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� � 摘 � 要: � 现有的各种机器学习方法在面对数据的动态模糊性问题时,面临严峻挑战. 本文主要针对数据的动态

模糊性,给出了一类动态模糊机器学习模型, 及其局部线性嵌入算法和改进的局部线性嵌入算法,并对算法的稳定性

进行分析,通过实例验证说明算法是有效的.
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Abstract: � The machine learning is an important technolo gy of the data analysis. But facing data dynamic fuzziness ques�
tions, many learning algorithms faced with stern challenge. This paper mainly aims at the character of dynamic fuzzy of data, g ives

the kind of dynamic fuzzy machine learning model, the locally linear embedding algorithm and the improved locally linear embed�
ding algorithm. It analyses the algorithms stability, and confirms their effective through the examples.
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1 � 引言

� � 机器学习作为人工智能领域的一个分支, 近几年,

由于数据性质的复杂性与用户需求的多样性,使得各种

机器学习方法层出不穷,如文献[ 1~ 8]的相关内容.但

是目前人们比较公认的机器学习概念的说法还是 Simon

对学习的阐述: �如果一个系统能够通过执行某种过程

而改进它的性能, 这就是学习.  这个说法的要点是:其

一,学习是一个过程;其二,学习是对一个系统而言的;

其三,学习能够改变系统的性能. � 过程 、� 系统 与� 改
变性能 是学习的三个要点,显然,如果将系统考虑为人,

这个说法也是成立的.根据这种说法,用现有的机器学习

方法对其进行验证就发现其不足了.其原因是这三个要

点具有动态模糊性( character of dynamic fuzzy) : 如学习过

程,本质上具有动态模糊性;系统的变化,系统的好坏等

本质上也是具有动态模糊性的;改变系统性能,其改变的

结果如何,改变的性能如何等均具有动态模糊性.由此说

明,在整个机器学习活动及机器学习系统中动态模糊性

是普遍存在的.利用动态模糊集研究机器学习文献[ 9,

10]取得了一系列成果.本文在此基础上进一步研究.

2 � 动态模糊机器学习模型

� � 一个系统的学习可以认为是它在运行过程中对自

身的调整,体现为系统的结构或参数的一系列的变化,

如果用数学语言来描述,学习就可以定义为一个集合到

另一个集合的映射.

定义1 � 动态模糊机器学习空间 � 由一切动态模
糊机器学习要素构成的用于描述学习过程的空间称为

动态模糊机器学习空间.它由 {学习样例、学习算法、输

入数据、输出数据、表示理论}五个元素组成, 可表示为

( �S,  S) = { ( !Ex, ∀Ex) ER, ( !X, ∀X) , ( �Y,  Y) , ET}
定义2 � 动态模糊机器学习 DFML( Dynamic Fuzzy

Machine Learning) � 动态模糊机器学习 (#l , ∃l )是指在动
态模糊机器学习空间 ( �S,  S )中的一个输入数据集 ( !X,
∀X)到一个输出数据集 ( �Y,  Y)的映射,可表示为( #l , ∃l ) :
( !X, ∀X) ! ( �Y,  Y) .

定义 3 � 动态模糊机器学习系统 � 动态模糊机器
学习空间( �S ,  S )中的五要素按照一定的学习机制形成

的具有学习能力的计算机系统,称为动态模糊机器学习

系统 DFMLS ( Dynamic Fuzzy Machine Learning System) .
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* 注: ( �S,  S)中 ∀ , !是 S 状态发展变化趋势的直观表示.文中其他处相同[ 11] .
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� � 定义 4 � 动态模糊机器学习模型DFMLM( Dynamic

Fuzzy Machine Learning Model) � DFMLM= { ( �S,  S ) , ( �L,
 L) , ( �u ,  u) , ( #y , ∃y ), ( �p ,  p ) , (#I , ∃I ) , ( !O, ∀O) } , 其中( �S,
 S)是被学习部分(动态环境/动态模糊学习空间) , ( �L,
 L)是动态学习部分, ( �u ,  u )是( �S,  S )到 ( �L,  L)的输出,
(#y , ∃y )是( �L,  L )到( �S,  S)的动态反馈, ( �p ,  p )是系统学
习性能指标, (#I , ∃I )是外界环境对动态模糊机器学习系
统的输入, ( !O, ∀O)是本系统对外界的输出.

现在对系统采用离散化处理, ( �S ,  S ) , ( �L,  L)用状
态空间表示,于是有:

定义 5 � 动态模糊机器学习模型 DFMLM 描述为:

� ( �x,  x) ( k+ 1) = G1( ( �x,  x) ( k) , ( �u,  u) ( k) , �1( k) )

( 1)

� (#y , ∃y )( k) = G2(( �x,  x) ( k) , ( �u ,  u) ( k) , �2( k)) ( 2)

� ( �p,  p) ( k) = #
k

i= 1

P( ( #y , ∃y ) ( i ) ) ( 3)

其中( �x,  x)是(�S,  S)在时刻 k 的状态变量, ( �u,  u) ( k)是
(�S,  S)的动态输出, �1( k)是状态方程中的随机干扰,
(#y , ∃y) ( k)是( �L,  L)的动态反馈输出, �2( k)是观察随机
误差. k表示时刻,只取整数值.假定其中的向量全部为

有限维状态变量. (#p , ∃p )表示系统学习性能指标, P( i )是

一个标量函数,表示时刻 i 时的系统学习性能[ 12] .

3 � 动态模糊机器学习算法

� � 在机器学习中有很多数据是非线性高维数据,这

给机器学习中的数据处理工作带来了一定的困难,因

此需要对高维数据进行降维(维数约简) .

3%1 � 局部线性嵌入法 ( locally linear embedding, 简称

LLE)

局部线性嵌入法是Saul和 Roweis于 2000年提出的

一种非线性降维方法[ 13] ,它的基本思想是将全局非线

性转化为局部线性,而互相重叠的局部邻域能够提供

全局结构的信息,这样对每个局部进行线性降维后,再

按照某种规则将结果组合在一起,就能得到低维的全

局坐标表示.

设在动态模糊高维空间 ( !RD, ∀RD )中有动态模糊数

据集( !X, ∀X) = { ( �x 1 ,  x 1) , ( �x 2,  x 2) , ∃, ( �xn ,  xn) } .该方法

希望通过降维( !F, ∀F)将( !X, ∀X)映射到一个相对低维的
动态模糊空间(�Sd ,  Sd)中,求出与其对应的低维动态模

糊向量( �Y,  Y) = { ( #y 1, ∃y 1) , ( #y 2, ∃y2) , ∃, ( #yn , ∃yn) } , 同时

尽可能地保持原动态模糊数据所携带的信息, 即保持

动态模糊数据集的拓扑结构 (通过每点的邻域关系确

定) .有效的办法是, 在小的局部近似的用线性结构来

替代,也就是在每个局部将非线性降维( !F, ∀F)用线性
降维来近似, 这样整体上的非线性降维问题就转化为

局部的线性降维问题.

定义6 � 动态模糊降维问题的模型为( ( !X, ∀X) ( !F,
∀F) ) ,其中:映射( !F, ∀F) :( !X, ∀X) ! ( �Y,  Y) .称 ( !F, ∀F)为
动态模糊数据集( !X, ∀X)到( �Y,  Y)的降维.

定义 7 � 称映射 (#f , ∃f ) : ( �Y,  Y) ! ( �T,  T ) & ( !RD,

∀RD)为嵌入映射.考虑任意取定的点( �x,  x ) % ( !X, ∀X) ,
{ ( �x li,  x li ) , l = 1, 2, ∃, k, 表示( �x i,  x i )的 k 近邻域(即

( !X, ∀X)中离 ( !X, ∀X)最近的 k 个点组成的动态模糊集

合) ,在这个局部( !F, ∀F)的线性近似为( !Fi, ∀Fi ) ,令 ( #y i ,

∃y i) = ( !Fi , ∀Fi ) ( �x i,  x i) , ( #y li, ∃y li ) ( !Fi , ∀Fi ) ( �x li,  x li ) ,则有如

下定理:

定理 1 � 若( �x i ,  x i) = #
k

l= 1

( !wli, ∀wli) ( �xli ,  x li) ,

则( #y i, ∃y i) = #
k

l= 1

( !wli , ∀wli) ( #y li, ∃y li)

其中( !wli, ∀wli) ( i= 1, 2, ∃, n , l= 1, 2, ∃, k )是线性组合

的动态模糊系数,满足#
k

l= 1

( !wli , ∀wli )= ( 1 , 1 ) .

[证明略]

这说明对局部进行线性降维是不变的.将 ( �x i,  x i )

用{ ( �x li ,  x li) l= 1, 2, ∃, k }的线性组合来近似: ( �xi ,  x i ) ~

#
k

l= 1

( !wli , ∀wli ) ( �xli,  x li ) ,于是动态模糊系数{ ( !wli , ∀wli ) }刻画

了数据结构在降维下的不变特征, 然后根据 ( #y i, ∃y i ) =

( !Fi, ∀Fi) ( �x i ,  x i) ~ ( !Fi , ∀Fi )#
k

l= 1

( !wli, ∀wli) ( �x li ,  x li) = #
k

l= 1

( !wli ,

∀wli) ( #y li, ∃y li) ,通过{ ( !wli , ∀wli ) }提供的信息求出( #y i , ∃y i ) .

LLE方法的核心是: 寻求 k 维动态模糊向量 ( ∋Wi ,
(Wi) = ( ( !w1

i, ∀w1
i) , ( !w2

i, ∀w2
i) , ∃, ( !wki , ∀wki ) ) ,使得

( !Q, ∀Q) ( ∋W, (W) = ( �x i ,  x i) - #
k

l= 1

( !wli, ∀wli) ( �xli ,  x li)
2

( 4)

最小,其中:#
k

l= 1

( !wli, ∀wli) = ( 1 , 1 ) , ( !wii , ∀wii) = ( 0 , 0 ) ,

以及当( �x j ,  xj ) ) { ( �x li ,  xli) , l= 1, 2, ∃, k}时, ( !wii, ∀wii ) =

( 0 , 0 ) . ( ∋Wi , (Wi )记录了点 ( �x i ,  x i )的邻域信息,即每
点的局部拓扑结构, 记它们的全体构成的动态模糊矩

阵为( ∋W, (W) . 此时选择适当的维数 d, 做( !X, ∀X)的 d

维嵌入,即求( �Y,  Y) = ( (#y1 , ∃y 1) , ( #y 2 , ∃y 2) , ∃, ( #yn , ∃y n) )
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% ( �Rd & n ,  Rd & n) ,使其满足

(�L ,  L) = ( ( #y *
1 , ∃y *

1 ) , ( #y *
2 , ∃y*

2 ) , ∃, ( #y *
n , ∃y *

n ) )

= min
( �Y,  Y)#

n

i= 1

(#y i , ∃y i ) - ( �Y,  Y) ( ∋Wi, (Wi) T 2

= min
( �Y,  Y)

( tr( ( �Y,  Y) ( ∋M, (M) ( �Y,  Y)T) )

( ∋M, (M) = ( ( 1 , 1 ) - ( ∋W, (W)T) T( ( 1 , 1 ) - ( !W, ∀W)T)

由于( ∋W, (W)是由动态模糊数据集( !X, ∀X)解出的,
故当动态模糊数据集( !X, ∀X)受噪声干扰时, 计算对噪
声非常敏感,特别是当 ( !X, ∀X )T ( !X, ∀X )的特征值较小
时,甚至得不到需要的结果.

令( �xli,  x li )∋= ( �x li,  xli ) + (#�li , ∃�li ) , ( i= 1, 2, ∃, k) ,代

表相应的受噪声干扰的点,及相应的

( �xi ,  xi )∋= #
k

l= 1

( !wli, ∀wli )∋( �xli ,  xli )∋, #
k

l= 1

( !wli, ∀wli )∋= ( 1 , 1 );

记( !U(  x i) , ∀U(  x i) ) = ( ( �x 1
i ,  x 1

i ), ( �x 2
i ,  x 2

i ) , ∃, ( �x ki ,  x ki ) )
为( �x i,  x i )的 k 近邻域动态模糊集合,

( !U(  x i ), ∀U(  x i) )∋= (( �x 1
i,  x 1

i )∋, ( �x 2
i ,  x 2

i)∋, ∃, ( �xki ,  x ki )∋)

为( �x i,  x i )∋的k 近邻域动态模糊集合,及

( ∋Wi , (Wi)∋= ( ( !w1
i, ∀w1

i )∋, ( !w2
i , ∀w2

i)∋, ∃, ( !wki , ∀wki )∋) ,
则( �x i,  x i ) = ( !U( �x i) , ∀U(  x i) ) ( ∋Wi, (Wi) ,
( �x i,  x i )∋= ( !U( �x i ) , ∀U(  x i ))∋( ∋Wi , (Wi )∋.
定理 2 � 若各点噪声之间, 不同维数之间,以及

( !Wi, ∀Wi)∋与噪声之间是相互独立的, 各点噪声是同均

值,为( 0 , 0 ), 同方差的. 那么对于  ( ∋W, (W) = ( ∋Wi,
(Wi )∋- ( ∋Wi , (Wi )有如下估计:

E  ( ∋Wi , (Wi ) 2 ( k ( k+ 1) ( (# , ∃ ) 2

(#!, ∃!) minl
E ( ∋W, (W) 2

其中, ) 为欧几里得(Euclid)范数;

(# , ∃ )
2
= #

D

i= 1

( # i, ∃ i )
2
,

(# i , ∃ i ) = Var(#�i , ∃�i ) ( i= 1, 2, ∃, D , ( #�i , ∃�i )代表( #�, ∃�)
的第 i 个分量, l = rank ( ( !U( �xi ) , ∀U(  x i ) ) , ( #!, ∃!) min为

( !U( �x i) , ∀U(  x i) ) ) T, ( !U(#x i ) , ∀U( ∃x i) )的最小非零特征值.

� � [证明略] .

由本定理可以得出,在邻域大小 k 已知的情形之

下, ( !W, ∀W)的误差主要由 3个因素决定:

∗噪声干扰的影响,即( # , ∃ )的大小;

+邻域的影响,即( #!, ∃!)min和秩 l 的大小;

,权重能量的影响,即 ( ∋W, (W)∋ 的大小.
3%2 � 改进的局部线性嵌入方法 ILLE( Improved locally

linear embedding)

如何确定邻域 k 的大小是个很重要的问题,如果 k

太小,映射将会导致子流形脱离连续流形并无法反映

任何全局性质,而如果 k太大, 整个数据集将被视为局

部邻域则映射将会失去非线性特征
[ 14]

. 改进的局部线

性嵌入方法 ILLE利用文献[15]提出的 DGSOM( Diffusion

and Growing Self�OrganizingMap)方法来定义邻域关系,例

如,如果一个点在 DGSOM 映射中有五个相关联的点,

则这五个数据点均被看作是那个点的邻居,因此每个

样本点的邻域即 k的大小是不同的,克服了传统的 LLE

方法中每个点的邻域大小都固定不变的缺点.另外,改

进的局部线性嵌入方法通过减少噪声干扰和权重能量

来减弱噪声的影响, 并且此方法对邻域具有一定的适

应性,可较好地克服对邻域的敏感性问题, 从而较好地

解决了上述的 3 个影响因素带来的误差问题.

ILLE方法的核心是: 寻求 k 维动态模糊向量 ( ∋Wi ,

(Wi) = ( ( !w1
i, ∀w1

i) , ( !w2
i, ∀w2

i) , ∃, ( !wki , ∀wki ) ) ,使得

( !Q, ∀Q) ( ∋Wi, (Wi) = ( #x i , ∃x i ) - #
k

l= 1

( !wli, ∀wli) ( �xli ,  x li)
2

� � + ( �∀,  ∀) ( �g,  g ) #
k

l= 1

( !wli , ∀wli )

� � ( ( �∀,  ∀) − ( 0, 0) , #
k

l= 1

( !wli , ∀wli ) = ( 1, 1) ( 5)

最小,再得到相应的动态模糊拓扑结构矩阵 ( ∋W, (W) ,
最后可得( ∋M, (M) .

ILLE 通 过 引 入 动 态 模 糊 正 则 项 ( �g ,  g )

#
k

l= 1

( !wli, ∀wli) ,避免了 LLE 的病态性, 减弱了噪声

干扰的影响,它的选择要满足两点:

( 1)使得式(5)的求解稳健;

( 2)使得式(5)的 #
k

l= 1

( !wli, ∀wli) 尽可能小,一般地,

可取( �g,  g) ( �x ,  x ) = ( �x,  x) 2 . ( �∀,  ∀)为改进因子,它的

选取与邻域点数 k、动态模糊数据集的维数 D 及动态

模糊数据集的尺度有关,通过实际计算可知( �∀,  ∀)的选

择对结果的影响不是很大.

算法 3%2%1 � ILLE算法

输入:

( !X, ∀X) = {( �x 1 ,  x 1), ( �x 2,  x 2) , ∃, ( �xn,  xn) } & ( !RD & n , ∀RD & n) ,

( �x i ,  x i) % ( !RD , ∀RD) , ( i= 1, 2, ∃, n)

输出:

( �Y,  Y) = {( #y 1, ∃y1) , (#y2 , ∃y 2) , ∃, ( #yn, ∃yn) } & ( !Rd & n
, ∀Rd & n

) ,

( #y i, ∃y i) % ( !Rd , ∀Rd) , ( i= 1, 2, ∃, n)

Begin

For each do ( �x i ,  x i)
选择邻域:根据 DGSOM 方法来确定每个点( �xi ,  xi )

的 k 个邻点{ ( �x li,  x li) , l= 1, 2, ∃, k } ,则每个 ( �x i,  x i )的
邻域大小 k 可能是不同的. 用{ ( �x li ,  x li ) , l= 1, 2, ∃, k }

的线性组合来表示( �x i ,  x i) ,即用经过{ ( �xli ,  x li ) , l= 1, 2,

∃, k}的超平面来近似流形在( �x i ,  x i)附近的局部块.
( 2)求取权重:对每个( �x i,  x i ) ,寻求
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( ∋Wi , (Wi ) = ( ( !w1
i , ∀w1

i ) , ( !w2
i , ∀w2

i ) , ∃, ( !wki , ∀wki ) )使

( !Q, ∀Q) ( ∋Wi, (Wi) = ( #x i , ∃x i ) - #
k

l= 1

( !wli, ∀wli) ( �x li ,  xli)
2

+ ( �∀,  ∀) #
k

l= 1

( !wli , ∀wli )
2
最小, 最后求得动态模糊拓扑

结构矩阵( !W, ∀W).

(3)降维映射:最小化损失函数

(�L ,  L) ( ( #y *
1 , ∃y *

1 ) , ( #y *
2 , ∃y*

2 ) , ∃, ( #y *
n , ∃y *

n )

= min
( �Y,  Y)

#
n

i= 1

( #y i, ∃y i) - ( �Y,  Y)( ∋Wi, (Wi) T 2

= min
( �Y , Y )

( tr ( ( �Y,  Y) ( ∋M, (M) ( �Y,  Y)T ) )

( ∋M, (M) = ( ( 1, 1) - ( ∋W, (W) T)T( ( 1, 1) - ( !W, ∀W) T)

其中:

( �Y,  Y) = { (#y 1, ∃y 1) , ( #y 2, ∃y2), ∃, (#y n, ∃y n)} % ( !Rd & n
, ∀Rd & n

) ,

(#y i, ∃y i) % ( !Rd , ∀Rd ) , ( i = 1, 2, ∃, n) , 为了求解的唯一

性,添加约束条件,对( #y i , ∃y i ) % ( !Rd , ∀Rd) , ( i= 1, 2, ∃,

n) ,加上约束#
n

i= 1

( #y i, ∃y i) = ( 0
∀
, 0
!
)及( �Y,  Y)T( �Y,  Y) = (#I ,

∃I ) d & d , (#I , ∃I ) d& d为动态模糊单位矩阵.

ILLE各步的计算复杂度为:第 .步的计算量为 O

( Dn) 2, 第 / 步的计算量为 O( Dnk3) , 第0步的计算量
为 O( dn 2) . ILLE的计算复杂度和 LLE的计算复杂度是

差不多的,但对噪声干扰的抵抗能力更强.

4 � 动态模糊机器学习算法的稳定性分析

� � 考虑动态模糊机器学习系统由如下动态模糊规则
( dynamic fuzzy rules)组建[ 16] :

R
l
: IF ( �x,  x) ( k) is ( �Al

1,  A l
1) and ( �x,  x) ( k- 1) is ( !Al2,

∀Al2) and∃and ( �x ,  x) ( k- n+ 1) is ( !Aln, ∀Aln) and ( �u,  u)

( k ) is ( !Bi, ∀Bi)
THEN= ( �x,  x ) l ( k+ 1) = ( !Al, ∀Al ) ( !X, ∀X) ( k ) + ( �b l,  bl )
( �u,  u) ( k) , l= 1, 2, ∃, m ( 6)

其中:

( !X, ∀X) ( k) = ( ( �x,  x) ( k ) , ( �x ,  x ) ( k- 1) , ∃, ( �x ,  x ) ( k

- n+ 1) )T % ( !U, ∀U)为系统状态向量; ( !Al , ∀Al ) = (( �a l1,

 a l1) ( �a l2 ,  al2) , ∃, ( �a ln,  aln ) ) , ( �a li,  a li ) , ( i = 1, 2, ∃, n)为

相应的动态模糊常数; ( !Ali, ∀Ali ) % ( !R, ∀R) n& n , ( !Bl , ∀Bl )

% ( !R, ∀R) n & n为动态模糊常数矩阵.称每条动态模糊规

则对应的线性状态方程为动态模糊机器学习子系统.

对于学习过程中的噪声干扰问题, 我们采用文献

[ 17]提出的鲁棒因子( robust factor)来减少噪声干扰:

� � ( �#,  #) ( ( #e i, ∃e i) , ( #c i, ∃c i) )

� � � � =
∗ (#∃, ∃∃) ( ( #e i , ∃e i ) , (#c i , ∃c i ) )

∗( ( #e i, ∃e i) )
( #e i, ∃e i) ( 7)

其中: ( #e i, ∃e i) = ( #yd , ∃yd ) - ( #y i, ∃y i ) , ( #y d, ∃yd)为期望输出

( expectation output) , ( #y i , ∃y i )为实际输出, ( #c i, ∃ci )为在

( #x i, ∃x i)附近对偏差( #ei , ∃ei )作统计估计所得的置信区间

的中心值. ( �#,  #) ( (#ei , ∃ei ) , ( #ci , ∃ci ) ) −( 0, 0)是关于( #ei ,

∃ei )的非负可积函数,且

max( �#,  #) ( (#e i , ∃ei ) , (#c i, ∃c i )) = ( �#,  #) (( #ci , ∃c i) , (#c i , ∃c i) ) ;

( #∃, ∃∃) (( 0, 0) , ( #c i, ∃c i) ) = ( 0, 0)
记

( !X, ∀X) ( k) = ( (�x,  x) ( k ) , (�x,  x) ( k- 1) , ∃, ( �x,  x) ( k- n+ 1) ) T

% ( !U, ∀U)

及

( !Ap , ∀Ap) =

(�ap1,  ap1) ( �ap2,  a p2) ∃ ( �apn- 1 ,  apn- 1) ( �a pn,  apn)

1 0 ∃ 0 0

0 1 ∃ 0 0

0 0 ∃ 1 0

则:

( !X, ∀X) ( k+ 1) =
#
m

p= 1
( !Ap , ∀Ap) ( !X, ∀X) ( k) ( #v, ∃v) p

#
m

p= 1
( #v, ∃v) p

( 8)

� � 定理 3
[ 18] � 动态模糊机器学习系统表达式( 8)的

平衡点 ( 0, 0)是全局渐近稳定的 ( asymptotically stable)

的,若存在一正定动态模糊矩阵( �P ,  P) ,使得
( !Ap , ∀Ap )T( �P ,  P) ( !Ap , ∀Ap) - ( �P,  P) < ( 0, 0)

( p= 1, 2, ∃, n) � ( 9)

证明 � 考虑如下的 Lyapunov函数:

V[ ( !X, ∀X) ( k) ] = ( !X, ∀X)T( k) ( �P,  P) ( !X, ∀X) ( k )

其中( �P,  P)为一正定动态模糊矩阵,则有:

%V[ ( !X, ∀X)( k) ] = ( !X, ∀X) T( k+ 1) ( �P ,  P) ( !X, ∀X) ( k+ 1) - ( !X, ∀X)T ( k) ( �P,  P) ( !X, ∀X) ( k)

= ( !X, ∀X) ( k)
#
m

p= 1
( !Ap , ∀Ap) T( #v , ∃v ) p

#
m

p= 1
( #v, ∃v) p

( �P,  P)
#
m

p= 1
( !Ap , ∀Ap) ( #v, ∃v) p

#
m

p= 1
(#v , ∃v ) p

- ( �P,  P) ( !X, ∀X) ( k)

=
#
n

p= 1
#
n

q= 1
( #v, ∃v) p( #v, ∃v) q( !X, ∀X) T( k ) [ ( !Ap , ∀Ap)T ( �P,  P) ( !Aq , ∀Aq) - ( �P,  P )] ( !X, ∀X) ( k)

#
n

p= 1
#
n

q= 1
( #v, ∃v) p( #v, ∃v) q

( 10)

� � 由式(9)及( #v, ∃v) p −( 0, 0) ,得到 %V[ ( !X, ∀X)( k) ] < ( 0, 0) .根据 Lyapunov稳定性定理,本定理得证.
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5 � 仿真实验

� � 例 1 � 太阳黑子问题: 数据取自文献[ 19] ,从 1749

年到 1924 年,共有 176 个数据, 其中前 100 个数据作为

训练样本数据,其余的用作检验数据.

图 2是神经网络的弹性 BP 算法 RPROP和本文算

法的误差与迭代步数比较图. RPROP 算法当误差 ( #ek ,

∃ek) = ( 0. 4, 0. 4)时陷入局部极小, 所需迭代步数约为

1660;本文算法当误差( #ek , ∃ek ) < ( 0. 4, 0. 4)时所需的迭
代步数为 455.当误差( #ek , ∃ek) = ( 0. 034, 0. 034) ,训练基
本稳定,所需迭代步数约为 1050.图 3 是置初始值( �u0,

 u0) ( k )= ( 0, 0) ,增益学习系数 &= 0%3,修正系数 ∋=

0%2,最大容忍误差 ( #�, ∃�) = ( 0. 5, 0. 5) , 可接受误差( � ,
  ) = ( 0. 005, 0. 005) ,当误差( #ek , ∃ek) = ( 0. 034, 0. 034)时
实际值与预测值的比较图.

例2 � 某公司一段时期的每日股票收盘价时间序
列预测本例所用数据取自文献[ 19] ,在所用的 250个数

据中, 前 150个数据作为训练样本数据, 其余 100 个用

作检验数据,置初始值( �u0,  u0) ( t ) = ( 0, 0) ,增益学习系

数 &= 0%3,修正系数 ∋= 0%3, 最大容忍误差 ( #�, ∃�) =
(0. 5, 0. 5) ,可接受误差( � ,   ) = (0. 005, 0. 005) .

图 4 是本文算法与神经网络的弹性 BP 算法

RPROP的误差和迭代步数比较. RPROP算法当性能指

标( �p ,  p) ( k) = ( 0. 013, 0. 013)时陷入局部极小,所需迭

代步数为 146,本文算法当性能指标小于( 0. 013, 0. 013)

时所需迭代步数为 82;得到满足精度要求的结果所需

迭代步数约为 500.图 5是实际值与学习结果的比较,其

中 K 为迭代次数.

6 � 总结与展望

� � 由 Simon 对学习的阐述可知,在整个机器学习活动

及机器学习系统中动态模糊性是普遍存在的,而现有的

机器学习方法都不能很好地解决动态模糊性问题, 因

此,本文基于动态模糊集 ( DFS)给出了一类动态模糊机

器学习算法,进一步丰富了动态模糊机器学习的研究内

容.
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