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适合大规模数据集且基于LLM的 0阶TSK模糊分类器
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摘 要: 针对传统分类器的泛化性能差、可解释性及学习效率低等问题,提出 0阶TSK-FC模糊分类器.为了将该分

类器应用到大规模数据的分类中,提出增量式 0阶TSK-IFC模糊分类器,采用增量式模糊聚类算法 (IFCM(c+ p))训

练模糊规则参数并通过适当的矩阵变换提升参数学习效率.仿真实验表明,与FCPM-IRLS模糊分类器、径向基函数

神经网络相比,所提出的模糊分类器在不同规模数据集中均能保持很好的性能,且TSK-IFC模糊分类器在大规模数

据分类中尤为突出.
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Zero-order TSK fuzzy classifier based on LLM for large-scale data sets
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Abstract: In order to overcome the shortcoming that traditional classifiers cannot achieve satisfactory generalization

performance, good interpretability and fast learning efficiency for datasets, the zero-order TSK fuzzy classifier called TSK-

FC is proposed to solve the classification problem of middle-scale datasets. In order to make the TSK-FC suitable for large-

scale data sets, its incremental version called TSK-IFC is developed, in which the incremental fuzzy clustering algorithm

called incremental fuzzy (c + p)-means clustering(IFCM(c + p)) is used to train antecedent parameters of fuzzy rules

while fast consequent parameter learning is achieved through an appropriate matrix computation trick for the least learning

machine. The proposed fuzzy classifiers, the TSK-FC and the TSK-IFC are experimentally compared with the conventional

fuzzy classifier called FCPM-IRLS and the RBF neural network, and the results show the power of the proposed fuzzy

classifiers, especially the great applicability of the TSK-IFC for large-scale data sets.
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0 引引引 言言言

模糊分类作为机器学习的一个重要领域, 使用

语言规则和模糊集对知识进行表达, 因此模糊系统

往往具有很好的可解释性,并已在图像处理、文字识

别、语音识别等领域得到了广泛应用.模糊分类一般

包含以下过程: 1)将输入样本映射到模糊子空间,即

模糊划分过程; 2) 建立与模糊子空间相适应的模糊

规则; 3)在模糊规则之上对每个输入样本进行分类判

别.可见,模糊规则是模糊分类系统中相当重要的一

部分,广大学者在设计模糊分类器时围绕模糊 if-then

规则的学习方式进行了广泛而深入的研究[1-11].考虑

不同的知识表达形式, 常用的有Mamdani型和TSK

型模糊系统,本文研究工作是在TSK型模糊系统的基

础之上展开的.

在训练模糊 if-then规则时,常常使用模糊聚类方

法学习模糊 if-then规则的前件[7-8].文献 [7]中采用了

FCPM模糊聚类算法学习模糊规则的前件,研究发现,

该算法在大规模数据集中性能较差; 为了解决该问

题,文献 [12]提出了增量式模糊聚类算法 (IFCM (c +

p)), 该算法能够实现快速聚类且有较好的聚类性能,

可以很好地解决大规模数据集的聚类问题.本文将

分别采用FCPM和 IFCM (c+ p)模糊聚类算法训练模

糊 if-then规则的前件.

人工神经网络的众多优点使其能够在众多领
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域得以应用, 其中BP神经网络最具代表性, 然而该
神经网络的学习速度太慢且易陷入局部最优[13-14].
为了解决上述问题, 文献 [15-16]通过揭示单隐层前
馈神经网络 (SLFN)的极限学习机 (ELM)与岭回归以
及中心化的岭回归之间的关系,提出了 SLFN的最小
学习机 (LLM)理论, 通过证明核化的中心岭回归与
KPCA之间的关系, 提出了以无限可微的核函数为
激励函数的多层前馈神经网络 (MLFN)的LLM[17].
LLM具有训练速度快,需要人工干预少,泛化能力强
等优点,可以很好地解决传统神经网络难以适用于大
规模样本的问题.同时, LLM 理论的提出为MLFN的
深入研究提供了新思路,在回归学习、深度学习上也
都得到了很好的应用[17-18].因此,本文将LLM理论引
入到模糊分类器的设计中,用于训练模糊 if-then规则
的后件.

为了得到令人满意的泛化性能、很好的可解释

性及快速的学习效率,本文通过前面提到的模糊规则
的训练方法,提出 0阶TSK-FC模糊分类器,从而快速
解决较大规模数据集的分类问题.为了有效提高该模
糊分类器处理大规模数据集的效率,本文又在前者的
基础上提出增量式 0阶TSK-IFC模糊分类器.该分类
器在处理大规模数据集的分类问题时能够更快建立

模糊 if-then规则,同时保证设计出的模糊分类器具有
更好的性能.

1 TSK型型型模模模糊糊糊分分分类类类器器器简简简介介介
TSK型模糊系统模型因其输出简洁且具有不错

的逼近性能而被广泛应用[19], 本文选择 0阶TSK型
模糊系统进行研究,其第 i条模糊 if-then规则表示为

Ri : if x1 is A
l
i,1 & x2 is A

l
i,2 & · · ·& xn is Al

i,n,

then f l
i (x) = yli, i ∈ [1, γ]. (1)

其中: x1, x2, · · · , xn表示模糊分类器的输入, n表示
输入样本的特征数; l表示训练集的实际类别数; γ表
示模糊规则数; A(l)

i,n表示在第 l类中第 i条输入规则

下的第n个特征所对应的模糊子集,其对应的隶属函
数为µ

A
(l)
i,n

(xn); f l
i (x)表示在第 l类中第 i条输入规则

下的输出变量, yli表示其相应的输出值.式 (1)中对应
的隶属函数表示为

µAl
i
(x) = exp

(
− 1

2

n∑
d=1

(xd − vli,d)
2

δ2sli,d

)
. (2)

其中: vli,d表示在第 l ∈ {1, 2}类中第 i ∈ [1, γ]簇的第

d个特征的聚类中心, sli,d表示其离散度, δ表示离散

度参数.

sli(x) =

∑
k∈ϖl

ul
ik((xk − vl

i)
T
(xk − vl

i))∑
k∈ϖl

ul
ik

, i ∈ [1, γ].

(3)

其中: µl
ik表示在第 l类中第 k个样本隶属于第 i簇的

程度; ϖ1, ϖ2分别表示在二分类训练集 (xj , θj), θj

=

 + 1, xj ∈ ϖ1,

− 1, xj ∈ ϖ2,
j ∈ [1, N ]中属于两个类的样本

集合.

与传统的高斯型隶属函数不同,式 (2)所示的隶

属函数可以忽略样本的具体分布.在实际情况中, 样

本的分布往往是未知的,即使该数据集不服从正态分

布,只要通过式 (3)就可以计算样本的离散情况,同时

可以在训练模糊规则的过程中通过调节离散度参数

δ校正模糊系统的学习误差.

式 (1)的输出值及其决策函数表示为

yod = f(xd) =

2∑
l=1

γ∑
i=1

µAl
i
(xd)y

l
i

2∑
l=1

γ∑
i=1

µAl
i
(xd)

, d ∈ [1, n]; (4)

f̂(x) = argmax
s

{fs(x)}. (5)

模糊 if-then规则是模糊分类器的重要组成部分,

通过对其前件和后件进行学习才能建立相应的模糊

分类器模型.

2 0阶阶阶TSK模模模糊糊糊分分分类类类器器器设设设计计计
2.1 前前前件件件的的的学学学习习习方方方法法法

前件的学习实际上是对输入样本进行模糊划

分的过程.文献 [7]中提出的 FCPM-IRLS模糊分类器

采用 FCPM模糊聚类算法训练模糊 if-then规则的前

件, 该算法对某一类已知的小规模数据集有不错的

聚类性能,然而当样本规模很大时, 其聚类效果明显

下降, 时间花费大幅增加.为了能够解决大规模数据

集的聚类问题, 即要在大幅缩短聚类时间的情况下

尽量提高聚类性能, 文献 [12]提出了增量式模糊聚

类算法 (IFCM (c + p)), 该算法对数据集进行分块聚

类, 将最后一个数据块的聚类结果作为整个数据集

的聚类结果.在聚类的过程中, 为了增大数据块间的

相互影响程度,该算法在 FCPM算法的基础上添加了

平衡项α

c∑
i=1

∥vi − vo
i ∥

2.其中: α 被称为平衡因子,通

过调节该参数即可调整算法的聚类性能; vo
i 表示经

过 IFCM (c+p)算法得到的上一个数据块的聚类中心.

除此之外,该算法还将每一个数据块的聚类中心及其

周围的一些样本加入到下一个数据块中进行聚类,通

过这两种方式加强对每次新增数据的约束.由此可得

如下 IFCM (c+ p)算法的目标函数:

J(U ,T ,V , α) = J(U ,T ,V ) + α

c∑
i=1

∥vi − vo
i ∥

2
=
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c∑
i=1

Ns∑
k=1

µm
ik∥xk − vi∥2 +

p∑
j=1

Ns∑
k=1

ζmjk∥xk − zj∥2+

α

c∑
i=1

∥vi − vo
i ∥

2
. (6)

其中: J(U , T , V )表示 FCPM算法的目标函数; c表

示未知类中的聚类个数; p表示已知类中的聚类个数;

µ和 ζ分别表示其对应的隶属度; m表示模糊指数;

Ns表示第 s个数据块的样本数; xk表示在每个数据

块中的第 k个输入样本, k ∈ [1, Ns].该算法的详细求

解过程如文献 [12]所示.

2.2 后后后件件件的的的学学学习习习方方方法法法

后件的学习实际上是根据模糊 if-then规则的前

件进行模糊推理得到模糊输出的过程. FCPM-IRLS

模糊分类器采用基于梯度下降的迭代重加权最小二

乘 (IRLS)优化算法训练模糊规则的后件,具有较高的

时空花费,显然该算法难以适用于大规模数据集的应

用场景.而Wang等[17-18]提出的LLM理论具有学习

速度快、泛化性能好等优势,还能够解决MLFN问题,

显然可以很好地解决大规模数据带来的高时空花费

问题,同时还具有很好的泛化性能.

在多输入单输出SLFN的LLM中, 假设训练集

D = {(xj , tj)|xj ∈ Rn, tj ∈ R, j ∈ [1, N ]}, 且X =

[x1,x2, · · · ,xN ]T, 则n维的训练样本在无限可微的

核函数G (xi,Θ i) (在SLFN的ELM中也称为激励函

数)作用下经过LLM隐空间最终映射到L维的隐特

征空间中,在最后一个隐含层中求逆或求伪逆即可得

到输出权重 yi (i ∈ [1, L]).因此,在无限可微的核函数

作用下,输入样本与期望输出之间的逼近问题可以转

化为隐特征空间中的逼近问题.为了防止输入样本在

尽可能逼近期望输出时出现过拟合的现象,可以在最

小化输出权重的范数时添加正则项,于是样本逼近问

题即可转换为岭回归问题,也被称为HFSR[17],即

min
(1
2
∥y∥2 + ρ

1

2

N∑
j=1

ξ2j

)
;

s.t. h(xj)y = tj − ξj , j ∈ [1, N ]. (7)

其中: ρ表示正则参数,由用户指定; ξj表示训练误差;

tj表示期望输出.

为了快速确定模糊规则的后件,根据岭回归问题

的求解方法[16, 20]可得式 (7)所示的HFSR问题的解

y =
(I
ρ
+HTH

)−1

HTT . (8)

其中: IL×L表示在实数集上的单位矩阵; HN×L =

[h(x1), (x2), · · · ,h(xN )]T表示特征映射矩阵, h(xj)

= [G(xj ,Θ1), · · · , G(xj ,Θ i), · · · , G(xj ,ΘL)]表示特

征映射函数, Θ i表示核参数,可以随机指定; TN×1 =

[t1, t2, · · · , tN ]T表示期望输出矩阵; yL×1 = [y1, y2,

· · · , yL]T表示输出权重矩阵.本文选用Gaussian型的

核函数,如式 (2)所示.

2.3 0阶阶阶TSK-FC模模模糊糊糊分分分类类类器器器设设设计计计

为了能够快速解决较大规模数据集的分类问

题, 同时保证不错的泛化性能, 需要快速建立模糊

规则, 即快速完成从输入样本到模糊子空间的模糊

划分过程和快速进行模糊推理完成模糊输出的过

程.文献 [7]提出的 FCPM-IRLS模糊分类器采用基于

梯度的 IRLS训练后件, 这无疑将花费较多的时间,

因此本文首先考虑改进模糊分类器后件的学习方

法.而LLM理论具有极高的学习效率,可以很好地解

决不同规模样本的分类问题.因此,采用LLM理论训

练模糊 if-then规则的后件, FCPM模糊聚类算法训练

前件,即可得 0阶TSK-FC模糊分类器,该分类器能够

大幅提高学习效率,同时保证不错的泛化性能.

定义归一化激活公式对式 (2)所示的前件的隶属

度进行归一化处理,即

µAl
i
(xd) =

µAl
i
(xd)

2∑
l=1

γ∑
i=1

µAl
i
(xd)

, d ∈ [1, n]. (9)

由式 (9)可知,式 (4)所示的模糊分类器的输出可

以等价地表示为

f(x) = h(x)y. (10)

其 中: h(xd) = [µA1
1
(xd), µA1

2
(xd), · · · , µA1

c
(xd),

µA2
1
(xd), µA2

2
(xd), · · · , µA2

c
(xd)]表示前件的隶属度矩

阵, y表示模糊分类器的输出权重矩阵.由此可以得

到该模糊分类器的输出函数和决策函数

f(x) = h(x)
(I
ρ
+HTH

)−1

HTT , (11)

f̂(x) = sign
(
h(x)

(I
ρ
+HTH

)−1

HTT
)
. (12)

从式 (11)和 (12)可以看出, 分类器只需要在前

件中快速确定特征映射矩阵即可快速确定输出, 通

过LLM的矩阵变换避免了大量的迭代更新操作, 可

见TSK-FC模糊分类器具有很高的学习效率,在较大

规模的数据集中也能得以应用.

通过上面的分析可以得到 0阶TSK-FC模糊分

类器的基本设计思路,其具体训练过程如下.

输入: 训练集X ,迭代终止条件 ξ,模糊规则数 c,

离散度参数 δ,模糊指数m以及正则参数 ρ;

输出:输出权重矩阵y.

Step 1:在训练集X上确定ϖ1和ϖ2类的样本;

Step 2:利用文献 [7]中的算法 3获取ϖ1和ϖ2类

的聚类中心V1、V2和离散度S1、S2;

Step 3: 利用式 (2)计算在ϖ1和ϖ2类中的前件
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的隶属度矩阵µ1,µ2;

Step 4:利用式 (9)对 Step 3中得到的矩阵进行归

一化处理;

Step 5:将 Step 4的结果合并,得到在训练集X上

的前件的隶属度矩阵;

Step 6:根据式 (8)计算输出权重y.

通过使用上述算法对模糊 if-then规则参数进行

训练,即可快速建立 0阶TSK-FC模糊分类器模型.其

中: Step 1∼Step 5属于前件的训练过程, Step 2可以

对输入的训练样本进行划分, Step 3是对每一个划分

结果进行模糊化处理的过程, Step 6是后件的训练过

程.可见其并不需要任何迭代,只需确定前件的隶属

度矩阵, 再将其代入式 (8)即可完成模糊分类器的训

练.最后将上述训练结果代入式 (12)即可确定TSK-

FC模糊分类器的实际输出, 再将其与期望输出进行

比较即可得到测试精度,该值越接近 1表明系统泛化

性能越好.

此外, 可以看出, TSK-FC模糊分类器易受前件

FCPM模糊聚类算法的约束,其随着数据集规模的增

加时空花费快速增加,通过使用LLM快速训练后件,

能够在一定程度上降低前件带来的高时空花费, 因

此TSK-FC模糊分类器可以较好地解决较大规模数

据集的分类问题.为了将其应用到大规模数据集的分

类问题中, 本文对其进行了改进, 提出了增量式 0阶

TSK-IFC模糊分类器.

2.4 增增增量量量式式式 0阶阶阶TSK-IFC模模模糊糊糊分分分类类类器器器设设设计计计

TSK-IFC模糊分类器采用增量式模糊聚类算法

(IFCM (c+p))训练模糊 if-then规则的前件.该算法通

过对输入样本进行分块聚类的思想,不但将每一个数

据块的聚类中心及其临近点加入下一个数据块进行

聚类, 还加入了平衡项以加强对新增数据的约束力,

通过这种方法对每个数据块进行聚类,直至获得最后

一个数据块的聚类中心,这就是所求的整个数据集的

聚类中心.研究表明, 这种方法可以很好地提高聚类

性能和聚类效率[12],显然使用该算法可以快速获得模

糊规则的前件.为了在每个类中确定更加合理、更具

解释性的规则,在前件学习时, 需要在相应的类中得

到更加稳定的聚类中心,即更加准确地对输入样本进

行划分.本文通过循环迭代的思想获取两个类中的聚

类中心,将其带入前件的隶属度函数即可完成模糊化

过程,即完成前件的学习过程.使用LLM理论的快速

矩阵变换训练后件,从而加快输出权重的求取.由此

可得另一种效率更高的增量式 0阶TSK-IFC模糊分

类器,显然该分类器能够最大程度地降低模糊规则的

训练时间,同时还可以保证良好的泛化性能.

通过上面的分析可以得到增量式 0阶TSK-IFC

模糊分类器的基本设计思路,其具体训练过程如下.

输入: 训练集X ,迭代终止条件 ξ,模糊规则数 c,

离散度参数 δ, 模糊指数m, 平衡因子α, 每个数据块

中聚类中心的临近样本数n0以及正则参数 ρ;

输出:权重矩阵y.

Step 1:在训练集X上确定ϖ1和ϖ2类的样本.

Step 2:利用文献 [7]中的算法 1获取ϖ1和ϖ2类

的初始聚类中心Vuk1, Vuk2.

Step 3:定义一个空集Vnull作为已知类的聚类中

心.

Step 4:对ϖ1和ϖ2类中的训练样本进行随机均

等分块.

Step 5: 使用 IFCM (c + p)模糊聚类算法确定ϖ1

类的聚类中心V1, Vuk1作为其第 1个数据块中未知

类的初始聚类中心, Vknull作为其已知类的聚类中心.

1) 使用 IFCM (c + p)模糊聚类算法的聚类中心

和样本隶属度更新公式计算当前数据块的聚类中心;

2)找出距离当前数据块的聚类中心最近的n0个

样本;

3)将 2)中找到的最近邻样本和聚类中心加入到

下一个数据块中;

4)使用文献 [7]中的算法 1计算下一个数据块的

初始聚类中心;

5) 使用Vknull作为下一个数据块的已知类的聚

类中心;

6)重复 1)∼ 5)的过程直至获得最后一个数据块

的聚类中心,将其作为ϖ1类的聚类中心.

Step 6:使用 Step 5中的算法计算属于ϖ2类的聚

类中心V2, Vuk2作为其第 1个数据块的未知类的初

始聚类中心, Vknull作为其已知类的聚类中心.

Step 7:使用 Step 5中的算法更新ϖ1类的聚类中

心V1,将V1和V2分别作为未知类和已知类的初始聚

类中心.

Step 8:使用 Step 5中的算法更新ϖ2类的聚类中

心V2,将V2和V1分别作为未知类和已知类的初始聚

类中心.

Step 9: 计算ϖ2类的聚类中心V2相对于上一次

聚类中心的变化量的Frobenius范数, 若该值小于 ξ,

则停止迭代; 否则, 回到 Step 7继续更新两个类的聚

类中心.

Step 10: 使用样本隶属度矩阵公式确定ϖ1, ϖ2

类的样本隶属度矩阵U1, U2.

Step 11: 使用式 (3)计算ϖ1, ϖ2类的离散度S1,

S2.
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Step 12:使用式 (2)计算ϖ1, ϖ2类中前件所对应

的隶属度矩阵µ1, µ2.

Step 13:使用式 (9)将 Step 11中得到的隶属度矩

阵µ1, µ2 归一化,再合并得到在训练集X上的前件

的隶属度矩阵HN×2c.

Step 14:根据式 (8)计算输出权重y.

上面所示的算法流程即是TSK-IFC模糊分类器

的完整训练过程. Step 1∼Step 12都属于前件的训练

过程,其中 Step 5是本文提到的增量式模糊聚类算法

(IFCM (c+p))的算法步骤.为了得到更加合理的规则,

需要准确地对输入样本进行划分,即需要在训练前件

时获取更加稳定的聚类中心, 如上述算法的 Step 7∼
Step 9所示.由于在每次聚类时都进行分块聚类,显然

在整个训练集上的聚类效率很高.为了提高聚类性

能,在每个数据块聚类时 (从第 2个数据块开始),都加

入来自上一个数据块的聚类中心及其临近点,利用平

衡因子加强对每次新增数据的约束, 并把最后一个

数据块的聚类中心作为整个数据集的聚类中心.通过

以上步骤即可快速获得前件的隶属度矩阵. Step 14为

后件的训练过程, 其简洁性显而易见,整个求解过程

并不需要任何迭代更新,将H代入式 (8)即可建立模

糊分类器模型.通过式 (12)所示的决策函数即可得到

TSK-IFC模糊分类器的实际输出,再将其与期望输出

进行比较即可得到其测试精度,该值越接近 1表明分

类器的泛化性能越好.

由于在训练前件时采用了增量式的模糊聚类算

法 (IFCM (c+ p)),使其能够快速准确地对输入样本进

行划分, 后件采用LLM理论能够高效地确定模糊输

出.可见它们都能够很好地处理大规模的样本, 因此

所提到的增量式 0阶TSK-IFC模糊分类器能够高效

地解决大规模数据集的分类问题,同时保持不错的性

能.为了得到分类器的最佳性能,本文采取交叉验证

的策略对分类器进行训练以获得最优模型.

2.5 0阶阶阶TSK模模模糊糊糊分分分类类类器器器时时时空空空复复复杂杂杂度度度分分分析析析

本文提出的两种模糊分类器的时空花费由两部

分构成, 即训练前件和后件时分别花费的时间和占

用的空间.假设 t表示FCPM聚类算法的迭代次数, t′

表示 IFCM (c + p)聚类算法中每个数据块的平均迭

代次数, n0表示在 IFCM (c + p)算法中距每个数据块

的聚类中心最近的样本点个数,则TSK-FC模糊分类

器在训练前件时的时空花费分别可以表示为O(tnd(c

+ p) + tc), O(n(d+ c+ p)), TSK-IFC模糊分类器在训

练前件时的时空花费分别可以表示为O(t′nd(c+ p)+

t′c), O((d+ c+ p+ n0)n/s).而两种模糊分类器均采

用LLM的快速矩阵变换对后件进行训练, 唯一的时

空花费主要是在计算输出权重时的求逆运算, 但也

只会占用O((2c)2)的存储空间,花费O((2c)3)的时间.

这样, TSK-FC模糊分类器的时空花费分别可以表示

为O(tnd(c+ p) + tc+ (2c)3), O(n(d+ c+ p) + (2c)2),

而TSK-IFC模糊分类器的时空花费分别可以表示为

O(t′nd(c+ p) + t′c+ (2c)3), O((d+ c+ p+ n0)n/s+

(2c)2).可见,模糊规则数 (即隐节点数)对模糊分类器

的时空花费有很大影响.如果模糊规则数设置得过

大,则会增加模型的复杂度,不利于实际应用;若设置

得过少,则会降低系统的泛化性能.因此,本文的模糊

规则数将进行合理的设置,从而保证所提出的模糊分

类器具有很少的时空花费.比较发现, TSK-IFC模糊

分类器具有更少的时空花费.

当训练集规模很大时, 有 c ≪ N , 此时TSK-IFC

模糊分类器将比TSK-FC模糊分类器更高效,在大规

模数据集的应用场景中将具有更好的性能.与以往的

模糊分类器和传统的神经网络相比,本文提出的模糊

分类器具有更少的时空花费.

3 实实实验验验研研研究究究与与与分分分析析析

本节将在 7个不同规模的二分类数据集上对本
文提到的模糊分类器TSK-FC、TSK-IFC与文献 [7]中
的模糊分类器 FCPM-IRLS以及目前广泛应用的径向
基神经网络RBF分类器在泛化性能和学习效率上进
行比较.

3.1 实实实验验验设设设置置置

3.1.1 数数数据据据集集集描描描述述述及及及实实实验验验环环环境境境设设设置置置

为了验证本文提出的两种模糊分类器的泛化性

能及学习效率,将采用 7个不同规模的二分类数据集
对其进行验证.其中: Svmguide1、Ijcnn1和Cod-rna
来自LIBSVM; Ringnorm和Twonorm来自MLDATA;
Magic和 Skin-nonskin来自UCI. Skin-nonskin一共有
245 057个样本, 随机抽取其中 100 000个样本用于
本文的验证实验.为了保证仿真实验结果的合理性和
可靠性,本文所有的模糊分类器都进行 5重交叉验证
实验, 并对所有的数据集按特征归一化到 [0,1], 各数
据集具体信息如表 1所示.

表 1 实验数据集

数据集 训练集 测试集 特征数

Svmguide1 5 672 1 417 4
Ringnorm 5 920 1 480 20
Twonorm 5 920 1 480 20
Magic 15 216 3 804 10
Ijcnn1 39 992 9 998 22
Skin-nonskin 80 000 20 000 3
Cod-rna 125 931 31 482 8

Svmguide1、Ringnorm、Twonorm、Magic的数据
集在硬件平台为 Intel Core i3-3240×2 CPU, 主频为
3.4 GHz,内存为 4 GB,且编程环境为Matlab 2015a的
系统上进行仿真实验; Ijcnn1、Skin-nonskin、Cod-rna
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数据集在硬件平台为 Intel E5-2407×2 CPU, 主频为
2.4 GHz, 内存为 64 GB, 编程环境为Matlab 2013b的
系统上进行仿真实验.

3.1.2 相相相关关关参参参数数数设设设置置置

在本文所有实验中, 最大迭代次数均为 100, 在
Cod-rna数据集中迭代终止条件为 ξ = 1e-2, 其他数
据集中的迭代终止条件为 ξ = 1e-3.在TSK-IFC模
糊分类器前件的训练中: 每个数据块的聚类中心附近
的样本点个数n0 = 5; Skin-nonskin和Cod-rna数据集
的数据块大小分别取 1%、2.5%、5%、10%, 其余数据
集数据块大小分别取 10%、25%、35%、50%; 平衡因

子α在取值时, 保证平衡项α

c∑
i=1

∥vi − vo
i ∥

2与 J(U ,

T ,V )具有相同量纲时的α即可[12];实际情况下模糊
规则数 c的取值可参照文献 [21]中的方法,为了获得
系统最佳性能,本文中的模糊规则数 c和隶属度参数

δ的取值参照文献 [7], 分别从 {2, 3, · · · , 20}和 {0.5,
0.6, · · · , 2}中取值; 实际情况下模糊指数m可参照

文献 [22]进行取值, 本文从 {1.1, 1.2, · · · , 3}中取值;
正则参数 ρ从 {2−12, 2−11, · · · , 211, 212}中取值[20].通
过对以上参数进行训练获得最佳分类器模型, TSK-
IFC和TSK-FC模糊分类器在各数据集中的具体参数
取值情况如表 2所示.

FCPM-IRLS模糊分类器在各数据集中的取值如

文献 [7]所示. RBF神经网络分类器采用Matlab自带

的函数进行仿真实验.
表 2 TSK-FC和TSK-IFC分类器在各数据集中的参数设置

TSK-IFC

数据集 10% 25% 35% 50%
TSK-FC

m α
ρ c δ ρ c δ ρ c δ ρ c δ m ρ c δ

Twonorm 2 7.5 212 16 1.9 212 3 1.9 210 3 2 212 10 1.9 1.1 2−6 14 1.8

Ringnorm 2.5 10 212 5 1.3 212 4 1.8 212 5 1.8 212 6 1.7 2 212 2 2

Svmguide1 3 5 2 4 1.6 2 4 1.7 2−1 16 1.2 2−4 5 1.3 1.4 2−8 20 1.1

Magic 2 8 212 5 1.9 24 5 1.9 24 7 2 212 6 2 2 2−3 13 2

Ijcnn1 2.5 3 212 3 1.6 212 3 1.7 212 3 1.6 212 3 1.7 1.9 27 5 2

TSK-IFC

数据集 1% 2.5% 5% 10%
TSK-FC

m α
ρ c δ ρ c δ ρ c δ ρ c δ m ρ c δ

Skin-nonskin 2 8 212 5 1.1 212 4 1.7 212 6 1.8 212 5 1 1.1 212 12 1.8

Cod-rna 2 90.5 25 4 2 212 4 2 212 4 2 212 4 2 1.1 2−1 12 2

3.2 0阶阶阶TSK模模模糊糊糊分分分类类类器器器性性性能能能比比比较较较

3.2.1 模模模糊糊糊规规规则则则数数数和和和正正正则则则参参参数数数对对对 0阶阶阶TSK模模模糊糊糊分分分类类类
器器器的的的影影影响响响

对于一个模糊分类器而言, 为了寻求更好的性
能,需要选择合理的模糊规则数, 模糊规则数太少时
系统可解释性降低、泛化性能不好,而模糊规则数太
多则会增加模型的训练难度,不利于实际应用, 因此
选择合理的模糊规则数对模糊分类器的性能有着至

关重要的作用.而正则参数可以对模糊分类器的泛
化误差进行修正, 以避免发生过拟合的现象, 可见,
合理地选择正则参数对模糊分类器而言也是很重要

的. TSK-FC模糊分类器随着模糊规则数和正则参数
的变化,分类器在Twonorm数据集上的测试精度和训
练时间的变化情况如图 1和图 2所示.

采用增量式模糊聚类算法训练模糊规则前件

的TSK-IFC模糊分类器,随着模糊规则数和正则参数
的变化,分类器在Twonorm数据集上的测试精度和训
练时间的变化情况如图 3和图 4所示.在不同大小的
数据块下,模糊规则数和正则参数的变化对模糊分类
器的性能影响也可以从图 3和图 4中直观地看出.此
时模糊规则数从 {2, 3, · · · , 30}中取值,其他取值情况

见 3.1.2节中的相关参数设置.
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图 3 TSK-IFC模糊分类器在Twonorm数据集上
的不同数据块大小下的测试精度

在TSK-FC模糊分类器中,从图 1可以看出:随着

正则参数和模糊规则数的变化,分类器在Twonorm数

据集上的测试精度小幅波动,可见其泛化性能对正则

参数和模糊规则数不敏感; 从图 2可以看出: 随着模
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图 4 TSK-IFC模糊分类器在Twonorm数据集上
的不同数据块大小下的训练时间

糊规则数的增加,其在Twonorm数据集上的训练时间

迅速增加, 可见其对模糊规则数很敏感, 而对正则参

数不是很敏感; 在TSK-IFC模糊分类器中, 从图 3可

以看出: 当正则参数取值较小而模糊规则数取值较
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大时,对其在Twonorm数据集上的测试精度有较大影

响,说明此时分类器的泛化性能受两个参数的影响较

大,而在其他情况下,该分类器对两个参数均不敏感,

可见只要正则参数足够大就可以尽量保证分类器拥

有很好的泛化性能; 从图 4可以看出: 随着模糊规则

数的增加,其在Twonorm数据集上的训练时间缓慢增

加,而当正则参数增加时,其训练时间基本不变,可见

其对两个参数都不是很敏感.

对于本文提出的两种模糊分类器相比而言,显然

TSK-IFC模糊分类器在Twonorm数据集上具有更好

的泛化性能以及更短的训练时间.

3.2.2 各各各分分分类类类器器器泛泛泛化化化性性性能能能及及及学学学习习习效效效率率率比比比较较较

本文提到的模糊分类器TSK-FC和TSK-IFC以

及用于比较的分类器 FCPM-IRLS、RBF在不同规模

数据集上的泛化性能及训练时间如表 3所示,最优结

果已用粗体标出.

表 3 各分类器在不同规模数据集上的泛化性能及训练时间比较

分类器 性能 Svmguide1 Twonorm Ringnorm Magic Ijcnn1 Skin-nonskin Cod-rna

Testing Accuracy /% 96.75 ±0.65 90.7 ±0.45 86±0 82.75 ±0.63 90.64±0.17 − −
RBF

Training Time /s 150.4 155.4 174. 57 1 526.3 2 5215 − −

Testing Accuracy /% 96.3 ±0.86 97.85 ±0.37 98.55±0.41 83.06 ±0.54 90.39±0.28 99.85 ±0 93.92 ±0.32
FCPM-IRLS

Training Time /s 51.35 46.07 10.18 330.70 249.81 192.17 1 479.6

Testing Accuracy /% 96.29 ±0.53 97.89 ±0.33 92.32±0.92 82.2 ±0.65 90.81±0.24 99.68 ±0 92.01 ±0.42
TSK-FC

Training Time /s 62.26 5.53 3 279.06 15.13 124.49 1 178.9

Testing Accuracy /% 95.96 ±0.66 97.82 ±0.43 97.8±0.44 80.06 ±0.3 90.76±0.25 1% 97.6 ±0.43 91.07 ±0.43

TSK-IFC

10%
Training Time /s 0.81 10.84 2.29 9.39 6.54 25.76 26.9

Testing Accuracy /% 95.96 ±0.66 97.82 ±0.43 97.8±0.44 80.62±0.52 90.73±0.13 2.5% 98.51 ±0.03 91.22 ±0.41
25%

Training Time /s 1.65 0.36 18.18 34.07 7.41 19.90 30.7

Testing Accuracy /% 95.60 ±0.64 97.81 ±0.35 98.38±0.48 80.42 ±0.36 90.77±0.16 5% 98.63 ±0 91.11 ±0.32
35%

Training Time /s 0.97 0.78 3.36 19.60 7.34 15.19 32.4

Testing Accuracy /% 95.85 ±0.6 97.84 ±0.14 98.57±0.39 80.61 ±0.32 90.76±0.18 10% 98.93 ±0.15 91 ±0.32
50%

Training Time /s 1.77 1.78 4.40 28.39 7.31 25.93 49.52

从表 3中可以看出:在测试精度方面,虽然RBF、

FCPM-IRLS在某些数据集中具有较好的测试精度,

但是本文提出的TSK-FC和TSK-IFC模糊分类器在

各个数据集中的测试精度总能最大程度地接近甚至

超过 FCPM-IRLS.同时, TSK-IFC模糊分类器的测试

精度随着数据块大小的增加而缓慢增加;在训练时间

方面,本文提出的两种模糊分类器拥有最短的训练时

间, 其中TSK-IFC模糊分类器的训练时间更短, 且随

着数据块大小的增加而缓慢增加.另外, 当数据集规

模逐渐增大时, 前者的训练时间也逐渐增加, 其学习

效率明显低于后者,可见增量式TSK-IFC模糊分类器

可以很好地处理大规模数据集的分类问题.

从以上实验结果中还可以看出: RBF随着数据

集规模的增大,其训练时间急剧增加.在进行大规模

数据集实验时总是出现内存溢出的现象, 如表 3中

的“―”所示, 尽管已经采用了高性能的服务器, 但是

仍然不能避免这种现象,因此可以发现RBF难以适用

于大规模数据集.

各分类器产生的分界线对Banana (2维 5 300个

样本两类)数据集进行分类的结果如图 5和图 6所示.

从图中可以很直观地看出: 基于LLM的分类器产

生的分界线能够最大程度地将两类样本分开, RBF

则导致过多样本错分, FCPM-IRLS模糊分类器的分

类效果欠佳, 可见基于LLM的分类器具有最好的泛

化性能.

(a) RBF

(b) FCPM-IRIS

(b) TSK-FCc

图 5 RBF、FCPM-IRLS、TSK-FC分类器在
Banana数据集上的分类结果
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(a) chunk size = 10%

(b) chunk size = 25%

(b) chunk size = 35%c

(d) chunk size = 50%

图 6 TSK-IFC模糊分类器在Banana数据集上
的不同数据块大小下的分类结果

进一步地, 为了通过仿真实验说明本文提出的

两种 0阶TSK模糊分类器的高可解释性, 以数据集

Svmguide1为例, 这里列出两个模糊分类器得到的 4

条模糊规则:

1) TSK-FC模糊分类器得到的部分模糊规则

R1 : if x1 is exp
(
− 1

2

(x1 − 0.761 6

0.164 5

)2)
&

x2 is exp
(
− 1

2

(x2 − 0.566 9

0.127 3

)2)
&

x3 is exp
(
− 1

2

(x3 − 0.398 7

0.052 6

)2)
&

x4 is exp
(
− 1

2

(x4 − 0.942 0

0.065 4

)2)
,

then y is 0.1123;

R2 : if x1 is exp
(
− 1

2

(x1 − 0.084 7

0.041 4

)2)
&

x2 is exp
(
− 1

2

(x2 − 0.249 0

0.073 3

)2)
&

x3 is exp
(
− 1

2

(x3 − 0.657 6

0.062 9

)2)
&

x4 is exp
(
− 1

2

(x4 − 0.507 2

0.074 0

)2)
,

then y is 0.456 5.

2) TSK-IFC模糊分类器得到的部分模糊规则 (以

数据块取 10%为例)

R1 : if x1 is exp
(
− 1

2

(x1 − 0.118 1

0.180 8

)2)
&

x2 is exp
(
− 1

2

(x2 − 0.228 5

0.248 1

)2)
&

x3 is exp
(
− 1

2

(x3 − 0.444 7

0.261 7

)2)
&

x4 is exp
(
− 1

2

(x4 − 0.596 2

0.297 0

)2)
,

then y is 0.533 5;

R2 : if x1 is exp
(
− 1

2

(x1 − 0.119 0

0.180 4

)2)
&

x2 is exp
(
− 1

2

(x2 − 0.230 0

0.247 3

)2)
&

x3 is exp
(
− 1

2

(x3 − 0.447 9

0.259 1

)2)
&

x4 is exp
(
− 1

2

(x4 − 0.600 4

0.293 2

)2)
,

then y is 0.689 9.

明显地,这 4条规则是简洁且容易解释的.

综上可知, RBF的性能会随着数据集规模的增大

而急剧下降, FCPM-IRLS模糊分类器通过牺牲大量

的训练时间来获取不错的泛化性能,可见这两种分类

器都难以保证快速的学习效率;而本文提出的两种模

糊分类器在具有高可解释性和快速的学习效率的同

时还能保持不错的泛化性能. TSK-FC模糊分类器可

以快速解决较大规模数据集的分类问题,而采用增量

式模糊聚类算法训练前件的TSK-IFC模糊分类器可

以更高效地解决大规模数据集的分类问题.

4 结结结 论论论

本文首先提出了 0阶TSK-FC模糊分类器用于

快速解决一般规模及较大规模数据集的分类问题,但

由于其采用 FCPM算法训练模糊规则的前件致使其

难以在大规模数据集中应用.为此, 采用增量式模糊

聚类算法 (IFCM(c+p))训练前件,采用LLM的快速矩

阵变换训练后件,在前者的基础上提出了增量式 0阶

TSK-IFC模糊分类器用于高效处理大规模数据集的

分类问题.因为本文提出的两种 0阶TSK模糊分类器

的每一条输入规则都是TSK形式的,故都具有很好的

可解释性; 然而,本文提出的模糊分类器对参数较为

敏感,其模糊规则数以及正则参数与系统泛化性能之

间存在一般规律,这些问题的解决都将是今后研究的

重点.
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