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贝叶斯L2型TSK模糊系统
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摘 要: 针对传统Takagi-Sugeno-Kan(TSK)模糊系统处理大规模数据时间代价较高的问题,提出一种基于概率模
型框架的 L2 型 TSK 模糊系统建模策略, 建立具有处理大规模数据能力的贝叶斯 L2 型 TSK 模糊系统
(B-TSK-FS).具体地,基于L2型TSK模糊系统的输出误差概率化表示,对系统前后件参数联合学习,提高系统的泛
化能力.另外,引入狄利克雷先验分布函数,对模糊隶属度稀疏化表示,实现样本的压缩,降低运算时间.在模拟和
真实数据集上的实验结果验证了所提出模糊系统的优势.
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Abstract: Classical Takagi-Sugeno-Kang(TSK) fuzzy systems take too much training time on the large scale datasets. To
overcome this difficulty, the new TSK fuzzy system in probability modeling framework, i.e., Baysian L2-Norm-Takagi-
Sugeno-Kang fuzzy system(B-TSK-FS), is proposed. The B-TSK-FS has the ability to handle large datasets. Specifically,
based on the probabilistic output error of the L2-Norm TSK-FS, the B-TSK-FS has better generalization abilities through
taking both antecedents and consequents of fuzzy rules into consideration simultaneously. In addition, the Dirichlet
prior distribution is introduced to the B-TSK-FS, which makes the fuzzy memberships be represented sparsely, so as to
condense the large scale datasets for reducing the running time. The experimental results on the synthetic and real-world
datasets show the advantage of the proposed method.
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0 引 言

模糊集理论[1-2]自从1965年被扎德教授等人提
出以来,在控制论及其应用[3-5]等方面产生了深远的

影响.随着模糊集理论的发展以及模糊推理理论的
出现促使了模糊系统的产生.模糊系统具备将自然
语言直接转译为计算机语言的能力[6-7],能够模拟人
类在生产与实践过程中的思维、分析、推理及决策过

程,可以建立一套与之相对应的数学模型.由于模糊
系统具有高度的可解释性和强大的学习能力,已被广
泛应用于数据挖掘、模式识别、信号处理等领域[8-11].
经典的模糊系统模型可归纳为Takagi-Sugeno-

Kang(TSK)型模糊系统[8,12], Mamdani-Larsen(ML)型

模糊系统[13]和Generalized fuzzy(GF)型模糊系统.在
不确定非线性系统逼近方面,模糊系统作为一种非
常有效的工具,能够通过一组 If-Then规则及语义解
释法则得到相应的学习模型.特别地, TSK模糊系统
提供了一个较为完整的学习框架,可以将一个复杂的
非线性系统分解为多个局部线性模型,再利用其相应
的规则进行学习. TSK模糊系统的研究与改进,对于
解释控制领域中诸多复杂的非线性系统模型[15]以及

推动其实用化进程具有重要意义.因此,本文将以L2
型TSK模糊系统为基础,对其建模方法进行讨论.目
前,针对L2型TSK模糊系统的建模策略及其改进方
法被相继提出,大致可分为3大类:
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1)调节模糊规则的后件参数.该建模策略需要
事先确定规则库和由不同聚类算法得到的模糊规则

前件,然后通过经典的最小二乘误差[16]或反向传播

神经网络学习方法[17]得到其后件参数.
2)修剪模糊规则.该建模策略需要固定前件隶

属度函数和后件参数,然后通过一些优化算法 (诸如
遗传算法等)选择最佳模糊规则子集[18].

3)同时学习模糊规则前件和后件.该类方法本
质上可看作上述两种方法的结合,正逐渐成为当下模
糊系统建模研究的热点[19].其建模策略通过同时学
习前、后件参数更易找到全局最优解,保证模糊系统
具有较高的识别精度.
目前,利用神经网络学习算法实现模糊规则

前件和后件参数的同时学习是一种切实有效的做

法[20-26].然而,神经网络参数的逐层学习方式以及大
规模数据的出现,导致该类TSK模糊系统收敛速度
慢且模糊规则可解释性差.

近年来,概率论在模糊系统领域的应用与日益
增,取得了一系列研究成果,代表性的工作有模糊贝
叶斯统计推断[22]、贝叶斯模糊聚类[23]等.然而,目前
概率论方法在TSK模糊系统中鲜有涉及.本文通过
深入探讨概率论与L2型TSK模糊系统之间的关系,
提出一种贝叶斯L2型TSK模糊系统,利用贝叶斯决
策方法实现模糊规则前件与后件参数的同时学习,规
避了由于使用神经网络方法导致的收敛速度慢、模

糊规则可解释性差等问题.另外,本文通过引入狄利
克雷先验分布函数,使得所建立的贝叶斯L2型TSK
模糊系统兼具处理大规模数据的能力,解决了传统的
L2型TSK模糊系统在处理大规模数据时引起的训练
时间过长的问题.

1 L2型TSK模糊系统
L2型TSK模糊系统模糊推理规则Rk表示如下:

If x1 is Ak
1

∧
x2 is Ak

2

∧
· · ·

∧
xd is Ak

d,

Then y isfk(x). (1)

其中fk(x)可以线性表示为

fk(x) = pk0 + pk1x1 + · · ·+ pkdxd, k = 1, 2, · · · ,K.

(2)

式 (1)中,每条规则都是基于输入样本x = [x1, x2,

· · · , xd],且将输入空间Ak ⊂ Rd中的模糊子集映射

到由式 (2)表达的不同单例模式中,Ak
i 对应输入变量

xi的第k条模糊子集,K为规则数,
∧
为模糊连接运

算符.经过一系列的运算及去模糊化处理后,最终得
到L2型TSK模糊系统的输出表达式为

yo =

K∑
k=1

µk(x)
K∑

k′=1

µk′
(x)

fk(x) =

K∑
k=1

µ̃k(x)fk(x). (3)

其中µk(x)和 µ̃k(x)分别对应模糊集Ak的模糊隶属

度函数及其标准化形式,表示如下:

µk(x) =
d∏

i=1

µAk
i
(xi), (4)

µ̃k(x) =
µk(x)

K∑
k′=1

µk′
(x)

. (5)

若将高斯函数作为隶属度函数,则式 (4)中的µAk
i
(xi)

可表示为

µAk
i
(xi) = exp

(−(xi − cki )
2

2δki

)
, (6)

其中参数 cki 和δki 通过聚类划分方法得到.若采用模
糊C均值聚类算法[24],则

cki =

N∑
j=1

ujkxji

N∑
j=1

ujk

, (7)

δki = h

N∑
j=1

ujk(xji − cki )

N∑
j=1

ujk

. (8)

其中:ujk为输入样本x = [x1, x2, · · · , xd]隶属于第k

条规则的隶属度,h为人工可调节尺度参数.
如文献 [8]所述,大多数TSK模糊系统的建模策

略在完成对前件参数求解后,对后件参数的学习可以
转化为如下线性回归问题[8]:

yo = pT
g xg. (9)

其中

xg = ((x̃1)T, (x̃2)T, · · · , (x̃K)T)T,

pg = ((p1)T, (p2)T, · · · , (pK)T)T,

pk = (pk0 , p
k
1 , · · · , pkd)T,

x̃k = µ̃k(x)xe,

xe = (1,xT)T.

2 贝叶斯L2型TSK模糊系统
基于传统L2型TSK模糊系统定义的模糊隶属

度函数(4)和(5),式(4)可进一步表示为
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µ̃k(x) =

d∏
i=1

µAk
i
(xi)

K∑
k′=1

d∏
i=1

µAk′
i
(xi)

. (10)

令 µ̃k(x) = vk(x),则有如下关系成立:
K∑

k=1

vk(x) = 1. (11)

式(3)中的L2型TSK模糊系统模型可重新表示为

yo(x) =

K∑
k=1

vk(x)fk(x).

2.1 贝叶斯L2型TSK模糊系统目标函数构造
定义1 已知 ȳ(x), y(x), yk(x)分别表示样本x

的真实输出,模糊系统输出以及对应第k条规则下的

输出,则贝叶斯L2型TSK模糊系统模型为

J(x,v,y) =

1

C
exp

(
−

N∑
n=1

(ȳ(xn)− y(xn))
2

2
· σ2

)
=

1

C ′ exp−
[ N∑
n=1

[
ȳ(xn)

K∑
k=1

vk(xn)−

K∑
k=1

vk(xn)y
k(xn)

]2]
=

1

C ′ exp
[
−

N∑
n=1

[ K∑
k=1

vk(xn)ȳ(xn)− yk(xn)
]2]

.

(12)

其中:常数C=(
√
2πσ)d,C ′=(

√
2πσ)d exp(−1/2σ2).

TSK模糊系统的第 n个样本的输出误差为

(ȳ(xn)− y(xn)),可进一步表示为

en = ȳ(xn)−
K∑

k=1

vk(xn)y
k(xn), (13)

其中真实输出y(xn)为常量.由于数据样本独立同分
布,其在第k条规则下的输出误差同样满足离散型分

布[26],即具有有限的均值和方差.中心极限定理[25-26]

表明,若大量的独立同分布随机变量存在有限的均值
和方差,则其和可近似于高斯分布.因此,当样本数量
足够多时,误差en满足高斯分布.可以看出,定义1为
传统的L2型TSK模糊系统模型与概率模型之间建
立了联系.上述贝叶斯L2型TSK模糊系统模型由以
下几个部分组成.
定义2 贝叶斯L2型TSK模糊系统模型样本似

然分布(TFDL)可表示如下:

p(x|v,y) =
N∏

n=1

TFDL(xn|v(xn),y) =

N∏
n=1

1

C ′ · exp
[
−

[ K∑
k=1

vk(xn)
[
ȳ(xn)− yk(xn)

]]2]
,

(14)

其中常量C ′ = (
√
2πσ)d exp(−1/σ2).

定义3 贝叶斯L2型TSK模糊系统隶属度先验
分布(TFP)定义如下:

p̂(v|y) =
N∏

n=1

TFP(v(xn)|y) =

N∏
n=1

C ′ ·
K∏

k=1

Dirichlet(vk(xn)|αk). (15)

将式 (15)分解为F2 =

K∏
k=1

Dirichlet(vk(xn)|αk)和F1

= C ′ 两项.第1项的作用是对数据似然分布的反平
衡,即F1可以消除TFDL中的规则化常数项.第2项
是如下含参数α的狄利克雷函数:

Dirichlet(x|α) =

Γ
( K∑
k=1

αk
)

K∏
k=1

Γ (αk)

K∏
k=1

χαk−1
k . (16)

其中:χk ⩾ 0, k = 1, 2, · · · ,K,
K∑

k=1

χk = 1.狄利克雷

函数的值域为{0, 1}且函数值和为1,其产生的值符
合模糊隶属度函数的要求[23].因此,可将其引入模糊
系统中,使得贝叶斯L2型TSK模糊系统隶属度函数
自动满足模糊隶属度和为1的约束条件.
定义4 贝叶斯L2型TSK模糊系统模型输出原

型表示为如下高斯先验分布模型:

p(y) =

N∏
n=1

K∏
k=1

exp((−yk(xn))
2
). (17)

结合TFDL(14), TFP(15)和输出原型 (17),可得到
样本及参数的联合似然估计如下:

p(x,v,y) =

p(x|v,y)p̂(v|y)p(y) ∝

exp
{
− 1

2

N∑
n=1

[ K∑
k=1

vk(xn)[ȳ(xn)− yk(xn)]
]2}
×

N∏
n=1

K∏
k=1

vk(xn)
αk−1 exp

(
− 1

2

N∑
n=1

K∑
k=1

(yk(xn))
2
)
.

(18)

因此,目标函数可以改写为上述联合似然估计负对数
形式,即

J(x,v,y) =
N∑

n=1

[ K∑
k=1

vk(xn)(ȳ(xn)− yk(xn))
]2
−
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2
N∑

n=1

K∑
k=1

(αk − 1) log(vk(xn)) +
N∑

n=1

K∑
k=1

(yk(xn))
2
.

(19)

2.2 参数学习规则

在本节中,将对式 (19)进行参数优化,即求解B-
TSK-FS前、后件参数.本文基于最大后验概率参数方
法,迭代求解B-TSK-FS中各样本点隶属度值及后件
参数.
对隶属度函数的条件概率分布采样使用如下狄

利克雷函数:

v′(xn) ∼ Dirichletα = 1K . (20)

通过式 (20)可得到样本隶属度值.在目标函数J(x,

v,y)中,固定样本xn和输出y对隶属度向量v(xn)

进行最大似然估计,可得到如下后验概率模型:

p(xn,v(xn)|y) =

p(xn|v(xn),y)p̂(v(xn)|y) =

exp
{
− 1

2

N∑
n=1

[ K∑
k=1

vk(xn)[ȳ(xn)− pkxn]
]2}
×

K∏
k=1

Dirichlet(vk(xn)|α) ∝

exp
{
− 1

2

N∑
n=1

[ K∑
k=1

vk(xn)[ȳ(xn)p
kxn]

]2}
×

K∏
k=1

vk(xn)
αk−1. (21)

按照下式的概率比值:

av = min
{
1,

p(xn,v
′(xn)|y)

p(xn,v(xn)|y)

}
(22)

确定是否用新一轮迭代产生的隶属度向量v′(xn)替

换隶属度向量v(xn).
可以看出,已知隶属度向量 v(xn),后件参数

pk = (pk0 , p
k
1 , · · · , pkd)T的求解则相对容易.对式 (19)

关于pk求导,可得
∂J(x,v,y)

∂pk
=

∂

N∑
n=1

[ K∑
k=1

vk(xn)(ȳ(xn)− pkxn)
]2

∂pk
−

∂g

∂pk
+

∂

N∑
n=1

K∑
k=1

(pkxn)
2

∂pk
, (23)

g等价于2

N∑
n=1

K∑
k=1

(αk − 1) log(vk(xn)).通过一系列

数学推导,可以得到pk的解析解如下:

pk =[ N∑
n=1

ȳ(xn)v
k(xn) · xT

n−

N∑
n=1

K∑
k′=1,k′ ̸=k

(vk(xn)v
k′
(xn)p

k′
xnx

T
n )
]
M−1, (24)

M等价于
( N∑
n=1

[vk(xn)]
2
+ 1

)
xnx

T
n .

综上,可以得到贝叶斯L2型TSK模糊系统参数
学习方法.
算法1 贝叶斯L2型TSK模糊系统.
Step 1:设置规则数K,迭代次数为Niter,vn ∼

Dirichlet(α = 1K),n = 1, 2, · · · , N ,根据式 (23)计算
pk,v∗

n ← vn,pk
∗ ← pk;

Step 2:利用式 (20)产生新的隶属度向量v+
n ,n =

1, 2, · · · , N ;
Step 3:利用式 (21)判断 p(xn,v

+
n |Y ∗) > p(xn,

vn|Y ∗),如若成立,则v∗
n ← v+

n ,n = 1, 2, · · · , N ;
Step 4:根据式 (22),以概率av接受 (vn ← v+

n ),
n = 1, 2, · · · , N ;

Step 5:根据式(24)计算pk，pk
∗ ← pk;

Step 6:判断p(X,V |Y ∗) > p(X,V ∗|Y ∗),如若
成立,则V ∗ ← V ;

Step 7:重复Step 2 ∼ Step 6,直至最大迭代次数
Niter.

为了获得最大后验概率的全局最优参数,采用蒙
特卡罗方法[23].其中, Step 2利用狄利克雷函数产生
新的隶属度向量; Step 3以最大后验概率的方式分别
判断是否接受样本新产生的隶属度向量; Step 4以概
率方式接受新产生的隶属度向量; Step 5根据接受的
隶属度向量计算后件参数;最终, Step 6以最大后验概
率的方式判别接受Step 3或Step 4产生的隶属度.

2.3 大规模数据学习法则

由式 (20)可以看出,当使用狄利克雷函数产生隶
属度向量时,不仅能够自动满足隶属度和为1的约束,
而且参数α值可以控制生成的隶属度值的稀疏性.如
表 1所示,通过一组实例来描述狄利克雷函数生成
的隶属度值的特性.可以看出,当α → 0时 (如表中
α = 0.001×1K ,其中1K表示K维单位向量),模糊隶
属度v 的值较稀疏;当α = 0.01 × 1K时,非0隶属度
值样本增多;当α = 0.1×1K时,得到更多的非0隶属
度值.以此类推,随着α值的增大直至非 0隶属度值
不再出现,目标函数的计算时间也不断增加.很显然,
隶属度值为0的样本不会对模糊系统建模造成影响,
可以将其去掉,从而降低式(21)和(24)的计算复杂度.
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表 1 狄利克雷分布不同α值产生的不同采样特性

vj

参数α的值
v1 v2 v3 v4 v5

0 0 0 0 1

0 0 1 0 0

0.001 × 1K 0 1 0 0 0

1 0 0 0 0

0 0 0 1 0

0 0 0 0 0.000 2

0 0 0 1 0

0.01 × 1K 0 1 1 0 0.999 8

1 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0.017 7 0 0.000 2 0.351 3 0.537 6

0.310 5 0 0.430 6 0.001 4 0

0.1 × 1K 0 1 0 0.000 1 0.428 8

0.671 8 0 0.569 1 0.009 7 0

0 0 0.000 2 0.637 5 0.033 6

通过调节狄利克雷分布中的α值,使得贝叶斯
L2型TSK模糊系统兼具处理大规模数据的能力.在
实际处理过程中,一般会根据样本的大小来设置α的

值,以达到简化计算的目的.当N ⩽ 103时,取α =

1 × 1K ;当103 < N ⩽ 104时,取α = 0.1 × 1K ;当
104 < N ⩽ 105时,取α = 0.01 × 1K ;当样本个数
N > 105时,取α = 0.001 × 1K .实验表明,α的4种
不同设置分别对应的采样率约为 100%, 70%, 10%,
1%.

2.4 时间复杂度分析

贝叶斯L2型TSK模糊系统计算模型的时间复
杂度主要由 3方面确定:对模糊隶属度V ∗的采样,
对后件参数 P∗的求解以及对最大后验概率的计

算,因此,贝叶斯L2型TSK模糊系统计算模型的时
间复杂度为 O(T (2N2K(d+1) +NK2(d+1)

4
)).其

中:O(N2K(d+1))为式 (21)中计算隶属度V ∗的时

间复杂度;O(NK2(d+1)4)为式 (24)中计算后件参数
pk(k = 1, 2, · · · ,K)的时间复杂度;计算最大后验概
率的时间复杂度为O(N2K(d+1)),T为迭代次数.实
验表明,当样本维数较低时 (d ⩽ 6),计算迭代100次
基本满足精度要求,当样本维数d > 6时,迭代次数达
到1 000次能够基本满足要求.

3 实验研究

本节将从人工模拟数据集以及真实数据集两个

方面,与传统模糊建模方法进行比较,对本文所提出
的B-TSK-FS性能进行验证与评估.

3.1 实验设置

本文所涉及的对比算法如下:
1)基于自适应网络的模糊推理系统(ANFIS)[20];
2) L1型ε不敏感TSK模糊系统(LSSLI)[27];
3) L2型ε不敏感TSK模糊系统(L2-TSK-FS)[9];
4)本文提出的贝叶斯 L2型 TSK模糊系统 (B-

TSK-FS).
在实验参数设置中,所有对比算法的模糊规则数

均采用5折交叉验证来选择.其中: LSSLI、L2-TSK-
FS和B-TSK-FS的规则数的选择范围为 {4, 6, 8, 16,
32, 64, 128}.对于ANFIS,其规则数的选择可参考文
献 [20],即 2M ,M = 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10.另外, L2-
TSK-FS以及LSSLI采用FCM算法对前件部分空间
进行划分.
采用如下评价指标对本文的实验结果进行合理

评估[8]:

J =

√√√√√√√√√√
N∑
i=1

(ŷi − yi)
2
/
N

N∑
i=1

(yi − ȳ)2
/
N

. (25)

J越小,表明算法的泛化能力越好.式 (25)中,N为样
本个数, yi为第 i个样本的真实输出, ŷi为模糊系统输

出,且 ȳ =
( 1

N

) N∑
i=1

yi.

实验环境:实验硬件平台为Windows 32位4 Intel
Core i3,内存为2 GB.编程环境为Matlab 2012.

3.2 实验结果分析

3.2.1 模拟数据集

本节将在人工模拟数据集上验证所提出算法的

性能,采用混沌时间序列对数据集模拟.具体地,通过
如下Mackey-Glass混沌时滞微分方程[28]产生:

dx(t)
dt =

0.2x(t− τ)

1 + x10(t− τ)
− 0.1x(t). (26)

参数设置参照文献 [28],取τ = 30.在实验过程中,分
别生成5个不同大小的时序数据集,样本个数分别为
数据集1: 500;数据集2: 1 000;数据集3: 2 000;数据集
4: 4 000;数据集5: 8 000以及数据集6: 16 000.从每组
数据集中随机抽取40%的数据用于训练,剩下的数
据用于测试.
本文以数据集1为例,给出在该数据集上4种不

同算法的逼近效果,如图1所示.在其余的数据集上
各算法的运行时间及泛化性能比较如表2所示,其中
“/”表示运行时间较长,本文中不予给出.
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图 1 4种模糊系统建模算法在数据集1上的逼近效果

表 2 4种模糊系统建模算法在模拟数据集上的
运行时间及泛化性能比较

Performance ANFIS LSSLI L2-TSK-FS B-TSK-FS
Datasets

Running Time (M = 26) (M = 8) (M = 8) (M = 8)

J 0.021 6 0.024 2 0.023 1 0.021 2
1

t / s 9.182 5 0.312 4 3.870 1 1.219

J 0.025 8 0.027 0.027 9 0.023 5
2

t / s 23.093 1.081 10.234 3.562 5

J 0.070 7 0.074 1 0.073 7 0.071 4
3

t / s 52.25 21.003 55.921 7.375

J 0.273 0.276 1 0.280 1 0.278 6
4

t / s 120.59 52.629 547.53 15.671

J / 0.361 7 / 0.373 7
5

t / s / 129.07 / 36.921

J / / / 0.425 6
6

t / s / / / 167.14

对图1和表2中的实验结果进行分析,得到如下
结论:

1)对比ANFIS、LSSLI和L2-TSK-FS算法,本文
所提出的B-TSK-FS算法,在样本量较小的情况下 (即
在数据集1及数据集2上)无需压缩样本即可得到与
3种对比算法相近甚至更佳的泛化性能.

2)随着样本量的不断增加,所有算法的运行时间
也都相应的增加.当样本量超到4 000时, ANFIS算法
由于规则数较多,运行时间较长;同样地, L2-TSK-FS
算法需要求解二次规划问题,导致运行时间呈指数级
增长.而LSSLI算法在样本数超过8 000时,也由于运
行时间过长而终止.相比之下, B-TSK-FS算法通过设
置狄利克雷分布函数中不同的α值对样本进行压缩,
在保证逼近效果达到可接受范围的同时,大大降低了
运行时间,使该算法可以运用于大规模数据.
3.2.2 真实数据集

本节在真实数据集Census[29]及CartExamples[30]

上验证算法性能,表 3给出了两组真实数据集的详
细描述.在实验设置中,随机选取不同比例的数据
以控制数据集的大小,即 5%, 10%, 20%, 40%, 80%,
100%.对于每组数据集,随机抽取 40%的数据用于
训练,剩下的用于测试,实验结果如表 4和表 5所示.
对比各个算法性能,可以看出,与3.2.1节中人造数据
效果基本保持一致,且有如下结论:

1)从指标J来看, B-TSK-FS算法与其他3种模糊
建模算法的泛化性能是可比较的,且大多数情况下相

表 3 真实数据集属性描述

Datasets 样本个数 样本维数

Census 22 784 8

CartExamples 40 768 10
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表 4 4种模糊系统建模方法在Census数据集上的
运行时间及泛化性能比较

Performance ANFIS LSSLI L2-TSK-FS B-TSK-FS
Datasets / %

Running Time (M = 28) (M = 6) (M = 6) (M = 6)

J 0.741 6 0.721 2 0.717 9 0.720 4
1

t / s 6 003.5 1.867 2 7.048 3 35.289

J 0.710 8 0.694 7 0.710 6 0.697 3
2

t / s 9 519.1 7.163 6 41.472 67.776

J / 0.657 4 0.659 3 0.658
3

t / s / 15.88 263.69 136.48

J / / / 0.664 4
4

t / s / / / 260.73

J / / / 0.650 5
5

t / s / / / 516.12

J / / / 0.651 6
6

t / s / / / 608.15

表 5 4种模糊系统建模方法在CartExamples数据集上的
运行时间及泛化性能比较

Performance ANFIS LSSLI L2-TSK-FS B-TSK-FS
Datasets / %

Running Time (M = 210) (M = 6) (M = 6) (M = 6)

J / 0.221 7 0.224 9 0.223
1

t / s / 5.089 4 31.525 52.092

J / 0.206 2 0.219 1 0.216 5
2

t / s / 27.837 224.91 110.09

J / / / 0.209 5
3

t / s / / / 230.76

J / / / 0.200 9
4

t / s / / / 443.24

J / / / 0.194
5

t / s / / / 892.28

J / / / 0.190 3
6

t / s / / / 1 005.7

近甚至具有更佳的泛化性能.值得注意的是,随着B-
TSK-FS方法迭代次数的增加,势必会在泛化性能上
超过其他对比算法,但是需要以增加一定的计算时间
为代价.

2)随着样本量的增加, ANFIS、LSSLI和L2-TSK-
FS算法因运行时间较长而不再适用.具体地,在样本
量达到 4 000以上时, LSSLI和 L2-TSK-FS算法的指
数级运行时间增长速度,使得两种算法对数据集的大

小较为敏感. ANFIS算法由于样本维数及样本量的
增大,导致交叉验证所选的规则数增多,同样不适用
于大规模数据.然而,得益于狄利克雷分布样本压缩
策略,对不同数据规模采用不同的样本压缩率,使得
本文所提出的B-TSK-FS算法可以高效地处理大规
模数据.

4 结 论

本文采用概率论思想,针对传统TSK模糊系统
建模策略,特别是在解决大规模数据处理问题上,提
出了贝叶斯L2型TSK模糊系统.该方法采用TSK模
糊系统建模策略中同时处理前、后件的方式,保证了
模糊系统具有较高的泛化性能.利用贝叶斯决策方
法实现了模糊规则前件与后件参数的同时学习,规
避了目前采用神经网络方法所导致的收敛速度较慢、

模糊规则可解释性差等问题.另外,通过引入狄利克
雷先验分布函数,可以有效地对隶属度函数进行稀
疏化处理,达到数据压缩的功能,用于处理大规模数
据.人工数据以及真实数据实验结果亦验证了本文
方法的有效性.
然而,考虑到L2型损失函数的简洁性,本文方法

仅局限于对L2型TSK模糊系统的建模.为了克服以
上局限性,在今后工作中将致力在概率论以及模糊系
统之间建立联系,进一步从概率论的角度研究其他类
型的模糊系统.
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