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摘 要: 针对传统分类算法在处理非平衡数据集所出现的少数类分类准确率较低的问题,通过引入加权系数和样本

分布函数给出了一种新的模糊规则权重的计算方法. 该方法加强了类间的对比度和差异性,削弱了类内差距. 将该权

重方法与Chi et al规则生成算法和模糊分类推理模型结合形成新的分类算法,对具有不同非平衡度的UCI数据集进

行Matlab对比研究,所得结果验证了该算法的可靠性与有效性.
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Abstract: For the problem that the traditional classification methods often tend to the majority class and lead a lower

classification accuracy to the minority class in imbalanced data, a new calculation method of fuzzy rule weights is proposed.

This algorithm not only keeps the pattern matching degree within class in uniform distribution, but also enhances the contrast

of inter-class. Then a classification algorithm is designed, which includes the new calculation method of fuzzy rule weights,

Chi et al algorithm and fuzzy reasoning model. Finally numerical simulation about the imbalanced data of UCI data sets

shows the reliability of the classification algorithm.
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1 引引引 言言言

在现实世界的分类问题中广泛存在着非平衡数

据, 即数据中的一类样本在数量上远多于另一类, 而

其中少数类样本通常具有重要的作用和价值,是人们

主要关心的对象.传统的分类算法在处理非平衡数据

分类问题时会倾向于多数类,从而导致少数类的分类

精度较低,因而研究非平衡数据集的分类方法具有重

要价值[1-2]. 相关研究[3-5]主要围绕以下 3个方面展开:

1) 改变数据的分布 (数据层面); 2) 设计新的分类方

法 (算法层面); 3) 设计新的分类器性能评价准则 (判

别准则).

近年来, 模糊数学由于具有处理人类语言的特

殊能力,其在非平衡数据分类问题中的应用受到越来

越多学者的关注. 如何构建初始规则集是设计模糊

分类系统的关键.国内外学者为此进行了深入而广泛

的研究: 将神经网络应用于模糊分类规则集的产生,

通过聚类算法生成模糊规则,群体智能和遗传算法对

模糊分类规则集的优化, 将规则编码为粒子; 应用粒

子群优化算法进行分类规则的提取,模糊分类规则的

权值启发算法等[6-8]. 其中, 基于模糊规则的分类系

统 (FRBCs)[9]处理非平衡数据分类问题具有很好的分

类效果[10],主要有两个方面: 1)构建具有良好性能的

FRBCs来处理非平衡数据; 2)预处理非平衡数据.

目前, 关于模糊规则的分类系统的模糊规则权

重的计算方法有 3种: 第 1种[11]仅局限于一条规则的

各类样本分布的对比,不足以体现学习空间的全局分
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布;第 2种[12]体现了样本的区域数量分布,但由于只

考虑了同类的样本匹配度,对于非平衡数据计算的结

果可能会偏向于多数类;第 3种[13]兼顾了最大值归属

类的样本匹配度和其他类别样本匹配度,更加突出了

样本的全局分类,然而该算法未能体现样本的区域数

量分布, 对于分类准确率的计算会产生一定的影响.

对此, 本文提出一种新的模糊规则权重的计算方法,

该方法是通过引入加权系数和样本分布函数得到的.

它既在计算过程中使得样本类内匹配度得到均匀分

布,又在判断类别时加强了类间的对比度,起到了削

弱类内差距和增强类间差异的作用. 然后构建基于模

糊规则的分类算法,该算法由Chi et al[14]规则生成算

法、通用分类推理模型[15]和改进的模糊规则权重的

计算方法 3个部分组成. 最后, 使用非平衡数据集对

该分类算法进行验证,表明了算法的有效性和改进规

则权重计算方法的合理性.

2 模模模糊糊糊分分分类类类的的的相相相关关关概概概念念念

建立分类模型的目的是计算出待分类数据的

分类准则, 进行模糊推理. 假设分类输入变量𝑀 =

𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑗 ,待分类数据或称训练集,是由不同的数

据库记录组成的. 每一条记录包含若干个属性,组成

一个特征向量. 训练集的每条记录都与一个特定的类

标签相对应.本文使用的模糊规则形式如下:

Rule 𝑅𝑗 : If 𝑥1 is 𝐴𝑗1 and ⋅ ⋅ ⋅ and 𝑥𝑛 is 𝑥𝑗𝑛,

Then Class is 𝑐𝑗 .

其中: 𝑅𝑗为第 𝑗个规则的标号, 𝑥 = (𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)为𝑛

维样本, 𝑥𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)为样本的第 𝑖个属性, 𝐴𝑗𝑖

为第 𝑗条规则中第 𝑖个属性上的前件模糊集, 𝑐𝑗为

第 𝑗条规则的结论对应的样本类别, 𝑟𝑗为第 𝑗条规

则的权重. 任意类型的隶属函数 (三角、梯形、钟形)

都能应用于前件模糊集, 这里使用对称三角模糊集

𝐴𝑖𝑗𝑖的隶属函数,其形式如下:

𝑢𝑖𝑗 = max (1− ∣𝑥− 𝑎𝐾𝑖𝑗𝑖 ∣/𝑏𝑘𝑖 , 0),

𝑗𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾𝑖. (1)

其中

𝑎𝐾𝑖

𝑗𝑖
= (𝑗𝑖 − 1)/(𝐾𝑖 − 1), 𝑗𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾𝑖;

𝑏𝐾𝑖 = 1/(𝐾𝑖 − 1).

定义 1[13] 训练样本空间中分类ℎ的所有样本

在第 𝑗条规则上的匹配度之和称为分类ℎ关于规则

𝑗的匹配度,记作

𝛽Class ℎ(𝑅𝑗) =
∑

𝑥𝑝∈ Classℎ

𝜇𝑗(𝑥𝑝),

ℎ = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀. (2)

其中 𝛽Classℎ(𝑅𝑗)为属于ℎ类的训练样本在模糊规则

上的匹配度之和.

定义 2 分类ℎ关于规则 𝑗的匹配度在各分类关

于规则 𝑗的匹配度上进行归一化得到分类匹配度[19],

记作

𝜂ℎ𝑗 =
𝛽Classℎ(𝑅𝑗)

𝑀∑
𝑖=1

𝛽Classℎ(𝑅𝑗)

. (3)

定义 3 分类ℎ关于规则 𝑗的匹配度在分类ℎ关

于各规则的匹配度上进行归一化得 𝜌ℎ𝑗 , 再由各分类

样本的数量比例对 𝜌ℎ𝑗 进行赋权得到规则相对匹配

度[12], 记作 𝜉ℎ𝑗 = 𝑚𝑐𝑗𝜌
ℎ
𝑗 /𝑚. 其中: 𝑚𝑐𝑗 (𝑐𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑀)为各分类的样本数,且

𝑚 =

𝑀∑
𝑐𝑗=1

𝑚𝑐𝑗 , 𝜌
ℎ
𝑗 = 𝛽Classℎ(𝑅𝑗)

/ 𝑁∑
𝑖=1

𝛽Classℎ(𝑅𝑖).

3 规规规则则则权权权重重重的的的改改改进进进算算算法法法

基于文献 [13]给出一种改进的权重计算方法,既

兼顾了最大值归属类和其他类别的样本匹配度,又体

现了样本的全局密度分布,且突出了样本的全局分布,

对不同数据集都能得到较高的分类准确率.下面给出

改进的规则权重方法的计算步骤:

Step 1: 计算加权规则匹配度.在规则匹配度中引

入加权指数𝛼[8],从数学上看,它控制着各样本在模糊

类间的分享程度,加权规则匹配度可表示为

𝑊𝑗(𝑥𝑝) = [𝜇𝑗(𝑥𝑝)]
𝛼 = [𝑇 (𝜇𝑗(𝑥𝑝1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜇𝑗(𝑥𝑝𝑛)]

𝛼,

(4)

其中𝛼为正常数,通常在𝛼 = 0, 0 < 𝛼 < 1和𝛼 > 1三

种情况下进行讨论. 对于常数𝛼的作用, 将在后面的

算例中得到体现.

Step 2: 计算平均加权规则匹配度.为了避免数据

集各类样本分布差别较大,一类比较集中而另一类比

较分散的情况对分类准确率造成的影响,对每一个样

本类, 计算训练样本在规则𝑅𝑗上的匹配度之和并平

均化,即

𝛽Classℎ(𝑅𝑗) =
1

𝑚𝑐𝑗

∑
𝑥𝑝∈Classℎ

𝑊𝑗𝑥𝑝. (5)

其中: ℎ = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 ; 𝑚𝑐𝑗为第𝑀类对应的训练样

本个数.

Step 3: 引入样本分布函数. 引入样本分布函数

𝑃𝑐𝑗 = 𝑚𝑐𝑗/𝑚, 突出样本的全局密度分布, 其中𝑚 =
𝑀∑

𝑐𝑗=1

𝑚𝑐𝑗为训练样本的总个数.

Step 4: 计算最大匹配度. 将平均加权规则匹配

度与样本分布函数相结合, 即使类内规则匹配度

得以平均, 又增大了类间的差异. 从而, 找到类 ℎ̂𝑗 ,

𝛽Classℎ(𝑅𝑗)的最大值为
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𝛽Class ℎ̂𝑗
(𝑅𝑗) =

𝑀
max
𝑗=1

(𝑃1 ⋅ 𝛽Class 1(𝑅𝑗), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑀 ⋅ 𝛽Class𝑀 (𝑅𝑗)). (6)

Step 5: 规则权重的确定. 规则权重 𝑟确定如下:

𝑟𝑗 =
𝛽Class ℎ̃𝑗

(𝑅𝑗)− ¯̃
𝛽

𝑀∑
ℎ=1

𝛽Classℎ(𝑅𝑗)

, (7)

其中

¯̃
𝛽 =

1

𝑐− 1

𝑀∑
ℎ=1(ℎ ∕=ℎ̂𝑗)

𝛽Classℎ(𝑅𝑗). (8)

通过对规则权重计算方法的改进,使得在计算过

程中样本类内匹配度得到均匀分布,同时在判断类别

时又加强了类间的对比度,起到了减小类内差距、加

强类间差异的作用.

4 基基基于于于模模模糊糊糊规规规则则则的的的分分分类类类算算算法法法

基于模糊规则的分类需要模糊规则提取和模糊

推理两个环节,本文采用的分类算法由Chi et al规则

生成算法、通用分类推理模型和改进的模糊规则权重

的计算方法 3个部分组成,下面给出具体的描述.

4.1 Chi et al算算算法法法

为了生成模糊规则,设计一个确定变量之间关系

和建立特征空间与类空间联系的方法如下: 1)建立语

言划分. 一旦每个特征的变量区域被确定,便可以计

算模糊划分. 2)对每个样本生成模糊规则:①使用合

取算子(通常使用T-范数)计算不同模糊区域样本的匹

配度;②将样本分配到具有最大隶属度的模糊区域;

③ 生成模糊规则, 即规则前件由所选的模糊区域确

定, 规则后件为样本的类标号;④计算规则权重. 该

算法是生成模糊规则的基本方法,可以通过分别对特

征空间进行不同的模糊划分来生成模糊规则,具有很

强的可操作性.

4.2 模模模糊糊糊分分分类类类算算算法法法的的的设设设计计计

考虑由一个新样本𝑋𝑝 = (𝑥𝑝1, 𝑥𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑝𝑛)和

规则库组成的𝑁个模糊规则,推理步骤如下:

Step 1: 数据预处理. 对于非平衡数据集,先对其

进行 SMOTE预处理, 使得处理后的数据集的各类样

本数量大致平衡,然后再进行模糊化处理. 本文中,使

用最小-最大标准化方法[8], 将样本各属性数据在数

值上进行模糊化,使模糊隶属函数在数值上具有相同

的 [0, 1]闭区间,模糊化公式如下:

𝑋𝑝 =

𝑥𝑝 −
𝑚
min
𝑗=1

𝑥𝑗
𝑝

𝑀
max
𝑗=1

𝑥𝑗
𝑝 −

𝑀
min
𝑗=1

𝑥𝑗
𝑝

. (9)

Step 2: 隶属函数模糊划分[8]. 一个数据库由输入

空间的模糊划分和前件模糊集的隶属函数两部分组

成, 假设第 𝑖个输入向量𝑥𝑖的区间被均匀分成𝐾𝑖个

模糊子集, 标记为𝐴𝑖1, 𝐴𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑖𝑘𝑖
, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

则𝑛维的输入空间被分成𝐾1,𝐾2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾𝑛个模糊子

空间.

Step 3: 分类推理. 考虑由一个新样本𝑋𝑝 = (𝑥𝑝1,

𝑥𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑝𝑛)和规则库组成的𝑁个模糊规则,具体推

理步骤如下:

Step 3.1:计算规则匹配度.计算样本𝑋𝑝 = (𝑥𝑝1,

𝑥𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑝𝑛)对所有规则前件的匹配度,可以用合取

算子 (通常使用𝑇 -范数)运算得到,即

𝜇𝑗(𝑥𝑝) = 𝑇 (𝜇𝑗1(𝑥𝑝1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜇𝑗𝑛(𝑥𝑝𝑛)). (10)

其中: 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; 𝜇𝑗𝑖(𝑥𝑝𝑖)为𝐴𝑗𝑖的隶属函数.

Step 3.2:计算规则关联度.计算样本𝑋𝑝 = (𝑥𝑝1,

𝑥𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑝𝑛)对各分类所有规则的关联度

𝑏𝑘𝑗 = 𝑇 (𝜇𝑗(𝑥𝑝), 𝑟
𝑘
𝑗 ). (11)

Step 3.3:计算样本分类健全度

𝑌𝑘 = 𝑓(𝑏𝑘𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁), 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀. (12)

对于规则集中的新样本分类问题,本文采用两种

模糊推理方法:

1) 单一优胜法: 每一个新样本的分类由单一优

胜规则的后件类确定,定义如下:

𝑌𝑘 = max(𝑏𝑘𝑗 ). (13)

其中: 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 ; 𝑘 = 𝑐𝑗 .

2) 投票加权法: 对每一个模糊规则的后件类进

行投票,每一个类的投票总强度计算如下:

𝑌𝑘 =

𝑁∑
𝑗=1,𝑐𝑗=𝑘

𝑏𝑘𝑗 . (14)

Step 3.4:对决策函数进行分类. 对所有类的样本

分类健全度, 应用决策函数𝐹 (𝑌1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑀 ) = 𝑙进行

分类,此函数将确定最大值相对应的类标号.

Step 4:计算规则权重. 使用改进的规则权重方法

分别对规则权重进行计算,然后代入 Step 3进行数据

分类.

5 算算算例例例分分分析析析

文献 [15]已经证明采用 SMOTE预处理方法对

降低数据的非平衡性的效果优于其他方法. 因而,使

用 SMOTE方法对数据集进行预处理, 使各类数据集

达到数量上的大致平衡,然后使用基于模糊规则的分

类算法对不同非平衡度的数据集进行分类. 将上述两

种方法相结合,对原始数据进行重采样, 以降低数据

的非平衡性,然后采用非平衡数据的分类算法进行分

类. 这里使用 4组具有从低到高不同非平衡度[2]的数

据集. 表 1分别从数据集、属性数、类别名、类分布和

非平衡度对数据集进行描述.
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表 1 非平衡数据集

数据集 属性数 类别名 类分布 非平衡度

Iris 1 4 (I-S, re) (33.33, 66.67) 2.00

Class 1 9 (bu,re) (32.71, 67.29) 2.06

Class 7 9 (hd, re) (13.55, 86.45) 6.38

Class 5 9 (con, re) (6.07, 93.93) 15.47

SMOTE算法只能整数倍增加少数类样本, 因此

在多数情况下,该方法不能达到少数类和多数类样本

数量的绝对均衡. 实验表明,本文中改进的权重计算

方法对样本数量相对平衡的数据集能够得到很好的

分类效果. 如表 2所示, 预处理后的非平衡数据基本

上达到了多数类和少数类在样本数量上的平衡.

表 2 预处理后的非平衡数据集

数据集 属性数 类别名 类分布 非平衡度

Iris 1 4 (I-S, re) (50.00, 50.00) 1.00

Class 1 9 (bu,re) (49.30, 50.70) 1.03

Class 7 9 (hd, re) (47.68, 52.31) 1.09

Class 5 9 (con, re) (49.24, 50.76) 1.03

5.1 数数数据据据分分分类类类结结结果果果

基于模糊规则的分类系统使用如下参数设置:

1)模糊划分: 𝑘 = 3, 𝑘 = 4;

2) 𝛼的取值: 𝛼 = 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1;

3)规则权重计算方法: 改进的计算方法;

4) 模糊推理方法: 采用单一优胜法和投票加权

法.

将表 3∼表 6中最优准确率进行归纳, 如表 7所

示. 可以看出,基于模糊规则的分类系统对经过预处

理后的非平衡数据集有很好的分类效果,且分类准确

率随着取值的改变而取得最优值.

表 3 Iris数据集的分类准确率

单一优胜法 投票加权法
𝛼

𝑘 = 3 𝑘 = 4 𝑘 = 3 𝑘 = 4

0.2 100.00 100.00 100.00 100.00

0.4 100.00 100.00 100.00 100.00

0.6 100.00 100.00 100.00 100.00

0.8 100.00 100.00 100.00 100.00

1.0 100.00 100.00 100.00 100.00

表 4 Class 1数据集的分类准确率

单一优胜法 投票加权法
𝛼

𝑘 = 3 𝑘 = 4 𝑘 = 3 𝑘 = 4

0.2 72.54 82.04 71.48 83.10

0.4 71.13 75.70 71.48 83.80

0.6 71.13 75.00 71.48 79.23

0.8 70.42 74.30 71.48 76.76

1.0 73.24 73.94 71.83 76.41

表 5 Class 7数据集的分类准确率

单一优胜法 投票加权法
𝛼

𝑘 = 3 𝑘 = 4 𝑘 = 3 𝑘 = 4

0.2 93.56 97.94 95.62 99.23

0.4 94.59 96.91 96.93 98.20

0.6 94.59 97.16 97.16 97.94

0.8 95.36 97.42 97.16 98.20

1.0 95.36 97.68 96.65 97.94

表 6 Class 5数据集的分类准确率

单一优胜法 投票加权法
𝛼

𝑘 = 3 𝑘 = 4 𝑘 = 3 𝑘 = 4

0.2 95.20 97.98 90.91 97.47

0.4 93.94 97.98 91.16 98.23

0.6 94.19 98.48 91.41 98.23

0.8 94.44 98.99 91.41 98.99

1.0 95.20 98.99 91.92 98.74

表 7 最优准确率

数据集 Iris 1 Class 1 Class 7 Class 5

单一优胜法 100.00 82.04 97.94 98.99

投票加权法 100.00 83.80 99.23 98.99

5.2 不不不同同同算算算法法法分分分类类类结结结果果果比比比较较较

为了评价本文提出的基于模糊规则的分类算法

的性能, 将文献 [15]中经 SMOTE预处理的Chi et al,

Ishibuchi et al, 决策树分类法 (C4.5)和未经过预处理

的E-算法, 同本文方法分别对非平衡数据集进行分

类,实验结果比较见表 8.

表 8 不同算法分类准确率的比较

数据集 Chi-S Ish-S E-Alg C4.5-S 本文方法

Iris 1 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00

Class 1 74.44 72.22 71.56 94.23 83.80

Class 7 94.75 85.78 80.21 98.14 99.23

Class 5 98.87 87.03 84.82 98.42 98.99

从表 8中可以看出,除了在Class 1数据集上分类

的准确率不及C4.5算法外,本文方法都能得到较高的

准确率,且明显优于Chi et al, Ishibuchi et al和E-算法

的分类情况,这充分说明该系统具有较好的分类准确

率.

6 结结结 论论论

针对非平衡数据的分类问题,首先使用SMOTE

算法对其进行预处理,将模糊规则生成算法与模糊分

类推理模型相结合,设计了一种有效调节平衡数据与

非平衡数据分类准确率的分类算法; 同时, 对模糊规

则权重的计算方法进行了修改,使其更具合理性. 最

后,采用该方法对具有不同非平衡度的UCI数据集进

行对比实验,实验结果表明该分类器具有很高的分类

准确率,且优于其他分类算法的准确率.
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