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摘 要: 基于免疫细胞亚群划分理论和生命周期理论,提出一种用于多项式非线性自回归滑动平均 (NARMAX)模

型辨识的多目标免疫GEP算法,并重新定义了适合于NARMAX模型辨识的细胞创建算子和基因操作算子. 该算法

基于多目标优化的最优解通常为一个集合的特点,通过各亚群的最优解集在总最优解集中的变化来判断各亚群所对

应参数的优劣,进而确定下一步的搜索方向.仿真结果表明,多目标免疫GEP算法可以同时正确地辨识出非线性系

统的结构和参数.
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Abstract：：：Based on the immune cell subsets division and immune life theory, an immune based multiobjective gene

expression programming(GEP) algorithm for identifying the polynomial nonlinear auto regressive moving average with

exogenous inputs(NARMAX) model is proposed. In the algorithm, the cell initialization method and gene operators are

newly defined. Based on the multi-optimal-solutions characteristic of multiobjective optimization problems, the parameter

performance of each subset is estimated by the optimal solutions of the subset in the total optimal solutions, and then the

search direction for the next generation is determined. The simulation results show that the proposed algorithm performs

well in the polynomial NARMAX modeling, and the structure and the parameters of the nonlinear system can be identified

at the same time.
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0 引引引 言言言

非线性广泛存在于各种控制系统中,非线性系统

辨识是进行非线性系统控制的前提和基础. Chen等[1]

提出的非线性自回归滑动平均 (NARMAX)模型提

供了一个统一的有限可实现非线性系统表达式.

NARMAX模型逼近精度高、收敛速度快, 已逐渐为

应用领域所接受.

NARMAX模型包括多种形式, 其中多项式是一

种常见的形式[2].多项式NARMAX模型表达式为多

个输入输出乘积项的和,当输入输出的阶次较小、多

项式的最大方次也比较小时,可以应用最小二乘法进

行模型参数的辨识[3];但当多项式的方次和输入输出

的阶次较大且缺乏先验知识时,模型的项数会非常巨

大,应用最小二乘法将使辨识变得非常困难.

基因表达式编程 (GEP)是Ferreira提出的一种新

型进化计算方法[4].该方法将基因型与表现型分开,
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用简单编码处理复杂问题,在复杂问题求解方面具有

极大的优越性. 已有的研究成果表明, GEP在数据挖

掘、时间序列预测、聚类等领域都取得了比传统优化

算法更好的效果[4]. 根据NFL定理[5], 将GEP应用于

实际问题必须研究与实际应用相宜的优化策略才能

达到良好的应用效果.

GEP的多基因特性使得它可以方便地表达多项

式NARMAX模型.文献 [6]创新性地提出了采用可

变基因长度、可变头长、可变终端符集的GEP进行多

项式NARMAX模型的辨识,并定义了复杂度与精度

相结合的适应度计算方法. 但是,由于各个体的阶次

值与长度值可能不同,基因操作受到很多限制,且用

加权方法处理多目标优化问题时,难以得到多目标意

义的最优解. 若能够结合多目标优化的特点,则一定

能促进此问题的更好解决.

近年来,随着生命科学的发展,人工免疫算法已

成为优化算法的重要研究方向之一.免疫细胞是参与

免疫应答的细胞,根据免疫细胞的分化发育和功能特

点的不同可将免疫细胞分为不同的亚群[7]. 在免疫细

胞的生命过程中, 若遇抗原产生匹配, 且累积足够的

亲和力,则被激活,转变为记忆细胞,并进行克隆扩增,

以抵御更多抗原的入侵.若免疫细胞在其生命周期内

未能累积足够的亲和力, 则会消亡, 并被新的免疫细

胞所代替[7].

为将GEP更好地应用于多项式NARMAX模型

的辨识,本文将免疫细胞亚群划分原理和生命周期理

论引入GEP算法,提出了多目标免疫GEP算法. 将所

有细胞按方次和阶次的不同划分为多个亚群,而各亚

群内的基因操作则不受任何限制.基于多目标优化的

最优解通常为一个集合的特点, 通过各亚群的最优

解在总最优解集中的变化来判断各亚群所对应参数

的优劣, 进而确定下一步的搜索方向.应用多目标免

疫GEP算法,在多项式的次数和阶次值较大且缺乏先

验知识时,仍然可以保证在有限的时间复杂度内辨识

出正确的模型.

1 基基基于于于多多多目目目标标标GEP的的的多多多项项项式式式NARMAX
模模模型型型辨辨辨识识识

1.1 多多多项项项式式式NARMAX模模模型型型

多项式NARMAX模型的一般表达形式为

𝑦(𝑘) = 𝜃0 +

𝑛∑
𝑖=1

𝜃𝑖𝑃𝑖(𝑘) + 𝑒(𝑘). (1)

其中: 𝜃0为常数项, 𝑒(𝑘)为噪声, 𝑃𝑖(𝑘) = 𝑃𝑖(𝑦(𝑘 − 1),

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦(𝑘−𝑛𝑦), 𝑢(𝑘− 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘−𝑛𝑢))为多项式模型

的回归项, 𝑛𝑢和𝑛𝑦分别为控制量和被控量的阶次, 𝜃𝑖
为待估计的未知参数. 基于多项式NARMAX模型的

非线性系统辨识,本质上是确定模型由哪些非线性项

组成, 而且模型的精度和泛化能力在很大程度上依

赖于模型结构的准确性.即使对于不太大的阶次和方

次, 模型项的数目也是非常巨大的, 再加上系数的处

理,辨识出正确的多项式函数形式是非常困难的.

1.2 基基基于于于GEP的的的NARMAX模模模型型型表表表达达达

将多项式NARMAX模型中相加的各个乘积项

分别理解为一个基因,基因中所含运算符为相乘, 基

因连接符为相加, 则可很方便地将多项式NARMAX

模型描述为GEP的表达式形式.

文献 [8]指出, GEP的特色体现在个体的构成方

式和基因操作等细节方面. 多项式NARMAX模型的

基本项为各种阶次输入输出项的乘积,项中包含了阶

次因素,因此需要研究新的个体表达方法.

关于基因操作,因为多项式NARMAX模型的函

数运算符只包括乘法一种类型,而乘法是满足交换律

的,故而GEP的倒串、插串、根插串等算子不再适用.

因此,有必要研究新的适合于NARMAX模型辨识的

基因操作方法.

1.3 多多多项项项式式式NARMAX模模模型型型的的的多多多目目目标标标辨辨辨识识识问问问题题题

常用的动态模型精度评价指标包括残余方差

(VAR)、长期预测误差 (LTPE)等[9]. VAR反映了模型

的拟合能力,而LTPE则反映了模型的预测能力, VAR

和LTPE皆为均方误差的形式. 均方误差是对一组测

试数据可靠性的估计,对于每个测试数据, 可以保证

其误差以一个百分比的概率落入均方误差求解出的

区间范围,但仅根据VAR和LTPE并不能确切了解各

个数据的误差上限. 为了明确各个数据的精度状况,

在多目标的情况下, 可以将最大预测误差max PE作

为一个目标,这样可以更直观地进行评价.

综合考虑VAR、LTPE和max PE这 3个目标, 多

项式NARMAX模型的辨识问题可以描述为

min(VAR,LTPE,max PE);

s.t. 𝑛𝑢 ∈ {𝑛𝑢min , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑢max},
𝑛𝑦 ∈ {𝑛𝑦min , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑦max}.

多目标优化问题是对多个目标同时进行优化,通

常无法获得唯一的最优解. 一种常见的多目标最优解

形式为 Pareto最优解, 也称为非支配解. 多目标优化

的结果通常为一组Pareto最优解.

2 多多多目目目标标标免免免疫疫疫GEP算算算法法法
为使GEP更好地适用于NARMAX模型的辨识,

本文提出了新的适合于NARMAX模型辨识的个体

创建方式,并新定义了适合于NARMAX模型辨识的

基因操作算子. 此外,为适应多目标优化的需要,在算
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法执行时设立了记忆集,用于保存已求解出的 Pareto

最优解集.

下面首先给出算子定义和算法流程,然后对算法

进行分析.

2.1 算算算子子子定定定义义义

在免疫学中,细胞含有特定条染色体,染色体中

有多个DNA,而DNA中有无数个基因.为算法描述方

便,文中细胞简化为由基因组合而成.

定定定义义义 1 (基因库创建算子) 根据基因项的最高

方次确定基因库的内容,创建的基因库中包含运算符

和终端符的所有合法组合模式.

为了方便基因操作,采用等长基因方式.记运算

符𝐹 = {𝑓 ∣∗},用“?”表示常数,终端符𝑇 = {𝑡∣𝑢, 𝑦, ?},

基因头部长度为ℎ,尾部长度为 𝑒,则

gene (𝑖) = 𝑔𝑖1𝑔𝑖2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔𝑖ℎ𝑡𝑖1𝑡𝑖2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑡𝑖𝑒 . (2)

式中: 𝑔𝑖𝑗 ∈ 𝐹
∪

𝑇, 𝑡𝑖𝑘 ∈ 𝑇, 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , ℎ}, 𝑘 ∈ {1, 2,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑒}.

定定定义义义 2 (细胞创建算子) 在基因库中选择若干

个基因,通过连接符连接生成细胞.将细胞所含的最

大基因数目记为𝑛𝑔max , 则各细胞所含的基因数目是

在 1 ∼ 𝑛𝑔max范围内动态变化的.

在创建初始细胞群时,对基因库中各个基因设置

不同的选择概率.使用这种方式生成初始细胞,有以

下 4个方面的优点:

1)使用基因库生成初始细胞群,可以保证细胞群

的多样性;

2)基因库中包括常数项,因此无需对常数项进行

特殊处理;

3)各细胞所含的基因数目是动态变化的,因此各

细胞实际对应的表达式项数可能不同;

4) 基因采用了等长方式, 一方面使得基因操作

不受约束, 方便基因操作的实现; 另一方面, 根据文

献 [10]的研究成果, 在基因中保持一定的冗余 (中性

区),能使GEP算法具有更高的效率.

定定定义义义 3 (解码算子) 对初始细胞群中的各基因

进行解码, 将参数项译为合适的参数形式, 常数项译

为合适的常数值.

参数项包括控制量和被控量,被控量解码后应包

含阶次信息, 控制量解码后应包含维数和阶次信息.

对于常数项的解码,通过在初始常数数组中选择数据

进行.

定定定义义义 4 (基因变异算子) 在基因中随机选择一

个非运算符的有效位置,然后对其进行变异.基因变

异算子不改变基因类型,仅对𝑢项的下标和阶次、𝑦项

的阶次或者常数项的值进行变异.

定定定义义义 5 (转基因算子) 转基因算子改变基因类

型, 对随机选择的某基因位置执行操作,具体操作类

型根据所选择的位置确定. 如果选择的位置在基因的

头部,则执行运算符与非运算符之间的相互转换;如

果选择的位置在基因的尾部,则执行参数项与常数项

之间的相互转换.

定定定义义义 6 (基因部分重组算子) 用于生成新的细

胞,其重组的基因为解码后的基因.该算子在待重组

的两个细胞中各随机选择若干个基因,然后重新连接

生成基因数目小于𝑛𝑔max的新细胞.

定定定义义义 7 (基因全部重组算子) 将一组细胞的所

有基因作为一个库, 在其中随机选择小于𝑛𝑔max个基

因生成新的细胞.

基因全部重组算子中的基因亦是经过解码的,此

算子在算法中仅作用于记忆细胞.

定定定义义义 8 (克隆算子) 克隆是对各克隆源细胞繁

殖给定数目的细胞的映射. 算法中直接选取上代的非

支配解集作为克隆源,并采用平均克隆的方式.

定定定义义义 9 (细胞变异算子) 细胞变异算子按一定

概率执行基因部分重组或者基因变异操作.执行基因

变异操作时,随机选择细胞中的部分基因执行基因变

异算子或转基因算子.

2.2 算算算法法法流流流程程程

多目标免疫GEP算法流程如图 1所示.首先初始

化产生各亚群,然后进行非支配集的求解和记忆集的

处理, 在未满足终止条件前, 根据各细胞亚群的生命

周期和记忆集中解的阶次和方次值生成下一代细胞

的阶次和方次参数值,迭代搜索寻求最优解.

!"
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图 1 多目标免疫GEP算法流程

下面对算法流程中的主要计算步骤进行简要说

明.

1) 初始化. 初始化包括亚群初始化和记忆集初
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始化两部分. 亚群初始化时,在阶次和方次的取值范

围内,随机生成初始各亚群基因的阶次和方次参数值,

执行细胞创建、解码及目标值计算步骤;记忆集则直

接初始化为空集.

2) 非支配集求解. 非支配集求解算子计算给定

细胞集合关于目标向量的非支配集,具体方法参见文

献 [11].

3)记忆集处理. 进行记忆集处理时,先获取当代

非支配集与上代记忆集合集的非支配集,若数量小于

记忆集设定的上限,则直接将此非支配集作为新的记

忆集; 否则, 需删除此非支配集中的部分个体, 直至

集合大小等于记忆集设定的上限.为了提高辨识结果

的可信度,优先删除max PE与LTPE值相差较大的细

胞.

4)下一代亚群的参数获取. 每次迭代后,若在记

忆集中存在与该亚群最高方次和阶次相同的细胞,则

该亚群生命加 1,否则该亚群生命减 1,生命为 0的亚

群退出循环.在每轮迭代结束前, 根据记忆集中解的

方次和阶次值以及上代生命不为 0的亚群来决定下

一代亚群的参数. 此外,为了提高算法的全局搜索性

能,另有部分下一代亚群的参数根据阶次和方次值的

取值范围随机产生.

5)下一代亚群的生成. 下一代亚群生成时包括 3

个组成部分: 第 1部分在上代非支配解集执行细胞

克隆算子和细胞变异算子后产生的集合中择优选取;

第 2部分,通过对上代记忆集执行基因全部重组算子

和细胞变异算子来产生;第 3部分为根据记忆集中解

的方次和阶次值、上代生命不为 0的亚群的参数值及

新随机产生的亚群参数按照初始细胞生成方案产生

的细胞.

6)算法的终止条件.算法的终止有两种可能性:

一种可能性是达到一定的运行代数;另一种可能性是

连续若干代记忆集无变化.

2.3 算算算法法法分分分析析析

一个算法的适用性如何,一方面取决于其计算结

果的可信度,另一方面与其计算过程的复杂性密切相

关.下面将对本文算法的收敛性和计算复杂度进行分

析.

2.3.1 算算算法法法收收收敛敛敛性性性分分分析析析

用𝐶表示候选细胞集, 𝑀表示记忆细胞集,多目

标免疫GEP算法的一次迭代过程可以归纳为⎧⎨⎩
𝐶(𝑡) → 𝐶1(𝑡+ 1),

𝑀(𝑡) → 𝐶2(𝑡+ 1),

initial para → 𝐶3(𝑡+ 1);

⇒
{

𝐶(𝑡+ 1),

𝑀(𝑡+ 1).
(3)

其中

𝐶(𝑡+ 1) = 𝐶1(𝑡+ 1) + 𝐶2(𝑡+ 1) + 𝐶3(𝑡+ 1),

𝑀(𝑡+ 1) = Pareto (𝑀(𝑡)
∪

𝐶(𝑡));

𝐶1(𝑡 + 1)是对本代最优解周围的精细搜索, 通过求

解本代的非支配集并执行克隆变异来产生; 𝐶2(𝑡+ 1)

通过对记忆集中的解执行基因全部重组算子和细胞

变异算子来产生; 𝐶3(𝑡+ 1)部分则根据本代记忆集中

的相关参数值、上代生命不为 0的亚群的参数值及部

分随机产生的参数值按照初始化的方式来产生.

引引引理理理 1 假设基因变异的概率为𝑃mu, 基因变

异的最大可能变化方案包括𝑁mu个, 转基因的概率

为𝑃tr,转基因的最大可能变化方案包括𝑁tr个, gene1
变异为 gene2需进行 𝑘1次基因变异操作和 𝑘2次转基

因操作,则

𝑃{gene1 → gene2} =

(1− 𝑃mu)
ℎ+𝑒−𝑘1(1− 𝑃tr)

ℎ+𝑒−𝑘2

( 𝑃mu

𝑁mu

)𝑘1
( 𝑃tr

𝑁tr

)𝑘2

.

(4)

引引引理理理 2 对于任意两个含基因数目为𝑛𝑔1和𝑛𝑔2

的细胞 cell1和 cell2, 将𝑛𝑔1和𝑛𝑔2值中较大的记为

𝑛𝑔max ,较小的记为𝑛𝑔min . 细胞 1中各基因变异为细胞

2中的各基因的最大、最小基因变异操作次数和转基

因操作次数分别为 𝑘1max、𝑘1min和 𝑘2max、𝑘2min ,细胞 1

中基因经重组成为细胞 2中基因的概率为𝑃rb, 最大

重组方案包括𝑁rb个,则细胞 1经变异重组转变为细

胞 2的概率为

𝑃{cell1 → cell2} ⩾(
(1− 𝑃mu)

ℎ+𝑒−𝑘1min (1− 𝑃tr)
ℎ+𝑒−𝑘2min×( 𝑃mu

𝑁mu

)𝑘1max
( 𝑃tr

𝑁tr

)𝑘2max
)𝑛𝑔min×

(1− 𝑃rb)
𝑛𝑔min

( 𝑃rb

𝑁rb

)𝑛𝑔max−𝑛𝑔min

.

证证证明明明 在细胞 1中𝑛𝑔min个基因变异为细胞 2中

𝑛𝑔min个基因的概率为

𝑃1 ⩾
(
(1− 𝑃mu)

ℎ+𝑒−𝑘1min (1− 𝑃tr)
ℎ+𝑒−𝑘2min×( 𝑃mu

𝑁mu

)𝑘1max
( 𝑃tr

𝑁tr

)𝑘2max
)𝑛𝑔min

. (5)

一细胞中 (𝑛𝑔max −𝑛𝑔min)个基因经重组成为另一

细胞中基因的概率为

𝑃2 = (1− 𝑃rb)
𝑛𝑔min

( 𝑃rb

𝑁rb

)𝑛𝑔max−𝑛𝑔min

. (6)

因此细胞 1转变为细胞 2的概率为

𝑃{cell1 → cell2} = 𝑃1𝑃2 ⩾(
(1− 𝑃mu)

ℎ+𝑒−𝑘1min (1− 𝑃tr)
ℎ+𝑒−𝑘2min×
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𝑁mu

)𝑘1max
( 𝑃tr

𝑁tr

)𝑘2max
)𝑛𝑔min×

(1− 𝑃rb)
𝑛𝑔min

( 𝑃rb

𝑁rb

)𝑛𝑔max−𝑛𝑔min

. 2
定定定理理理 1 多目标免疫GEP算法求解出的记忆集

序列是有限非齐次可约马尔可夫链.

证证证明明明 1) 在给定精度后, 各变量将在一定范围

内取值.对于方次、阶次和基因数目的取值,是有限的

离散整数值;对于常数部分, 取值为离散实数. 因此,

变化范围都是有限的.

2)迭代选择求解下一代记忆集时,仅与当代记忆

集及当代的搜索过程有关, 与前面的记忆集无关,因

而求解出的记忆集序列构成了一个马尔可夫链. 由于

𝐶3(𝑡+ 1)部分的搜索与当时的细胞群状态有关,该马

尔可夫链是非齐次的.

3)由Pareto最优解集 (PS)的定义可知,各成员细

胞全部属于 PS的所有记忆集组成的群体形成了一个

正常返的闭集.

① ∀𝑋,𝑌 ⊂ PS, 𝑝𝑋𝑌 >0, 𝑝𝑌 𝑋 >0,因此𝑋 ↔ 𝑌 ;

②若𝑋 ⊂ PS, 𝑍 ∕⊂ PS, 𝑝𝑋𝑍 = 0,则𝑋 ↛ 𝑍. 2
定定定理理理 2 假定马尔可夫链仅有一个正常返类𝐷,

则当𝑌 /∈ 𝐷时, lim
𝑡→∞

𝑃{𝑋𝑡 = 𝑌 } = 0;而当𝑌 ∈ 𝐷时,

lim
𝑡→∞

𝑃{𝑋𝑡 = 𝑌 } = 𝜋𝑌 ,且

lim
𝑡→∞

𝑃{𝑋𝑡 ∈ 𝐷} =
∑
𝑌 ∈𝐷

𝜋∞(𝑌 ) = 1[12].

定定定理理理 3 多目标免疫GEP算法的记忆集序列以

概率 1收敛到所求解问题的PS,即

lim
𝑡→∞

𝑃{𝑀(𝑡) ⊂ PS∣𝐶(0) = 𝐶0} = 1. (7)

证证证明明明 假设有另一个闭集,该闭集中的解不属于

PS,则该集合中的解不可能到达 PS.而根据引理 2,所

有细胞之间都是变异可达的,所以有可能到达PS,因

而假设错误,故只有一个闭集.

由定理 1可知,记忆集序列形成的马尔可夫链中

存在正常返类闭集, 即各成员细胞全部属于 PS的所

有记忆集组成的群体; 由定理 2可知, 只有一个正常

返闭集的马尔可夫链必定收敛到该正常返闭集中. 2
2.3.2 时时时间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

设亚群数目最大值为 ss,各亚群的规模为𝑁𝑖,目

标向量的维数为𝑚,各亚群非支配集的大小为𝑃𝑖,最

大克隆规模为 5倍于群体数量,最大运行迭代次数为

gen.

本算法的时间复杂度主要由 5部分组成: 细胞

初始化的时间复杂度𝑂(𝑁𝑖 + 𝑚𝑁𝑖), 非支配集求解

的时间复杂度𝑂(𝑚𝑁𝑖𝑃𝑖)
[11], 克隆操作的时间复杂

度𝑂(𝐶𝑖),基因操作的时间复杂度𝑂(𝐶𝑖),细胞更新操

作的时间复杂度𝑂(𝐶𝑖 +𝐶2
𝑖 +𝑃𝑖). 各亚群一次迭代的

时间复杂度为

𝑂(𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖) +𝑂(𝑚𝑁𝑖𝑃𝑖) +𝑂(𝐶𝑖)+

𝑂(𝐶𝑖) +𝑂(𝐶𝑖 + 𝐶2
𝑖 + 𝑃𝑖) =

𝑂(𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖𝑃𝑖 + 𝐶𝑖 + 𝐶𝑖 + 𝐶𝑖 + 𝐶2
𝑖 + 𝑃𝑖) =

𝑂(𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖𝑃𝑖 + 3𝐶𝑖 + 𝐶2
𝑖 + 𝑃𝑖) ⩽

𝑂(𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖𝑃𝑖 + 3× 5𝑁𝑖 + (5𝑁𝑖)
2 + 𝑃𝑖) =

𝑂(16𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖𝑃𝑖 + 25𝑁2
𝑖 + 𝑃𝑖).

假设各亚群总非支配集大小为𝑄, 总目标向量

维数为𝑛,则获取各亚群总非支配集的时间复杂度为

𝑂
(
𝑛𝑄

ss∑
𝑖=1

𝑃𝑖

)
.

运行一代总的时间复杂度为
ss∑
𝑖=1

𝑂(16𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖𝑃𝑖+

25𝑁2
𝑖 + 𝑃𝑖 + 𝑛𝑄𝑃𝑖) <

ss∑
𝑖=1

𝑂(16𝑁𝑖 +𝑚𝑁𝑖 +𝑚𝑁2
𝑖 +

25𝑁2
𝑖 + 𝑃𝑖 + 𝑛𝑄𝑃𝑖) =

ss∑
𝑖=1

𝑂(𝑁2
𝑖 ).

迭代运行 gen代时,总的时间复杂度为

gen

ss∑
𝑖=1

𝑂(𝑁2
𝑖 ).

3 算算算例例例分分分析析析

为了验证本文算法的有效性,本部分由简单到复

杂,选用文献 [6]提供的 3个算例进行仿真计算,并与

文献 [6]的计算结果进行比较.

与文献 [6]做法类似, 为了降低数值之间的相关

性, 𝑢(𝑘)采用零均值均匀分布,最大幅值为 1.0的随机

序列; 𝑒(𝑘)采用零均值均匀分布,最大幅值为 0.1的随

机序列. 针对每个算例, 分别产生 100组时间序列数

据. 多目标免疫GEP算法的基本参数设置见表 1.

表 1 多目标免疫GEP算法参数设置

参数名称 参数值

各亚群规模 50

各亚群初始生命值 3

各亚群方次取值范围 {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6}
各亚群阶次取值范围 𝑛𝑦 = {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6}, 𝑛𝑢 = {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6}
各细胞基因数取值范围 𝑛𝑔 = {2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 10}
各亚群最大克隆数目 5倍于群体规模

记忆集最大规模 20

最大运行代数 1 000

算算算例例例 1

𝑦(𝑘) =

− 0.8𝑦(𝑘 − 1) + 0.6𝑦(𝑘 − 2) + 0.5𝑦(𝑘 − 3)+
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0.9𝑢(𝑘 − 1) + 0.2𝑢(𝑘 − 2) + 𝑒(𝑘).

应用本文提出的算法,所获得的记忆集中包含多

个互相无法比较的 Pareto最优解,记忆集中的最优解

经合并同类项并整理后, 很多解与原系统非常相似.

限于篇幅, 对于每个算例, 这里仅列出如下 3个计算

结果:

𝑦1(𝑘) =

− 0.798 3𝑦(𝑘 − 1) + 0.591 3𝑦(𝑘 − 2)+

0.482 7𝑦(𝑘 − 3) + 0.912 3𝑢(𝑘 − 1)+

0.208 2𝑢(𝑘 − 2);

𝑦2(𝑘) =

− 0.805 2𝑦(𝑘 − 1) + 0.611 5𝑦(𝑘 − 2)+

0.521 8𝑦(𝑘 − 3) + 0.906 7𝑢(𝑘 − 1)+

0.186 8𝑢(𝑘 − 2);

𝑦3(𝑘) =

− 0.810 4𝑦(𝑘 − 1) + 0.608 3𝑦(𝑘 − 2)+

0.516 1𝑦(𝑘 − 3) + 0.902 8𝑢(𝑘 − 1)+

0.196 1𝑢(𝑘 − 2).

各最优解的VAR、LTPE及max PE值如表 2所

示.文献 [6]结果对应的VAR、LTPE及max PE值分

别为 1.33%、3.22%和 10.82%.

表 2 算例 1的部分最优解精度指标值 %

最优解 VAR LTPE max PE

𝑦1 1.55 5.17 9.55

𝑦2 1.81 5.02 11.88

𝑦3 1.20 4.17 12.15

算算算例例例 2

𝑦(𝑘) =

0.5𝑦(𝑘 − 1) + 0.4𝑦2(𝑘 − 2)+

0.6𝑢(𝑘 − 1) + 0.2𝑢2(𝑘 − 2) + 𝑒(𝑘).

应用多目标免疫GEP算法的部分计算结果如下:

𝑦1(𝑘) =

0.507 8𝑦(𝑘 − 1) + 0.398 5𝑦2(𝑘 − 2)+

0.605 8𝑢(𝑘 − 1) + 0.200 5𝑢2(𝑘 − 2);

𝑦2(𝑘) =

0.503 9𝑦(𝑘 − 1) + 0.386 3𝑦2(𝑘 − 2)+

0.595 2𝑢(𝑘 − 1) + 0.210 6𝑢2(𝑘 − 2);

𝑦3(𝑘) =

0.492 4𝑦(𝑘 − 1) + 0.404 7𝑦2(𝑘 − 2)+

0.611 5𝑢(𝑘 − 1) + 0.196 3𝑢2(𝑘 − 2).

各最优解的VAR、LTPE及max PE值如表 3所

示.文献 [6]结果对应的VAR、LTPE及max PE值分

别为 0.70%、0.86%和 2.00%.

表 3 算例 2的部分最优解精度指标值 %

最优解 VAR LTPE max PE

𝑦1 0.41 1.01 2.44

𝑦2 0.50 0.67 1.62

𝑦3 0.75 0.76 1.85

算算算例例例 3

𝑦(𝑘) =

− 0.4𝑦(𝑘 − 1) + 0.2𝑦(𝑘 − 2)𝑦(𝑘 − 3)+

0.4𝑦(𝑘 − 4) + 0.8𝑢3(𝑘 − 1) + 0.2𝑦2(𝑘 − 2)+

0.3𝑢(𝑘 − 3) + 𝑒(𝑘).

应用多目标免疫GEP算法的部分计算结果如下:

𝑦1(𝑘) =

− 0.402 9𝑦(𝑘 − 1) + 0.173 7𝑦(𝑘 − 2)𝑦(𝑘 − 3)+

0.396 1𝑦(𝑘 − 4) + 0.853 6𝑢3(𝑘 − 1)+

0.231 8𝑦2(𝑘 − 2) + 0.306 2𝑢(𝑘 − 3)+

0.083 4𝑦(𝑘 − 1)𝑦2(𝑘 − 2);

𝑦2(𝑘) =

− 0.368 4𝑦(𝑘 − 1) + 0.224 7𝑦(𝑘 − 2)𝑦(𝑘 − 3)+

0.426 3𝑦(𝑘 − 4) + 0.782 9𝑢3(𝑘 − 1)+

0.184 2𝑦2(𝑘 − 2) + 0.275 1𝑢(𝑘 − 3);

𝑦3(𝑘) =

− 0.397 1𝑦(𝑘 − 1) + 0.186 3𝑦(𝑘 − 2)𝑦(𝑘 − 3)+

0.405 6𝑦(𝑘 − 4) + 0.828 5𝑢3(𝑘 − 1)+

0.213 9𝑦2(𝑘 − 2) + 0.296 3𝑢(𝑘 − 3)+

0.131 7𝑢3(𝑘 − 2)𝑢(𝑘 − 1)+

0.065 7𝑢(𝑘 − 1)𝑦(𝑘 − 2)𝑢(𝑘 − 2).

各最优解的VAR、LTPE及max PE值如表 4所

示.文献 [6]结果对应的VAR、LTPE及max PE值分

别为 3.43%、15.47%和 21.72%.

表 4 算例 3的部分最优解精度指标值 %

最优解 VAR LTPE max PE

𝑦1 2.14 4.14 12.90

𝑦2 1.98 3.15 9.27

𝑦3 2.64 2.97 10.31

将本文的计算结果与文献 [6]的结果相比较, 可

以看出: 对于算例 1, 本文算法的结果有些优于文

献 [6]的结果, 有些劣于文献 [6]的结果, 随着算例复

杂度的增加, 本文算法的优异性能逐步显现; 对于算

例 3, 文献 [6]的结果明显劣于本文算法的运算结果,
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这也直接表明了加权法得到的最优解不一定是多目

标意义上的最优解.

4 结结结 论论论

为将GEP更好地应用于多项式NARMAX模型

的辨识, 本文将免疫细胞亚群划分和生命周期理论

引入GEP算法,提出了多目标免疫GEP算法. 新算法

可以在缺乏先验知识的情况下辨识出正确的多项式

NARMAX模型,与已有算法相比,新算法的主要创新

点在于以下几方面:

1)算法新定义了基于基因库的细胞创建算子和

适合于NARMAX模型辨识的基因操作算子,细胞个

体构成方式和基因操作方法非常灵活;

2)算法采用了分群策略,并对各亚群赋予了生命

指标,亚群的数目和各亚群的参数根据运行的中间结

果进行调整,从而可以实现模型参数的自适应搜索;

3)基于多目标优化的最优解不惟一这个特点,根

据各亚群的解在最优解集中所占的比例来衡量各亚

群对应参数的优劣,从而可以引导算法在缺乏先验知

识的情况下,尽快将优化搜索集中到阶次和方次正确

的亚群上.

仿真结果表明,算法可以很快集中到合适的模型

结构上, 而且多目标优化的结果,使得决策者可以综

合考虑各目标的要求,提高了预测结果的可信度.
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