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Abstract　With the rapid development of  global  informationization,  data mining and knowledge discovery of  high-
dimensional  data  have  been  a  hotspot  in  the  field  of  artificial  intelligence  and  data  science.  However,  the  sparse
sample  and  redundant  feature  issues  of  high-dimensional  data  make  it  challenging  to  ensure  the  generalization  and
interpretability of traditional statistical models and machine learning methods. Hence, we present fuzzy-based concept-
cognitive  learning  with  robustness  for  the  imbalance  problem between  high-dimensional  data  and  weak  knowledge
evolution  ability.  The  main  idea  is  to  explore  the  knowledge  structure  and  cognitive  learning  mechanism  of  high-
dimensional data from the concept perspective.  We propose a high-dimensional data classification method based on
the concept-cognitive learning mechanism in the fuzzy formal context. Furthermore, the cognitive learning process of
fuzzy concepts is described from two different perspectives by the positive and negative cognitive learning operators
of fuzzy three-way concepts.  Finally,  the fusion of fuzzy three-way concepts completes the task of concept identifi-
cation and data classification. Extensive experiments performed on 12 real data sets compared with 12 state-of-the-art
classification methods also verify the robustness and effectiveness of the proposed method. The considered framework
can provide a convenient novel tool for high-dimensional data knowledge discovery research and fuzzy-based concept-
cognitive learning.
Key words　 formal concept analysis；concept-cognitive learning；granular computing；high-dimensional data；three-
way decision

摘　要　随着全球信息化的高速发展，高维数据挖掘与知识发现成为了人工智能领域亟待破解的科学问

题之一. 然而，由于高维数据中样本的稀疏性与特征的冗余性，传统统计学模型和机器学习方法的泛化性

和可解释性遇到极大的挑战. 为此，针对高维数据与知识弱演化能力之间不平衡的科学问题，利用三支概

念求解复杂问题的认知机理，提出了一种新的概念建模方法，即稳健模糊概念认知学习（fuzzy-based
concept-cognitive learning with robustness，R-FCCL）.  首先，借助概念的最大相似性原则，建立了基于 R-
FCCL 的高维数据分类系统，并从概念的角度出发，研究了高维数据的知识结构和认知学习机理. 进一步，

利用模糊三支概念的正、负算子从 2 个不同的角度刻画了模糊环境概念认知学习过程，进而基于概念融

合的模糊三支概念完成概念辨识和数据分类. 通过在 12 个真实数据集与 12 种分类方法的实验分析，验证
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所提方法具有较好的鲁棒性和有效性.
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近年来，随着全球信息技术产业持续化推进，大

数据逐渐上升为国家战略性资源. 利用大数据技术

进行知识发现与智慧决策已经在机器学习、风险评

估、图像处理、决策科学等诸多研究领域取得突飞

猛进的发展 [1]. 然而，由于高维数据存在稀疏低维表

征特性，传统统计学模型和机器学习方法的泛化性

和可解释性遇到了极大的挑战 [2]. 从机器学习和数据

挖掘的角度来看，面向高维数据的分类方法缺乏一

定的泛化能力和可解释性. 主要原因在于：1）高维特

征空间中，特征维数远远高于样本数，导致数据分布

呈现非线性，致使难以获取具备泛化性能的分界面；

2） “维数灾难”导致以经验数据为基础的训练方法

失效；3）特征模型过度依赖后续分类器或评估指标 .
因此，开展有效的高维数据的知识建模方法研究变

得尤为重要.
在过去几十年间，不同分类场景下的分类器相

继被提出，但其分类性能主要依赖于需要解决的分

类场景，即数据集的范围和特定性质 [3]. 正如“没有免

费的午餐”定理 （no free  lunch theorem，NFT） [4] 所言 ，

不同分类器在处理相对应分类场景中各有所长，难

分伯仲. 通俗来讲，分类器的设计往往需要依靠具有

部分特性的分类场景来评估，例如：设计模糊分类器

时往往考虑不平衡、高维等问题 . 综合来看，优秀的

分类器应具有 3方面特性：1）特定分类场景下具备

优秀的分类性能；2）合理的可解释性；3）良好的鲁棒

性. 鉴于此，针对高维数据分类问题，本文结合三支

概念求解复杂问题的认知机理，提出一种新的分类

方法——模糊概念认知学习.
概念是人类在认识世界的过程中认识事物的本

质特征，并进一步被高度抽象为获取的知识 [5]. 借助

概念，人们构建起一种精神与现实之间的映射，在辨

识事物的同时，探索事物的发展规律 [6]，即认知. 概念

通常由 3方面组成，包括外延、内涵以及概念名，其

中概念的外延是指概念描述所指代的个体范围，内

涵是指概念的具体特征描述，而概念名即为其映射

下内涵和外延的描述表示. 外延和内涵是唯一确定

的，由外延和内涵相互指代的概念是独特的，因此可

用于描述不同类型的事物 [7]. 针对事物描述的语义解

释，概念可以具体表示成形式概念 [8]、粒概念 [9]、近似

概念 [10]、面向对象概念[11]、面向属性概念[12]、双向概念[13]

等，而且已经应用到不同的领域场景，例如知识发现[14]、

机器学习 [15]、数据挖掘 [16-17]、云计算 [18] 等 . 在概念的

学习和认知方面，概念认知学习 [9,19] （concept-cognitive
learning，CCL）通过特定的认知方法完成概念内涵和

外延的学习，即事物本质特征的识别 . 注意到，三支

概念 [20-21] 是形式概念分析领域中又一具有代表性的

概念描述与分析理论，其特色在于同时从正、负这 2
种截然相反的角度去研究概念本身所蕴含的知识.
将三支概念理论用以描述模糊环境下的概念认知学

习过程，可以有效缓解模糊环境中的不确定性，这也

是本文采用三支概念进行认知学习的主要动机之一.
概念认知学习是以概念为知识的基本载体，研

究事物认知学习过程的科学 [22]. 从认知机制的视角来

看，作为形式概念分析理论范式与粒计算理论的拓

展，概念认知学习可同诸多认知科学分支相结合，从

而产生新的认知计算方法. 比如同复杂网络结合产

生了复杂网络下的概念认知学习 [23]，同模糊集方法

相结合引发了模糊概念认知学习方法 [24]，同粒计算

相结合演化了多水平概念认知学习 [25] 乃至多粒度概

念认知学习 [26]. 从学习机制的视角来看，作为概念学

习和知识发现的核心工具，概念认知学习具备良好

的事物辨识能力. 例如基于记忆的概念认知学习 [27]

和模糊粒概念认知学习 [28]. 将概念作为基本出发点，

借助概念之间的相似性公理能够很好地解决个案分

类问题. 且主要优势体现在：1）可解释性 . 由概念角

度学习到的知识本身是因果知识 [29-30]，因此利用概念

进行知识建模具有较强可解释性. 2）鲁棒性 . 由内涵

和外延相互指代的概念本身是独特的，能够精确地

描述事物，结合概念之间相似性公理构建的分类器

能取得较好的分类结果，且具有较强的鲁棒性. 目前，

利用 CCL开展机器学习的分类研究逐渐兴起，但对

高维数据的概念建模与模糊分类问题尚未探究. 鉴
于此，本文提出一种稳健的模糊概念认知学习方法，

用以处理高维数据. 较之现有文献，有 3个贡献：

1）提出一种面向高维数据的稳健模糊概念认知

学习方法（fuzzy-based concept-cognitive learning method
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with robustness，R-FCCL）；
2）在概念归类的一般性公理假设下，引入距离

函数来构建相似类集合，并借助三支概念的正负认

知算子描述模糊环境下对象与属性之间的关系，进

而通过实验仿真验证 R-FCCL学习方式的有效性；

3）结合模糊辨识关系和概念学习机制，设计了

具有良好鲁棒性和可解释性的高维数据分类器.
本文提出的 R-FCCL方法能在保证鲁棒性和可

解释性的前提下具有一定的普适性，是一类针对高

维数据的模糊分类器. 

1　相关工作

本节简要回顾模糊形式背景和概念认知学习的

部分定义和性质，关于形式背景、模糊形式背景、概

念格、三支概念分析等的详细性质及定义，可参阅相

关书籍 [31-33]. 

1.1　模糊形式背景

经典的形式背景是一类拥有特殊关系的数据库，

通过对象集与属性集之间的等价二元关系，诱导出

由对象集和属性集对形成的概念. 而模糊形式背景

侧重将模糊集中隶属度的观点引入对象集和属性集

之间的关系描述中，解决经典形式概念分析仅适用

于离散型数据这一局限性. 需要强调的是，本文所讨

论的概念认知学习均在模糊形式背景下建立.
U = {x1, x2,…, xn} U

X̃

给定一个论域集合 ，论域 上的

模糊集 为

X̃ = {⟨x,µX̃(x)⟩|x ∈ U}，
µX̃ : U → [0,1] µX̃(x) x X

µc
X̃(x) = 1−µX̃(x)

T U U

其中 ， 表示对象 关于模糊集 的

隶属度. 相应地， 表示其非隶属度，并

用 表示定义在 上的所有模糊集的集合.
(U,A, Ĩ,D, J)

U = {x1, x2,…, xn} A = {a1,a2,…,am}
Ĩ = {⟨(x,a),µI(x,a)⟩|(x,a) ∈ U ×A}

U A

U/D = {U1,U2,…,Ul} l

J : U ×D→ {0,1} U D

(x,a) ∈ Ĩ µĨ(x,a) ∈ [0,1]

µĨ(x,a) Ĩ(x,a)

设五元组 为模糊形式背景 ，其中

和 分别表示对象集

和条件属性集， 表示

对象集 与条件属性集 之间的模糊二元关系 ；

， 其 中 表 示 决 策 类 别 总 数 ；

为 与决策类集合 之间的二元关

系. 此外，任意 存在隶属度 . 为了

方便，记 为 .

(U,A, Ĩ,D, J) X ⊆ U

B ⊆ A B̃ ∈ T A

因此，给定模糊形式背景 ，且 ，

， ，可定义一组算子：

X∗(a) = ∧
x∈X

Ĩ(x,a),a ∈ A，

B̃∗ = {x ∈ U |∀a ∈ B, B̃(a) ⩽ Ĩ(x,a)}，

T A A其中 表示所有定义在 上的模糊集的集合 . 此外，

以上一组算子满足如下性质 [30]：

X1 ⊆ X2⇒ X∗2 ⊆ X∗1 , B̃1 ⊆ B̃2⇒ B̃∗2 ⊆ B̃∗11） ；

X ⊆ X∗∗, B̃ ⊆ B̃∗∗2） ；

X = X∗∗∗, B̃ = B̃∗∗∗3） ；

X ⊆ B̃∗⇔ B̃ ⊆ X∗4） ；

(X1∪X2)∗ = X∗1 ∩X∗2 , (B̃1∪ B̃2)∗ = B̃∗1∩ B̃∗25） ；

(X1∩X2)∗ ⊇ X∗1 ∪X∗2 , (B̃1∩ B̃2)∗ ⊇ B̃∗1∪ B̃∗26） .

(X, B̃) X∗ = B̃ B̃∗ = X

(X, B̃) X B̃

(X∗∗,X∗) (B̃∗, B̃∗∗)

L̃(U,A, Ĩ)

(X1, B̃1), (X2, B̃2) ∈ L̃(U,A, Ĩ)

(X1, B̃1) ⩽ (X2, B̃2)⇔ X1⊆ X2⇔ B̃2 ⊆ B̃1

(X1, B̃1) (X2, B̃2) (X2, B̃2) (X1, B̃1)

进而，若二元组 满足 且 ，则称

为模糊概念，其中 表示模糊概念的外延， 表

示模糊概念的内涵. 显然， 和 均为模

糊概念. 用 表示模糊形式背景中的所有模糊

概念集合. 对任意   ，定义二者

之间的序关系为   .

此时，称 为 的子概念，或 为

的父概念. 

1.2　模糊概念认知学习

基于经典形式背景的 CCL强调一种非此即彼描

述的概念学习，忽略了具有连续性数据形式背景的

概念表示与学习. 基于模糊形式背景的 CCL侧重于

对象与模糊属性之间的隶属关系. 因此，模糊概念认

知学习适合应用于连续型数据场景的概念学习.
(U,A, Ĩ,D, J) 2U T A

F̃ H
F̃ : 2U →T A H : T A→ 2U L1 = P(U)

L̃2 = P(A) L̃

0L̃ 1L̃

设 为模糊形式背景， 和 分别表

示对象集合和属性集合的幂域，2个集值映射 和

分别表示为 和 ， 和

 分别表示完备格和模糊完备格. 设 表示格，

和 分别表示相应的零元和单位元.
(U,A, Ĩ,D, J) L1 L̃2

X1,X2 ∈ L1 F̃ : L1→ L̃2

定义 1. 设 为模糊形式背景， 和

是一对完备格，对任意 ，称 是外

延-内涵认知学习算子，若其满足 2个性质：

F̃ (0L1 ) = 1L̃2
, F̃ (1L1 ) = 0L̃2

1） ；

F̃ (X1∨X2) = F̃ (X1)∧F̃ (X2)2） .

B̃1, B̃2 ∈ L̃2 H : L̃2→ L1类似地，对任意 ，称 是内涵-
外延认知学习算子，如果其满足 2个性质：

H(0L2 ) = 1L̃1
,H(1L2 ) = 0L̃1

1） ；

H(B̃1∨ B̃2) =H(B̃1)∧H(B̃2)2） .

F̃ H上述概念认知算子 和 具备形式概念分析中

算子具有的性质，相对于形式概念分析，概念认知学

习算子对概念学习的约束更为宽松 [9,20].
(U,A, Ĩ,D, J)

X ⊆ U F̃ : 2U →T A

H : T A→ 2U

定义 2. 设 为模糊形式背景，对任意

，正外延-内涵认知学习算子 与正内

涵-外延认知学习算子 定义如下：

F̃ (X)(a) = ∧
x∈X

Ĩ(x,a),a ∈ B̃，
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H(B̃) = {x ∈ U |∀a ∈ A, B̃(a) ⩽ Ĩ(x,a)}.
F̃ − : 2U →T A

H− : T A→ 2U

类似地，负外延-内涵认知学习算子 与

负内涵-外延认知学习算子 定义为：

F̃ −(X)(a) = ∧
x∈X

Ĩ−(x,a),a ∈ B̃，

H−(B̃) = {x ∈ U |∀a ∈ A, B̃(a) ⩽ Ĩ−(x,a)}，
Ĩ− = {⟨(x,a),1−µĨ(x,a)⟩|(x,a) ∈ U ×A} Ĩ其中 为 的补集，表

示其负隶属关系.
(U,A, Ĩ,D, J)

X ⊆ U B̃1, B̃2 ∈ T A

F̃ ∇ : 2U →T A×T A H∇ : T A×T A→ 2U

定义 3. 设 为模糊形式背景，对于任意

以及 ，模糊三支概念认知学习算子

和 分别定义为：

F̃ ∇(X) = (F̃ (X), F̃ −(X))，

H∇(B̃1, B̃2) =H(B̃1)∩H−(B̃2).

F̃ ∇(X) = (B̃1, B̃2) H∇(B̃1, B̃2) = X

(X, (B̃1, B̃2)) (X, (B̃1, B̃2)) ⩽

(X′, (B̃′1, B̃
′
2)) (X′, (B̃′1, B̃

′
2)) (X, (B̃1, B̃2))

X ⊆ X′ (B̃′1, B̃
′
2) ⩽ (B̃1, B̃2) (X′, (B̃′1, B̃

′
2))

(x,a) Ĩ a (x,a) Ĩ

a

当 且 成 立 时 ， 称

为模糊三支概念 .  此外 ，当  

成立时，称 是 的父概

念，即 且 成立. 若 仅有

自身 1个父概念，则称其为最大父概念. 而本质上，定

义 2表示序对 和 在 上的隶属度，以及 和 在

上的非隶属度. 因此，正、负认知算子具备相同的性质.
由上可知，模糊三支概念同时从正、负概念认知

算子 2个角度刻画出对象集和模糊属性集之间的关

系. 相较于其他概念表示形式，三支概念往往对事物

本质描述更加详细. 更多关于模糊三支概念和模糊

三支算子的定义和性质可参阅文献 [34]. 

2　基于 R-FCCL的高维数据分类

高维数据分类是以历史经验数据进行机理化建

模的关键步骤，也是当前大数据和人工智能领域的

热点课题. 本节以设计高维数据的分类器为研究主

题，并以构建具备良好分类性能、可解释性、鲁棒性

的分类方法为目标，提出一类可用于高维数据的模

糊分类方法. 众所周知，关于概念归类的一般性公理，

为概念相似性假设和概念识别提供了理论基础. 其
核心思想来源于文献 [6]，具体描述如下：

公理 1. 样本可分性公理 . 任意对象总存在一个

唯一的类与其最相似.
公理 2. 类别可分性公理 . 任意类至少存在一个

对象与其最相似.
公理 3. 归类可分性公理 . 任意类的认知表示与

外延表示的归类能力等价.
不难发现，上述一般性公理的主要出发点是相

似性准则，即认为一个对象可以被归类为相似性程

度最大的类别中. 而概念恰恰是从内涵和外延 2个方

面来刻画，即认知表示和外延表示 . 因此，借助归类

的一般性公理，可以完成概念的认知学习与辨别. 

2.1　概念学习

由于高维数据的稀疏性和冗余性，其分类模型

通常难以具有较强的泛化能力. 为此，R-FCCL 考虑

从部分关键特征出发学习概念，进而利用概念之间

的相似性完成个案分类. 为提取关键特征进行概念

学习，本节根据相似类中的对象相似性与不同相似

类中的对象分离性构建模糊辨识关系并设计相应的

属性重要性度量指标.
(U,A, Ĩ,D, J) F̃ d: 2U→2D Hd:

2D→ 2U x ∈ U

(HdF̃ d(x), F̃ d(x)) Gd = {(HdF̃ d(x), F̃ d(x))|x ∈ U}
Gd

设 为模糊形式背景，且 ，

为 2个集值映射. 对任意 ，将所有决策概

念 记为   ，

称 为决策概念空间，其设定具有类内相似性原则，

即相似对象间无差异.
(U,A, Ĩ,D, J)

xi, x j ∈ U,a ∈ A xi x j a

定义 4. 给定模糊形式背景 ，对于任

意 ，对象 和 关于特征 的模糊辨识

关系定义为：

reca(xi, x j) =

■||■||■
0， Gd(xi) = Gd(x j)，

0， |Ĩ(xi,a)− Ĩ(x j,a)| ⩽ ε，
|Ĩ(xi,a)− Ĩ(x j,a)| −ε

1−ε ，其他，

ε ∈ [0,1) reca : U ×U → [0,1]

Gd(xi) = Gd(x j)

ε

reca(xi, xi) = 0 reca(xi, x j) = reca(x j, xi)

ε = 1

ε

其中阈值 为无差异系数， .
表示同一概念空间的 2个对象，即具有

相同决策类标签. 当二者间距离小于等于 时，可认

为 2个对象间是无差异的；反之，认为 2个对象间存

在差异性. 显然， 和

成立. 特别地，若 ，则所有对象间的距离均小于

等于 ，缺乏模糊辨识能力，可设置模糊辨识度为 0.
由上可知，定义 4 给定了 3种情况下的模糊辨识关

系：1）处于同一概念空间的对象之间无差异，记模糊

辨识度为 0；2）相似对象之间无差异，记模糊辨识度

为 0；3）对象间距离大于设定的无差异系数，记模糊

辨识度大于 0，且距离越远，相应的模糊辨识度越高.
xi, x j ∈ U a ∈ A A′ ⊆ A任意 关于特征 和特征集合 的

模糊辨识度为：

reca =

n∑
i=1

n∑
j=1

reca(xi, x j)，

recA′ (xi, x j) =
∑
a∈A′

reca(xi, x j).

a reca

a A′
由上述分析不难发现，特征 的模糊辨识度 反

映了 对所有对象的总体区分能力，特征集合 的模
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recA′ (xi, x j) A′ xi x j糊辨识程度 反映出 对 和 的区分能力.
(U,A, Ĩ,D, J) R ⊆ A

a ∈ R

R a

定义 5. 给定模糊形式背景 ，称

为模糊辨识关系的关键特征集合，特征 是关键

特征，若 与 满足 2个性质：

∀xi, x j ∈ U, ∃a ∈ R, s.t.reca(xi, x j) > 0 recA(xi,

x j) ≠ 0

1） ,  if 
.
∀a ∈ R,∃xi, x j ∈ U,s.t. recR−a(xi, x j) > 0 recA(xi,

x j) ≠ 0

2） ,  if 
.

U具体而言，性质 1）保证了 中的任意 2个对象，

总存在至少 1个关键特征用于区分这 2个对象；性

质 2）保证了关键特征集合中任意特征在对象辨识过

程中发挥相应作用，而减小关键特征集合的冗余性.
进一步地，可以根据关键特征集合进行概念认

知学习.
(U,R, Ĩ,D, J) R ⊆ A

U/D = {U1,U2,…,Ul} U

D x ∈ Ui (i =

1,2,…, l) a j ∈ R ( j = 1,2,…, |R|) x R

x k

Nk(x) d

定义 6. 设 为模糊形式背景， 是

关键特征集合， 是对象集合 在

决策属性 下的决策类划分 .  对于任意

， ，对象 在关键特征集

下的相似类定义为距离对象 最近的 个对象的集合，

记作 ，距离 计算定义为：

d(x,y) =

■
1
2

(∑
a j∈R

∥Ĩ(x,a j)∥2+
∑
a j∈R

∥Ĩ−(x,a j)∥2
)
，

Ĩ(x,a j) Ĩ−(x,a j)其中 和 分别表示隶属度和非隶属度.

x Nk(x)

由于相似类中对象之间是联系紧密的，故可通

过对象 的相似类集合 进行概念学习，且有如下

定理.
(U,R, Ĩ,D, J)

R ⊆ A U/D = {U1,U2,…,Ul}
Nk(x)

(HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x)), (F̃ (Nk(x)), F̃ −(Nk(x))))

定理 1. 设五元组 为模糊形式背景 ，

其中， 是关键特征集合， 表

示 决 策 类 划 分.  给 定 任 意 相 似 类 集 合 ， 则

为 对

象导出的模糊三支概念.
(HF̃ (Nk(x))∩

H−F̃ −(Nk(x)), (F̃ (Nk(x)), F̃ −(Nk(x))))

H∇(F̃ (Nk(x)),

F̃ −(Nk(x)))=HF̃(Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x)) F̃ ∇(HF̃ (Nk(x))

∩H−F̃ −(Nk(x))) = (F̃ (Nk(x)), F̃ −(Nk(x)))

证明. 要证明定理 1成立，仅需证明 

满足定义 3 中模糊

三支概念认知算子的 2条性质即可，即

及

.

H∇(F̃ (Nk(x)), F̃ −(Nk(x))) =HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x))

1）根 据 定 义 3可 直 接 证 得 性 质 1）成 立 ， 即

 .

2）要证性质 2）成立，需证 3步：

F̃ (Nk(x))(a) = ∧
x∈Nk(x)

Ĩ(x,a), F̃ −(Nk(x))(a) = ∧
x∈Nk(x)

Ĩ−(x,a) HF̃ (Nk(x))= {x ∈U |Ĩ(x,a) ⩾ ∧
x∈Nk(x)

Ĩ(x,a),a ∈ R}

①由

可得

成立，且

H−F̃ −(Nk(x)) = {x ∈ U |Ĩ−(x,a) ⩾ ∧
x∈Nk(x)

Ĩ−(x,a),a ∈ R} =

{x ∈ U |1− Ĩ−(x,a) ⩽ 1− ∧
x∈Nk(x)

Ĩ−(x,a),a ∈ R} =

{x ∈ U |Ĩ(x,a) ⩽ ∧
x∈Nk(x)

Ĩ(x,a),a ∈ R}.

HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x)) = {x ∈ U | ∧
x∈Nk(x)

Ĩ(x,a) ⩽ Ĩ(x,

a) ⩽ ∨
x∈Nk(x)

Ĩ(x,a),a ∈ R},
故

F̃ (HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x))(a)) = ∧
x∈Nk(x)

Ĩ(x,a) = F̃

(Nk(x))(a)

并且

成立.

②由于

HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x)) =

{x ∈ U | ∧
x∈Nk(x)

Ĩ(x,a) ⩽ Ĩ(x,a) ⩽ ∨
x∈Nk(x)

Ĩ(x,a),a ∈ R} =

{x ∈ U |1− ∧
x∈Nk(x)

Ĩ(x,a) ⩾

1− Ĩ(x,a) ⩾ 1− ∨
x∈Nk(x)

Ĩ(x,a),a ∈ R} =

{x ∈ U | ∧
x∈Nk(x)

Ĩc(x,a) ⩾ Ĩc(x,a) ⩾ ∧
x∈Nk(x)

Ĩc(x,a),a ∈ R},

F̃ −(HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x))(a)) = ∧
x∈Nk(x)

Ĩc(x,a) =

F̃ −(Nk(x))(a)

则

成立.

F̃ ∇(HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x))) = (F̃ (Nk(x)),

F̃ −(Nk(x)))

因此，

成立.  证毕.

(U,R, Ĩ,D, J) (H , F̃ )

(H−, F̃ −) Nk(x) ⊆ U

定理 2. 设 为模糊形式背景，且

和 是 2对认知算子. 给定相似类 ，则

有 2个结论成立.

F̃ (Nk(x)) = ∩
y∈Nk(x)

F̃ (y)1） ，

F̃ −(Nk(x)) = ∩
y∈Nk(x)

F̃ −(y)　 .

HF̃ (Nk(x)) = ∩
a∈F̃ (Nk(x))

H(a)2） ，

H−F̃ −(Nk(x)) = ∩
a∈F̃ −(Nk(x))

H−(a)　 .

证明. 由定义 2、定义 3及定理 1直接可证. 证毕.

k

k

k

由定理 2可知，R-FCCL是依托 值获取相似类

集合，并以此为基础进行概念学习 . 而 值的设定关

系到模糊概念的学习，会影响后续的分类进程. 因此，

参数 的学习在 R-FCCL 系统中十分重要 . 在此基础

上，算法 1 给出了面向高维数据的概念学习全过程.

算法 1. 概念学习.

(U,A, Ĩ,D, J) ε k输入：模糊形式背景 ， ， ；

输出：模糊三支概念.

R = ∅ G̃ = ∅ G̃i = ∅① 令 ， ， ；

a ∈ A② for 

xi, x j ∈ U③ 　for 

reca(xi, x j)④　　根据定义 4计算对象间辨识度 ；

a R reca recR(xi, x j)⑤　　计算 与 的模糊辨识度 和 ；

⑥ 　end for
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⑦ end for∑
a∈A

reca ≠ 0⑧ while 

a∗ = argmax
a∈A−R

reca⑨　   ；

reca∗(xi ,x j) > 0⑩　 if 
R = R∪{a∗}⑪　　  ；

(xi, x j) ∈ U ×U⑫　　　 for 
reca∗(xi, x j) > 0⑬　　　　 if 
reca(xi, x j) = 0,∀a ∈ A⑭　　　　　  ；

⑮　　　　 end if
⑯ 　　　end for
⑰　 end if
⑱ end while

Ui ∈ U/D⑲ for 
x ∈ Ui⑳ 　for

Nk(x)㉑ 　　根据定义 6获取 ；

(HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x)), (F̃ (Nk(x))

F̃ −(Nk(x))))

㉒ 　　基于定理 1获取模糊三支概念

  ，

  ；

G̃i← G̃i∪ (HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x))

(F̃ (Nk(x))), (F̃ −(Nk(x))))

㉓　　  ,

  ；

㉔ 　end for
㉕ end for

U = {x1, x2,…, x9}
A = {a1,a2,…,a4} D = {d} U/D = {U1,U2}

例 1. 表 1为一个模糊形式背景，包括 9个对象

和 5个属性 . 记对象集 ，条件属性集

，决策属性 且 .
ε = 0.3给定无差异系数 ，定义 4所有对象在 4个

属性上的模糊辨识度计算为：

reca1 =

9∑
i=1

9∑
j=1

reca1 (xi, x j) = 0.685 7，

reca2 =

9∑
i=1

9∑
j=1

reca2 (xi, x j) = 14.028 6，

reca3 =

9∑
i=1

9∑
j=1

reca3 (xi, x j) = 1.771 4，

reca4 =

9∑
i=1

9∑
j=1

reca4 (xi, x j) = 9.971 4.

a2

xi, x j ∈ U reca2 (xi, x j) >

0 reca(xi, x j) = 0,∀a ∈ A

根据辨识度最大原则，属性 首先被选为关键

特征. 对于任意对象 ，若其满足

，则记 . 此时，可计算模糊辨识

度为：

reca1 = 0.2，reca2 = 0，reca3 = 0.142 9，reca4 = 1.171 4.

R = {a2,a4}.重复上述过程. 易得关键特征集

xi ∈ U根据定义 6计算对象 在其决策类下的相似

Nk(x)(K = 3)类 为：

Nk(x1) = {x1, x2, x4}，Nk(x2) = {x1, x2, x4}，
Nk(x3) = {x1, x3, x4}，Nk(x4) = {x1, x3, x4}，
Nk(x5) = {x5, x6, x7}，Nk(x6) = {x5, x6, x8}，
Nk(x7) = {x7, x8, x9}，Nk(x8) = {x7, x8, x9}，
Nk(x9) = {x7, x8, x9}.

根据定理 1学习模糊三支概念为：

({x1, x2, x4}, ({⟨a2,0.43⟩, ⟨a4,0.50⟩}, {⟨a2,0.11⟩, ⟨a4,0.25⟩})),
({x1, x2, x4}, ({⟨a2,0.43⟩, ⟨a4,0.50⟩}, {⟨a2,0.11⟩, ⟨a4,0.25⟩})),
({x1, x3, x4}, ({⟨a2,0.31⟩, ⟨a4,0.47⟩}, {⟨a2,0.27⟩, ⟨a4,0.25⟩})),
({x1, x3, x4}, ({⟨a2,0.31⟩, ⟨a4,0.47⟩}, {⟨a2,0.27⟩, ⟨a4,0.25⟩})),
({x5, x6, x7, x8, x9}, ({⟨a2,0.01⟩, ⟨a4,0.06⟩}, {⟨a2,0.93⟩,
⟨a4,0.86⟩})),
({x5, x6, x7, x8, x9}, ({⟨a2,0.01⟩, ⟨a4,0.06⟩}, {⟨a2,0.93⟩,
⟨a4,0.86⟩})),
({x7, x8, x9}, ({⟨a2,0.06⟩, ⟨a4,0.06⟩}, {⟨a2,0.93⟩, ⟨a4,0.94⟩})),
({x7, x8, x9}, ({⟨a2,0.06⟩, ⟨a4,0.06⟩}, {⟨a2,0.93⟩, ⟨a4,0.94⟩})),
({x7, x8, x9}, ({⟨a2,0.06⟩, ⟨a4,0.06⟩}, {⟨a2,0.93⟩, ⟨a4,0.94⟩})).

 

2.2　概念融合

从不同相似类学习到的模糊三支概念所包含的

信息量均不相同，即概念辨识能力不同 . 为了进一步

提高模糊概念在后续概念识别中的识别能力，文献

[14]提出了一种基于模糊概念聚类的方法来生成模

糊概念本体，文献 [34]研究了一种基于渐进式三支

概念的方法来实现模糊概念本体的生成. 本文在这

些方法的基础上，提出一种模糊三支概念融合方法

来进一步提升概念识别能力.

(U,R, Ĩ,D, J) F̃ : 2U →T R

H : T R→ 2U F̃ − : 2U →T R H− : T R→ 2U

x ∈ U a ∈ R

(HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x)), (F̃ (Nk(x)), F̃ −(Nk(x))))

给 定 模 糊 形 式 背 景 ， ，

和 ， 为 2对正、

负认知算子.  由定理 1可知 ，对于任意 ， ，

为 对

象导出模糊三支概念，记模糊三支概念子空间为

 

Table 1　Example of Fuzzy Formal Context

表 1   模糊形式背景示例

对象 a1 a2 a3 a4 d

x1 0.83 0.73 0.59 0.53 1

x2 0.60 0.89 0.60 0.50 1

x3 0.44 0.31 0.09 0.47 1

x4 0.37 0.43 0.13 0.75 1

x5 0.70 0.07 0.21 0.14 0

x6 0.61 0.01 0.10 0.12 0

x7 0.65 0.07 0.39 0.06 0

x8 0.67 0.06 0.44 0.06 0

x9 0.81 0.07 0.39 0.06 0
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G̃i = {(HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x)), (F̃ (Nk(x)), F̃ −(Nk(x))))

|x ∈ Ui}.
(S λ, (B̃λ(S λ), B̃−λ (S λ))) λ = 1,2,…, j

为方便表示，下文中将模糊三支概念简记为

，其中 .

(S 1, (B̃1(S 1), B̃−1 (S 1))), (S 2, (B̃2(S 2), B̃−2 (S 2))),…,

(Sj, (B̃ j(Sj), B̃−j (Sj)))

∀S i ⊆ Sj(i ⩽ j)

(S u, (B̃u(S u), B̃−u (S u)))

定义7. 

为一簇模糊三支概念 ，若其满足

，则称该模糊三支概念簇可融合 ；记

为融合后的模糊三支概念，其融

合过程定义为：

S u = S 1∪S 2∪ · · ·∪Sj，

(B̃u(S u), B̃−u (S u)) =
1

2 j−1
((B̃1(S 1), B̃−1 (S 1))+20(B̃2(S 2)，

B̃−2 (S 2))+ · · ·+2 j−2(B̃ j(Sj), B̃−j (Sj))).

G̃i

G̃F
i = {(S u, (B̃u(S u), B̃−u (S u)))|S u ⊆ Ui}

(S u, (B̃u(S u), B̃−u (S u))) ∈ G̃F
i

由上可知，不同概念在概念融合过程中所占权

重不同，权重随着外延增大而增大，即概念外延泛化

能力越强在概念融合过程中起的影响越大. 从认知

角度来看，定义 7完全可以刻画出一种符合人类认

知的渐进式概念认知过程 [6]. 同时，基于定义 7给出

的模糊三支概念融合方法，可以对任意模糊三支概

念子空间 进行概念融合，记概念融合后的子空间

为 . 显然，任意模糊

三支概念 有 2个性质成立.

(S u, (B̃u(S u)，

B̃−u (S u))) ∈ G̃F
i

1）对任意融合后的模糊三支概念

，仅有自身 1个父概念；

(S λ j , (B̃λ j (S λ j ), B̃
−
λ j

(S λ j ))) ∈
G̃i S u

S λ j S λ j ⊆ S u

2）对任意模糊三支概念

，至少存在 1个融合后的模糊三支概念的外延

包含 ，即 .

(U,R, Ĩ,D, J) G̃i G̃F
i定理 3. 设 为模糊形式背景， 和

分别表示概念融合前后的概念子空间，则有如下结

论成立：

1 ⩽
||G̃F

i

|| ⩽ ||G̃i

|| .
证明. 为证明定理 3成立，仅需证明 3步：

S i ⊆ G̃i

S u ⊆ G̃i S i ⊆ S u

||G̃F
i

|| = 1

1）由 定 义 7可 知 ， 对 于 任 意 ， 若 存 在

使得 ，则有 成立.

S i ⊆ G̃i

S u ⊆ G̃i S i ⊆ S u

||G̃F
i

|| = ||G̃i

||2）由定义 7可知 ，对于任意 ，若不存在

使得 ，则有 成立.

S i,S u ⊆ G̃i S i ⊆ S u

1 <
||G̃F

i

|| < ||G̃i

||3）对 于 任 意 ， 若 存 在 ， 则 有

成立.  证毕.

由上可知，定义 7从认知角度刻画出一个全新的

模糊三支概念. 尽管此概念是以伪概念的形式呈现，

但此概念是后续概念识别过程中的一个中间变量.
本文不进行伪概念与概念二者之间的区分，伪模糊

三支概念亦称之为模糊三支概念. 基于上述讨论，算

法 2给出了概念融合的过程.

算法 2. 概念融合.
(U,A, Ĩ,D, J) ε k输入：模糊形式背景 ， ， ；

G̃F输出：模糊三支概念空间 .

① 基于算法 1学习模糊三支概念；

Ui ∈ U/D② for 
G̃i = ∅③ 　初始化 ；

x ∈ Ui④ 　for
Nk(x)⑤ 　　根据定义 6获取 ；

(HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x))

(F̃ (Nk(x)), F̃ −(Nk(x))))

⑥ 　　根据定理 1获取模糊三支概念

  　　 ,

  　　 ；

G̃i← G̃i∪ (HF̃ (Nk(x))∩H−F̃ −(Nk(x))

(F̃ (Nk(x))), (F̃ −(Nk(x))))

⑦ 　　 ,

  ；

⑧ 　end for
⑨ end for

G̃i ∈ G̃⑩ for 

G̃F
i = ∅⑪　  ；

(S λu , (B̃λu (S λu ), B̃
−
λu

(S λu ))) ∈ G̃i⑫　 for 

(S u, (B̃u(S u), B̃−u (S u)))

⑬ 　　根据定义 7获取模糊三支概念融合

  ；

G̃F
i ← G̃F

i ∪ (S u, (B̃u(S u), B̃−u (S u)))⑭　　  ；

G̃F ← G̃F ∪ G̃F
i⑮　　  ；

⑯ 　end for
⑰ end for

G̃1例 2.（接例 1）模糊三支概念子空间 中存在的

2个可融合模糊三支概念簇分别如下：

({x1, x2, x4}, ({⟨a2,0.43⟩, ⟨a4,0.50⟩}, {⟨a2,0.11⟩, ⟨a4,0.25⟩})),
({x1, x2, x4}, ({⟨a2,0.43⟩, ⟨a4,0.50⟩}, {⟨a2,0.11⟩, ⟨a4,0.25⟩}));

和

({x1, x3, x4}, ({⟨a2,0.31⟩, ⟨a4,0.47⟩}, {⟨a2,0.27⟩,
⟨a4,0.25⟩})), ({x1, x3, x4}, ({⟨a2,0.31⟩, ⟨a4,0.47⟩},
{⟨a2,0.27⟩, ⟨a4,0.25⟩})).

根据定义 7，可得

S 1 = {x1, x2, x4},
(B1(S 1), B̃1(S 1)) = ({⟨a2,0.43⟩, ⟨a6,0.50⟩}, {⟨a2,0.11⟩,
⟨a6,0.25⟩}).
S 2 = {x1, x3, x4},
(B̃2(S 2), B̃−2 (S 2)) = ({⟨a2,0.31⟩, ⟨a6,0.47⟩}, {⟨a2,0.27⟩,
⟨a6,0.25⟩}).

G̃F
1由此可得融合后模糊三支概念子空间 如下：

G̃F
1 = {({x1, x2, x4}, ({⟨a2,0.43⟩, ⟨a6,0.50⟩}, {⟨a2,0.11⟩,
⟨a6,0.25⟩})), ({x1, x3, x4}, ({⟨a2,0.31⟩, ⟨a6,0.47⟩},
{⟨a2,0.27⟩, ⟨a6,0.25⟩}))}.
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G̃F
2同理，可以计算模糊三支概念子空间 如下：

G̃F
2 = {({x5, x6, x7, x8, x9}, ({⟨a2,0.02⟩, ⟨a6,0.06⟩},
{⟨a2,0.93⟩, ⟨a6,0.88⟩}))}.

 

2.3　概念辨识

基于 2.2节所述的概念融合与概念空间构建方

法，本节进一步探讨一种基于概念辨别的分类机制.
U ′ = {x′1, x′2,…, x′l}

G̃F = {G̃F
1 , G̃F

2 ,…, G̃F
l }

(S u, (B̃u(S u), B̃−u (S u))) ∈ G̃F
i

x′ ∈ U ′

定义 8. 设 为待识别对象集合 ，

为融合后的模糊三支概念空间，

对任意模糊三支概念 ，待识

别对象 与此概念之间的辨识程度可定义为

Rec(x′, G̃F(S u)) =
■
∥B̃− B̃u(S u)∥2+ ∥B̃−− B̃−u (S u)∥2，

B̃ B̃−其中 和 分别表示待识别对象在关键特征下的隶

属度和非隶属度.

G̃F
i

x′ ∈ U ′

Rec(x′, G̃F
i (S u))

G̃F

x′ ∈ U ′

k∗

由样本可分性公理可知，任意对象总存在唯一

类与其最相似，且二者间相似性程度越低，其辨识度

越高. 因此，对于任意模糊三支概念子空间 ，易得

该子空间内与待识别对象 辨识程度最小的模

糊三支概念，其辨识度记为 . 进而对于

整体概念空间 ，易得与待识别对象辨识度最低的

模糊三支概念子空间，即待识别对象 的归类，

记为 ，其计算方式为：

k∗ = arg min
i∈{1,2,…,l}

Rec(x′, G̃F
i (S u)).

事实上，概念辨识过程就是对象归类过程，关键

在于如何构建模糊三支概念空间和获取最小辨识度

的模糊三支概念所在空间.
({x0}, ({⟨a2,0.28⟩, ⟨a4,

0.48⟩}, {⟨a2,0.72⟩, ⟨a4,0.52⟩}))，
例 3. 给定一个待识别对象

可计算其与不同概念间

的辨识程度为：

Rec(x0, G̃F
1 (S 1)) = 0.68,Rec(x0, G̃F

1 (S 2)) = 0.53，

Rec(x0, G̃F
2 (S 1)) = 0.65.

x0

G̃F
1

由此可确定待识别对象 与模糊三支概念子空

间 最相似.

x0 d = 1故判定待识别对象 的标签为 .
根据上述分析，算法 3给出了概念辨识全过程.
算法 3. 概念辨识.

G̃F x′输入：模糊三支概念空间 ，待识别个案 ；

k∗输出：概念标签 .
R = ∅ G̃ = ∅① 令 ， ；

② 　计算概念辨识；

(S u, (B̃u(S u), B̃−u (S u))) ∈ G̃F③ for 

x′

Rec(x′, G̃F(S u))

④ 　根据定义 8计算 与任意融合概念的辨识

  度 ；

⑤ end for

k∗ = arg min
i∈{1,2,…,l}

Rec(x′, G̃F
i (S u))⑥  .

O(|U |2|A|)
O(|G̃|2) O(|G̃F |2) |G̃| |G̃F |2

O(|U |2|A|)

O(|A|)

综上，R-FCCL 方法的理论已全部建立，其过程

描述如算法 1~3所示 . 基于第 2节讨论可知，本文方

法主要由 3阶段组成，即概念学习、概念融合与概念辨

识，其对应的算法 1~3的时间复杂度分别为 ，

， ，其中 和 分别表示相应融合前

后模糊三支概念空间中的概念基数. 由 2.1节和 2.2
节分析可知，模糊三支概念空间中的概念数小于等

于样本数，故易知算法时间复杂度为 . 然而，

当高维空间中样本数远远小于特征维数时，算法时

间复杂度为 . 

3　实验分析

通过在公开数据集上实验，本节将所提出的 R-
FCCL方法与多种主流分类算法进行对比，分别从分

类性能、参数敏感度、鲁棒性 3个方面分析所提方法

的有效性. 具体实验平台如下：操作系统为 Microsoft
Win10；处理器为 Intel® CoreTM i7-10750H CPU 2.60 GHz；
存储器为 32 GB；编程语言为MATLAB 2020a. 

3.1　实验设置

实验中共选取了 12个真实数据集 [35]，详情如表 2
所示，采用 10折交叉验证方法来评估 R-FCCL 的分

类性能. 由于源数据集不能直接用于模糊背景的实

验验证，故实验将选取的数据集均按文献 [36]方法

对条件属性进行模糊化处理：

Ĩ(x,a) =
v(x,a)−Vmin(a)
Vmax(a)−Vmin(a)

，∀x ∈ U,a ∈ A，

v(x,a) x a Vmax(x,a) Vmin(x,a)

a

其中 表示 在 上的取值， 和 分

别表示所有对象在属性 上的最大值和最小值.
ε k

ε [0,1] ε

ε ∈ {0,0.1,…,1} k

k ∈ {1,2,…,10}

同时需要注意到， 与 均是关乎分类系统的重

要参数，且 的值域为 ，在具体实验中设定 的步

长为 0.1，即 ；将 的值域范围设置为

1~10，并设定步长为 1，即 .  进一步地 ，

为充分说明 R-FCCL方法的有效性，本文选取了 12
种主流分类方法与之对比，详情如表 3所示. 

3.2　分类性能对比分析

根据所选对比算法的特点，可将这些算法大致

分为 2类进行单独对比与分析 . 第 1类是 6种基于模

糊最近邻分类算法，包括 KNN(K=3)，FENN， IFKNN，

PFKNN，FRNN-FRS，CFNN等算法. 第 2类是 6种其他

先进分类算法，包括SVM，ForestPA，WiSARD，SPAARC，
PCTBagging， ILMPFTC等算法 . 鉴于 R-FCCL方法的
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理论基础为概念归类的一般性公理，因此第 1类方

法主要是选取基于模糊集理论的最近邻分类方法，

而第 2类方法则采用当前比较先进的分类算法.
R-FCCL与第 1类对比算法在 12个数据集上的

详细结果（包括平均分类正确率和标准差）如表 4所

示. 观察表 4可以发现，R-FCCL在高维数据集上表

现出优秀的分类性能. 与第 1类对比算法相比，除第

7个数据集 Lung_Discrete以外，R-FCCL 在剩下的 11
个数据集上均取得了最好的分类准确率，其中在第 1，
5，12个数据集，采用 R-FCCL 的分类准确率可以达

到 100%. 此外，WiSARD方法在 Orlraws10P数据集上

可以取得最好的分类准确率，ILMPFTC在WarpPIE10P

上的分类准确率也可以达到 100%. 而与第 2类对比

算法在所选数据集的详细结果如表 5 所示，不难发

现，与这 6种先进的分类方法相比，R-FCCL仍然能

在除 Orlraws10P以外的 11个数据集上表现出优秀的

分类准确率.
因此，从表 4和表 5的整体情况来看，R-FCCL在

分类准确率方面优于其他所选的 12种流行的对比

方法，具备更好的泛化性能 . 此外，图 1直观反映了

不同分类方法在分类准确率和标准差方面的对比

情况. 

 

Table 2　Basic Information of Experimental Datasets

表 2   实验数据集的基本信息

序号 数据集 样本 维数 类别 连续型

1 Allaml 77 7 129 2 是

2 Cll_Sub_111 111 11 340 3 是

3 Colon 62 2 000 2 否

4 Glioma 50 4 434 4 是

5 Leukemia 72 7 070 2 否

6 Lung 203 3 312 5 是

7 Lung_Discrete 73 325 7 否

8 Orlraws10P 100 10 304 10 是

9 Prostate_Ge 102 5 966 2 是

10 Tox_171 171 5 748 4 是

11 WarpAR10P 130 2 400 10 是

12 WarpPIE10P 210 2 420 10 是

 

Table 3　Basic  Information  of  Selected  Comparative

Methods in Experiment

表 3   实验中所选对比方法的基本信息

方法 方法描述 年份

IFKNN[37] Intuitionistic Fuzzy Sets k-Nearest Neighbors
Classifier. 1995

FENN[38] Fuzzy Edited Nearest Neighbor Classifier. 1998

PFKNN[39] Pruned Fuzzy k-Nearest Neighbors Classifier. 2010

FRNN-FRS[40] Fuzzy-Rough Nearest Neighbor Classifier-Fuzzy
Rough Sets 2011

CFKNN[41] Condensed Fuzzy K-Nearest Neighbors Classifier 2011

SVM[42] Support Vector Machine Classifier 2016

KNN[42] K-Nearest Neighbor Classifier 2016

ForestPA[43] Forest by Penalizing Attributes Algorithm 2017

WiSARD[44] WiSARD Classifier 2018

SPAARC[45] Speeding up the Decision Tree Induction Process
Algorithm

2019

PCTBagging[46] Partially Consolidated Tree Bagging 2022

ILMPFTC[34] Incremental Learning Mechanism based on
Progressive Fuzzy Three-way Concept

2022

 

Table 4　Classification Performance of R-FCCL and Six Fuzzy-Based Nearest-Neighbor Classification Methods

表 4   R-FCCL与 6种基于模糊最近邻分类方法的分类性能

序号 R-FCCL（本文） KNN FENN IFKNN PFKNN FRNN-FRS CFKNN

1 1.000 0±0.000 0 0.860 7±0.143 0 0.823 1±0.155 4 0.886 4±0.114 8 0.886 4±0.114 8 0.728 9±0.122 3 0.798 7±0.141 2

2 0.810 6±0.079 9 0.672 2±0.127 6 0.544 1±0.083 8 0.582 6±0.096 1 0.509 6±0.112 5 0.624 0±0.125 4 0.590 9±0.110 9

3 0.935 7±0.083 3 0.681 8±0.180 3 0.699 1±0.153 4 0.694 8±0.183 5 0.651 5±0.180 3 0.640 7±0.042 4 0.690 5±0.194 2

4 0.880 0±0.103 3 0.690 9±0.156 4 0.800 0±0.170 6 0.800 0±0.170 6 0.818 2±0.133 6 0.345 5±0.123 3 0.763 6±0.166 6

5 1.000 0±0.000 0 0.901 0±0.105 6 0.850 6±0.092 1 0.876 6±0.108 9 0.876 6±0.090 2 0.651 0±0.061 1 0.824 7±0.105 7

6 0.960 2±0.039 4 0.932 9±0.031 5 0.946 5±0.038 7 0.959 7±0.035 6 0.933 3±0.051 5 0.866 0±0.052 5 0.951 3±0.041 1

7 0.889 3±0.058 8 0.839 3±0.117 5 0.766 2±0.099 4 0.855 5±0.130 9 0.853 9±0.119 4 0.134 7±0.081 4 0.892 9±0.091 1

8 0.960 0±0.051 6 0.945 5±0.065 6 0.880 0±0.074 8 0.950 0±0.067 1 0.730 0±0.064 0 0.680 0±0.132 7 0.910 0±0.094 3

9 0.930 0±0.116 0 0.831 4±0.084 3 0.840 5±0.128 3 0.848 8±0.123 6 0.857 0±0.131 4 0.605 8±0.118 0 0.565 3±0.144 3

10 0.965 0±0.040 9 0.852 0±0.067 5 0.636 4±0.108 1 0.816 4±0.094 0 0.736 2±0.073 1 0.788 5±0.091 0 0.604 3±0.078 7

11 0.823 1±0.089 2 0.496 5±0.136 7 0.412 6±0.192 0 0.398 6±0.138 5 0.363 6±0.182 9 0.468 5±0.165 5 0.405 6±0.157 6

12 1.000 0±0.000 0 0.991 3±0.027 4 0.917 7±0.078 9 0.922 1±0.058 4 0.792 2±0.065 1 0.974 0±0.055 1 0.684 0±0.081 9

注：“±”前的数值为准确率，“±”后的数值为标准差.
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3.3　参数敏感度分析

ε

k

由第 2节可知，R-FCCL方法的 2个核心参数是

与 ，因此本节在 12个所选数据集上对 R-FCCL进行

了参数敏感性检验，各组参数组合均采用 10折交叉

验证并记录其分类准确率结果如图 2 所示. 在图 2中，

通过比较不同参数组合下 R-FCCL在 12个所选数据

集下的分类准确率，可以清楚观察其变化趋势. 此外，

根据参数的敏感性程度可以充分说明不同的参数对

于系统的重要性不同，也说明不同数据集下选择合

适的参数十分必要. 这恰好验证了引言部分提到的

分类器受场景的影响较大.
 

3.4　鲁棒性分析

为进一步综合验证 R-FCCL与不同分类方法在

不同数据集上的分类表现，本节将对其进行鲁棒性

分析，给出鲁棒性的定义 [47] 如下：

Mi(i ∈ 1,2,…,m) DSj( j =

1,2,…, s) Mi DSj

对于任意方法 ，在数据集

上的鲁棒性为其方法 在数据集 上的

准确率与所有方法中的最小准确率的比值，即

rMi (DSj) =
accMi (DSj)

min accMi (DSj)
，

accMi (DSj) Mi DSj

min accMi (DSj) DSj

其中 为方法 在数据集 上的准确率，

为所有方法在数据集 上的最小准

确率.
Mi

rMi =

s∑
j=1

rMi (DSj)

由上可知，方法 的总体鲁棒性为该方法在所

有数据集的鲁棒性之和，即 .  此外，

需要说明的是，鲁棒性值越大说明该方法性能越好 .

 

Table 5　Classification Performance of R-FCCL and Six Popular Classification Methods

表 5   R-FCCL与 6种流行分类方法的分类性能对比分析

序号 R-FCCL（本文） SVM ForestPA WiSARD SPAARC PCTBagging ILMPFTC

1 1.000 0±0.000 0 0.667 9±0.087 2 0.930 6±0.098 5 0.805 6±0.111 0 0.847 2±0.157 2 0.902 8±0.094 9 0.761 9±0.028 6

2 0.810 6±0.079 9 0.462 8±0.017 5 0.765 8±0.078 3 0.666 7±0.116 6 0.621 6±0.120 6 0.648 6±0.148 9 0.625 0±0.025 7

3 0.935 7±0.083 3 0.671 0±0.086 6 0.758 1±0.161 4 0.725 8±0.101 8 0.709 7±0.220 8 0.725 8±0.158 8 0.529 4±0.042 9

4 0.880 0±0.103 3 0.763 6±0.187 2 0.700 0±0.194 4 0.800 0±0.113 5 0.600 0±0.210 8 0.640 0±0.227 1 0.857 1±0.036 1

5 1.000 0±0.000 0 0.651 0±0.061 1 0.916 7±0.073 8 0.763 9±0.063 2 0.930 6±0.101 0 0.944 4±0.073 8 0.809 5±0.019 2

6 0.960 2±0.039 4 0.937 2±0.037 8 0.916 3±0.046 1 0.788 2±0.031 9 0.896 6±0.054 5 0.842 4±0.077 2 0.948 3±0.009 0

7 0.889 3±0.058 8 0.865 3±0.081 4 0.712 3±0.101 2 0.780 8±0.118 8 0.630 1±0.195 5 0.657 5±0.209 2 0.888 9±0.018 0

8 0.960 0±0.051 6 0.863 6±0.088 1 0.880 0±0.103 3 0.980 0±0.042 2 0.640 0±0.126 5 0.790 0±0.137 0 0.900 0±0.022 5

9 0.930 0±0.116 0 0.884 3±0.072 3 0.892 2±0.071 7 0.833 3±0.105 1 0.833 3±0.067 9 0.725 5±0.157 2 0.862 1±0.020 0

10 0.965 0±0.040 9 0.915 6±0.051 7 0.725 1±0.115 1 0.836 3±0.083 2 0.590 6±0.058 1 0.578 9±0.079 6 0.489 8±0.022 7

11 0.823 1±0.089 2 0.076 9±0.000 0 0.776 9±0.147 1 0.692 3±0.124 6 0.692 3±0.095 9 0.700 0±0.122 7 0.200 0±0.016 3

12 1.000 0±0.000 0 0.991 3±0.027 4 0.957 1±0.027 0 0.966 7±0.039 2 0.804 8±0.104 0 0.809 5±0.077 8 1.000 0±0.000 0

注：“±”前的数值为准确率，“±”后的数值为标准差.
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图 1　分类性能比较
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图 3 展示了 R-FCCL分别与 2类对比方法在 12 个数

据集的鲁棒性对比.  通过图 3可以清楚观察到 R-
FCCL的总体鲁棒性在所有对比算法中排名第 1，体
现出 R-FCCL在高维数据分类问题上的有效性. 

4　总结与展望

概念认知学习是以概念为知识的基本载体，研

究事物认知学习过程的科学. 其基本思路是通过特

定的认知方法来学习概念并以此研究事物认知学习

过程. 其研究可追溯到张文修教授和徐伟华教授 [9] 的

早期文章. 受此文启发，陆续有不少学者加入相关方

向研究. 近年来，随着概念认知学习理论在模型推广、

方法设计和实际应用等方面的不断深入，越来越多

的研究者开始接受和接触这一新兴理论. 特别是，概

念认知学习与机器学习二者富有成效地结合也极大

地开阔这一新兴课题的研究视野.
针对高维数据分类问题，本文提出了模糊概念

认知学习系统，旨在借助概念来刻画数据的知识结

构和认知机理，并以此完成分类 . 具体而言，在模糊
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图 2　参数敏感度分析
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形式背景下，构建了一种带有鲁棒性的模糊概念认

知学习系统，用于高维数据的认知学习建模和分类

问题解决. 其主要步骤包括：1）提出基于模糊辨识关

系的关键特征概念学习方法；2）构建基于概念融合

的模糊三支概念空间；3）借助概念归类的一般性公

理完成概念识别. 此外，实验分析部分通过与 12种主

流分类方法对比，验证了所提方法的有效性.

本文主要探讨了如何应用模糊概念认知学习方

法到高维数据分类问题，给高维数据分类和概念认

知学习研究提供新的思路和方法. 研究结果体现了

概念认知学习是一类有效的数据知识发现方法. 然

而，R-FCCL主要关注于如何进行高维数据的概念建

模和以及如果增强高维数据分类性能，并没有讨论

如何降低概念学习的复杂性以及大规模高维数据分

类等问题. 此外，在本文研究基础上，仍有许多问题

有待深入研究，例如大规模高维数据的概念认知学

习方法、动态数据实时更新的认知学习概念方法、

并行计算意义下的概念认知学习机制、模糊概念认

知学习有效性的衡量指标和评判标准等. 这些课题

的研究将进一步提高概念认知学习的有效性和实用

性，从而为解决知识驱动的大数据智能分析问题及

可解释性人工智能研究奠定基础.

作者贡献声明：郭豆豆落实完善理论方法、设计

实验方案、分析对比实验，并撰写修改论文；徐伟华

提出理论思想、算法思路、指导意见，并审核论文.
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