称为ＦＣＭ模型，

·９０２·
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其规则库由这Ｋ条规则组成。
ＳＥＴ２中的语言输入和输出值为主观产品评

估量（ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅｐｒｏｄｕｃｔａｐｐｒａｉｓａｌｓ，ＳＰＡ）。为了
规则的简洁和可解释性，这些输入输出变量的语

言术语集也包含 Ｋ个元素。ＳＥＴ２的规则源自装
备保障专家对备件供应保障的知识储备。

知识库中的数据库与成员函数的类型相关。

可以基于算法或专家直觉来指定成员函数的类

型。根据已有的研究和作者对概率密度函数的判

断，节点Ｎ１，１输入变量为高斯隶属函数，其参数 θ
为高斯曲线的峰值，σ为标准差。这两个参数可
由ＦＣＭ基于样本数据来形成初始值。为了与
ＦＣＭＦＮ模型进行对比，经过 ＧＡ调参后的 ＦＣＭ
模型记为ＦＣＭＧＡ模型。

语言型输入变量采用对称三角形隶属函数，

因为此类隶属函数易于设计，且其语义上完

整［３３］。采用ａ和α这两个参数来确定对称三角
形隶属函数，ａ为三角形顶点的横坐标值，２α为
三角形底边长。由专家知识初始设置这两类参数

的值。

２．３　基于ＦＮ的知识库合并

语言型输入变量被组织成如图６所示的ＨＦＳ
结构。首先，将两个输入变量（ｘｍ＋１和 ｘｍ＋２）组织
成节点Ｎ２，１，其他输入变量通过恒等节点转换后
依次加入ＨＦＳ结构中。最后，到节点 Ｎ２，ｎ－１时所
有ｎ个语言型输入变量已全部并入。恒等节点
Ｉ１，ｊ（ｊ＝２，…，ｎ－１）用于组合 Ｎ２，ｎ－１与 Ｎ１，１。Ｎ１，ｎ
结合数值型输入变量与语言型输入变量。

为了将这些 ＦＮ节点合并成一个 ＳＦＳ结构，
所有节点的规则库依次进行垂直合并与水平合并

运算。首先合并节点Ｎ１，１，Ｎ２，１，Ｉ３，１，…，Ｉｎ，１的规
则库，合并的结果命名为 Ｖ１；采用相同的方法，
Ｉ１，２，Ｎ２，２，…，Ｉｎ，２的合并结果为Ｖ２；最后一次垂直
合并Ｉ１，ｎ－１与Ｎ２，ｎ－１的结果为 Ｖｎ－１。接下来，所有
垂直合并的结果Ｖｉ（０＜ｉ≤ｎ－１）从前至后依次
水平合并。合并后ＦＣＭＦＮ模型的规则库为单一
规则库ＲＢ，拓扑表达式如式（１１）所示。

［（Ｎ１，１＋Ｎ２，１＋Ｉ３，１＋…＋Ｉｎ，１）
（Ｉ１，２＋Ｎ２，２＋…＋Ｉｎ－１，２＋Ｉｎ，２）…
（Ｉ１，ｎ－２＋Ｎ２，ｎ－２＋Ｉｎ，ｎ－２）
（Ｉ１，ｎ－１＋Ｎ２，ｎ－１）Ｎ１，ｎ］（ｘ１，…，ｘｍ＋ｎ ｙ）

（１１）
将ＦＣＭＦＮ模型中的各规则库合并为等价的单一
规则库后，ＦＣＭＦＮ模型被转换为含有ｍ＋ｎ个输
入、一个输出和一个知识库ＲＢ的ＳＦＳ模型。

２．４　基于ＧＡ的调参

为了在不影响模型可解释性的前提下提高准

确性，优化过程不改变模型结构，只优化 ＦＣＭＦＮ
模型中的高斯隶属函数参数（θ和 σ）与对称三角
形隶属函数参数（ａ和α）。

三角形成员函数的调参针对图６中 Ｎ２，ｊ（ｊ＝
１，…，ｎ－１）节点，对专家指定的 ａ和 α的初始值
进行调整。为了实现此类调参，需要将 Ｎ２，ｊ的
ＳＰＡ转换为数值型数据。可采用式（１２）完成此
项转换。每个语言型输入变量的 ＳＰＡ值来源于
专家知识。

ＤＳＰＡｉ＝
ｉ－１
Ｋ－１，１≤ｉ≤Ｋ （１２）

式中，ｉ为语言术语集中的以１为起始值的序号。
将ｘｍ＋１到ｘｍ＋ｎ的ＤＳＰＡｉ值与数据对（ｘ１到ｘｍ，

以及 ｙ）组合成新的数据对，两种不同类型的值
都被组合进新的数据对中，据此对ＦＣＭＦＮ模型
中的参数进行 ＧＡ优化运算。对模型中的高斯
隶属函数参数与对称三角形隶属函数参数初始

值进行遗传编码，设置代数 ｇ＝１并初始种群，
判断是否达到终止条件，如果为“否”，则设置

ｇ＝ｇ＋１并进行选择、交叉、变异等遗传操作，将
新的参数带入隶属函数，重新计算并判断是否

达到优化终止条件，如果仍然为“否”，继续进行

遗传操作，如果为“是”，则将优化值赋给知识库

中的隶属函数。

通过ＧＡ算法完成对参数优化后，知识库ＲＢ
被更新并为下一步的预测做好了准备。

２．５　生成备件需求预测值

ＦＣＭＦＮ模型是一种 ＳＦＳ形式的多输入单
输出系统，主要有四个模块：模糊化、推理机、知

识库和解模糊化。模糊化模块将自变量的精确

输入转换为语言术语；基于 ＦＮ的推理机在模糊
域中对这些术语及语言术语进行合并运算；知

识库由规则库和数据库组成，规则库通过一组

规则表征控制目标和控制策略，数据库包含定

义其语言的术语集和隶属函数；最后，解模糊模

块将输出值从模糊域（语言术语）转换为精确域

（数字）［２３］。

将一组由ｍ个数值型输入变量和 ｎ个语言
型输入变量所组成的输入向量的值输入 ＦＣＭＦＮ
模型中，即可得出备件需求预测值。

２．６　性能指标

大多数模型以提高准确性为重点，而 ＦＣＭ
ＦＮ模型通过反映各子系统的模块化规则库来保

·０１２·
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持模型的可解释性和准确性。模型的性能用可解

释性指数（ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙｉｎｄｅｘ，ＥＩ）和准确性指数
（ａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｅｘ，ＡＩ）进行衡量。

第一个性能指标 ＥＩ反映模型的可解释性。
Ｇｅｇｏｖ等在文献［２５］中提出了一种算法来计算模
型透明性ＴＩ，如式（１３）所示。

ＴＩ＝ｔ＋ｕｐ＋ｑ （１３）

式中，ｔ是输入变量总数，ｕ是输出变量总数，ｐ是
非恒等节点的数量，ｑ是非恒等链接数。

显然，模型的透明性是可解释性的基础，模型

的参数越多则可解释性越低。在式（１３）的基础
上提出式（１４）来反映模型的可解释性。

ＥＩ＝ｔ＋１ｐ＋ｑ×ｌｇ（ｒ＋ｓ＋１０） （１４）

式中，１是指此ＦＣＭＦＮ模型只有１个输出变量，ｒ
为参数总数，ｓ为被优化参数的总数。ＥＩ值越小
表示模型的可解释性越高，模型性能越好。

第二个性能指标ＡＩ反映模型的准确性，通过
对称平均绝对百分比误差 （ｓｙｍｍｅｔｒｉｃｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔｅｒｒｏｒ，ＳＭＡＰＥ）来衡量，如式（１５）
所示。

ＳＭＡＰＥ＝１００％ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１

ｐｉ－ｒｉ
（ｐｉ ＋ ｒｉ）／２

（１５）

式中，ｎ为参与比较的观测值的总数，ｒｉ为测试数
据集实际值向量上第 ｉ个值，ｐｉ为模型输出值向
量上第ｉ个值。ＡＩ值越小表示模型的准确性越
高，模型的性能越好。

３　算例分析

为了阐明ＦＣＭＦＮ模型在可解释性和准确性
上的优势，建立如图７所示的ＦＣＭＦＮ模型，仅有
４个数值型输入变量、３个语言输入型变量、１个
输出变量。图 ７中红色虚线框内的部分即为
ＦＣＭ模型结构。

图７　算例分析所用的简单ＦＣＭＦＮ模型
Ｆｉｇ．７　ＳｉｍｐｌｅＦＣＭＦＮｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｅｘａｍｐｌｅａｎａｌｙｓｉｓ

此ＦＣＭＦＮ模型的规则数为 Ｋ４条。为避免

规则数指数级的增加和模型可解释性的恶化，合

理设定语言术语集元素的个数很重要。本案例设

定每个变量有３个（Ｋ＝３）语言术语。

３．１　对比可解释性

当模型结构确定后，即可根据式（１４）得到
ＦＣＭ、ＦＣＭＧＡ与 ＦＣＭＦＮ三类模型的 ＥＩ值，各
模型结构变量值与ＥＩ值如表１所示。

表１　三种模型的可解释性对比
Ｔａｂ．１　Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓ

参数值 ＦＣＭ ＦＣＭＧＡ ＦＣＭＦＮ

ｔ ４ ４ ７

ｐ １ １ ４

ｑ ０ ０ ３

ｒ ３０ ３０ ６６

ｓ ０ ３０ ４８

ＥＩ ８．０１０３ ９．２２５５ ２．３９２５

ＦＣＭ模型中：ｔ＝４（４个输入变量），ｐ＝１（有
１个非恒等节点Ｎ１，１），ｑ＝０（非恒等链接数为０），
ｒ＝３０（输入输出变量共５个，每个变量有３个语
言值，每个语言值由 ２个参数确定，共 ３０个参
数），ｓ＝０（无优化的参数）。

ＦＣＭＧＡ模型的ＥＩ值计算公式与 ＦＣＭ模型
类似，只改变 ｓ：ｓ＝３０（所有 ＦＣＭ模型中的３０个
参数均参与ＧＡ算法的优化过程）。

ＦＣＭＦＮ模型中：ｔ＝７（７个输入变量），ｐ＝４
（４个非恒等节点：Ｎ１，１，Ｎ２，１，Ｎ２，２，Ｎ１，３），ｑ＝３
（３个非恒等链接：ｚ１，ｚ２，ｚ３），ｒ＝６６（输入输出变
量共８个，加上３个非恒等链接数，１１个变量一
共有参数６６个），ｓ＝４８（８个输入输出变量参与
优化，涉及参数４８个）。

ＦＣＭＧＡ模型与 ＦＣＭ模型结构相同，但是优
化了３０个参数降低了可解释性，这也是“黑盒”
类模型普遍存在的不足。ＦＣＭＦＮ的 ＥＩ值显著
优于其他两类模型，可解释性明显占优。接下来

通过一个算例来比较三类模型的准确性。

３．２　选择因素

选取一器材仓库中一种连续消耗型备件作为

算例数据，取样时间区间为２０１１年１月至２０２０
年１２月，采样周期为月，每月消耗数据作为１个
样本。备件指标体系由专家知识结合相关系数分

析来确定。受篇幅所限省略分析过程，结果为：选

取出动次数ｘ１（次）、运行时间ｘ２（ｈ）、异常环境温
度ｘ３（％）、异常环境湿度 ｘ４（％）、操控人员熟练
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程度ｘ５、维修人员技术水平 ｘ６、保障机构成熟度
ｘ７７个备件需求量影响因素作为 ＦＣＭＦＮ模型的
输入变量，前４个变量的取值来源于数据记录，后
３个变量的取值基于专家评判；选取备件发出量ｙ
（件）为输出变量。

对１２０条记录进行数据清洗与去重、最大 －
最小归一化等数据预处理后，得到如表２所示的
１１８条输入输出数据对。

表２　归一化后的数据库
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄａｔａｓｅｔ

序号 ｘ１ ｘ２ ｘ３ ｘ４ ｙ

１ ０．１９４２０．３９０４０．２８７２０．０００５ ０．３４８８

２ ０．１０９９０．５９６８０．３０８５０．００１０ ０．５９７７

３ ０．３９６４０．２４２３０．９０４３０．００１２ ０．２７６７

４ ０．０３２３０．７６２９０．１９１５０．００１３ １．００００

     

１１６ ０．３７１８ ０ ０．８０８５０．９７９３ ０．３４６５

１１７ ０．１８２５０．５５６７０．２８７２ ０ ０．５８６０

１１８ ０．６７８７０．１１８２０．７９７９０．０４６３ ０

３．３　生成知识库

节点 Ｎ２，１，Ｎ２，２，Ｎ１，３各含有９（Ｋ
２）条规则。

ｚ２与ｚ３有准确的内涵时，这种 ＦＮ层级结构才容
易被理解。这里，ｚ２为人员能力评估，ｚ３为保障能
力评估。Ｎ２，１，Ｎ２，２与 Ｎ１，３规则库源于领域专家
知识。

对于节点 Ｎ１，１，输入和输出变量的隶属函数
由ＦＣＭ依表２中的数据集样本训练生成。采用
ＭＡＴＬＡＢＦｕｚｚｙＬｏｇｉｃＴｏｏｌｂｏｘ（ｇｅｎｆｉｓ）来生成 ＦＣＭ
的模糊推理系统。当目标函数的最小改进

（ＭｉｎＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ）的变化小于或等于 １０－８时，
ＦＣＭ算法迭代终止。

３．４　合并知识库

依照２．３节所述的方法，按照 ＦＮ的理论将
图７所示的ＦＮ结构进行规则库合并。合并后的
ＦＮ模型为含有７个输入、１个输出和１个知识库
ＲＢ（含８１条规则）的ＳＦＳ模型。

３．５　调参

采用ＭＡＴＬＡＢ函数“ｔｕｎｅｆｉｓ”并选择“ｇａ”优
化方法来调参。ＧＡ算法迭代终止条件为：当最
优目标函数值（ＭｉｎＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ）的变化小于或等
于 １０－８ （使 用 “ｔｕｎｅｆｉｓ” 函 数 时 的

ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＴｏｌｅｒａｎｃｅ值），或达到最大迭代次数

（ＭａｘＧｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ）时，迭代终止。最大迭代次数分
别设为１０、５０、１００、２００、４００、１０００，依次探索这６
种情况下的算例结果。

３．６　算例结果

采用１０折交叉验证法对模型ＡＩ性能进行验
证。数据集随机排序后划分为 １０份，９份（１００
条）用于训练，１份（１８条）用于测试。ＦＣＭ、ＦＣＭ
ＧＡ与ＦＣＭＦＮ三种模型在数据集上１０次运行后
的ＳＭＡＰＥ值作为ＡＩ性能指标。

分别计算 ６种迭代次数下 ＳＭＡＰＥ平均值。
经过统计，ＦＣＭ模型的ＡＩ值为２７３９％，ＦＣＭＧＡ
模型的ＡＩ值为２２２６％至１８５２％，比 ＦＣＭ模型
提升了 １８７２％ ～３２３７％。ＦＣＭＦＮ模型的 ＡＩ
值为 ２０３５％至 １７７６％，比 ＦＣＭ模型提升了
２５６９％ ～３５１７％，比 ＦＣＭＧＡ模型提升了
１３２％～８５８％。

三种模型不同迭代次数下的 ＳＭＡＰＥ值对比
结果如图８所示。柱状统计图中的每一柱为１０
次运行后 ＳＭＡＰＥ的平均值，细实线为最大 －最
小值分布情况。从图中可以明显看出，６种迭代
次数下，ＦＣＭＦＮ模型的 ＳＭＡＰＥ值均小于 ＦＣＭ
ＧＡ模型，且这两种模型远小于 ＦＣＭ的 ＳＭＡＰＥ
值，即三种模型中 ＦＣＭＦＮ模型的准确性指数最
高。另外，从１０次运行后得到的最大－最小值分
布情况也可以看出，ＦＣＭＦＮ模型的 ＳＭＡＰＥ值波
动范围小于 ＦＣＭＧＡ模型，证明 ＦＣＭＦＮ模型在
准确性指数上更稳定。因此，可以得出结论：

ＦＣＭＦＮ模型在准确性指标上优于 ＦＣＭ模型与
ＦＣＭＧＡ模型。

图８　三种模型不同迭代次数下的ＳＭＡＰＥ值对比
Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＳＭＡＰＥｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ

另外还发现，ＦＣＭＧＡ与 ＦＣＭＦＮ模型的最
优ＳＭＡＰＥ值集中在２００次与４００次迭代时，也就
是说对于当前样本量及优化参数数量下，１０００次
迭代造成了过拟合，导致模型的准确性降低。后
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继研究中将对此问题做进一步探讨。

４　结论

本文提出了一种结合 ＦＣＭ、ＦＮ和 ＧＡ方法
的 ＦＣＭＦＮ备件需求预测模型，采用 ＦＣＭ将数
值数据聚类后形成了结构简单、可解释强的规

则库；通过 ＦＮ方法将输入变量映射到输出变
量，所有隐含信息都能显现出来；经过 ＧＡ算法
的优化，模型准确性明显提升。ＦＣＭＦＮ模型作
为一种特殊的 ＳＦＳ模型，可以将数值数据和语
言评估值同时结合到预测模型中，实现了数据

与知识双驱动，在数值模型中引入更多的知识

信息，显示出了强大的效力。总之，ＦＣＭＦＮ模
型比 ＦＣＭ及 ＦＣＭＧＡ模型具有更好的可解释
性，同时具有更高的准确性。
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［７］　 杨帆，王铁宁，吴龙涛，等．基于任务的装备器材非稳态
需求预测［Ｊ］．系统工程与电子技术，２０１９，４１（１２）：
２７９６－２８０１．
ＹＡＮＧＦ，ＷＡＮＧＴＮ，ＷＵＬＴ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｔａｂｌｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
ｍａｔｅｒｉａｌｄｅｍａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｔａｓｋｓ［Ｊ］．Ｓｙｓｔｅｍｓ
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１９，４１（１２）：２７９６－２８０１．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　 ＪＩＡＮＧＰ，ＨＵＡＮＧ Ｙ Ｂ，ＬＩＵ Ｘ．Ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔｄｅｍａｎｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｆｏｒｓｐａｒｅｐａｒｔｓｉｎｔｈｅｈｅａｖｙｄｕｔｙｖｅｈｉｃｌｅｉｎｄｕｓｔｒｙ：
ａｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＰｒｏｄｕｃｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２１，５９（２４）：７４２３－７４４０．

［９］　 杨超，侯兴明，陈小卫，等．新型小规模装备备件品种确
定的犹豫模糊粗糙集决策方法［Ｊ］．国防科技大学学报，
２０２２，４４（３）：２０１－２１０．
ＹＡＮＧＣ，ＨＯＵＸＭ，ＣＨＥＮＸＷ，ｅｔａｌ．Ｈｅｓｉｔａｎｔｆｕｚｚｙ
ｒｏｕｇｈｓｅｔｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇｓｐａｒｅｐａｒｔｓ
ｖａｒｉｅｔｙｏｆｎｅｗｓｍａｌｌｓｃａｌｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｉｏｎａｌ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，４４（３）：２０１－２１０．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　陈顶，方志耕，刘思峰．可修排队系统备件灰色生灭预测
模型［Ｊ］．系统工程理论与实践，２０２０，４０（５）：１３２６－
１３３８．　
ＣＨＥＮＤ，ＦＡＮＧＺＧ，ＬＩＵＳＦ．ＧｒｅｙＢＤｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ
ｆｏｒｓｐａｒｅｐａｒｔｓｏｆｒｅｐａｉｒａｂｌｅｑｕｅｕｉｎｇｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．Ｓｙｓｔｅｍｓ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ：Ｔｈｅｏｒｙ＆Ｐｒａｃｔｉｃｅ，２０２０，４０（５）：１３２６－
１３３８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　贺拥亮．基于改进的神经网络的军械备件需求预测［Ｊ］．
火力与指挥控制，２０２１，４６（３）：１２５－１３０．
ＨＥＹＬ．Ｏｒｄｎａｎｃｅｓｐａｒｅｐａｒｔｓｄｅｍａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＦｉｒｅＣｏｎｔｒｏｌ＆ Ｃｏｍｍａｎｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０２１，４６（３）：１２５－１３０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　ＢＡＢＡＩＭＺ，ＴＳＡＤＩＲＡＳＡ，ＰＡＰＡＤＯＰＯＵＬＯＳＣ．Ｏｎｔｈｅ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｓｏｍｅｎｅｗｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔｄｅｍａｎｄ［Ｊ］． ＩＭＡ Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＭａｎａｇｅｍｅｎｔＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２０２０，３１（３）：２８１－３０５．

［１３］　ＡＫＴＥＰＥＡ，ＹＡＮＩＫ Ｅ，ＥＲＳ?ＺＳ．Ｄｅｍａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎａｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅｒｙｃｏｍｐａｎｙ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ，２０２１，３２：１５８７－１６０４．

［１４］　ＰＩＮＣＥＣ，ＴＵＲＲＩＮＩＬ，ＭＥＩＳＳＮＥＲＪ．Ｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔｄｅｍａｎｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｆｏｒｓｐａｒｅｐａｒｔｓ：ａｃｒｉｔｉｃａｌｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｏｍｅｇａ，
２０２１，１０５：１０２５１３．

［１５］　张云景，王鑫鑫，王洋，等．一种基于证据理论的战时备
件需求预测方法［Ｊ］．系统仿真学报，２０２０，３２（２）：
３１４－３２２．
ＺＨＡＮＧＹＪ，ＷＡＮＧ Ｘ Ｘ，ＷＡＮＧ Ｙ，ｅｔａｌ．Ｄｅｍａｎｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｏｆｗａｒｔｉｍｅｓｐａｒｅｓｂａｓｅｄｏｎｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０２０，３２（２）：３１４－３２２．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　李浩，王铁宁．基于组合预测的装甲装备器材需求确
定［Ｊ］．系统工程与电子技术，２０１８，４０（１０）：２２７６－
２２８１．　
ＬＩＨ，ＷＡＮＧＴＮ．Ａｒｍｏｒｅｄｅｑｕｉｐｍｅｎｔｍａｔｅｒｉａｌｄｅｍａｎｄ
ａｓｃｅｒｔａｉｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｙｓｔｅｍｓ
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１８，４０（１０）：２２７６－２２８１．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　郎平，毛文涛，罗铁军，等．间歇性时间序列的可预测
性评估及联合预测方法［Ｊ］．计算机应用，２０２２，４２（９）：

·３１２·
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２７２２－２７３１．
ＬＡＮＧＹＰ，ＭＡＯＷ Ｔ，ＬＵＯＴＪ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄｊｏｉｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２２，４２（９）：
２７２２－２７３１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　ＣＨＡＮＤＲＩＡＨＫＫ，ＮＡＲＡＧＡＮＡＨＡＬＬＩＲＶ．ＲＮＮ／ＬＳＴＭ
ｗｉｔｈｍｏｄｉｆｉｅｄＡｄａｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒｉｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒ
ａｕｔｏｍｏｂｉｌｅｓｐａｒｅｐａｒｔｓｄｅｍａｎｄｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［Ｊ］．Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ
ＴｏｏｌｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２１，８０：２６１４５－２６１５９．

［１９］　ＤＯＭＢＩＪ，Ｊ?Ｎ?ＳＴ，Ｔ?ＴＨＺＥ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｌｏｎｇｔｅｒｍ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｄｅｍａｎｄｉｎｓｐａｒｅｐａｒｔｓｌｏｇｉｓｔｉｃｓｂｕｓｉｎｅｓｓｅｓ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｒｏｄｕｃｔｉｏｎＥｃｏｎｏｍｉｃｓ，２０１８，２０１：
１－１７．

［２０］　ＬＩＸ，ＺＨＡＯＸＤ，ＰＵＷ．Ｂａｔｔｌｅｄａｍａｇｅｏｒｉｅｎｔｅｄｓｐａｒｅｐａｒｔｓ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎ ｗａｒｔｉｍｅｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｓ
ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄεｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｒｏｄｕｃｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２０，５８（４）：１１７８－１１９８．

［２１］　程恺，陈刚，余晓晗，等．知识牵引与数据驱动的兵棋ＡＩ
设计及关键技术［Ｊ］．系统工程与电子技术，２０２１，
４３（１０）：２９１１－２９１７．
ＣＨＥＮＧＫ，ＣＨＥＮＧ，ＹＵＸＨ，ｅｔａｌ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｎｄｄａｔａｄｒｉｖｅｎｗａｒｇａｍｅＡＩｄｅｓｉｇｎａｎｄｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ［Ｊ］．
ＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０２１，４３（１０）：
２９１１－２９１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　ＮＡＩＲ Ｍ Ｋ Ｓ，ＭＯＨＡＭＥＤ Ｈ，ＪＡＭＩＬ Ｈ Ａ，ｅｔａｌ．
Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｉｌｉｔａｒｙｖｅｈｉｃｌｅｓｐａｒｅｐａｒｔｓｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｕｓｉｎｇ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｌｌｏｗｅｄｂｙａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔａｃｉｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＳｃｉｅｎｃｅｓ，
２０１８，７：１３－１７．

［２３］　ＡＲＶＡＮＭ，ＦＡＨＩＭＮＩＡＢ，ＲＥＩＳＩＭ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｈｕｍａｎｊｕｄｇｅｍｅｎｔｉｎｔｏｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ：ａ
ｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．Ｏｍｅｇａ，２０１９，８６：２３７－２５２．

［２４］　ＷＡＮＧＸＷ，ＧＥＧＯＶＡ，ＦＡＲＺＡＤＡ，ｅｔａｌ．Ｆｕｚｚｙｎｅｔｗｏｒｋ
ｂａｓｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｓｏｆｔｗａｒｅｍａｉｎｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ， Ｆｕｚｚｉｎｅｓｓ ａｎｄ

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，２７（５）：８４１－８６２．
［２５］　ＧＥＧＯＶ Ａ， ＡＲＡＢＩＫＨＡＮ Ｆ， ＰＥＴＲＯＶ Ｎ． Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｌｉｎｇｂｙｆｕｚｚｙｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｍｏｄｕｌａｒ
ｒｕｌｅｂａｓｅｓ［Ｊ］．ＦｕｚｚｙＳｅｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５，２６９：１－２９．

［２６］　ＡＪＡＦＥＲＮＡＮＤＥＺ Ｓ， ＡＬＢＥＲＯＬＡＬＯＰＥＺ Ｃ． Ｍａｔｒｉｘ
ｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｆｕｚｚｙｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２００８，１６（３）：５８５－５９９．

［２７］　ＪＯＯＭＧ，ＬＥＥＪＳ．Ａｃｌａｓｓｏｆｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｆｕｚｚｙｓｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｎｔｈｅｆｕｚｚｙｒｕｌｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００５，１３（２）：１９４－２０３．

［２８］　ＧＥＧＯＶＡ，ＳＡＮＤＥＲＳＤ，ＶＡＴＣＨＯＶＡＢ．Ｍａｍｄａｎｉｆｕｚｚｙ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｒｕｌｅｂａｓｅｓｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘｓｙｓｔｅｍｓ
ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ＆ＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０１６，
３０（５）：２６２３－２６３７．
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