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基于PSOFS和TSK模糊系统
的不平衡心电数据分类算法
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摘要
提出基于粒子群优化特征选择（PSOFS）算法和TSK（Takagi-Sugeno-Kang）模糊系统的心电信号分类

模型，即基于PSOFS和TSK的并行集成模糊神经网络（PE-PT-FN），用于心电图预测。首先对训练集中

的各类样本进行随机放回抽样，然后将抽样得到的样本合并在一起，再独立且并行地通过PSOFS算法进

行特征选择。PSOFS算法中不同的位置表示不同的特征子集，初始位置随机的粒子经过多次迭代收敛至

最佳位置。每个子集得到一个特征子集用于并行训练多组独立的小型TSK模糊神经网络（TSK-FNN）。模

糊系统的可解释性和PSOFS算法挑选出来的特征子集能有效地帮助医学研究者找出心电信号数据与不同

类型病例之间的关联。实验证明，PE-PT-FN在保留可解释性的前提下，能将预测结果的宏召回率提升至

92.35%。
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Classification algorithm for imbalance 
data of ECG based on PSOFS and 
TSK fuzzy system

Abstract
A new classification model of electrocardiogram (ECG) signal based on particle swarm optimization feature selection 

(PSOFS) and TSK (Takagi-Sugeno-Kang) fuzzy system was proposed, i.e., parallel ensemble fuzzy neural network based 

on PSOFS and TSK (PE-PT-FN), which was used for ECG prediction. Each class sample in the training set was randomly 

LI Xinhui1,2, SHEN Qing2,3, ZHANG Xiongtao1,2

1. School of Information Engineering, Huzhou University, Huzhou 313000, China
2. Zhejiang Province Key Laboratory of Smart Management & Application of Modern Agricultural Resources, 
Huzhou  313000, China
3. School of Science and Engineering, Huzhou College, Huzhou 313000, China

2022039-1



BIG DATA RESEARCH   大数据140

sampled, and the samples obtained by randomly sampled were added. Then, the feature selection method PSOFS was 

carried out independently and parallelly. In PSOFS, particles that were random initial positions represent different feature 

subsets and converge to the optimal positions after many iterations. Each subset had a corresponding feature subset. Several 

groups of TSK fuzzy neural network (TSK-FNN) were trained by each feature subset in parallel. Medical researchers could 

effectively find the correlation between ECG signal data and different types of disease through the interpretability of the 

fuzzy system and the feature subsets by the PSOFS algorithm. Experiments prove that PE-PT-FN greatly improves the 

macro-R to 92.35% while retaining interpretability.

Key words
TSK fuzzy neural network, particle swarm optimization feature selection, ensemble learning, classification of ECG signal, 

imbalance data

0  引言

 在收集到的心电图数据集中，正常心电

图的数量远远多于心律不齐以及心肌梗死

的心电图数量，这是典型的不平衡数据[1]。

 心电图波段繁多、信息繁杂，而且心电图易

受各种因素影响，例如过度紧张、发热、

躁动等。医学研究者从繁杂的心电图中建

立预测规律或者预测模型是极其困难的。

而机 器 学习善于从繁杂 数 据中挖掘出对

应的线性或非线性规律，这能为建立预测

模型提供很大帮助。其中，模糊神经网络

（fuzzy neural network，FNN）是机器学

习中的一个重要领域，其能以规则和模糊

集的形式对知识进行表达，因此模糊神经

网络具备良好的可解释性。

模糊分类一般包括以下过程：一是模

糊划分，将输入样本映射到模糊子空间中；

二是建立与子空间相对应的模糊规则；三是

借由模糊规则对输入样本进行分类判断。

在训练模糊规则时，通常会使用模糊C均值

（fuzzy C-means，FCM）算法学习模糊规则

的前件。研究表明，FCM算法的集中效果与

数据集规模有关，随着数据集规模增大到一

定程度，数据规模越增加，集中效果越差。

学 者 们 提 出 了 很 多人 工 神 经 网 络

（artif icia l  neural  network，ANN）

的经典 学习算法，例如反向传 播（back 

prop a gat i o n，BP）算 法、极 限 学 习机

（extreme learning machine，ELM）[2]、径

向基函数（radial basis function，RBF）网

络[3]等。其中，模糊神经网络是由模糊系统

和神经网络构成的网络。然而随着时代的发

展，现有的模糊分类器难以满足人们对性能

的要求，有学者提出使用集成方法提升模糊

分类器的性能。

● Stacking型集成方法：Stacking型

集成方法可以多级融合模糊分类器或模糊

规则。例如，参考文献[4]训练多个分类器

并将其作为初级分类器，再集成初级分类

器得到最终集成器；参考文献[5]在模糊规

则层面进行集成融合。这种方法的优点是

可以提高模糊分类器的分类精度，缺点是

集成模糊分类器的初级子分类器不具有可

解释性，训练时间较长。

● Boosting型集成方法：Boosting型

集成方法的核心在于通过训练得到多个相

似却不同的子分类器，典型方法有参考文

献[6]介绍的基于AdaBoost的方法，也有参

考文献[7]介绍的直接通过修改参数得到

不同子分类器的方法。这些方法的缺点在

于子分类器之间存在联系，一旦修改就必

须重新训练所有子分类器，并且模型的复

杂度会变得更高。
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● Bagging型集成方法：Bagging型

集成方法 [8]通 过随机 放回抽样 得到多组

子数据集，并用子数据集独立地训练子分

类器。这种方 法的缺 点是其难以准确地

处理大规模数据集，且在多数数据集中，

Bagging的准确性略低于Boosting。

为了解 决 上 述 问 题，本 文 提 出基 于

粒子群优化特征选择（particle swarm 

optimization feature selection，PSOFS）

算法和TSK（Takagi-Sugeno-Kang）的

并行集成模糊神经网络（PE-PT-FN）。

PE-PT-FN的集成方法是对Bagging型集

成方法的改进。PE-PT-FN的贡献如下 。

● PE-PT-FN通 过 对不同标签集分

别进行随机放回抽样后再合并获得子训练

集，确保子训练集中各类样本分布平衡，从

而提升模型对不平衡数据的处理能力。每

个子训练集都是原始数据集中的一部分，

能在充分保留子训练集可解释性的前提

下，降低子分类器之间的相关性。而且，独

立且并行的集成模式也确保了模型在集成

层面的可解释性。

● PE-PT-FN能控制子训练集的数量

规模。训练前件可以提高FCM的聚类性能，

使得前件学习更加精确；训练后件能防止因

数据集规模过大产生的过拟合问题。

● PE-PT-FN通过PSOFS算法从子

训练集中获得特征子集，能减少冗余数据

对模型的干扰，从而有效地提升模型的精

度。特征选择得到的特征子集还能为医学

研究者总结预测规律提供参考数据。

1  相关工作

1.1  TSK模糊系统

本节简单介绍TSK模糊系统[9-11]的构

成，对于经典的TSK模糊神经网络（TSK-

FNN）而言，模糊规则表示如下：

 

（1）

其中， ∧ 表示并且，R k表示第k 条 规则，

is表 示属于， 1 2[ , , , ]dx x x= x 表 示输入向

量， k
iA 表示第i个输入变量 ix 对应的第k条

规则所描述的模糊子集，K表示模糊规则

的数量， k
dp 是真值参数， ky 是按照第k条

规则得到的解， ( )kf x 是 ky 的函数表达形

式。而对于输入向量x而言， ( )y x 就是 ky

的加权和：

1 1
( ) = ( ( )

K K K
k k k i k

k k i
wy y u u y

= =

 =  
 

∑ ∑ ∑）x x x （2）

其中， kw 是 ky 的权值； ( )ku x 是对应 模糊

子集 kA 的隶属函 数，可将 ( )ku x 与所有隶

属函数的比值之和作为 ky 的权值，第k条

规则的隶属函数如下：

    （3）

用式（3）中的 代替式（2）中

的 ( )ku x ，可得：

1 1 1

( ) ( ) ( ) ( )
d dK K

k i k
j j

k ij j

y u u f
= = =

 
=  

 
∑ ∑∏ ∏x x x x （4）

隶属函数有很多种，如三角函数、梯型

函数和高斯函数等。式（5）就是高斯函数

型的隶属函数。

( )2( ) exp ( )k k
i i i iu x x c δ= − −  （5）

其中， k
ic 表示中心点，即TSK模糊系统中

的前件参数，可以通过FCM计算模糊聚类

中心获得； δ 表示带宽。FCM在处理小规

模数据集方面具有不错的聚类效果。但随
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着数据集的规模增大，FCM的聚类效果下

降，时间成本增加。

传统的TSK模糊系统难以处理复杂的

现实数据，如不平衡数据、大规模数据等。

随着社会的发展，人们对模型分类性能的

要求逐步提升。为了解决上述问题，本文提

出一种基于PSOFS和TSK的并行集成模

糊神经网络。该网络能够很好地保留模糊

子分类器的可解释性，同时提升对复杂数

据的处理能力。

1.2  PSOFS 

粒 子 群 优 化（p a r t i c l e  s w a r m 

optimization，PSO）算法源于对昆虫、鸟

群和鱼群等相互合作的群体集聚行为的思

考。这些群体中的成员会根据自己的经验

和周围同伴的经验改变自己的搜索策略。

PSO算法通过设计一种无质量的粒子群来

模拟自然界中的群体，粒子仅具有速度和

位置两个属性，速度代表粒子在空间中移动

的快慢和方向，位置代表粒子在空间中的坐

标。每个粒子都在搜索空间中单独地搜索

最优解，并将其记为自身最优位置。粒子群

中的所有粒子都会共享自身最优位置，在所

有的自身最优位置中挑选出最好的位置作

为粒子群全局最优位置。随后，每个粒子都

会根据当前自身最优位置和当前全局最优

位置来调整自己的速度和位置。

特征选择[12-14]是为了从数据集中选择

出效果更好的特征子集。当前的特征选择

算法主要分为3种。

● 过滤法：过滤法基于特征的通用

表现来选择特征。

● 包裹法：包裹法将结果性能作为特

征子集的评价准则。

● 嵌入法：嵌入法将特征选择嵌入

训练过程。

PSOFS算法属于典型的包裹法，将结

果性能作为特征子集的评价标准。PSOFS

算法将数据集的特征空间作为搜索空间，

其搜索最佳的特征子集与PSO算法在搜索

空间中搜索最佳位置相对应。PSOFS算法

使用搜索到的当前特征子集训练学习器，

其通过结果性能评估特征子集与PSO算法

评估位置相对应。

2  并行集成模糊神经网络

2.1  并行集成模糊神经网络

并行 集成模糊神经网络的模型 架构

如图1所示。DTR和DTE分别表示训练集

和测试集，将DTR根据不同标签分成多个

不同的 标 签 集。 1 2, , , LS S S 是L 组 独 立的

子数据集。子分类器是相互独立的模糊系

统，通过FCM求解前件参数，通过RBF求

解后件参数。

训 练 阶段：为了解 决 各 类 标 签 样 本

数 量 不 平 衡 的 问 题 ，综 合 考 虑 整 体 样

本 数 量 之 后，以1 0 0 0为基 准从不同标

签 集中 抽 取 样 本 。为了尽可能 保留训练

集 的原 始 特 征，子训练 集 会根 据目标 标

签 集 的 样 本 量 对 抽 取 样 本 量 进 行 调 整

1 000 1+ number_Lable_ min_numberi× ，合

并后得到子数据集Si。其中 number_Lable_i
是当前 标 签集的样本量， min_number 是

所有标签集中的最小样本量。每个Si都会

通过PSOFS算法搜索得到对应的特征选

择器。L组特征子集对不同特征的选用次

数表示不同特征的重要程度。每个特征子

集都独立地训练出对应的模糊子分类器

TSK-FN。在训练TSK-FN时，通过FCM

算法学习模糊规则的前件，通过RBF学习

模糊规则的后件。与传统的集成学习不同，
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所有TSK-FN之间都是独立的，可以并行

地训练模糊子分类器。这样的并行结构可

以独立地对子分类器进行操作而不影响整

个集成分类器的效果，后期维护也更加简

单。子分类器的实现方法属于神经网络，在

本质上属于TSK模糊系统，因此其既有强

大的自学习能力，也有可解释性。

测试阶段：测试样本首先通过特征选

择器得到特征样本，再通过对应的子分类

器得出标签结果，对所有标签结果求算数

平均数，取整后作为输出标签。

正则化RBF会将训练集中的所有样本

都作为隐藏层节点，拥有部分可解释性和

不错的结果。但随着训练集数据量的增加，

隐藏层节点数量也增加，时间和空间要求

呈指数级上升，且易产生过拟合现象，导致

结果精度下降。为了解决上述问题，本文通

过对数据集进行随机放回抽样获得多个独

立的子数据集，将子数据集规模控制在训

练效果较好并且训练的空间成本和时间成

本较低的范畴内，使得整个集成分类器能

够得到较好的精度，同时降低训练的空间成

本和时间成本。子数据集被作为真实数据

集的一部分，这为模型带来以下3个好处：

图 1　并行集成模糊神经网络的模型结构
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● 提高模型的泛化性，使用不同样

本训练得到的子分类器之间的差异性会

更大；

● 有利于处理不平衡数据，提高少数

类别标签样本的使用率；

● 放回抽样保证子分类器之间有一

定的相关性。

2.2  TSK模糊神经网络模型

本节介绍TSK模糊神经网络 [15-17 ]的

网络结构，这个网络架构就是图1中模糊

系统的模型结构。图2中TSK-FN的第一

层 到第 五 层 分 别是 输入 层、映 射层、规

则层、推 理 层、输出层。其中前3层 体 现

了 前 件 学 习。 1 2, , , dx x x 作 为 一 组 d 维 的

输入，通 过高 斯隶属函数 iu 获得隶属度
1 2( ), ( ), , ( )ku u ux x x ， 1 2, , , Hw w w 是正则化

RBF隐藏层的权值，也是TSK模糊神经网

络需要求解的后件参数，H表示隐藏层的

节点个数。

本文采用的算法是参考文献[18]介绍

的FCM模糊聚类算法，以迭代的方式找出

最佳的模糊聚类中心，将相应样本的隶属

度与该样本到各个类中心的距离乘积之和

作为目标参数J。设训练数据集为 ，

，H表示隐藏层的节

点个数。

  
（6）

隶属度矩阵U的迭代计算式为：

（7）

模糊类中心矩阵C的迭代计算式为：

 
（8）

先随机给定一个U，U和C之间能通过

式（7）和式（8）获得新的矩阵，反复迭代

至收敛。

后两层中的模糊推理和反模糊化输出

主要由RBF通 过自学习的方法从训练数

据集中自行学习得到。将最小均方（least 

mean square，LMS）规则作为获得模糊后

件参数的标准。

2

0

|| ||( ) exp
H

i i

i
y F w

δ=

 −
= = − 

 
∑ x sx

  
（9）

其中， is 表示隐藏层节点，在正则化RBF

中，每个隐藏层节点对应一组训练数据，
iw 就是隐藏层节点的权值，求最小均方误

差E：

[ ]2

1

1 ( )
H

i i
i

E y F
H =

= −∑ s         （10）

用最小梯度算法就可以求得最小E，对

应的 1 2, , , Hw w w

就是隐藏层的权值，也就

是模糊后件 的参数。

TSK-FN使用FCM模糊聚类算法求得

相应的隶属函数参数，隶属函数参数包含图 2　TSK 模糊神经网络的模型结构
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在模糊映射层中。隶属度通过高斯隶属函

数模糊化输入数据得到。从规则层到输出

层可以被视为一个RBF，其中将规则层作

为RBF的输入层，将推理层作为RBF的隐

藏层，将输出层作为RBF的输出层。TSK-

FN上的参数都具有一定程度的可解释性，

在医疗研究领域能起到一定的辅助作用。

2.3  PE-PT-FN实现算法

算法1中给出了PSOFS的实现过程。

PSOFS算法能在特征维度对应的D维搜索

空间中寻找大量的潜在解，在每一代的演

化中都会保留历史最优位置best，包括所

有粒子的自身最优位置Pi、当前位置site i

和速度Vi。而在下一代的演化中，粒子的

信息被用于计算新的速度和位置。其中fit

函数表示对位置的评估，位置信息表示特

征是否被选用，用被选上的特征训练分类

器。将分类器的测试精度作为评估标准。

算法1  PSOFS算法

输入：数据集S

输出：特征子集

1. 初始化：条件学习因子C1、C2，惯

性权重weight，初始化群体个数M、群体

的位置sitei和速度Vi

2. for each i to M

3.       Pi = fit(sitei);

4. end for

5. best = min {Pi};

6. while iteration stop

7.     for each i to M

8.      通过惯性权重weight，学习因子

C1、C2，全局最优位置best，粒子自身当前

位置sitei和速度Vi;

9.      if fit(site i) <Pi  Pi = fit(sitei); 

end if

10.    if Pi < fit(best)  best = site i; 

end if

11.    end for

12.    if best not change stop while; 

end if

13. end while

14. FUNCTION fit (input)

15.    for each xi in input

16.       if xi>0.5 选用该特征维并且

count++;  end if

17.    end for   

18.    if count >100 return 1; end if

19.   用对应特征子数据集训练一个

支持向量机（support vector machine，

SVM）并用测试集得出精度acc;

20.    return 1-acc;

21. end fit

PE-PT-FN的实现算法可以分为3个

过程：一是预处理过程，包括划分子集和

选取特征子集；二是训练过程，包括获取

模糊前件参数和模糊后件参数；三是测试

过程，使用测试集对模型进行评估。

算法2  PE-PT-FN算法

输入：数据集data

输出：标签

1. 从数据集data 中随机取样得到训练

集DTR和测试集DTE

2. for each DTR i in DTR

3.     将DTR i按标签归入对应标签集

8. end for

9. 采用随机放回抽样从4个标签集中

分别抽取对应数量的样本并将其合并，重

复L次得到新的子集 1 2, , , LS S S ;

10. parfor each Si in S

11.    feature subset = PSOFS(Si);

12.    U = FCM (feature subset);

13.    Net i = RBF(U );

14. end for

15. for each Net i in Net

16.    Y += sim (Neti, DTE); 

17. end for
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18. out = round(Y/L)

算法2中，PSOFS函数表示算法1描述

的粒子群优化算法，Net i表示训练得到的

子模糊神经网络，sim函数将测试集通过

模型得到预测结果，round函数对结果进

行求整，并将其作为标签输出。PE-PT-

FN算法流程如图3所示。

PE -P T-F N 的 空 间 复 杂 度体 现 在

隐 藏 层节点和记录权值的矩阵所需的空

间上。例如，n行 m列的 数 据集需要的空

间为隐 藏 层节点个 数 加上记 录 权值，即

m n n m n× + × × ，由 此 可 以 推 断 出，空 间

复杂度为 2( )O n 。在PE-PT-FN中，空间

复 杂 度 为 ( )O n 。分析 如下，假 设子 数 据

集的规模在9 000左右，每个子分类器的

空间复杂度都是 2( )O n ，分类器个数接近

n/9 000，因此整个PE-PT-FN的空间消

耗为9 0002×n/9 000=9 000×n。由此可

知，PE-PT-FN的空间复杂度是 ( )O n 。

PE-PT-FN的时间复杂度主要体现

在计算隐藏层节点的权值和PSOFS迭代所

需的时间上。获取隐藏层节点的权值会产

生大量的内积计算，RBF的时间复杂度为

2( )O n ，与上述空间复杂度同理，计算得出

训练时间复杂度也是 ( )O n 。PSOFS所需的

时间主要消耗在迭代过程中，与数据量大

小的相关性很低，单次特征选择的时间复

杂度可以被认为是常数量T。假设子数据集

的规模在9 000左右，PSOFS的时间消耗

为T×n/9 000，时间复杂度为 ( )O n 。由此

可知，PE-PT-FN的时间复杂度为 ( )O n 。

综上所述，可以得出结论：PE-PT-FN

的空间复杂度和时间复杂度都是 ( )O n 。

3  实验

3.1  实验环境

在硬件平台为Intel Core i5-9400 C×6 

CPU，主频为2.90 GHz，内存为8 GB，且编程环

境为MATLAB R2018a的系统上进行实验。

3.2  实验数据和设置

实验采用的数据集为阿里云天池大数

据竞赛中的训练数据集。该数据集的总样

本量为10万份，每列心电信号对应不同类

别的病例，分别为正常、心律过快、心率过

慢和心肌梗死。对每个心电图样本的信号

序列进行频次一致、长度相等的采样，得到图 3　PE-PT-FN 算法流程

2022039-8



147STUDY   研究

1列205维的心电信号序列数据和1维标签

数据。实验目标是预测心电图心电信号类

别。数据集作为公开数据集，可以从阿里

云天池官网中获得。

表1给出了不同模型的参数设 置，其

中r 表 示模糊聚类的尺度参数，C 表 示模

糊 聚 类 的 聚 类 中心 个 数，δ表 示高 斯 核

函数的带宽，pena lty parameter表 示

惩罚参数，hidden layer表 示隐 藏 层参

数 的 个 数，“— ”表 示 不需 要设 置 该参

数。PE-PT-FN有r、C、δ这3个参 数需

要设置；RBF需要设置δ；ELM需要设置

隐藏层参数的个数；ANFIS[19]是将模糊

逻辑 和神经元网络有机 结合的自适应模

糊推 理 系统；参 考文 献 [20]提出用于处

理不平衡数 据的最 近邻插值法GFRNN

（gravitational fixed radius nearest 

ne ighbor），该 方 法不需要设 置 参 数；

参考文献[21]提出用于处 理不平衡数 据

的少 数 类 合成 过 采 样 技 术（sy nthet i c 

minority oversampling technique，

SMOTE），SMOTE+SVM中高 斯核函

数的带宽设为1，惩罚参数设为1 000，

SMOTE取5个近邻样本。

3.3 实验结果与分析

本节给出模 型 从不同标 签集中抽取

不同数 量样 例下的实验 结果、心电 数 据

集 在 不 同 模 型中 的 实 验 结 果 以 及 通 过

PSOFS得到的特征子集。使用宏准确率

（macro-P）、宏召回率（macro-R）和宏

F1分数（macro-F1）3种不同的衡量指标

来分析评估实验模型。

准确率（P）和召回率（R）是二分类模

型的性能度量，准确率的含义是在所有预

测正例中真正例的比例；宏准确率是指在

执行多分类任务时，两种类别的每个组合

都计算一遍准确率，再计算所有准确率的

表 1　不同模型的参数设置

模型 r C δ penalty
parameter

hidden 
layer

PE-PT-FN 50 60 2.3 — —

RBF — — 3.5 — —

ELM — — — — 1 000

ANFIS — — — — —

GFRNN — — — — —

SMOTE+SVM — — 1 1 000 —

平均值，计算式如下：

 
（11）

召回率的含义是真实情况下所有正例

被识别为正例的比例；宏召回率是指在执

行多分类任务时，两种类别的每个组合都

计算一遍召回率，再计算所有召回率的平

均值，计算式如下：

   
（12）

macro-F1是分类问题的平均衡量指

标，是macro-P和macro-R之间的调和平

均数，计算式如下：

2 macro-P macro-Rmacro-F1=
macro-P+macro-R
× ×  （13）

如图 4 所 示，每 个 子 数 据 集 对 标 签

集的取样 规 模不同，呈现出的实 验 结果

也 不同。图4（a）中对 每 个 标 签 集 都 取

1  0 0 0，图4（b）中对 每 个 标 签 集 都 取

，

图 4 （ c ） 中 对 每 个 标 签 集 都 取

。横

坐标表示训练时的参数δ，即训练子分类

器的高斯核函数的宽度（δ的范围为[0,5]，

变化频率为0.1），纵坐标分别表示3种衡

量指标。由图4可以直观地发现，通过控制

不同标签的数 量比例可以有效地改变模
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型的macro-P和macro-R。引入number_

Lable_i来调整从目标标签集中抽取样本的

数量，改变子数据集中不同标签样本的比

例，从而在一定程度上提升了性能。综合分

析可知，子集规模约为9 000时，3种衡量指

标效果都较好 。当子集规模约为9 000时，

与其他模型进行比较，具体见表2。

RBF的实现过程在引言和第2.2节已

经有所描述。ELM实现过程的要点在于用

给定的输入、输出及随机的输入权重，以求

解广义逆的方式得到输出权重。ANFIS在

模糊控制的模糊化、模糊推理和反模糊化

3个基本过程中使用神经网络的学习机制

自动地从输入输出样本数据中抽取规则，

构成自适应神经模糊控制器。GFRNN首先

在固定半径最近邻规则下从训练集中生成

选取模式并将其作为候选，然后根据万有

引力定律引入度量值来度量查询模式与每

个候选模式之间的距离，最后根据候选对

象对查询模式的所有引力之和进行决策。

SMOTE的核心在于特征空间上邻近的点的

特征都是相似的，因此SMOTE在特征空间

中搜寻每个样本点的多个最近邻样本点，

随机选择部分邻近点进行差值处理，乘上

一个[0,1]的阈值，从而达到随机合成数据的

目的。分析表2中的macro-P和macro-R可

以发现，RBF、ELM和ANFIS的macro-R

均低于macro-P，其中ELM的macro-P与

macro-R的差 值接 近0.1，是3种模型中

差值最大的。究其原因，一般的经典算法

在面对不平衡数据时，往往会因为考虑精

度而以多数类样本为主导，忽略少数类样

本，导致macro-R低于macro-P。 PE-PT-

FN、GFRNN和SMOTE的macro-R均高

于macro-P，其中GFRNN的macro-P与

macro-R的差值接近0.33，是3种模型中差

值最大的。GFRNN会舍弃较多的多数类样

本，导致其macro-P远低于其他两种模型。

macro-P上表现最佳的是ELM，macro-R

上表现最佳的是PE-PT-FN。分析表2中

的macro-F1，PE-PT-FN的性能要高于

其他对比模型，这表明PE-PT-FN能在保

证较好的macro-P的前提下，更好地提升

macro-R。综合分析表2能够得到如下结

论，PE-PT-FN能够有效地处理不平衡的

心电信号数据，并且能够得到较好的结果，

在现实中拥有较强的应用性，即PE-PT-

FN能够更加准确地分析繁杂的心电图数

据，从中建立预测模型。

使用上述3种衡量指标对不同模型进

行评估。从图5可以更加直观地发现，PE-

图 4　不同规模的子集在不同 δ 下的实验结果
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表 2　子集规模约为 9 000 时不同模型的实验结果

模型 macro-P macro-R macro-F1

PE-PT-FN 0.877805 0.923544 0.900093

RBF 0.704845 0.685438 0.695006

ELM 0.956628 0.860886 0.781939

ANFIS 0.481846 0.435967 0.45776

GFRNN 0.519663 0.852065 0.586005

SMOTE+SVM 0.848847 0.894739 0.871189

PT-FN的 macro-P并不是所有模型中最

高的，但在macro-R和 macro-F1上，PE-

PT-FN要略高于其他模型。RBF、ELM和

ANFIS都是macro-P高于macro-R，这

主要是受到不平衡数据的影响。GFRNN

的macro-R相对较高，但在macro-P上表

现相对较差。SMOTE+SVM的表现证明

了SMOTE算法能有 效地处 理数 据不平

衡问题。PE-PT-FN在macro-P上低于

ELM，但在macro-R上均高于其他模型，

在macro-F1上也要高于其他模型。综上

所述，PE-PT-FN能够很好地处理不平衡

心电信号数据的分类问题。

实 验 中 设 置 子 集 数 量 为 1 4 个 ，

通 过 P S O F S 算 法 对 上 述 3 种 不 同 取

样 策 略 得 到 的 3 组 不 同 的 子 集 进 行

特 征 选 择 。在 图 4（a）的 情 况 下，通

过 P S O F S 算 法 得 到 的 特 征 子 集 维 数

分 别为(57,52,50,87,70,100,57,69,  

52,80,40,41,58,58)；在图4（b）的情况

下，通 过 P S O F S 算 法 得 到 的 特 征 子 集

维数分别为(47,81,39,67,27,30,60,39, 图5　6种模型在3种衡量指标下的表现

图 6　PE-PT-FN 实验中不同特征维选中次数统计
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52,43,50,36,16,67)；在图4（c）的情况

下，通 过PSOFS算法得到的特征子集维数分

别为(68,2 3,18,78,57,5 6,9 0,4 0,3 2,

47,27,50,44,39 )。对特 征 选 择的结果

进 行 统计，如图6所示。特征维数的被选

中次数在一定程度上可以表示该特征维的

重要程度，可以为医学研究者的研究工作

提供更直观的分析数据。

4  结束语

本文提出的PE-PT-FN模型在理论

部分属于集成TSK模糊系统，具 有良好

的可解释性；在实现方法部分属于神经网

络，具有强大的自学习能力。基于Bagging

的集成形式确保了PE-PT-FN模型的稳

定性。子分类器之间的独立性确保了PE-

PT-FN在后期维护中具有良好的操作性。

实验证明，PE-PT-FN能够很好地处理不

平衡心电数据。同时在训练PE-PT-FN模

型时，通过PSOFS算法得到的特征子集、

模糊系统中的参数和各个子分类器的结果

都能为医学工作者的研究提供分析数据，

用于分析心电图与不同疾病之间的关系。

PE-PT-FN模型的训练耗时相对较

长，且模糊系统中的参数无法与现实世界

对应，仍需研究如何将其转换成对应现实

世界的直观知识。为了提高模型的实用性

和可信度，未来仍需提高模型的训练速度

和参数的可解释性。
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