
第 40卷 第6期 
2013年 6月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 No．6 

June 2013 

基于大型模糊认知图的复杂系统建模与推理研究 

彭 珍 。 田立勤 。 吴 静h 高晓燕 杨炳儒。 

(青海师范大学计算机学院 青海810008) (华北科技学院计算机学院 北京101601)。 

(北京科技大学计算机与通信工程学院 北京 100083)。 

摘 要 模糊认知图作为一种智能计算工具，具有直观的知识表达、快速的数值推理能力等优点，适用于系统建模与 

推理。为了实现复杂系统关联认知与聚类的集成挖掘，进而达到对它的有效分析与决策，在面向复杂系统的大型模糊 

认知图研究基础之上，提 出了用于三江源生态决策的大型模糊认知图关联认知、状态建模与推理的思路与方法，它不 

仅可以提升大型模糊认知图在复杂系统建模与推理方面的理论研究，也将拓展其应用领域。 
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Abstract As an intelligent computational tool，Fuzzy Cognitive Map has the advantage of intuitive knowledge represen- 

tation and fast numerical reasoning ability，etc．，and is applied for system modeling and reasoning．In order to achieve 

the integrated mining of associated cognitive and clustering，and to achieve effective analysis and decision-making for 

complex system，large Fuzzy Co gnitive Map of complex system was researched，and the ideas and methods of modeling 

and reasoning of large Fuzzy Co gnitive Ma p association cognitive and state were proposed for Three Rivers ecological 

decision，which will not only enhance the large Fuzzy Co gnitive Map research on complex systems modeling and reason— 

ing，but also expand its application area． 
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1 引言 Rl二M中结点之间的相互作用仍为一种非线性关系a 

1986年 Kosko在 Axelord认知图的基础上，把概念间具 

有的三值逻辑关系扩展到[一1，1]区间的模糊关系上，提出了 

模糊认知图(Fuzzy Cognitive Ma p，FCM)l_1]，如图 1所示。 

FCM是一个将模糊反馈动力系统中的因果事件、参与值、目 

标与趋势通过各概念结点间的有向弧连接起来的图结构，每 

个结点都有一个状态空间，FCM状态空间经阈值／演变函数 

自动传播，通过整个网络各概念结点问的相互作用模拟系统 

的动态行为。由于FCM直观的知识表达、快速的数值推理 

能力及其与神经网络、图论、模糊逻辑等领域的密切关系，使 

其已广泛应用于政治、经济、工程、医学等各个领域 ]。针对 

传统 FCM在解决复杂系统建模问题中的缺陷，大型 FCM对 

传统FCM进行了发展与创新。大型 FCM体现了多个 FCM 

的融合，融合可能是多维的，或多层次的，或联合的等，总之应 

是对多个个体的整体表现，是对个体总和的涌现；而且，大型 

图 1 FCM结构 

总之，对大型FCM的研究已成为FCM的发展趋势与紧 

迫任务之一。大型FCM是一种有效的复杂系统建模方法， 

对它的研究已取得了一定进展 。基于此 ，本文以三江源生态 

监测数据为驱动，拓展与提升大型 FCM 在复杂系统建模与 

推理方面的研究，实现对三江源生态系统的关联认知与聚类 

的集成挖掘，进而达到对它的有效分析与决策。 
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2 面向复杂系统的大型 FCM研究 

目前，大型 FCM实现复杂系统建模的总体思路是分而 

治之，即用FCM模拟复杂系统中的各子系统，再对它们进行 

融合。主要包括以下 3种情况： 

(1)在各个FCM的上层建立一个高层FCM，从整体上构 

成一个多层次结构的 FCM。 

文献[6]提出了直接从关系数据库中构造二层树型FCM 

的方法，即为单个表／关系构建一个对应的FCM，高层构建一 

个模糊认知超图，它表示了不同表之间的关系。文献[7]提出 

对系统中的概念结点进行分组，在组结点上构造商 FCM，商 

FCM表示了系统的整体信息，商结点状态其实就是对局部 

FCM的状态融合，文章中只是提供了最大值、最小值、算术平 

均值、几何平均值或加权值等几种求商结点状态的方法，但这 

些方法都缺少具体的分析与论证。文献E8]提出以数据为驱 

动使用互信息与梯度下降法来实现高层结点状态的算法，并 

将其应用于文本分类中。 

(2)各个 FCM的结点相同，但是结点之间的关系不同， 

通过融合结点之间的关联结构与关联度形成一个大型FCM。 

文献[9]提出了一种基于D-S证据理论的融合方法，其将 

概念结点间因果关系的影响程度的可能取值构成识别框架， 

在专家识别框架上将某个权值评估的模糊值的隶属度作为信 

度分配函数，合成后的信度分配函数作为最终权值合成的依 

据，但这种方法仅建立在专家知识的基础上。文献[10]采用 

了一种基于遗传算法的计算方式，从宏观上为每个 FCM设 

置一个融合信度，根据可信度实现多个 FCM的融合，可信度 

是由它的样内误差来衡量，样内误差越小则可信度越大。 

(3)各个 FCM的结点不全相同，通过融合相同结点之间 

的关联结构与关联度形成一个大型 FCM。 

文献[11]提出在各 FCM合成时，相同概念结点间的关 

联权重需要进行综合／融合，选用基于信任知识库的信任度且 

概率最大的权重，当概率相近无法选取时，采用心智结点达到 

最佳的方法选取权重，但这种方法的前提是必须有可靠的信 

任知识库。 

3 三江源生态系统的大型 FCM建模研究 

3．1 三江源生态系统的 FCM 结构 

以三江源生态环境传感器监测数据为驱动，监测情况如 

表 1所列，表中每一地区的监测内容即是监测类型，如气象监 

测、土壤监测与水文水质监测等；每种监测类型下又涉及到多 

个监测指标。为区域中每种监测类型创建一个FCM，用于模 

拟其中监测指标之间的关系，FCM中的概念结点表示监测指 

标对象，概念结点的状态可以是监测指标的多维模糊值，概念 

之间的关联表示监测指标之间的因果关联关系；在此基础上， 

建立高层 FCM，它反映了各种监测类型对象之间的关系，其 

中的结点代表由其监测指标对象组成的 FcM；根据具体 

情况层次可继续拓展；相邻层次之间建立影响与反馈关联 

关系，从而构造多维、多层次 FCM 的静态空间结构，如图 

2所示 。 

FCM通过在不同时间上的结点状态及其演化来体现系 

统的行为，这种非线性演变体现在结点状态在不同时刻／步骤 

的转变中，其演变／阈值函数如式(1)所示。结点状态A ( + 
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1)既与自身状态A( )有关，又受同层相关结点状态Ak( )的 

影响，还与其所在的上层相关结点 ( )及下层结点 (￡)有 

关 。 

AJ( +1)一，( ( )+卢 A ( ) +7gi(Ai( ))+ 

(A ( ))) (1) 

在此基础上，可由专家知识，或从数据集中计算，或两者 

结合的方法初始化FCM的关联矩阵，获得 FCM初始结构。 

图2 大型多层次FCM结构 

表 1 部分传感器监测列表 

监测类型 监测指标 

气象监测 

空气温度 at 

空气湿度 ah 

大气压 ap 

总辐射at 

大气 COz含量ac 

土壤监测 

土壤温度 st 

土壤含水量 sw 

土壤热通量sh 

土壤 COz含量sc 

水文水质监测 

水体温度 ht 

电导率hd 

水体 PH值hp 

溶解氧含量 h0 

3．2 三江源生态系统的大型 FCM 结点状态 

FCM中结点状态的获知是其关联挖掘的基础，因为在关 

联优化中需要获知每个结点的状态值 。而复杂系统的大型 

FCM中高层结点是对其底层对应结点的聚集，因此，对于大 

型FCM的挖掘，即为关联认知与聚类的集成挖掘_1 。 

在三江源生态监测数据中，特征层结点状态来自多传感 

器监测的数据特征，是多维的，每维特征数据看作一个输入结 

点，特征层结点看作输出结点，从而形成一个多输入、单输出 

的局部简单 FCM。 

高层中不同层次代表了不同的决策级别，高层结点的融 

合状态是由该结点对应的下层 FCM与该结点间相互作用而 

来，不同决策级别的状态融合是对其底层结点状态的聚类，由 

此可以实现三江源不同级别的生态健康状况评价。 

聚类方法可采用非线性 Hebbian学习方法、或以非线性 

Hebbian学习为核心的方法[1 u]，在该算法中FCM演变／阈 

值函数的选择很重要，选用累计正态分布函数或者近似的累 

积逻辑分布函数，如双曲正切函数tanh，可使输出结果呈现出 

U型分布[1 ，从而涌现得到高层结点状态。根据 NHL学习 

的特征，设定 NHL学习的结束条件(目标函数等)。根据矩 



阵范数 ll 『l=1的限制，调整结点间关联权值，直到满足结 

束条件为止。 

状态的稳定性可采用 Lyapunov理论分析证明。从动力 

学系统观点来看，稳定状态可以理解为系统某种形式的能量 

函数在系统运动过程中其能量值不断减少，最后趋于目标。 

这里的能量函数表征 了 FCM 状态的变化趋势。由此，根据 

NHL学习的 目标函数，定义系统的 Lyapunov函数 E( )，通 
一F 

过证明 E( )<0，且 ≥o，得到 E(训)是系统 的 Lyapunov 
U U0 

函数，且系统在目标函数处趋于稳定。 

3．3 三江源生态系统的大型 FCM 关联优化 

在三江源生态系统中，大型 FCM 的关联认知度的优化 

可以获得监测对象间的直接关联认知度。 

监测的特征数据体现了低层结点状态，融合状态反映了 

高层结点的状态，特征数据的变化反映了结点状态的变化。 

可采用进化算法来实现关联优化，以遗传算法_15_为例，将染 

色体定义为FCM中的所有关联集，经选择、交叉、变异操作， 

将下一时刻／步骤来自数据源中的实际状态值与 FCM计算 

出的下一时刻／步骤的状态值进行比对，以此训练关联矩阵， 

形成新一代群体，直到达到最大适应度或最大代数。 

为提高建模算法的效率，可对大型 FCM进行分解和组 

合，使用主从模式的并行机制来提高挖掘算法的效率。按照 

不同监测类型将其分解为若干个FCM，每一个 FCM 由一个 

从进程负责计算状态和适应度评估，然后由主进程进行组合 

完成高层 FCM的关联挖掘(如图 3所示)。最后进行算法时 

间复杂度的分析、对比与评价。 

日⑧  日 
r-A 一 _均 ． 

嚣==：== =： L√I J 
． ． ． j 琴 l＼ ： ，。 

图 3 大型 FCM并行计算示意图 

为了提高建模算法的准确性，可加人平衡性、关联约束机 

制。平衡性是 FCM 中冲突评估的一种方法，平衡性由平衡 

度测定，定义路径的平衡度计算方法，由每条路径的平衡度构 

造FCM 的平衡度l_1 ，将平衡度的计算融人适应度函数中，显 

然平衡度越高说明FCM越平衡，说明这个关联权集的适应 

度越高。当结点状态发生变化时，可通过对与结点状态转换 

有着密切关系的演化函数求导进行分析，根据状态增大／减少 

时因果关联程度的取决因素及变化，产生关联约束机制，并融 

入适应度评估中。平衡性与关联约束机制同时也克服了建模 

算法的盲目性，有利于提高算法的运行效率。 

4 三江源生态系统的大型 =M推理研究 

4．1 三江源生态系统的大型 FC?~I关联认知推理 

在三江源生态系统中，大型 FCM 中结点之间关联程度 

的推理是为获得监测对象间的间接关联认知度。 

首先，从结点之间的复杂关系人手，定义结点之间的关联 

路径，根据结点间的层次与隶属关系，以及直接／间接关系，分 

析结点之间的间接关系。然后，定性分析，即根据 FCM中因 

果关系、隶属关系权值变化的性质，通过结点问路径经过的 

正／负有向弧／关联的个数，可分析结点之间的影响程度是正 

还是负，增加还是减少。最后，定量分析，即拟通过分析结点 

间间接关联的影响要素建立其间接影响关系，以图4为例，结 

点G对C 在t时刻的间接影响与此路径上的影响程度 

让掘有关，还与间接路径中经过的结点 C，在 t一1时刻的关联 

有关，两结点间的影响程度是两结点间多条关联路径中影响 

程度的综合 。 

图 4 Cf对 C 的间接关联 

4．2 三江源生态系统的大型FCM状态变化推理 

在三江源生态系统中，大型 FCM 状态变化的推理包括 

结点状态变化的主要因素与响应程度推理、图动态行为演变 

的挖掘，由此可以获得对象状态变化的主要因素与响应程度， 

以及生态的演变趋势。 

结点状态变化的影响体现在该结点所在关联路径上的其 

他结点状态上，因此，从FCM中结点状态(特征)层面推理结 

点状态变化的主要因素与响应程度的方法是，在以该结点为 

结果的关联路径中按照由近到远、由多到少的原则，在关联推 

理的基础上，根据结点之间直接与间接的关联性／关联程度， 

定性／定量分析该结点状态变化的主要影响因素。同样，在以 

该结点为原因的关联路径中分析结点状态变化引起结点状态 

变化的响应程度。 

r从FCM状态(决策)层面，推理 FCM动态行为演变趋 

势。动态行为演变趋势体现了图中所有结点状态随时间的变 

化趋势，从关联路径人手以马尔可夫链为主要方法，重点分析 

以下两大方面：第一是 FcM 的状态，包括初始状态，比如初 

始状态全为零则演化趋势必定是固定点；包括结点状态转换 

次数，它与终止状态也存在一定的关系，比如在一定阈值函数 

作用下FCM偶数次结点状态转换才可能生成有限环，还有 

有限环的长度不大于状态转换的结点个数等；包括某时刻结 

点状态变化，比如若某时刻／步骤只有一个结点状态发生变 

换，研究下一步／时刻结点状态的变化等。第二是 FCM 的阈 

值／演变函数，包括函数类型，比如二值函数、三值函数、s型 

函数；包括函数阈值，比如阈值／演变函数的取值范围对状态 

有很大影响，因为 FCM的状态是通过阈值／演变函数进行转 

换的。 

结束语 在充分研究大型FCM 的基础上，针对三江源 

生态监测现状，提出使用大型层次FCM对三江源生态复杂 

系统进行建模与推理的思路与方法。对该大型 FCM的集成 

(关联与聚类)挖掘可以实现三江源不同级别的生态健康状况 

评价、三江源生态监测对象间的直接与间接关联认知度挖掘、 

三江源生态对象状态变化的主要因素与响应程度以及生态的 

演变趋势分析。 
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chio算法，但是分类精度低于Roechio算法。 

表 12 各语料库在各个分类算法上的时间代价 

ChnSentiCorp-Book-del-4000 

ChnSentiCorp-NB-del-4000 

59 

60 

83 

83 

以上的实验结果表明，在选择特征提取、特征向量加权和 

情感分类算法时，需要根据用户的需求和数据集特征来进行 

算法组合，在分类精度和时间代价之间进行权衡。数据量大 

应该选择时间代价小的算法；如果数据量小，就选择精度高的 

算法，因为数据越小，各种算法的时间代价的差异越不明显。 

结束语 云计算这一新型计算模型的兴起，为解决海量 

数据情感分类任务提供了可能性。本文利用 Hadoop的Ma— 

pReduce和 HDFS技术，针对情感分类任务中特征提取、特征 

向量加权和分类等 3个子任务，实现了3个子任务中涉及算 

法的MapReduce化。在情感语料数据集上进行了实验，针对 

每个子任务，选择不同的并行化算法进行组合，对每种组合下 

的情感分类精度及其每种算法的时间开销进行了对比分析， 

验证了本文实现算法的有效性，同时为用户选择不同算法实 

珊隋感分类任务提供了有价值的参考信息。 

在本文工作的基础上，我们下一步将研究云平台下智能 

化的数据挖掘服务技术，根据用户的需求，考虑同类型不同算 

法的各种特征，如性能、精度等，自动化、智能地实现云平台下 

数据挖掘算法的组合，为用户提供智慧数据挖掘服务。 
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