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用于不平衡数据分类的 0阶TSK型模糊系统

顾晓清 1, 2 蒋亦樟 1 王士同 1

摘 要 处理不平衡数据分类时, 传统模糊系统对少数类样本识别率较低. 针对这一问题, 首先, 在前件参数学习上, 提出了

竞争贝叶斯模糊聚类 (Bayesian fuzzy clustering based on competitive learning, BFCCL) 算法, BFCCL 算法考虑不同类别

样本聚类中心间的排斥作用, 采用交替迭代的执行方式并通过马尔科夫蒙特卡洛方法获得模型参数最优解. 其次, 在后件参数

学习上, 基于大间隔的策略并通过参数调节使得少数类到分类面的距离大于多数类到分类面的距离, 该方法能有效纠正分类

面的偏移. 基于上述思想以 0 阶 TSK 型模糊系统为具体研究对象构造了适用于不平衡数据分类问题的 0 阶 TSK 型模糊系

统 (0-TSK-IDC). 人工和真实医学数据集实验结果表明, 0-TSK-IDC 在不平衡数据分类问题中对少数类和多数类均具有较高

的识别率, 且具有良好的鲁棒性和可解释性.
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Zero-order TSK-type Fuzzy System for Imbalanced Data Classification

GU Xiao-Qing1, 2 JIANG Yi-Zhang1 WANG Shi-Tong1

Abstract When learning from imbalanced datasets, the traditional fuzzy systems have a low rate of identification over

the minority class. Firstly, in the antecedent parameter learning stage, a new clustering method, called Bayesian fuzzy

clustering based on competitive learning (BFCCL), is proposed to partition the input space for the antecedents of if-then

rules. BFCCL considers the repulsed force of clustering prototypes between different classes, and uses an alternating

iterative strategy to obtain the optimal model parameters by Markov chain Monte Carlo method. Secondly, in the

consequent parameter learning stage, based on the maximum separation strategy and by keeping the distance between the

minority class and the classification hyperplane larger than the distance between the majority class and the hyperplane,

the method can effectively correct the skewness of the classification hyperplane. Based on the above ideas, a zero-order-

Takagi-Sugeno-Kang fuzzy system for imbalanced data classification (0-TSK-IDC) is proposed. Experimental results on

artificial and real-world medicine datasets illustrate the effectiveness of 0-TSK-IDC on both minority and majority classes

in imbalanced data classification, as well as its good robustness and interpretability.
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模糊系统是对处理生产和实践过程中的思维、

分析、推理与决策等过程构建的一种数学模型, 能
够将自然语言直接转译成计算机语言. 由于具备不
确定和模糊信息的处理能力, 并具有高度的可解释
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性和强大的学习能力, 模糊系统在分类问题上受到
广泛关注, 应用领域有信号处理, 医疗诊断等[1−7] 方

面. 模糊系统的参数学习一般可由专家经验人为赋
值或基于相关数据的学习来获得, 但很多情况下专
家经验并不存在或不完备, 而后一种方法因其强大
的学习能力在实践中更具可行性. 在现实生活中, 不
平衡数据的分类问题应用广泛, 例如, 医疗诊断应用
中, 绝大部分对象都是正常人群, 只有很少一部分是
疾病患者; 入侵检测和钓鱼网站识别应用中, 异常样
本通常只占所有样本非常小的比例. 然而, 在许多实
际应用中, 与多数类样本相比, 少数类样本的有效识
别更具有意义, 也往往是研究者关注的重点对象.
确定所需规则数和规则空间的划分以及确定模

糊规则的后件参数是模糊系统建模的两大关键技
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术[8]. 对于第一项, 传统模糊系统构建分类器时常
采用聚类的方法, 一种是不考虑样本的标签信息, 在
整个数据集上进行聚类; 另一种是在每一个类别的
样本中独立进行聚类, 然后再将各聚类结果进行整
合. 但是, 这两种方法在处理不平衡数据分类问题
时存在以下不足: 前者由于没有利用样本的类别标
签信息, 往往会因为少数类样本的数量稀少而把少
数类样本视为异常点或噪声; 后者仅是简单地将各
类别样本割裂开来, 两类样本重叠区域会出现聚类
中心间距过小或中心点重叠的现象. 对于模糊规则
的后件参数学习, 传统模糊系统一般遵循模型误差
最小化的原则, 如文献 [9]中的递推最小二乘法, 文
献 [10]中的不对称最小二乘法, 这类方法在处理样
本容量平衡的分类问题时具有较高精度. 但是在处
理不平衡数据的分类问题时, 这类模糊系统往往倾
向于追求多数类样本的高识别率来达到整体样本分

类误差的最小化, 在这种情况下, 分类面不可避免地
会向少数类样本发生偏移, 少数类样本的识别就存
在较高的误判率[11]. 因此, 研究模糊系统在不平衡
数据分类上的应用是有必要的和值得关注的.
目前针对不平衡数据的分类问题, 在模糊系统

领域一般通过过采样或欠采样技术来调整正负类样

本的比例, 如文献 [12− 13]采用过采样技术给模糊
规则设置不同权重来提高少数类样本的分类精度;
文献 [14−15]先定位样本点的分布然后抽取不同类
别的代表点实现类别间数据的平衡. 文献 [16]提出
了过采样和欠采样的结合方法来处理不平衡数据的

分类问题. 但是这类算法的缺点是会改变样本的原
始分布结构, 采取精确复制少数类样本的策略容易
造成分类器的过拟合, 而采取欠抽样多类样本的策
略容易丢失部分样本信息. 另外, 由于代价敏感学
习[17−18] 关注错分样本的代价, 其相关算法也常用
来解决不平衡数据的学习问题.
针对上述模糊系统在不平衡数据分类中前/后

件参数学习的不足, 本文提出了一种适用于不平
衡数据分类的 0 阶 TSK 型模糊系统 (Zero-Order-
Takagi-Sugeno-Kang fuzzy system for imbalanced
data classification, 0-TSK-IDC), 能在较好地处理
不平衡数据分类的同时, 保证所得规则的可解释性.
鉴于 0 阶 TSK 型模糊系统具有简单性和可解释
性等优点[19], 本文将其作为研究对象. 0-TSK-IDC
在不改变原有样本分布结构的基础上, 从模糊规
则的前件参数学习和后件参数学习两个方面进行

研究, 首先, 在模糊规则前件参数的学习上, 受文
献 [20]使用惩罚对手的竞争学习来加速聚类收敛性
和文献 [21]防止聚类中心重合而最大化聚类中心间
距的启发, 本文认为在样本的类别标签已知的情况
下, 不同类别样本的聚类中心在学习过程中会产生

了一种 “竞争” 关系, 即聚类中心受同类别样本的吸
引向该类别的数据密集区域 “靠近”, 同时也受到其
他类别样本的 “排斥” 而被推离异类数据. 本文将这
一思想融入贝叶斯聚类 (Bayesian fuzzy clustering,
BFC)[22] 模型中, 提出了一种新的竞争贝叶斯模糊
聚类 (Bayesian fuzzy clustering based on compet-
itive learning, BFCCL). BFCCL 在聚类过程中考
虑样本的结构信息和不同类别聚类中心之间的排斥

作用, 采用不同类别样本交替优化的策略, 并通过
马尔科夫蒙特卡洛方法实现整个数据集的模糊划分.
BFCCL 的优点在于能够在类别不平衡的空间划分
中表现出准确性, 有利于后件参数的学习, 同时能有
效增强所得模糊规则的可解释性.
其次, 本文设计的模糊规则后件参数学习的策

略是在遵循分类面 “大间隔” 的同时考虑纠正分类
面的偏移, 使少数类样本到分类面的距离大于多数
类样本到分类面的距离. 该策略在目标函数的设计
中同时考虑了结构风险和经验风险, 其训练过程可
转化为二次规划问题求解, 保证结果的全局最优解,
从而 0-TSK-IDC 模糊系统具有较高的泛化性和鲁
棒性.
本文结构如下: 第 1 节回顾了相关工作, 包括

TSK 型模糊系统和 BFC 算法的相关概念及原理;
在此基础上第 2 节提出了 BFCCL 算法; 第 3 节提
出了用于不平衡数据分类的 0-TSK-IDC 模糊系统;
第 4 节通过在人工数据集和 4 个不平衡医学诊断数
据集上的实验说明了 BFCCL 及 0-TSK-IDC 的有
效性; 第 5 节总结全文.

1 相关工作

1.1 TSK型模糊系统

经典模糊系统可分为 3 类[23−24]: Mamdani 型
模糊系统、Takagi-Sugeno-Kang (TSK) 型模糊系
统和 Generalized 模糊系统. 其中,

TSK 型模糊系统的第 k 个模糊规则的表示形

式如下[25]:

Rk : IF x1 is Ak
1 AND x2 is Ak

2 AND · · ·AND

xD is Ak
D,

Then fk(xxx) = pk
0 + pk

1x1 + · · ·+ pk
dxd,

k = 1, · · · ,K (1)

其中, TSK 型模糊系统中每一条规则都有与之对应
的输入向量 xxx = [x1, x2, · · · , xD]T, 并把输入空间的
模糊子集 AAAk (AAAk = [Ak

1 , A
k
2 , · · · , Ak

D]T) 投影到输
出空间的模糊集 fk (xxx). Ak

i 为输入向量 xxx 第 i 维所

对应的第 k 条规则的模糊子集, K 是模糊规则数,
D 是样本维数. 当模糊规则后件部分为一个实数值,
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即 fk (xxx) = pk
0 时, 表示该模糊系统为 0 阶 TSK 型

模糊系统. 由于 0 阶 TSK 型模糊系统输出的简洁
性, 以及模糊规则后件参数更具有可解释性, 而受到
广泛关注. 0 阶 TSK 型模糊系统的实值输出为

y0 =
K∑

k=1

µk(xxx)
K∑

k′=1

µ′k(xxx)
fk(xxx) =

K∑
k=1

µ̃k(xxx)pk
0 (2)

其中, µk(xxx) 和 µ̃k(xxx) 分别为第 k 条模糊规则对应

的隶属度函数和归一化后的模糊隶属度函数. µk(xxx)
可由 IF 部分中各维对应的隶属度值通过合取操作
获得, 即

µk(xxx) =
∏D

i=1
µAk

i
(xi) (3)

若引入高斯函数作为隶属度函数, 式 (3) 中 µAk
i
(xi)

可表示为

µAk
i
(xi) = exp

(
−(xi − yk

i )2

2δk
i

)
(4)

参数 yi
k 和 δi

k 分别是高斯函数的中心和方

差, 称为模糊规则的前件参数. 若采用 FCM
(Fuzzy C-means)[26]、BFC[22] 等模糊聚类方法求

解, yyyk = [yk
1 , yk

2 , · · · , yk
D]T 为第 k 个聚类中心,

δδδk = [δk
1 , δk

2 , · · · , δk
D]T 中的元素 δi

k 则可通过下

式计算得到:

δk
i =

h
N∑

j=1

ujk(xji − yk
i )2

N∑
j=1

ujk

(5)

其中, ujk 为输入向量 xxxj = [xj1, xj2, · · · , xjD]T 隶
属于第 k 类的模糊隶属度, 尺度参数 h 为一正常数.
传统的 0 阶 TSK 型模糊系统的规则后件参数

学习常遵循模型误差最小化原则[9−10], 其可表示为

minE =
1
2

N∑
i=1

(y0 − yi)
2 (6)

其中, yi 为期望输出. 如在式 (6) 基础上考虑结构风
险最小化原则, 规则后件参数 ppp0 的学习可转化成线

性回归的二次规划问题. 但其在处理不平衡数据分
类时, 往往倾向于对多数类具有较高的识别率, 而对
少数类的识别率却很低.

1.2 贝叶斯模糊聚类 (BFC)

贝叶斯模糊聚类 (BFC) 算法[22] 从概率的角

度重新阐释了 FCM 聚类, 并依据贝叶斯推理通过
马尔科夫蒙特卡洛 (Markov chain Monte Carlo,

MCMC) 方法[27] 来估计模型的最大后验概率, 得到
隶属度和聚类中心的全局最优解. 对于给定的样本
集XXX = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxN} ∈ RRRD, BFC 模型可表示
为:

p(XXX,UUU,YYY ) = p(XXX|UUU,YYY )p(UUU |YYY )p(YYY ) (7)

其中, p(XXX|UUU,YYY ) 称为模糊数据似然 (Fuzzy data
likelihoad, FDL), p(UUU |YYY ) 称为模糊聚类先验
(Fuzzy clustering prior, FCP), p(YYY ) 称为聚类中
心先验.
样本集 XXX 的模糊数据似然 p(XXX|UUU,YYY ) 是所有

样本的 FDL 的乘积, 即

p(XXX|UUU,YYY ) =
N∏

n=1

FDL(xxxn|uuun,YYY ) =

N∏
n=1

1
Z(uuun,m,YYY )

C∏
c=1

N (xxxn|µ = yyyc, Λ = um
ncIII)

(8)

其中, N 是样本数, C 是聚类数, unc 是样本 xxxn 属

于第 c 个聚类的隶属度, m 是模糊指数, yyyc 是第 c

个聚类中心, III 是 D 维单位矩阵, Z(uuun,m,YYY ) 是
归一化常数. BFC 算法假设样本XXX 服从正态分布

N (µµµ, Λ), µµµ 为分布的中心, Λ 为分布的协方差矩
阵. 可见 BFC 中每个样本 xxxi 具有独立的概率分布.
同一个聚类中的样本分布共享一个期望值, 但具有
不同的协方差.
类似地, 样本集XXX 的模糊聚类先验 p(UUU |YYY ) 是

所有样本的 FCP 的乘积, 即

p(UUU |YYY ) =
N∏

n=1

FCP(uuun|YYY ) =

N∏
n=1

Z(uuun, m,YYY )(
C∏

c=1

u−mD/2
nc )Dirichlet(uuun|ααα)

(9)

p(UUU |YYY ) 由三个因子组成: F1 = Z(uuun,m,YYY ),
F2 =

∏C

c=1 u−mD/2
nc 和 F3 = Dirichlet(uuun|ααα). 其

中, F1 和 F2 因子的作用是分别消去 FDL 中的归一
化常量 Z(uuun,m,YYY ) 和

∏C

c=1 u−mD/2
nc 项. F3 因子为

狄利克雷 (Dirichlet) 分布, 形式为

Dirichlet(xxx|ααα) =
Γ
( C∑

c=1

αc

)

C∏
c=1

Γ(αc)

C∏
c=1

xαc−1
c

(10)

其中, xc ≥ 0, c = 1, · · · , C 且
∑C

c=1 xc = 1.
Dirichlet 分布打破了 FCM 算法中模糊指数 m 必
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须大于 1 的限定, BFC 算法中 m 值可以取任意实

数. BFC 模型假设每个聚类中心均满足高斯分布,
聚类中心先验 p(YYY ) 可以写成:

p(YYY ) =
C∏

c=1

N
(
yyyc|µµµy,

∑
y

)
(11)

此时, 高斯分布的均值和协方差分别为所有样本

的平均值和协方差, 即 µµµy = 1
N

N∑
n=1

xxxn,
∑

y =

σ
N

N∑
n=1

(xxxn −µµµy)(xxxn −µµµy)
T, 其中, σ 为一常数. 将

式 (8), 式 (9) 和式 (11) 三式相乘可得到 BFC 模型
的样本和参数的联合概率分布, 即:

p(XXX,UUU,YYY ) = p(XXX|UUU,YYY )p(UUU |YYY )p(YYY ) ∝

exp

{
−1

2

N∑
n=1

C∑
c=1

um
nc||xxxn − yyyc||2

}
×

[ N∏
n=1

C∏
c=1

uαc−1
nc × exp

{
− 1

2

C∑
c=1

(yyyc −µµµy)
T×

−1∑
y

(yyyc −µµµy)
}]

(12)

其中, 符号 “ ∝” 表示两边仅相差一个不依赖于任何
变量的常数因子.

2 竞争贝叶斯模糊聚类 (BFCCL)

2.1 BFCCL基本思想

为了建立适用于不平衡数据分类的模糊规则前

件参数学习方法, 同时也为了提高所得模糊规则的
准确性和可解释性, 本文提出了竞争贝叶斯模糊聚
类 (BFCCL). BFCCL 聚类的出发点为: 在聚类过
程中, 一类样本会对另一类别的聚类中心产生排斥
的影响,特别是在不同类别样本的重叠区域,一方面,
聚类中心受到本类别样本的吸引而靠近该区域; 另
一方面, 聚类中心受到异类别样本的排斥而远离该
区域. 这种排斥关系可表现为不同类别的聚类中心
在样本叠加区域的一种竞争学习关系. 当样本重叠
区域的重叠密度越大时, 属于不同类别的聚类中心
之间的竞争力也就越大. 本文将这思想融入到 BFC
贝叶斯概率模型中, 在样本的类别标签已知的前提
下, 采用在两类样本交替循环执行的策略, 两类的聚
类中心分别作为已知数据, 参与到另一类样本聚类
的过程中, 起到聚类中心竞争学习的作用. 两类聚类
中心交替影响, 直至两类聚类中心都处于稳定状态.
BFCCL 聚类的构造原理示意图如图 1 所示.

2.2 目标函数的构造和参数学习方法

由图 1 可知, BFCCL 聚类通过两类交替循
环的策略实现数据集的最佳模糊划分, 本节以某
一类样本为例, 重点阐述 BFCCL 聚类模型的目
标函数和参数学习方法. 设给定某一类样本集

XXX = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxN}, 聚类数为 C1, 假设另一类
样本的聚类中心已知, 为 ZZZ = [zzz1, zzz2, · · · , zzzc2 ]

T, 聚
类数为 C2. 基于 BFC 模型的贝叶斯概率模型, 样
本XXX 服从正态分布, 并且每个样本具有独立的概率
分布, 因此 BFCCL 聚类中样本集XXX 中数据和参数

的联合概率模型可表示为式 (13).

p(XXX,ZZZ,UUU,YYY ) = p(XXX,ZZZ|UUU,YYY )p(UUU |YYY )p(YYY ) ∝ exp
{
− 1

2

( N∑
n=1

C1∑
c=1

um
nc||xxxn − yyyc||2 +

N∑
n=1

C1+C2∑
c=C1+1

um
nc||xxxn−

zzzc||2
)}

×
[

N∏
n=1

C1+C2∏
c=1

uαc−1
nc × exp

{
−1

2

C1∑
c=1

(yyyc −µµµy)
T

∑−1

y
(yyyc −µµµy)

}]
(13)

图 1 BFCCL 聚类的构造原理示意图

Fig. 1 The principle of BFCCL clustering
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其中, 样本集 XXX 和另一类聚类中心矩阵 ZZZ

为模型的已知数据, 需构建的聚类中心矩阵
YYY =

[
yyy1, yyy2, · · · , yyyc1

]T
和模糊隶属度矩阵 UUU 是模

型的参数. 通过对上式取对数, 可得 BFCCL 模型的
目标函数:

J(XXX,ZZZ,UUU,YYY ) =
N∑

n=1

C1∑
c=1

um
nc||xxxn − yyyc||2+

N∑
n=1

C1+C2∑
c=C1+1

um
nc||xxxn − zzzc||2 −

2
N∑

n=1

C1+C2∑
c=1

(αc − 1) log(unc) +

C1∑
c=1

(yyyc −µµµy)
T

∑−1

y
(yyyc −µµµy) (14)

结合上述联合概率模型 (13) 和目标函数式
(14), 给出如下分析和说明:

1) 不同于常规聚类方法不考虑样本所带的标签
信息, BFCCL 模型目标函数中的前 2 项表示出不
同类别的聚类中心间的竞争关系. 在另一类样本的
聚类中心已知的前提下, 待求聚类中心必然会与这
些已知聚类中心对模糊隶属度产生 “竞争” 关系, 这
种竞争关系可理解为不同类别聚类中心间的相互排

斥关系; 同时这种竞争关系能保证空间划分的清晰
性和增强所得模糊规则的准确性和可解释性.

2) 由图 1 可知, 为了获得整个数据集的最佳空
间划分, 需在正负类样本上采取交替循环的策略来
求解式 (13) 的最大后验值. 在循环的过程中两类聚

类中心相互影响, 直至两类的聚类中心处于稳定状
态.

3) 模糊指数m 起到调节竞争力强弱的作用, m

的值越大, 聚类中心间的竞争力就越弱; 反之, m 的

值越小, 聚类中心间的竞争力就越强.
为了获得最优模糊隶属度矩阵 UUU 和聚类中心

矩阵 YYY , BFCCL 通过先后两次使用 Metropolis-
Hastings (MH) 采样[27] 构造一条 Markov 链来获
得模型参数的最大后验值, 其参数的学习过程如图 2
所示. 从图 2 可知, 该 Markov 链的第 n 次迭代的

过程可主要分为 3 步:
步骤 1. 在给定样本和聚类中心的情况下, 使用

Metropolis-Hastings 方法对模糊隶属度 uuun 进行采

样:
a) 由 Dirichlet 分布产生一个新的模糊隶属度

值 uuu′n, 并将Dirichlet分布的参数ααα 设置为ααα = 1C ,
即

uuu′n ∼ Dirichlet(ααα = 1C) (15)

b) 计算采样值 uuu′n 的接受概率: 条件分布
p(UUU |XXX,ZZZ,YYY ) 在样本和聚类中心已知的情况下与
联合分布 p(XXX,ZZZ,UUU,YYY ) 成比例, 同时也与条件分布
p(XXX,UUU |YYY ,Z) 成比例. 因此, 接受概率 auuu 的计算公

式可写成以下形式:

aU = min
{

1,
p(XXXn,uuu′n|YYY ,ZZZ)
p(xxxn,uuun|YYY ,ZZZ)

}
(16)

其中, uuun 表示样本 xxxn 当前状态的模糊隶属度,
p(xxxn,uuun|YYY ,ZZZ) 的计算式如式 (17).

图 2 BFCCL 参数学习示意图

Fig. 2 The parameter learning strategy of BFCCL

p(xxxn,uuun|YYY ,ZZZ) = p(xxxn|uuun,YYY ,ZZZ)p(uuun|YYY ,ZZZ) =
C1∏
c=1

N (xxxn|yyyc, u
m
nc)u

−m D
2

nc

C1+C2∏
c=C1+1

N (xxxn|zzzc, u
m
nc)u

−m D
2

nc Dirichlet(uuun|ααα) ∝
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C1∏
c=1

exp
(
− 1

2
um

nc||xxxn − yyyc||2
)
uαc−1

nc

C1+C2∏
c=C1+1

exp
(
− 1

2
um

nc||xxxn − zzzc||2
)

uαc−1
nc (17)

值得注意的是, 通过采样方式获得的新采样值 uuu′n 其
分布和当前样本无关, 且 uuu′n/uuun 在不同时刻状态独

立, 因此判决函数 auuu 不需要进行 Hasting 校验.
c) 比较 p(xxxn,uuu′n|YYY ∗,ZZZ) 和 p(xxxn,uuu∗n|YYY ∗,ZZZ), 其

中YYY ∗
和uuu∗n 分别是当前聚类中心 Y 和隶属度uuun 的

最优值. 如果 p(xxxn,uuu′n|YYY ∗,ZZZ) 大于 p(xxxn,uuu∗n|YYY ∗,ZZZ),
那么 uuu′n 替换 uuu∗n.
步骤 2. 为了获得聚类中心矩阵 YYY 的最优值,

BFCCL 使用 Metropolis-Hastings 方法对 YYY 进行

采样:
a) 通过以下正态分布对聚类中心进行采样, 即

yyy′c ∼ N (yyyc,
1
σ

∑
y) (18)

其中该正态分布的均值为当前聚类中心 yyyc,
∑

y 为

样本的协方差矩阵, 参数 σ 用来控制生成的聚类中

心的紧度.
b) 计算采样值 yyy′c 的接受概率: 对于固定的一类

样本 XXX, 隶属度矩阵 UUU 和另一类聚类中心矩阵 ZZZ,
p(YYY |XXX, UUU, ZZZ) 与 p(YYY , XXX, UUU,ZZZ) 和 p(XXX, UUU, YYY )
成比例, 同时也与 p(XXX, YYY |UUU) 成比例. 因此, 这里只
需估计每一个样本 YYY ′

c 的条件概率 p(XXX,yyyc|UUU). 其
接受概率 ayyy 可表达式为

ayyy = min
{

1,
p(XXX,yyy′c|UUU)
p(XXX,yyyc|UUU)

}
(19)

由于新产生的状态独立于其他聚类中心, 因此, 条件
分布 p(XXX,yyyc|UUU) 的计算式可以写成:

p(XXX,yyyc|UUU) = p(XXX|UUU,yyyc)p(yyyc) ∝

exp

{
−1

2

N∑
n=1

um
nc||xxxn − yyyc||2

}
×

exp
{
−1

2
(yyyc −µµµy)

T
∑−1

y
(yyyc −µµµy)

}

(20)

因为 yyy′c 服从高斯分布满足对称性, 式 (19) 也无需
进行 Hastings 校验.

c) 比较 p(XXX, yyy′c|UUU∗) 和 p(XXX, yyy∗c |UUU∗), 其中 UUU∗

和 yyy∗c 分别是模糊隶属度矩阵 U 和聚类中心 yyyc 的最

优值. 如果 p(XXX, yyy′c|UUU∗) 大于 p(XXX, yyy∗c |UUU∗), 那么 yyy′c
替换 yyy∗c .
步骤 3. 根据式 (13) 计算 p(XXX, UUU∗, YYY ∗, ZZZ)

的值并与当前 p(XXX, UUU, YYY , ZZZ) 的值进行比较, 若

p(XXX, UUU, YYY , ZZZ) > p(XXX, UUU∗, YYY ∗, ZZZ), 则用 {UUU, YYY }
替换当前的 {UUU∗, YYY ∗}.
2.3 BFCCL聚类算法

本文将研究重点置于最基本的二元分类问

题. 结合图 1 所示的 BFCCL 聚类构造原理示
意图和第 2.2 节的内容, 本节给出 BFCCL 聚
类算法在整个数据集上实施的具体步骤, 见算
法 1. 设全体样本 {xxx1,xxx2, · · · ,xxxN} 和其对应
的类别标签 {l1, l2, · · · , lN} (li ∈ {−1,+1}, i =
1, 2, · · · , N),其中XXX1 = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxN1}和XXX2 =
{xxxN1+1,xxxN1+2, · · · ,xxxN}分别表示正负两类样本. 为
了获得全体样本的最佳空间划分, 需在正负类上采
取交替循环的策略来执行式 (13). 两类聚类中心交
替影响, 直至两类的聚类中心处于稳定状态.

BFCCL 聚类采取两类样本交替循环执行的策
略来获得聚类中心和模糊隶属度的最优解, BFCCL
聚类中单次循环的时间复杂度主要在于步骤 2 的执
行, 而步骤 2 又由两部分构成: 计算模糊隶属度矩阵
UUU 和聚类中心矩阵 YYY , 前者的时间复杂度由式 (17)
产生, 为 O(NCD + CD2); 后者的时间复杂度由式
(20) 产生, 为 O(CD2). 因此, BFCCL 聚类算法
执行的时间复杂度为 O(vmaxtmax(NCD + CD2)),
其中 tmax 和 vmax 分别是算法正负类交替迭代

和 Metropolis-Hastings 采样方法中迭代的次数.
另外, 实验中一般可将式 (18) 中的协方差矩阵
设为对角阵, 此时, 算法 1 的复杂度可减少至
O(vmaxtmaxNCD). 可见, BFCCL 聚类算法运行
的时间效率与样本的分布和结构有关, 为了在一定
程度上提高本文方法的执行效率, 可以采用 KPCA
等降维方法对样本进行相应的预处理, 或者采用正
交三角 (QR) 等分解法对式 (20) 中的协方差矩阵进
行变换处理.

算法1. BFCCL聚类算法
输入 . 正负两类数据集XXX1 和XXX2,模糊指数m,

正、负类样本的聚类个数分别为 C(1) 和 C(2), MH
采样最大迭代次数 vmax, 两类交替循环最大迭代次
数 tmax, 误差阈值 ε;
输出. 模糊隶属度矩阵 UUU (1)∗, UUU (2)∗

和聚类中心

YYY (1)∗,YYY (2)∗.
初始化. 在数据集 XXX1 和 XXX2 分别计算正负

类样本的均值 µ(1)
y , µ(2)

y 和协方差
∑

(1)
y ,

∑
(2)
y ; 在

数据集 XXX1 和 XXX2 分别进行两类模糊隶属度矩阵

UUU (1)
和 UUU (2)

进行初始化, 其中 UUU (1)
矩阵中的元
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素 uuu(1)
n ∼ Dirichlet(ααα = 1C), UUU (2)

矩阵中的元素

uuu(2)
n ∼ Dirichlet(ααα = 1C), (n = 1, · · · , N, C =

C(1) + C(2)); 在数据集 xxx1 和 xxx2 分别对两类聚类中

心矩阵YYY (1)
和YYY (2)

进行初始化,其中YYY (1)
矩阵中的

元素 yyy(1)
c : yyy(1)

c ∼ N (µ(1)
y ,

∑
(1)
y ) (c = 1, · · · , C(1)),

YYY (2)
矩阵中的元素 yyy(2)

c ∼ N (µ(2)
y

∑
(2)
y ) (c =

1, · · · , C(2)); 在数据集 XXX1 和 XXX2 分别对模糊隶

属度矩阵和聚类中心矩阵的最大后验值进行初始化,
UUU (1)∗ = UUU(1), UUU (2)∗ = UUU(2), YYY (1)∗ = YYY (1),YYY (2)∗ =
YYY (2);
For v = 0 to vmax

For t = 1 to tmax

步骤 1. 令XXX = XXX1, ZZZ = YYY (2)∗(v), UUU∗ = UUU (1)∗,
C1 = C(1), C2 = C(2)

步骤 2.
For n = 1 to size(XXX)
{步骤 2.1. 根据式 (15) 得到隶属度 uuu′n;
步骤 2.2. 根据式 (16) 计算 p(xxxn,uuu′n|YYY ,ZZZ)

和 p(xxxn,uuun|YYY ,ZZZ), 并以式 (17) 的概率接受 uuun ←
uuu′n;

步骤 2.3. 根据式 (17),如果 p(xxxn,uuu′n|YYY ∗,ZZZ) <

p (xxxn,uuu∗n|YYY ∗, ZZZ), 那么 uuu∗n ← uuu′n;
步骤 2.4. 如果 n > N , 则转至步骤 2.5; 否则,

置 n = n + 1, 并返回步骤 2.1};
End n

For c = 1 to size(C1)
{步骤 2.5. 根据式 (18) 采样新的聚类中心 yyy′c;
步骤 2.6. 以式 (19) 的概率 ayyy 接受 yyyc ← yyy′c;
步骤 2.7. 根据式 (20), 如果 p(xxx, yyy′c|UUU∗) >

p(xxx, yyy∗c |UUU∗), 那么 yyy∗c ← yyy′c;
步骤 2.8. 如果 c > C1, 则转至步骤 2.9; 否则,

置 c = c + 1, 返回步骤 2.6;
步骤 2.9. 如果 p(XXX, UUU∗, YYY ∗, ZZZ) >

p(XXX,UUU,YYY ,ZZZ), 那么 UUU∗ ← UUU , YYY ∗ ← YYY ;}
End c

步骤 2.10. 如果 t > tmax, 则将 UUU∗
和 YYY ∗

分别

设置为当前样本的模糊隶属度矩阵和聚类中心矩阵

的最大后验值并转至步骤 3; 否则, 转至步骤 2.1;
步骤 3. 令XXX = XXX2, ZZZ = YYY (1)∗(v), UUU∗ = UUU (2)∗,

C1 = C(2), C2 = C(1)

步骤 4. 转向步骤 2
End t

步骤 5. 如果
∣∣∣YYY (1)∗(v)− YYY (1)∗(v − 1)

∣∣∣ ≤ ε 或

者 v > vmax, 则算法停止并输出 UUU (1)∗, UUU (2)∗
和

YYY (1)∗,YYY (2)∗; 否则, 置 v = v + 1, 转至步骤 5.
End v.

3 用于不平衡数据分类的 0阶 TSK型模糊

系统 (0-TSK-IDC)

对于给定的样本及其类别标签 {xxxi, li}N
i=1 由算

法 1 完成 BFCCL 聚类后, 得到的每一个聚类对应
于 0-TSK-IDC 模糊系统中的一条模糊规则. 同时分
别属于两类样本的模糊隶属度矩阵 UUU (1)∗, UUU (2)∗

和

聚类中心矩阵 YYY (1)∗,YYY (2)∗
为构建高斯隶属度函数

(式 (4)) 提供了依据, 高斯隶属度函数的方差 δδδ(1)
和

δδδ(2)
可由下式计算得到:

δ
(1)
c,i =

h
N1∑
j=1

ujc(xji − y
(1)
c,i )

2

N1∑
j=1

ujc

,

i = 1, 2, · · · , D

c = 1, 2, · · · , C(1)

xxxj ∈XXX1 (21)

δ
(2)
c,i =

h
N∑

j=N1+1

ujc(xji − y
(2)
c,i )

2

N∑
j=N1+1

ujc

,

i = 1, 2, · · · , D

c = 1, 2, · · · , C(2)

xxxj ∈XXX2 (22)

当 模 糊 规 则 的 前 件 参 数 (矩 阵 YYY (YYY =

[YYY (1)∗,YYY (2)∗]
T
) 和 δδδ(δδδ = [δδδ(1), δδδ(2)]

T
) 确定后, 使用

式 (3)∼ (5) 可将原始数据集 {xxxi, li}N
i=1 映射至特征

空间形成新的数据集 {d(xxxi), li}N

i=1, 其中 d(xxxi) 可
写成以下形式:

d(xxxi) = [µ̃1(xxxi), µ̃2(xxxi), · · · , µ̃C(1)+C(2)(xxxi)]
T (23)

令 ppp0 = [p1
0, p

2
0, · · · , pC(1)+C(2)

0 ]
T

, 0-TSK-IDC 模糊
系统的后件参数学习转化为求解规则后件 ppp0 的线

性问题, 即

f(xxxi) = ppp0
Td(xxxi)

{
≥ 0, xxxi ∈XXX1

< 0, xxxi ∈XXX2

(24)

传统分类面的大间隔的策略是达到两类间距离的最

大化, 但这种分类面在处理不平衡分类问题中易向
少数类发生偏移. 为纠正分类面的偏移, 本文寻找的
分类面在达到两类间距离的最大化的同时, 保证少
数类到分类面的距离不得小于多数类到分类面的距

离, 其示意图如图 3 所示. 因此后件参数的学习问题
可用以下最优化问题来表示:

min
ρ,ppp0,ξ

1
2
pppT

0 ppp0 − vρ2 + λ1

N1∑
i=1

ξi + λ2

N∑
j=N1+1

ξj

s. t. ppp0
Td(xxxi) ≥ 1 + ρ2 − ξi , i = 1, 2, · · · , N1

−ppp0
Td(xxxj) ≥ 1− ξj , j = N1 + 1, N1 + 2, · · · , N

(25)
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其中, v, λ1 和 λ2 为 3 个正常数, 且 λ1/λ2 =
N2/N1 = (N −N1)/N1.

求解式 (25) 可以利用 Lagrange 技巧, 引入非
负的 Lagrange 因子 ααα, L(ppp0, ρ, ξ) 方程的各变量求
偏导数, 并令各偏导方程为零, 上述最优化问题可以
转换成对偶形式:

min
ααα

− 1
2
αααTKKKααα

s. t.
N1∑
i=1

αi = v

N∑
j=N1

αj = v

0 ≤ αi ≤ λ1, i = 1, · · · , N1

0 ≤ αj ≤ λ2, j = N1 + 1, · · · , N (26)

其中, KKK = [kij]N×N
, kij = liljd(xxxi)

T
d(xxxj). 根据优

化理论, 当且仅当KKK(·) 为Mercer 核时式 (26) 为二
次凸规划, 求得的解是全局最优解. 这里, 证明其为
Mercer 核.

图 3 0-TSK-IDC 分类面示意图

Fig. 3 The classification hyperplane of 0-TSK-IDC

引理 1[28]. 令 xxx 是RRRn
上的一个紧集, KKK(xxx,xxx)

是 Mercer 核当且仅当KKK(xxx,xxx) 是XXX ×XXX 上连续

对称函数且关于任意的 xxx1, · · · ,xxxl ∈XXX 的 Gram 矩
阵半正定.

定理 1. 如果模糊系统中前件的模糊隶属函数
µ̃k(xxx)是连续函数,则式 (26)的核函数KKK 是Mercer
核.
证 明. 根 据 式 (26) 的 定 义, KKK =

[kij]N×N
, kij = liljd(xxxi)

T
d(xxxj), 容易看出KKK 是一个

实对称矩阵. 其次, 对任意的 α1, · · · , αN ∈ R, 由式
(23), 有

∑N

i,j αiαjkij =
∑N

i,j αiαjliljd(xxxi)
T
d(xxxj) =∥∥∥∑N

i=1

∑
C(1)+C(2)

k=1 αiliµ̃k(xxxi)
∥∥∥

2

≥ 0 且 µ̃k(xxx) 是连续

函数, 因此核函数KKK 是Mercer 核. ¤

因此, 设 ααα∗ = [α∗1, · · · , α∗N ]T 为式 (26) 的解,
则 0-TSK-IDC 的后件参数 pk

0 为

pk
0 =

N∑
i=1

liα
∗
i µ̃k(xxxi) (27)

最终, 0-TSK-IDC 模糊系统的决策函数 F (xxx) 可表
示为

F (xxx) = sgn(ppp0
Td(xxx)) (28)

根据上文的分析和推导, 0-TSK-IDC 使用 BFCCL
算法得到准确性和可解释性强的规则前件参数, 规
则后件参数着眼于分类面的偏移纠正. 这里总结出
0-TSK-IDC 模糊系统的具体训练步骤, 具体如下:
算法 2. 0-TSK-IDC模糊系统
输入. 数据集 {xxxi, li}N

i=1, 模糊规则数 (C(1) +
C(2)), 模糊指数m, 尺度参数 h, MH 采样最大迭代
次数 vmax, 两类交替循环最大迭代次数 tmax, 误差
阈值 ε, 调节参数 v, 正则化参数 λ1 和 λ2;

输出. 分类决策函数 F (xxx).
步骤 1. 根据算法 1 得到隶属度矩阵 UUU (1)∗,

UUU (2)∗
和聚类中心矩阵 YYY (1)∗, YYY (2)∗;
步骤 2. 由式 (22) 计算高斯隶属度函数的方差

矩阵 δδδ(1)
和 δδδ(2);

步骤 3. 由式 (3)∼ (5) 0-TSK-IDC 将原始数
据集 {xxxi, li}N

i=1 映射至特征空间形成新的数据集

{d(xxxi), li}N

i=1;
步骤 4. 由式 (26) 求解得到 Lagrange 因子 ααα;
步骤 5. 由式 (27) 得到 0-TSK-IDC 的后件参

数 ppp0;
步骤 6. 由式 (28) 得到 0-TSK-IDC 的决策函

数.
0-TSK-IDC 模糊系统的时间复杂度主要集中

在算法 1 和二次规划求极值问题上. 二次规划
问题的时间复杂度为 O(N 3), 因此, 0-TSK-IDC
模糊系统的时间复杂度为 O(vmaxtmax(NCD +
CD2) + N 3). 本文使用 SMO (Sequential min-
imal optimization)[20] 等分解方法处理二次规划
问题, 0-TSK-IDC 模糊系统的时间复杂度降低至
O(vmaxtmax(NCD + CD2) + N 2).

需要指出的是, 0-TSK-IDC 模糊系统后件参
数的学习策略与支持向量机 (Support vector ma-
chine, SVM)[29] 较为相似, 但这两种方法之间存在
着本质差异, 0-TSK-IDC 通过模糊规则完成特征空
间的映射, 而 SVM 通过核函数直接将原始数据映

射到特征空间上; 其次, 0-TSK-IDC 分类决策函数
中的参数同时也是模糊系统中模糊规则的参数, 其
具有高度的语义性和可解释性, 这一特性是模糊系
统特有的.
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4 实验结果与分析

4.1 实验设置

一般认为当少数类与多数类的样本比例低于 1:
2 时, 数据集具有不平衡特征．而现实生活中的医
学诊断数据往往呈现出不平衡性, 本文的实验部分
将利用人工 Banana 数据集[30] 和 4 个 UCI 医学数
据集[31] (基本信息见表 1) 所示对 BFCCL 算法和
0-TSK-IDC 模糊系统进行验证和评价. 依照不平衡
数据分类问题中常用的设定方法, 实验中将少数类
指定为正类, 将多数类指定为负类.
本文的实验分成两个部分: 1) 0-TSK-IDC 中

规则前件参数学习分别使用 BFCCL 算法和 BFC
算法来进行性能的比较; 2) 0-TSK-IDC 模糊系
统与 FS-FCSVM[32]、L2-TSK-FS[25]、Adaboost[33]

和 CS-SVM[34] 算法进行性能的比较, 其中 FS-
FCSVM 和 L2-TSK-FS 是基于模糊聚类的模糊系
统; Adaboost 和 CS-SVM 是处理不平衡数据分类

的算法. 为了验证本文所提的模糊规则的后件参数
学习方法在不平衡分类问题上的有效性, 实验中还
将 0-TSK-IDC 模糊系统与 BFCCL-TSK-FS 模糊
系统进行了对比, BFCCL-TSK-FS 模糊系统中规
则前件参数的学习使用 BFCCL 聚类方法; 规则后
件参数的学习使用与 FS-FCSVM 模糊系统相同的

方法, 即标准的 SVM 算法.
实验参数设置如下: 0-TSK-IDC 中最大迭代

次数 tmax = 103, vmax = 103, 式 (19) 中的参
数 σ = 3, 误差阈值 ε = 10−5, 根据文献 [35]模
糊指数 m 取值为 2, 此时物理意义最明确, 其他
可人工设定的参数通过网格搜索的方式来确定,
尺度参数 h 取值为 {0.22, 0.42, · · · , 22}, 调节参数
v 取值为 {1, 5, · · · , 30}, 正则化参数 λ2 取值为

{10−3, · · · , 103}, λ1 的值根据 λ1 = λ2N2/N1 来确

定, 模糊规则数 C1 和 C(2) 取值均为 {1, 2, · · · , 10}.
实验中, FS-FCSVM 和 L2-TSK-FS 的规则前件
由 FCM 聚类获得, 模糊指数 m 取值为 2, 规则
后件学习的正则化参数的设置与 λ2 相同. CS-
SVM 算法中的核函数采用高斯核, 核参数取值
为 {10−3, · · · , 103}, 正则化参数的设置与 λ1 和

λ2 相同. Adaboost 算法中设置弱分类器的个数
为 10. BFCCL-TSK-FS 算法中 BFCCL 聚类的
参数设置参照 0-TSK-IDC, 其他参数的设置参照
FS-FCSVM.
为了更好地呈现出不同程度的非平衡性对

算法性能产生的影响, 本文采用 G-mean 和 F -
measure[36−37] 两种评价准则来评价算法的分类性

能:

G-mean =√
Positive Accuracy×Negative Accuracy

(29)

F -measure =
(1 + β2)× Recall× Precision

β2 × Recall+Precision
(30)

其中, G-mean是关注数据集整体分类性能的评价指
标, Positive Accuracy = Recall = TP/(TP +FN),
Negative Accuracy = TN/(TN + FP ) 为真负率.
F -measure 是查全率和查准率的调和均值, Re-
call = TP/(TP + FN) 为查全率, Precision =
TP/(TP + FP ) 为查准率, β 通常设置为 1. 这
2 个评价准则中用到的 TP 指标是指被正确分类

的正类样本的数目, FN 指标是指被错误分类的

正类样本的数目, FP 指标是指被错误分类的负类

样本的数目, TN 指标是指被正确分类的负类样本

的数目. 可见, G-mean 准则可以合理地评价在保
持正、负类分类精度平衡下最大化两类的精度, 而
F -measure 准则可以合理地评价分类器对于少数类
的分类性能．本文实验中每个数据集进行 5 折交叉
验证, 运行 5 次以平均后的 G-mean 和 F -measure
作为最终分类精度. 本文的实验在 2.53GHz quad-
core CPU, 8GB RAM, Windows 7系统下执行, 所
有算法均在Matlab 2009b 环境下实现.

4.2 BFCCL与 BFC在 0-TSK-IDC模糊分类
器中的性能比较

4.2.1 人工数据集

实验中构造了 3 组正负类比例不同的 Banana

表 1 数据集的基本信息

Table 1 The basic information of datasets

数据集 正类样本数 负类样本数 正负类比例 属性个数

Banana dataset 600, 200, 100 1 500 2 : 5, 2 : 15, 1 : 15 2

Heart statlog 120, 60, 30, 20, 12 170 12 : 17, 6 : 17, 3 : 17,2 : 17, 6 : 85 13

Breast wisconsin 241, 200, 150, 100, 40 458 241 : 458, 100 : 229, 75 : 229, 50 : 229, 20 : 229 10

Liver disorders 145, 100, 50, 20 200 29 : 40, 1 : 2, 1 : 4, 1 : 10 7

Haberman 81, 40, 25 225 9 : 25, 8 : 45, 1 : 9 3
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数据集, 即: 选取全部 1 500 个负类样本, 并分别随
机选取 600, 200, 100 个正类样本. 图 4∼ 7 是分别
使用 BFC 和 BFCCL 算法正负类聚类数均为 3 和
4 时, 交叉验证中某一折的聚类结果示意图, 两图中
正类样本分别是 480, 160和 80个 (用黑点表示), 负
类样本均为 1 200个 (用灰点表示), 正类和负类的聚
类中心分别用黑色和白色矩形表示. 可以看出:

1) 当在正负两类样本中分别使用 BFC 算法聚
类时, 图 4 中 (a)∼ (c) 中负类样本的聚类效果完全
相同, 图 6 亦如此. 同时在样本重叠区域出现了聚类
中心间的距离狭小的现象, 自然由此聚类效果得到
的模糊规则的模糊集会存在交叉和重叠的现象. 这
是因为 BFC 聚类不考虑不同类别聚类中心间的排
斥关系, 运用到模糊系统前件学习中时, 得到的模糊

图 4 BFC 在 Banana 集上正负类聚类数均为 3 时的聚类效果

Fig. 4 The clustering results on the Banana dataset in BFC with three clustering on the positive and

negative classes, respectively

图 5 BFCCL 在 Banana 集上正负类聚类数均为 3 时的聚类效果

Fig. 5 The clustering results on the Banana dataset in BFCCL with three clustering on the positive and

negative classes, respectively

图 6 BFC 在 Banana 集上正负类聚类数均为 4 时的聚类效果

Fig. 6 The clustering results on the Banana dataset in BFC with four clustering on the positive and

negative classes, respectively
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规则其清晰性得不到保证.
2) BFCCL 算法考虑了在样本重叠区不同类别

聚类中心的竞争关系, 聚类中心由于受到另一个类
别样本的排斥而尽量地远离该区域, 这种排斥力最
终促使正负类样本的聚类中心尽可能地远离对方样

本区域, 从图 5 和图 7 的聚类效果可知, 随着正类样
本数量和分布的变化, 其对负类样本的聚类中心的
排斥力的强弱也发生了变化, 负类样本的聚类效果
也随之受到了影响. 因此在样本重叠区域不会发生
聚类中心间的距离狭小的情况.
图 8 给出了 0-TSK-IDC 模糊系统基于图 7 (b)

聚类结果所获得的模糊集示意图. 我们知道, 聚类中
心 (即模糊规则中心) 的分布是决定所获得的模糊规
则清晰性和可解释性的决定性因素之一. 由图 8 可
知, BFCCL聚类中的不同类别间聚类中心竞争学习
的策略可以保证获得的模糊规则具有良好的可解释

性. 表 3 为 0-TSK-IDC 模糊系统中规则前件分别
使用BFCCL与BFC算法的性能比较. 根据表 3结
果可知, 在正负类样本具有不同比例不平衡性的情

况下, 与 BFC 聚类相比, 使用 BFCCL 聚类获得的
解释性强的规则前件参数有助于提高 0-TSK-IDC
模糊系统的分类性能, 此时 G-mean 和 F -measure
指标均有相应的提高.

4.2.2 真实数据集

为了对 BFCCL 聚类算法性能作进一步地探讨
和分析, 本节使用 4 个不平衡 UCI 医学诊断集对
BFCCL 与 BFC 算法应用到模糊规则前件参数学
习时, 所得的 0-TSK-IDC 模糊系统的分类性能进
行比较. G-mean 和 F -measure 值及其方差的比较
结果如表 3 所示. 从表 3 结果可知, 真实数据集上
的实验结果与上一节人工数据集实验上观察到的结

果基本保持一致, 在 0-TSK-IDC 模糊系统中使用
BFCCL 算法方法后 F -measure 和G-mean 评价指
标均高于使用 BFC 算法的情况, 说明在使用聚类算
法获取模糊规则前件参数的学习中, 充分考虑不同
类别聚类中心之间的竞争关系, 有助于提升模糊空
间划分的准确性和清晰性.

图 7 BFCCL 在 Banana 集上正负类聚类数均为 4 时的聚类效果

Fig. 7 The clustering results on the Banana dataset in BFCCL with four clustering on the positive and

negative classes, respectively

图 8 0-TSK-IDC 基于图 7 (b) 聚类结果的所获得模糊集示意图

Fig. 8 A plot of rulebase of 0-TSK-IDC from the clustering result in Fig. 7 (b)
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表 2 Banana 集上基于 BFC 与 BFCCL 图 4∼ 7 聚类结果的 0-TSK-IDC 模糊系统中的 G-mean 和 F -measure

及其方差的比较

Table 2 G-mean, F -measure and their standard deviations comparison of 0-TSK-IDC with the clustering results in

Fig. 4∼ 7 by using the BFC and BFCCL on the Banana dataset

规则数 正负类比例
BFC BFCCL

G-mean (%) F -measure (%) G-mean (%) F -measure (%)

2 : 5 96.48(0.60) 96.2(0.64) 96.97(0.53) 96.44(0.54)

6 2 : 15 95.89(0.52) 95.77(0.49) 96.20(0.31) 96.22(0.36)

1 : 15 94.14(0.47) 93.79(0.41) 95.45(0.55) 94.99(0.48)

2 : 5 97.98(0.31) 97.23(0.34) 99.75(0.27) 99.74(0.23)

8 2 : 15 97.03(0.29) 96.92(0.29) 99.32(0.34) 99.32(0.35)

1 : 15 96.76(0.36) 96.65(0.32) 98.68(0.30) 98.63(0.33)

表 3 UCI 医学集上分别使用 BFCCL 与 BFC 得到规则前件时 0-TSK-IDC 模糊系统中的 G-mean 和 F -measure 值

及其方差的比较

Table 3 G-mean, F -measure and their standard deviations comparison of 0-TSK-IDC with BFC and

BFCCL on UCI datasets

数据集 正负类比例
BFC BFCCL

G-mean (%) F -measure (%) G-mean (%) F -measure (%)

12 : 17 87.01(1.69) 86.87(1.78) 89.56(1.91) 89.36(1.90)

6 : 17 86.24(2.00) 85.48(1.88) 88.14(1.89) 87.88(1.92)

Heart 3 : 17 85.41(1.97) 84.08(2.00) 87.29(2.01) 86.40(2.00)

2 : 17 82.50(2.30) 80.02(2.31) 85.71(2.24) 83.63(2.23)

6 : 85 81.05(2.17) 75.37(2.19) 84.65(2.11) 78.50(2.04)

241 : 458 93.62(2.60) 91.46(2.57) 96.56(2.34) 95.03(2.20)

100 : 229 91.14(2.05) 90.02(2.55) 95.59(1.97) 94.24(2.01)

Breast 75 : 229 90.37(2.00) 89.14(2.04) 93.75(1.88) 91.22(1.89)

50 : 229 87.99(1.90) 85.73(1.89) 91.59(2.03) 89.29(2.10)

20 : 229 84.21(2.23) 81.26(2.21) 87.56(2.00) 86.05(1.99)

29 : 40 70.38(0.80) 66.28(0.82) 72.50(0.77) 68.51(0.76)

Liver 1 : 2 69.77(0.75) 61.27(0.75) 71.15(0.69) 62.50(0.60)

1 : 4 67.82(0.79) 52.98(0.78) 70.24(0.73) 55.22(0.79)

1 : 10 65.08(0.81) 47.31(0.83) 67.18(0.75) 50.65(0.72)

9 : 25 76.05(1.73) 52.75(1.73) 76.56(1.60) 53.61(1.60)

Haberman 8 : 45 68.02(1.86) 51.09(1.85) 68.97(1.85) 52.60(1.87)

1 : 9 64.21(1.69) 48.22(1.73) 65.42(1.74) 50.01(1.69)

4.3 0-TSK-IDC 模糊分类器与相关分类算法性
能比较

为了对 0-TSK-IDC 模糊分类器的性能进行评
估, 本节对 0-TSK-IDC 与 FS-FCSVM、L2-TSK-
FS、BFCCL-TSK-FS、Adaboost和CS-SVM五种
分类算法进行比较.
4.3.1 人工数据集

本节依旧采用与第 4.2.1 节相同的 Banana 数

据集进行训练和测试, 表 4 列出了 6 种对比算法的
G-mean 和 F -measure 指标的比较. 从实验结果
可以看出, 随着 Banana 数据集中正负类不平衡比
例的提高, 6 种算法的 F -measure 和 G-mean 指标
都呈现出一定的下降趋势, 可见, 数据的不平衡性
将严重影响分类的效果. 特别是 FS-FCSVM、L2-
TSK-FS 和 BFCCL-TSK-FS 算法, 由于未考虑类
别不平衡性, 当正类样本太少而不能充分学习会导
致分类面向正类样本发生了较大的偏移, 其结果是
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表 4 Banana 数据集上 0-TSK-IDC 模糊分类器与其他算法的 G-mean 和 F -measure 值及其方差的比较

Table 4 G-mean, F -measure and their standard deviations comparison of 0-TSK-IDC and other algorithms on

the Banana dataset

正负类样本数 算法 G-mean (%) F -measure (%)

FS-FCSVM 95.90(0.89) 95.31(0.84)

L2-TSK-FS 96.26(0.47) 95.48(0.45)

2 : 5 BFCCL-TSK-FS 96.79(0.50) 96.14(0.41)

Adaboost 98.77(0.87) 98.71(0.90)

CS-SVM 98.98(0.33) 98.91(0.30)

0-TSK-IDC 99.75(0.27) 99.74(0.23)

FS-FCSVM 90.53(0.65) 89.46(0.60)

L2-TSK-FS 89.23(0.71) 88.47(0.72)

2 : 15 BFCCL-TSK-FS 92.70(0.58) 92.26(0.62)

Adaboost 97.92(0.64) 97.75(0.68)

CS-SVM 98.22(0.37) 98.05(0.36)

0-TSK-IDC 99.32(0.34) 99.32(0.35)

FS-FCSVM 86.06(0.81) 82.83(0.84)

L2-TSK-FS 87.95(0.55) 84.67(0.54)

1 : 15 BFCCL-TSK-FS 88.84(0.43) 86.33(0.49)

Adaboost 97.46(0.58) 97.28(0.52)

CS-SVM 97.79(0.74) 97.61(0.70)

0-TSK-IDC 98.68(0.30) 98.63(0.33)

正类样本的分类准确率迅速降低, 因而 G-mean 和
F -measure 指标值也迅速降低. 由于充分考虑了不
同类别的聚类中心间的竞争学习及数据的不平衡性,
本文提出的 0-TSK-IDC 模糊系统在分类性能上相
比其他 5 种算法都有提高. CS-SVM 算法更多地考
虑少数类即正类样本的分类代价, 对正类样本的识
别率较高而负类样本的识别率较低;而Adaboost算
法通过过采样技术来增加少数类样本的数量, 由于
改变了样本的分布结构容易造成分类器过拟合的情

况. 因此,这两种算法获得的G-mean和 F -measure
指标值在绝大多数情况下均落后于 0-TSK-IDC.

4.3.2 真实数据集

本节给出 0-TSK-IDC、FS-FCSVM、BFCCL-
TSK-FS、L2-TSK-FS、Adaboost 和 CS-SVM 算

法在 4 个 UCI 医学诊断数据集上的性能比较, G-
mean 和 F -measure 变化曲线如图 9 和图 10 所示.
从实验结果可以看出,

1) UCI数据集上获得的实验结果与人工数据集
的实验结果是一致的. 本文所提的 0-TSK-IDC在不
同程度的类别不平衡场合均表现出优良的分类性能;
特别对不平衡性较大的数据集, 0-TSK-IDC 更能体
现其较强的鲁棒性. 其原因在于 0-TSK-IDC 模糊
系统前件参数的学习使用了 BFCCL 聚类, BFCCL
聚类通过类别间竞争学习的策略能合理获取不平衡

两类上的空间划分, 能保证获得的模糊规则中的模
糊集的准确性和可解释性; 0-TSK-IDC 模糊系统后
件参数的学习从纠正分类面的偏移入手, 最终得到
的分类面在达到两类间距离的最大化的同时, 保证
少数类到分类面的距离不小于多数类到分类面的距

离.
2) 真实数据集上类别间样本数量的不平衡性

严重影响算法的分类性能, 如图 9 和图 10 所示,
随着实验中类别不平衡性的加剧, 三种模糊系统
FS-FCSVM、L2-TSK-FS 和 BFCCL-TSK-FS 得
到的 G-mean 和 F -measure 值也急剧下降. 但由
于 BFCCL-TSK-FS 能够借助 BFCCL 聚类算法
得到准确的空间划分结果, 所以其分类效果要优于
FS-FCSVM 和 L2-TSK-FS, 具体表现为 BFCCL-
TSK-FS 在 4 个 UCI 数据集上获得的 G-mean 和
F -measure 值均高于 FS-FCSVM 和 L2-TSK-FS
获得的值.

3) Adaboost 和 CS-SVM 算法在 G-mean 和
F -measure 值上得到的结果较为相近, 与 FS-
FCSVM、L2-TSK-FS 和 BFCCL-TSK-FS 这三种
模糊系统相比, 两者具有明显的优势; 但与 0-TSK-
IDC 相比两者的性能略差. 值得注意的是, 0-TSK-
IDC 模糊系统另一个突出优点是其构建的模糊规则
具有高度的可解释性, 而这一特性是 Adaboost 和
CS-SVM 算法所不具备的.
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图 9 UCI 医学集上不同算法的 G-mean 比较

Fig. 9 G-mean and its standard deviation comparison of 0-TSK-IDC and other algorithms on UCI dataset

图 10 UCI 医学集上不同算法的 F -measure 比较

Fig. 10 F -measure and its standard deviation comparison of 0-TSK-IDC and other algorithms on UCI dataset
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为了进一步考察在真实数据集上 0-TSK-IDC
构建的模糊规则的可解释性, 图 11 给出了 Heart
集正负类样本数 6 : 17、Breast 集正负类样本数
75 : 229、Liver 正负类样本数 1 : 4 和 Haberman 集
正负类样本数 8 : 45 时, G-mean 指标随规则数变化
的曲线. 可以看出, 图 9 中 0-TSK-IDC 模糊系统识
别率最高时所需的模糊规则数分别是 7、12、7 和 6.
模糊系统的特点是建立分类性能和模糊规则数之间

的平衡, 通常情况下规则数越少的模糊系统其可解
释性越强, 图 11 的实验结果可以说明从规则数角度
看 0-TSK-IDC 模糊系统具有高度的可解释性.

图 11 UCI 医学集上 G-mean 随规则数变化的示意图

Fig. 11 G-mean with the different fuzzy rules on

UCI databases

5 结论

本文提出的 0-TSK-IDC模糊系统利用BFCCL
算法进行模糊规则前件参数的学习, 使基于聚类中
心竞争机制和概率模型的聚类算法在类别不平衡

的空间划分中表现出了清晰性和可解释性; 0-TSK-
IDC 模糊系统在模糊规则后件参数的学习中, 使用
了 “大间隔” 的机制并设置少数类到分类面的距离
大于多数类到分类面的距离, 从而使得 0-TSK-IDC
具有较强的泛化能力. 本文的主要贡献可以归纳
为: 1) 建立一种利用概率模型改进模糊系统的框架;
2) 提出了一种利用聚类模糊系统解决不平衡分类
问题的方法. 另外, 0-TSK-IDC 模糊系统亦可处理
类别平衡的分类问题, 只要设置式 (23) 和 (24) 中
参数 v 为 0 即可. 对于多分类问题, 0-TSK-IDC 可
以采用类似于 SVM 方法, 用类别组合的方式来实
现. 应当指出, 本文对 0-TSK-IDC 模糊系统能否有
效解决大样本等问题没有进行深入探讨, 当样本容
量极大时, 若从聚类速度和二次规划求解角度而言,
0-TSK-IDC 仍面临进一步提高实用性的挑战, 这将
作为我们近期的研究重点.
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