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并行集成具有高可解释的TSK模糊分类器

张雄涛1,2†, 蒋云良2, 胡文军2, 王士同1

(1. 江南大学数字媒体学院，江苏无锡 214122；2. 湖州师范学院信息工程学院，浙江湖州 313000)

摘 要: 针对分层Takagi-Sugeno-Kang (TSK)模糊分类器可解释性差,以及当增加或删除一个TSK模糊子分类器
时Boosting模糊分类器需要重新训练所有TSK模糊子分类器等问题,提出一种并行集成具有高可解释的TSK模
糊分类器 EP-Q-TSK.该集成模糊分类器每个 TSK模糊子分类器可以使用最小学习机 (LLM)被并行地快速构
建.作为一种新的集成学习方式,该分类器利用每个TSK模糊子分类器的增量输出来扩展原始验证数据空间,然
后采用经典的模糊聚类算法FCM获取一系列代表性中心点,最后利用KNN对测试数据进行分类.在标准UCI数
据集上,分别从分类性能和可解释性两方面验证了EP-Q-TSK的有效性.
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Ensemble TSK fuzzy classifiers with parallel learning and high
interpretability
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Abstract: Traditional ensemble Takagi-Sugeno-Kang(TSK) fuzzy subclassifiers face such challenges, hierarchical
learning have no interpretability, because of the presence of intermediate variables, and when a new TSK fuzzy
subclassifier is added to or removed from the structure of the current fuzzy classifier, boosting learning must retrain each
TSK fuzzy subclassifier by appropriately assigning new weights. Therefore, An ensemble framework EP-Q-TSK of TSK
fuzzy subclassifiers with parallel learning way is proposed. The proposed framework has the following distinctive
characteristics: 1) Each TSK fuzzy subclassifier can be built quickly with least learning machine (LLM) in parallel; 2)
As a novel ensemble learning, the proposed framework augments the original validation data space with the outputs of
each TSK subclassifier in an incremental and inexpensive way, and then speed up the final classification on the validation
data by using the FCM and the KNN method; 3) Enhanced classification performance by FCM & KNN is
experimentally revealed, and the experimental results on benchmark datasets indicate the effectiveness of EP-Q-TSK and
its parallel learning method in the sense of both enhanced classification performance and interpretability.
Keywords: ensembling Takagi-Sugeno-Kang(TSK) fuzzy subclassifiers；parallel learning；least learning machine；
representative centroids

0 引 言

Takagi-Sugeno-Kang(TSK)模糊分类器[1-3]由于

其良好的分类性能和高可解释性,在金融预测、模式
识别[4-5]、智能数据处理和自适应模糊控制[3,6]等数据

驱动应用中取得了广泛的成功.然而,到目前为止,如
何在实际应用中保持较高分类精度的同时具有高可

解释性仍然是一个巨大的挑战[3].为此.本文试图解

决以下问题: 1)模糊规则数目不当和模糊划分不当,
可能严重降低模糊规则 if部分的可解释性,或严重降
低TSK模糊分类器的分类性能; 2)在传统的分层集
成TSK模糊分类器[7]中,由于中间变量的存在,模糊
分类器的中间子分类器无可解释性; 3)在Boosting集
成模糊分类器[8]中,每次增加或删除一个子分类器
时,都要对所有子分类器重新进行训练,由此导致较
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高的复杂度.
现有的分层TSK模糊分类器[9-11]如图1所示,既

具有良好的分类性能,又能够很好地克服规则组合
爆炸问题[7,9].由于中间变量的存在,中间层和输出层
中的TSK模糊子分类器很难解释每条模糊规则的语
义,随着层次TSK模糊分类器中层数的增加,这一问
题变得尤为突出. Boosting模糊分类器[8-12]]如图2所
示.由于各TSK模糊子分类器之间的相关性,当增加
或删除一个TSK模糊子分类器时, Boosting模糊分类
器必须放弃每个TSK模糊子分类器已学习到的权重,
然后通过适当分配新的权重对其进行重新训练,从而
造成繁重的计算负担.
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图 1 分层TSK模糊分类器
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图 2 Boosting模糊分类器

为克服上述问题,本文提出一种新的具有并行结
构的集成TSK模糊分类器EP-Q-TSK.它以并行学习
方式组织其所有零阶TSK模糊子分类器,没有中间
变量的存在.在EP-Q-TSK中,每个零阶TSK子分类
器的输出被扩充到原始 (验证)输入空间,以便以并
行方式打开原始 (验证)输入空间中存在的流形结构,
因此根据堆栈泛化原理[13-14]可以保证提高分类精

度.由于EP-Q-TSK是以并行学习方式构建的,容易

增加或者删除TSK模糊子分类器.在EP-Q-TSK中采
用新的预测机制FCM & KNN,能够实现快速预测.采
用经典的FCM[15]聚类算法,以便从增强验证集上获
得一系列具有标签的代表点.然后采用KNN[16]方法

求出训练样本或隐含样本的k个最近代表点,并以它
们及其类标代替整个验证数据,快速确定训练样本或
隐含样本的标签.

1 EP-Q-TSK分类器
1.1 EP-Q-TSK框架
图 3为 EP-Q-TSK的整体框架.图 3中:Dtr为

总训练数据集;D1,D2, . . . ,DL为Dtr子集; TSK1,

TSK2, . . . ,TSKL 为 L 个 零 阶 TSK 子 分 类 器,
fTSK1(x), fTSK2(x), . . . , fTSKL

(x)为输出函数. EP-
Q-TSK包括增强验证数据生成和代表性中心点生成
及预测两个阶段.本文假设数据被划分为训练数据
集、验证数据集和测试数据集,下面详述EP-Q-TSK的
工作流程.
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图 3 EP-Q-TSK框架

EP-Q-TSK首先从生成训练子集D1,D2, . . . ,DL

开始,Di从训练数据集Dtr中随机抽取,并且D1

∪
D2

∪
. . .

∪
DL = Dtr.这些子集作为L个零阶TSK

模糊子分类器的输入,为了保证零阶TSK模糊子分
类器之间的多样性[12,17],为每个分类器分配不同的模
糊规则数.将每个输入特征等间隔划分为5个固定的
模糊集,由此相应地产生5种高斯隶属度函数,固定
中心分别为0、0.25、0.5、0.75、1.虽然每个高斯隶属
函数的核宽度可能不同,但不会显著影响模糊子分
类器的语义解释,分别是:非常小、小、中、大、非常
大[18-19].基于之前的工作[20-21],本文将随机正数作为
每个隶属函数的宽度,相应地使用LLM[22]独立学习

每个子分类器的后件参数,算法1给出了每个子分类
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器的学习算法.
算法1 零阶TSK模糊分类器学习算法.
输入:第 l个训练数据子集X = [x1,x2, . . . ,

xNl
]T,其对应的标签集y = [y1, y2, . . . , yNl

]T ∈ RN ,
xi ∈ Rd, yi ∈ R, i = 1, 2, . . . , Nl,模糊规则数Kl,正
则化参数C;
输出:子分类器的模糊规则及其输出函数.
step 1: 构造5种高斯型隶属度函数.中心点集合

为{0, 0.25, 0.5, 0.75, 1},在每一维上从中心点集合中
随机指定一个值并构造规则组合矩阵Θl=[υl

ik]Kl×d.
step 2: 通过给每个元素分配一个随机正数来构

造核宽度矩阵Φl = [δlik]Kl×d.
step 3: 根据规则组合矩阵、核宽度矩阵和上述5

种高斯隶属度函数,利用式 (1) 计算各模糊规则的模

糊隶属度ωl
k(x) =

d∏
i=1

ωl
Ak

i
(xi),有

ωl
Ak

i
(xi) = exp(−(xi − υl

ik)
2
/δlik). (1)

其中: i = 1, 2, . . . , d, k = 1, 2, . . . ,Kl.对于所有样本,
将模糊隶属度正则化并得到矩阵Xg,即

Xg =


ω̃1
1 . . . ω̃Kl

1

...
. . .

...
ω̃1
Nl

. . . ω̃Kl

Nl


Nl×Kl

. (2)

从而得到第 l个零阶TSK模糊分类器的所有前件参
数ag.

step 4:通过LLM计算后件参数

ag = ((1/C)/I +XT
g Xg)

−1XT
g y. (3)

其中: I为K ×K单位矩阵,C为给定的正则化参数.
step 5: 由式 (4)得到第 l个零阶TSK模糊分类器

的输出函数fTSKl
(x),有

yl = Xgag. (4)

对每个子分类器进行并行训练后,将其输出函数
作用在验证数据集上,从而生成L个增强特征.通过
将验证集上的原始特征和增强特征组合并生成具有

d + L维的增强验证数据集,如此可以在接下来的分
类活动中将原始输入空间中的流形分开,从而以堆栈
方式实现更好的线性可分.换句话说,根据堆栈泛化
原理[13],与原始验证数据集相比,增强验证数据集更
有助于提高分类性能.
在生成增强验证数据集后, EP-Q-TSK进入到第

2阶段.为了实现对训练或隐含数据的快速KNN预
测,希望有少量且有代表性的数据样本作为代表性中
心点供KNN使用.然而,增强验证数据集有时数据量
较大,因此使用经典的FCM聚类算法找出增强验证
数据集各类的代表性中心点.在运行FCM后,所有去

掉增强特征的代表性中心点及其标签都被作为数据

字典,用于KNN对训练或隐含数据的分类.整个第2
阶段称为FCM & KNN预测机制,这种机制比直接在
原始验证数据集上执行KNN能够实现更快的预测.

EP-Q-TSK具有以下特点:
1)由于每个子分类器中的每条模糊规则都是高

度可解释的,根据EP-Q-TSK的集成框架,各子分类器
以及EP-Q-TSK都是可解释的.由于三重随机性 (5个
固定高斯隶属函数的随机分配及其对每个特征的精

确语义解释,每个子分类器模糊规则数从不同区间
随机选择,以及训练样本的随机L份划分), EP-Q-TSK
有着潜在的适应环境的潜力.

2) EP-Q-TSK可以以快速的方式实现.尽管本文
使用了具有高可解释性的零阶TSK模糊分类器,并
提出了算法1,但理论上,任何模糊分类算法都可以
被并行地应用于每个子分类器.在所提出的框架中,
FCM和KNN都可以很容易地从现有的工具箱中获
取.由于FCM & KNN是以单独的方式执行,增加或
删除子分类器不需要对第2阶段的编程代码进行任
何更改,只需更改作为输入的增强验证数据集即可.

3) EP-Q-TSK框架为这样一些实际应用场景提
供了解决方案:需要数据隐私保护或在分布式系统
中运行,或者当足够的验证数据是昂贵的甚至很难
获取.例如,由于患者的隐私保护,直接从医院或相关
机构获取医学数据作为训练数据集是不方便甚至不

切实际的.然而,将TSK模糊子分类器的训练算法传
递给每个医院或相关机构后,在没有隐私泄露的情
况下,每个医院或相关机构可以通过在各自的数据集
上运行所传递的训练算法来训练TSK模糊子分类器,
然后传递所得到的TSK模糊子分类器.此外,当带有
标签的真实医学数据作为验证数据集时,由于其非常
稀缺甚至昂贵,可以利用医院或相关机构建立的TSK
模糊子分类器,以堆栈的方式获得增强验证数据集,
从而确保获得满意的分类性能.

1.2 EP-Q-TSK学习算法及复杂度分析

训练完各TSK模糊子分类器,将FCM作用在增
强验证数据集上,在得到数据字典后,对于任何训练
或隐含样本,利用KNN方法对它们进行训练和预测.
基于上述算法,将EP-Q-TSK的整个学习算法描述为
算法2,它包含两个过程:训练过程构建增强验证数据
集并利用FCM生成一系列代表性中心点;预测过程
使用KNN方法对所有测试样本的标签进行预测.
算法2 EP-Q-TSK学习算法.
输入:训练数据集Dtr = [Xtr Ytr],验证数据集

Dv = [Xv Yv],Xtr和Xv分别表示训练数据和验
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证数据,对应的标签集分别为Ytr和Yv,子分类器数
L,K1,K2, . . . ,KL表示每个子分类器的模糊规则数;
输出: EP-Q-TSK结构及代表性中心点.
初始化:为每个子分类器从Dtr中随机抽取训练

数据子集D1,D2, . . . ,DL,且D1

∪
D2

∪
. . .

∪
DL

= Dtr.
step 1:并行训练L个零阶TSK子分类器.
step 1.1:为每个子分类器随机分配模糊规则数;
step 1.2: 以并行的方式通过调用算法1生成L个

子分类器;
step 1.3:输出L个子分类器的输出函数

fTSK1
(x), fTSK2

(x), . . . , fTSK
L
(x).

step 2:生成增强验证数据集.对于验证数据集的
每个样本,计算对应的输出函数fTSK1

(x), fTSK2
(x),

. . . , fTSK
L
(x),并将其作为原样本的增强特征,形成

增强验证数据集Dnew
v = [Xv X̄v Yv],其中X̄v为验

证数据的增强特征集.
step 3:在增强验证数据集Dnew

v 上对每一类分别

调用FCM算法生成一系列代表性的中心点及其对应
的标签,并去掉代表性中心点的增强特征.
预测过程如下.
step 1: 对于任何测试样本,利用KNN找到距离

其最近的k个代表性中心点,基于投票策略确定其类
标.

step 2:输出测试样本的预测标签.
下面分析EP-Q-TSK算法的时间复杂度.构造规

则组合矩阵Θl和核宽度矩阵Φl的时间复杂度分别

为O(5dKl)和O(5Nld
2Kl),通过LLM生成后件参数

矩阵ag的时间复杂度为O(K3
l ).其中:Kl为第 l个子

分类器的模糊规则数,Nl为第 l个子分类器的训练样

本数, d为维度.第2阶段, FCM的时间复杂度为

O(Nvc
2(d+ L)Itermax).

其中: d + L组合了增强验证数据集中原始特征和

增强特征,Nv为增强验证数据集样本数, c为代表性
中心点数, Itermax为最大迭代次数. KNN对于整个
训练数据集的时间复杂度为O(NQcd),其中N是训

练样本的总数.因此 EP-Q-TSK的总时间复杂度为
O(5Nmaxd

2Kmax + K3
max + Nvc

2(d+ L)Itermax +

NQcd).其中:Kmax为最大模糊规则数,Nmax为包含

最大模糊规则数的子分类器的样本数.由于Nmax和

Kmax针对于某一个子分类器,Nv是珍贵的增强验证

数据集的样本数,它们通常都小于N ,算法的时间复
杂度可以粗略地看成与训练样本的总数N线性相关.

1.3 理论分析

引理1 [23] 不一致概率P (c1 ̸= c2)是两个子分

类器分类误差的严格上界.
当FCM & KNN作用于增强验证数据集X̃v =

[Xv,X̄v]上的任何训练或隐含样本时, FCM & KNN
可以等价地看作是具有两个分类器h1、h2的多任务

分类方法,即在增强验证集上的FCM可以分解为在
原特征集上和增强特征集上的分类,它们均采用相
同的KNN方法.由引理1可知,通过降低不一致概率
P (c1 ̸= c2),可以提高两个任务场景中每个子分类器
的分类性能,因此本文采用两种方法:1)采用类似文
献 [23]式 (3)的方法,在目标函数中增加一个关于不
一致概率的显式惩罚项; 2)考虑隐式的方法,使分类
器 c1和 c2尽可能一致. FCM & KNN属于第 2种方
法.本质上,本文EP-Q-TSK通过以堆栈方式将每个
子分类器的输出对原始验证数据集进行扩充以生成

增强验证数据集,因此原始验证数据集中的流形结构
通过增强特征相继被打开.根据堆栈泛化原理[13],对
于任何作用在该增强验证数据集上的分类器,其分类
性能肯定会高于在原始验证数据集上的结果.这意
味着当要对任何训练或隐含样本进行预测时,与原始
验证数据相比,增强验证数据有更强大的分类潜能,
即作用在增强验证数据集而不是原始验证数据集,具
有同样KNN的两个分类器c1 和c2,能够有强大的能
力,以达到一致的分类结果.基于以上分析,同时根据
引理 1,所提出的EP-Q-TSK框架在理论层面上其高
效性得以证明.

2 实验分析

2.1 数据集及实验设置

实验运行的硬件环境为: i7-8700K 3.70 GHz CPU
and 64 GB RAM, Microsoft Windows 10, Matlab 2016a.
实验中所有 11个数据集均来自UCI[24]和KEEL[25],
详细信息如表1所示.

表 1 数据集

数据集 类别数 特征数 样本数

wdbc (WDB) 2 14 569
spectfheart (SPE) 2 44 267
air (AIR) 3 64 359
satimage (SAT) 6 36 6 435
chess (CHE) 2 36 3 196
spambase (SPA) 2 57 4 597
waveform3 (WAV) 3 21 5 000
penbased (PENB) 10 16 10 992
pendigits (PEND) 10 16 7 494
landsat (LAN) 6 36 2 000
adult (ADU) 2 14 48 841
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由表1可见, EP-Q-TSK在这些数据集上运行时,
实验设置应该考虑所有子分类器之间的多样性,以
及与数据集大小、维度和类别数之间的关系,为此,
如表2所示,为每个子分类器设置不同的模糊规则区
间.根据数据集的大小,为 6个数据集安排 3个子分
类器,其余数据集安排5个子分类器.为了更具多样
性,采用两种方案设置模糊规则数:对数据集wdbc和
spectfheart,每个子分类器的模糊规则数从 2∼ 15进
行网格搜索并获得3个分类器最佳的规则数组合;对
于其他数据集,给每个子分类器分配一个不同的模糊
规则数区间,然后从预先指定的规则区间内随机抽取
规则数训练每个子分类器20次.对于采用的FCM聚
类中心点数,表 2给出了搜索范围,即每类代表性中
心点的范围. KNN中的最近邻k搜索区间范围设置

为{3, 5, 7}.

表 2 EP-Q-TSK参数设置

数据集 分类器 规则数 代表性中心点

WDB

3

2∼ 15
3∼ 4

SPE 2∼ 3

AIR
1. 5∼ 80

2∼ 3
WAV

2. 8∼ 110
17∼ 20

PENB
3. 10∼ 130

10∼ 13
PEND 80∼ 100

LAN

5

1. 5∼ 80 3∼ 4
SAT 2. 8∼ 100 20∼ 23
CHE 3. 10∼ 110 17∼ 20
SPA 4. 13∼ 130 25∼ 27
ADU 5. 15∼ 150 40∼ 45

本实验中,每个数据集被随机抽取 70 %作为
训练数据集, 20 %作为验证数据集,10%作为测试
数据集.组织 4组分类器进行比较:第 1组为集成
分类器,它们是GFS-LogitBoost-C和Ensemble-C;第2
组为基于深度学习的分类器 (即DBN[26]);第 3组包
括经典的零阶 (zero-order-TSK-FC)和一阶TSK模糊
分类器 (first-order-TSK-FC);第4组为常规分类器 (即
KNN[16]).由于GFS-LogitBoost-C和Ensemble-C来自
于 KEEL工具箱并用 Java实现,其他分类器均在
Matlab中实现,因此,实验中只给出平均训练/测试分
类精度及标准方差、平均模糊规则数.

2.2 实验结果与分析

表3为EP-Q-TSK和7个比较分类器在10个数据
集上的实验结果,实验比较了平均训练和测试精度及
其标准方差以及平均模糊规则数,其中最好的结果用
粗体表示.稍后给出关于数据集wdbc更详细的实验
结果.注意到, KEEL中比较分类器的结果没有给出
模糊规则数,因此不为每个数据集提供相应的值,在
表3中将它们表示为“−”.

1)从分类精度角度看,与其他分类器相比, EP-Q-
TSK在平均训练和测试分类精度方面表现出满意
的结果.具体而言, EP-Q-TSK在10个数据集中的7个
数据集具有最高的平均训练精度和 /或平均测试精
度.此外, EP-Q-TSK在多数情况下比 Ensemble-C和
GFS-LogitBoost-C、零阶TSK模糊分类器和KNN具
有更好的性能.一阶TSK模糊分类器胜出3次, DBN
胜出 2次.其原因在于,根据堆栈泛化原理[13], EP-Q-
TSK中FCM得到的增强特征能够帮助打开原始验证
数据中的流形结构,从而更好地实现对数据的分类.

2)在采用的数据集中 (如 spectfheart、air、chess
和 spambase), EP-Q-TSK的性能比其他分类器略差.
然而,当DBN、KNN、Ensemble-C、GFS-LogitBoost-C
不具有可解释性,一阶TSK模糊分类器中的模糊规
则可解释性低时, EP-Q-TSK及其每个子分类器都具
有高可解释性.此外, EP-Q-TSK中的每个子分类器比
零阶TSK模糊分类器在大多数情况下平均需要较少
的模糊规则数,这是因为每个子分类器的输出仅作为
鉴别信息来形成一个增强特征,从而依次打开验证数
据集中的流形结构,进而提高EP-Q-TSK的性能.通
常情况下,较少的规则数意味着更强的可解释性.

3) 通过仔细观察发现, EP-Q-TSK在多分类数据
集 (如 pendigits, penbased, landsat, satimage)上优于其
他分类器.一般而言,由于多类数据集的流形结构比
两分类数据集更为复杂,这一发现实际上表明在EP-
Q-TSK中采用多个子分类器生成相应增强特征的帮
助下, EP-Q-TSK具有打开更复杂数据集的流形结构
的能力.
为了更加详细地阐述EP-Q-TSK,以数据集wdbc

为例,从分类性能和模糊规则的可解释性两个方面
对其进行详细展示. wdbc数据集由569个样本组成,
包括两个类别,该数据集的特征由乳腺肿块细针抽吸
物 (FNA)的数字化图像计算生成,描述了图像中细胞
核的特征.任务是要确定发现的肿瘤是良性还是恶
性 (分别表示为+1和−1). EP-Q-TSK在wdbc上采用
3 个子分类器,每个子分类器中模糊规则数目的网格
搜索范围均为2∼ 15.表4列出了所有分类器在数据
集wdbc上的最大训练和测试精度、平均规则数、平
均训练和测试精度及其方差、平均训练和测试时间

的实验结果.由于GFS-LogiBoost-C和Ensemble-C由
Java实现,不给出训练和测试时间,用“−”表示.如表
4所示, EP-Q-TSK在最大和平均训练精度、最大和平
均测试精度方面不及其他分类器,但是平均每个子分
类器需要的模糊规则数最少.
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表 3 各数据集在比较分类器上的性能对比结果

Zero-order-TSK-FC First-order-TSK-FC DBN KNN

training testing rules training testing rules training testing rules training testing rules

WAV
0.673 9

(0.052 1)

0.671 3

(0.054 0)
76.9

0.763 7

(0.015 1)

0.737 7

(0.020 6)
43.5

0.815 4

(0.054 0)

0.808 2

(0.055 9)
−

0.834 3

(0.005 3)

0.825 6

(0.015 7)
−

SPE
0.796 0

(0.017 5)

0.791 0

(0.031 9)
12.5

0.826 3

(0.015 4)

0.746 1

(0.054 5)
7.6

0.817 5

(0.021 0)

0.809 0

(0.047 6)
−

0.800 0

(0.010 0)

0.776 1

(0.029 9)
−

AIR
0.416 7

(0.045 9)

0.396 1

(0.059 1)
70.2

0.796 3

(0.023 9)

0.742 2

(0.036 3)
41.4

0.861 0

(0.041 2)

0.777 8

(0.057 9)
−

0.776 7

(0.054 3)

0.738 7

(0.056 3)
−

LAN
0.568 7

(0.046 1)

0.564 3

(0.040 4)
83.7

0.738 8

(0.011 6)

0.725 5

(0.021 3)
51.2

0.750 0

(0.059 0)

0.732 7

(0.052 5)
−

0.742 0

(0.040 9)

0.740 0

(0.039 4)
−

PEND
0.447 2

(0.042 4)

0.401 0

(0.041 5)
98.9

0.686 7

(0.013 8)

0.668 4

(0.019 7)
69.9

0.742 8

(0.055 6)

0.731 0

(0.055 7)
−

0.888 5

(0.004 5)

0.887 8

(0.008 5)
−

CHE
0.827 2

(0.050 8)

0.824 2

(0.049 0)
75.6

0.993 1

(0.005 4)

0.970 1

(0.009 1)
59.7

0.896 8

(0.021 6)

0.889 6

(0.029 3)
−

0.513 9

(0.018 2)

0.513 5

(0.025 1)
−

SAT
0.608 4

(0.034 4)

0.570 9

(0.042 7)
90.2

0.689 6

(0.008 8)

0.673 6

(0.016 2)
63.9

0.675 1

(0.051 2)

0.666 1

(0.059 9)
−

0.806 6

(0.038 1)

0.806 1

(0.046 4)
−

PENB
0.457 3

(0.042 4)

0.447 9

(0.058 0)
67.4

0.675 8

(0.038 3)

0.665 3

(0.036 4)
61.9

0.676 5

(0.059 5)

0.675 0

(0.056 8)
−

0.897 5

(0.004 2)

0.891 7

(0.004 9)
−

SPA
0.820 5

(0.035 8)

0.815 7

(0.038 1)
107.5

0.920 8

(0.005 2)

0.906 9

(0.009 4)
71.4

0.838 5

(0.026 5)

0.837 7

(0.027 5)
−

0.610 4

(0.000 9)

0.602 2

(0.006 5)
−

ADU
0.826 0

(0.053 8)

0.801 4

(0.048 0)
135.5

0.848 6

(0.028 5)

0.785 9

(0.048 4)
91.3

0.825 2

(0.056 5)

0.821 3

(0.054 5)
−

0.823 0

(0.056 9)

0.803 9

(0.010 1)
−

Ensemble-C CFS-LogitBoost-C EP-Q-TSK

training testing rules training testing rules training testing rules

WAV
0.789 7

(0.033 7)

0.785 8

(0.022 5)
−

0.837 3

(0.002 5)

0.830 0

(0.001 7)
−

0.854 0

(0.009 3)

0.840 8

(0.016 1)
52.4

SPE
0.758 3

(0.024 1)

0.753 2

(0.020 3)
−

0.794 8

(0.001 9)

0.793 1

(0.002 4)
−

0.851 9

(0.054 6)

0.793 4

(0.056 4)
5.8

AIR
0.701 9

(0.046 3)

0.694 8

(0.001 9)
−

0.567 0

(0.033 5)

0.552 6

(0.019 4)
−

0.567 9

(0.056 2)

0.546 1

(0.041 6)
59.7

LAN
0.614 5

(0.032 8)

0.585 4

(0.023 2)
−

0.655 5

(0.031 2)

0.635 5

(0.024 6)
−

0.757 7

(0.012 4)

0.757 5

(0.014 7)
70.7

PEND
0.532 1

(0.003 4)

0.523 6

(0.004 7)
−

0.755 2

(0.015 3)

0.750 7

(0.016 3)
−

0.896 7

(0.011 1)

0.886 2

(0.020 3)
69.2

CHE
0.596 9

(0.041 0)

0.592 0

(0.039 8)
−

0.573 4

(0.000 6)

0.521 5

(0.029 5)
−

0.810 0

(0.021 9)

0.802 9

(0.023 2)
56.8

SAT
0.690 1

(0.017 8)

0.688 4

(0.021 0)
−

0.667 6

(0.022 6)

0.666 9

(0.029 2)
−

0.824 7

(0.014 0)

0.823 9

(0.014 3)
47.6

PENB
0.539 2

(0.041 7)

0.538 5

(0.002 4)
−

0.747 8

(0.010 8)

0.741 0

(0.019 0)
−

0.900 6

(0.013 1)

0.900 3

(0.018 8)
46.3

SPA
0.652 4

(0.010 9)

0.605 8

(0.000 3)
−

0.605 8

(0.000 3)

0.604 1

(0.001 5)
−

0.820 9

(0.025 2)

0.816 6

(0.030 4)
67.4

ADU
0.680 0

(0.032 7)

0.674 8

(0.010 7)
−

0.826 0

(0.003 6)

0.813 9

(0.016 7)
−

0.834 7

(0.049 6)

0.834 2

(0.047 8)
78.6
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表 4 wdbc数据集在分类器上性能比较

分类器
训练结果 测试结果

规则数
最大值 均值 训练时间 最大值 均值 测试时间

Zero-order-TSK-FC 0.958 0 0.897 3 0.009 6 0.957 7 0.883 6 0.001 5 10.1
First-order-TSK-FC 0.983 0 0.957 8 0.017 8 0.975 9 0.957 3 0.002 0 8.6
DBN 0.985 9 0.974 6 0.094 6 0.985 0 0.967 1 0.001 9 −
KNN 0.940 8 0.891 2 0.013 1 0.926 6 0.854 1 0.011 5 −
GFS-Adab-cost-C 0.954 9 0.936 6 − 0.947 2 0.909 0 − −
Ensemble-C 0.977 1 0.936 6 − 0.950 7 0.901 2 − −
GFS-Logit-Boost-C 0.982 9 0.933 1 − 0.947 2 0.936 2 − −
EP-Q-TSK 0.937 4 0.906 4 0.008 5 0.924 1 0.903 5 0.001 3 3.8

表 5 wdbc在3个分类器上的规则展示

分类器 if-part then-part

1
L VH VH M M VH VH VH L M M VL VM M a1

0 = −0.122 3

M M H VL VL VH L M M L M VL VL L a2
0 = 0.445 0

2
L VH VL VH M VL L L VH VH H M M VH a1

0 = −0.687 7

H L VH VL H L VL M VL L M M M VL a2
0 = 0.569 6

VL L H L VH VL M VL VL M M H L L a3
0 = −0.911 6

3

L M H H VL L M H H M H H L M a1
0 = 0.044 5

H M VH M VL VL H M L VL L M VH L a2
0 = −4.551 7

H M VH VL H L VL M VL L M L M VL a3
0 = 1.310 3

L M L VL M H M VH VH H VH L L VH a4
0 = 0.307 0

由表4可见, EP-Q-TSK与其他分类器相比,训练
时间最少,测试时间令人满意.由于篇幅有限,本文没
有给出这些比较分类器在所有数据集上的训练和测

试时间,但实验记录表明所有其他数据集在各分类器
上的训练和测试时间的结果与表4中列出的wdbc的
结果几乎一致.这是因为EP-Q-TSK对所有的模糊子
分类器都采用并行学习方式,增强验证数据集的规模
要远远少于训练数据集,在其上运行的FCM和KNN
时间都很短.为了展示EP-Q-TSK的可解释性,在某
一次取得最优值的运行结果中列出每个子分类器相

应模糊规则的前件和后件参数.如表 5,对于本次运
行,得到最优规则组合为 (2, 3, 4),这表明第1、第2和
第3子分类器分别具有2、3、4条模糊规则.根据表5,
虽然所有5个高斯隶属度函数在不同规则的特征中
可能具有不同的宽度值,但它们总是将其中心保持在
{0, 0.25, 0.5, 0.75, 1}中,因此具有各自的语义解释:非
常小、小、中、大、非常大,简记为VL、L、M、H、VH.因
此每条模糊规则都是可解释的.

3 结 论

本文提出了一种并行集成具有高可解释的TSK
模糊分类器EP-Q-TSK,以解决现有集成TSK模糊分
类器可解释性差和计算复杂度高等问题.根据该框
架,通过并行学习方式快速构建多个具有高可解释
性的零阶TSK模糊子分类器,然后利用每个子分类
器的输出值作为增强特征对验证数据集进行扩充,从
而形成增强验证数据集.通过在增强验证数据集上

执行经典的模糊聚类算法FCM,获得代表性中心点,
使用KNN对预测样本或未知样本的标签进行快速预
测,实验结果验证了EP-Q-TSK及其学习算法的有效
性.
未来的工作将主要集中在理论和应用方面.在

理论方面,虽然从实验上验证了增强验证数据集上的
FCM&KNN比在原始验证数据集上直接使用KNN
要好,但应该设法从理论上加以证明.在实际应用中,
可以开发EP-Q-TSK在医疗信息学或众包建模等实
际应用场景中的应用[27].
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