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摘　要　基于不同分类的样本在各规则对应模糊区域的隶属度分布，定义了一种规则相对匹配度，比分类匹配度

更能体现样本在不同模糊区域的分布对比．设计了模糊区域分布矩阵，由该矩阵可以算得规则相对匹配度和分类

匹配度，并提出了基于规则相对匹配度的分类规则提取算法，同分类匹配度算法相比，该算法充分考虑了每条规则

之间的隶属度分布对比，同时以各分类样本的相对数量作为加权系数，从而兼顾了学习空间的全局密度优势和局

部数量优势．通过解模糊器实现了基于规则的分类推理，其推理过程比以往算法具有更好的解释性和简洁性．最

后，由Ｉｒｉｓ数据和 Ｗｉｎｅ数据的分类实验证明：无论样本数量均衡与否，由规则相对匹配度提取规则都具有更好的

分类效果．
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１　引　言

近年来，模糊理论在模式分类中的应用得到越

来越多学者的关注．作为人工智能的一个分支，模式

分类需要计算机具有类似人类的推理和思维模式，

模糊集合和模糊命题都具有模糊性，基于它们的推

理可以很大程度上反映人类对客观事物的认知和判

断过程；除此之外，模糊规则具有较强的解释性，利

用模糊规则进行模式分类便于人们对推理过程的深

刻理解．

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．文

献［１］将神经网络应用于模糊分类规则集的产生，该

网络是一个四层网络，利用裁剪算法完成对隶属度

函数和属性的优选，由于神经网络本身具有知识存

储和推理能力，增加提取规则环节降低了神经网络

的计算效率；Ｃｈｅｎ和 Ｗａｎｇ
［２］分析了基于模糊规则

的分类系统与核学习机（ｋｅｒｎｅｌｍａｃｈｉｎｅ）之间的关

系，运用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）从训

练样本中抽取规则，建立正定模糊分类器（ｐｏｓｉｔｉｖｅ

ｄｅｆｉｎｉｔｅｆｕｚｚｙｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ），然而，如何根据不同的

工程应用选择合适的核函数参数仍然存在困难；

文献［３５］通过聚类算法生成模糊规则，可以减少规

则条件部分的属性数量及规则总数，但在精简模

糊规则集的同时，也增加了计算复杂度；群体智能

和遗传算法也应用于模糊分类规则集的优化：文

献［６］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；文献［７］通过模糊聚类和模糊相

似性分析得到约简的模糊分类系统，再由遗传算法

对规则集进行优化，提高系统的分类精度；文献［８］

结合犽最近邻法（犽ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ），应用遗传算

法优选分类对象的属性，降低高维分类问题的复杂

性．虽然利用群体智能和遗传算法可以达到规则优

化的效果，但是这种效果仍然要受到初始规则集优

劣程度的制约．

为了在保证分类准确率和分类效率的同时，使

规则抽取更易于理解和实现，Ｉｓｈｉｂｕｃｈｉ等人设计了

模糊分类规则的权值启发算法［９１０］，该算法不需要

调整隶属度函数形状和特征参数，通过适当设置规

则权值提高分类正确率．由于Ｉｓｈｉｂｕｃｈｉ等人在确定

规则结论和规则权值时，仅强调各分类样本在同一

规则指定模糊区域的分布对比，因此，无法全面衡量

分类与规则的匹配程度．本文定义了一种规则相对

匹配度，在考虑单个模糊区域上各分类样本分布的

同时，更强调了学习空间各模糊区域的全局分布．通

过对Ｉｒｉｓ数据和 Ｗｉｎｅ数据进行分类实验，证明基于

该匹配度的初始规则集生成算法要优于Ｉｓｈｉｂｕｃｈｉ等

人的算法．

针对模糊分类系统相对以往模糊系统的特殊

性，Ｃｏｒｄｏｎ等人总结了之前各种基于规则的分类推

理算法，并提出了一种通用的模糊分类推理模

型［１２］；基于这种模型，文献［１３］提出了两种简单的

推理方法：单一优胜法（ｓｉｎｇｌｅｗｉｎｎｅｒ）和投票加权

法（ｗｅｉｇｈｔｅｄｖｏｔｅ），这些方法都属于Ｃｏｒｄｏｎ通用推

理模型的具体实现；ｖａｎｄｅｎＢｅｒｇ等人应用概率论

进行分类推理公式的推导［１４］，得到了与文献［１３］类

似的结果；为改进最大匹配度原则在充分利用各规

则信息上的不足，一致理论（ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｔｈｅｏｒｙ）也被

用于模式分类的推理［１５１６］．本文运用解模糊器分析

模糊分类的推理过程，可以得到与文献［１３１４］相

似的推理公式，从经典模糊论角度给出了一种简单

的分类推理算法．

２　基于规则的模糊分类系统

基于规则的模糊分类需要规则提取和模糊推理

两个环节，对于有犓 个模式类的分类问题，规则提

取要对训练样本空间犛＝｛狊１，狊２，…，狊犕｝进行学习，

得到初始规则集犚＝｛犚１，犚２，…，犚犖｝，形式如下：

　犚犼：ＩＦ狊１ｉｓ犃
１
犼ａｎｄ…ａｎｄ狊狀ｉｓ犃

狀
犼

ＴＨＥＮ狔ｉｓ犆犼ｗｉｔｈ狉犼．

其中，狊犻（犻＝１，２，…，狀）表示样本的第犻个属性，样本

狊狋＝｛狊
狋
１狊

狋
２ …狊

狋
狀狔

狋｝是一个狀＋１维向量，第狀＋１个

元素狔
狋为该样本所属的模式类别；犃

犻
犼（犻＝１，２，…，狀）

表示第犼条规则中第犻个属性上的模糊集；犆犼表示

第犼条规则的结论对应的模式类别；狉犼表示第犼条

规则的权值．

规则集构建完成之后，要根据模糊推理算法对

测试样本空间犜中的元素进行分类；在规则集产生

和利用规则集进行推理的过程中，根据分类的效果

对规则权值进行自学习操作［１７］，使规则参数不断得

到修正，从而达到优化规则集的目的．整个过程如

图１所示．本文将在下面章节分别讨论初始分类规

则集的产生（ｒｕｌｅｓｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ）以及基于规则集的模

糊分类推理算法（ｆｕｚｚｙｒｅａｓｏｎｉｎｇ）．
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图１　基于规则的模糊分类过程

３　模糊区域分布矩阵

３．１　规则相对匹配度

对于某一个训练样本狊狋，它与第犼条规则的匹

配度可由规则条件部分各属性的隶属度函数进行

狋范数运算得到，这里的狋范数选用代数积算子，如

式（１）：

μ犼（狊
狋）＝∏

狀

犻＝１
μ
犻
犼（狊

狋
犻） （１）

定义１．　训练样本空间中分类犺的所有样本

在第犼条规则上的匹配度之和称为分类犺关于规则

犼的匹配度，记作γＣｌａｓｓ犺（犚犼）：

γＣｌａｓｓ犺（犚犼）＝ ∑
犕

狋＝１

狔
狋
＝Ｃｌａｓｓ犺

μ犼（狊
狋），犺＝１，２，…，犓 （２）

定义２．　分类犺关于规则犼的匹配度在各分

类关于规则犼的匹配度上进行归一化得分类匹配

度［９１０］，记作犆犇
犺
犼：

犆犇
犺
犼＝γＣｌａｓｓ犺（犚犼）∑

犓

犻＝１

γＣｌａｓｓ犻（犚犼） （３）

针对分类匹配度仅局限于一条规则的各类样本

分布对比，不足以体现学习空间的全局分布，本文提

出另一种匹配度———规则相对匹配度，如下定义．

定义３．　分类犺关于规则犼的匹配度在分类犺

关于各规则的匹配度上进行归一化得犚犇
犺
犼（本文提

出的犚犇
犺
犼概念更能体现学习空间的全局分布），再

由各分类样本的数量比例对犚犇
犺
犼进行赋权得规则

相对匹配度，记作犠犇
犺
犼：

犠犇
犺
犼＝
犆犗犝犖犜犺
犕

犚犇
犺
犼 （４）

其中，犆犗犝犖犜犺（犺＝１，２，…，犓）为各分类的样本数，

且犕＝∑
犓

犻＝１

犆犗犝犖犜犻，犚犇
犺
犼＝γＣｌａｓｓ犺（犚犼）∑

犖

犻＝１

γＣｌａｓｓ犺（犚犻）．

犠犇
犺
犼不仅通过权值体现了样本的区域数量分布，而

且由犚犇
犺
犼更加突出了样本的全局密度分布．

３．２　模糊区域分布矩阵的计算

通过分析模糊分类规则的形式，本文将规则条

件部分视为对一个狀维模糊区域的描述．例如，某分

类问题的样本存在２个属性（其中不包括样本所属

类别）．对各属性均分成４个标准三角形模糊区间，

则２维学习空间被分成１６＝４×４个模糊区域，如

图２所示，其中规则犚８条件部分的模糊区域对应于

“狊１ｉｓ犛犕ａｎｄ狊２ｉｓ犔”．

图２　２维学习空间的模糊区域划分

为表达样本在学习空间上的全局分布，本文给

出如下定义．

定义４．　以各分类样本在每一个模糊区域上

的分布强度（即各分类关于每一条规则的匹配度）为

元素构成的一个犖×犓 维矩阵称为模糊区域分布

矩阵，记作犇犐犛犖×犓，如式（５）：

犇犐犛犖×犓＝

犱１１ … 犱１犓

  

犱犖１ … 犱

烄

烆

烌

烎犖犓

　（５）

犱犻犼＝γＣｌａｓｓ犼（犚犻）＝ ∑
犕

狋＝１

狔
狋
＝Ｃｌａｓｓ犼

μ犻（狊
狋） 　（６）

由定义２和定义３可知，分类匹配度和规则相

对匹配度可以分别对模糊区域分布矩阵的行和列进

行归一化得到，如式（７）和式（８）．

由式（７）可知，分类匹配度表征了第犼条规则所

描述的模糊区域内各分类样本的相对分布，仅针对

某一条指定的规则，而不考虑其它规则所描述的模

糊区域内样本的分布，因此，某分类样本可以仅凭借

其在局部模糊区域内的数量优势，获得相对其它分

类样本较高的匹配度，从而使该分类成为规则结论，

因此，分类匹配度强调学习空间的局部数量优势．

由式（４）和式（８）可知，规则相对匹配度定义中

的犚犇
犺
犼，表征了分类犺的所有样本在各条规则所指

模糊区域上的相对分布，有别于分类匹配度仅局限

于某一模糊区域．因此，犚犇
犺
犼体现了学习空间中样

本的全局分布对比，即犚犇
犺
犼强调样本的全局密度优

势．当某分类样本在学习空间中具有较大的相对数
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量优势时，如果仿效分类匹配度，适当增大该分类成

为相应模糊区域所对应规则的结论的可能性，可以

进一步提高系统的分类正确率，因此，由各分类样本

的数量比例对犚犇
犺

犼赋权可得规则相对匹配度，如

式（８），从而兼顾学习空间的全局密度优势和局部数

量优势．

犆犇
犺
犼＝犱犼犺 ∑

犓

犻＝１

犱犼犻 （７）

犠犇
犺
犼＝
犆犗犝犖犜犺
犕

犱犼犺 ∑
犖

犻＝１

犱［ ］犻犺 （８）

４　分类规则提取算法

对于有狀个属性犓 个模式类的分类问题，在提

取规则之前，首先确定关于各属性的模糊集，设各属

性划分成犔个标准三角形模糊区间，为尽可能缩短

规则长度（规则条件部分包含的有效属性数量），为

各属性增加一个特殊模糊区间［９］：μ（狊
狋
犻）＝１．如果规

则条件部分出现该模糊区间，表示相应的属性对规

则条件不加限制．

结合上文定义的规则相对匹配度，本文提出如

下的分类规则提取算法：

１．归一化各样本属性
［１０］，使模糊隶属度函数在数值上

具有相同的论域［０，１］，归一化公式如式（９）：

珓狊
狋
犻＝

狊
狋
犻－ＭＩＮ

犕

犼＝１

（狊犼犻）

ＭＡＸ
犕

犼＝１

（狊犼犻）－ＭＩＮ
犕

犼＝１

（狊犼犻）

（９）

２．初始化完备规则集，在狀维学习空间中划分模糊区

域，确定规则与模糊区域的映射关系．对于规则条件部分所有

属性都取特殊模糊区间：μ（狊
狋
犻）＝１的规则，没有意义，不选入完

备规则集，因此，完备规则集的规则数量为犖＝（犔＋１）狀－１

条．设规则犚犼条件部分（狊１ｉｓ犃
１
犼ａｎｄ…ａｎｄ狊狀ｉｓ犃

狀
犼）中的犃

犻
犼

对应第犉
犻
犼个模糊区间，其中：犼＝１，２，…，犖，犻＝１，２，…，狀，

犉
犻
犼＝０，１，…，犔，则规则索引犼与条件各属性的模糊区间取

值序列犉狀犼犉
狀－１
犼
…犉１犼之间是１０进制与犔＋１进制的转换关

系［１８］，如式（１０）．当犉
犻
犼＝０时，取特殊模糊区间．

犉
狀
犼·（犔＋１）

狀－１＋犉
狀－１
犼 ·（犔＋１）

狀－２＋…＋犉
２
犼·（犔＋１）＋犉

１
犼＝犼

（１０）

３．由初始完备规则集和属性归一化的学习空间，算得

模糊区域分布矩阵犇犐犛犖×犓．

４．根据分类匹配度或者规则相对匹配度确定规则结

论，每条规则的结论对应一个分类．第犼条规则的结论为ＩＦ

部分所描述的模糊区域对应的分类犆犼＝Ｃｌａｓｓ犺，犺＝１，

２，…，犓．由模糊区域分布矩阵算得分类匹配度和规则相对

匹配度，基于这两种匹配度，分别对应两种结论确定方法，如

式（１１）和式（１２），匹配度最大的分类成为规则结论．

犆犇
犆
犼
犼 ＝ｍａｘ｛犆犇

１
犼，犆犇

２
犼，…，犆犇

犓
犼｝ （１１）

犠犇
犆
犼
犼 ＝ｍａｘ｛犠犇

１
犼，犠犇

２
犼，…，犠犇

犓
犼｝ （１２）

５．根据步４确定规则结论的不同方法，选用相应的计

算公式获得规则权值．文献［１０］基于分类匹配度提出了４种

权值算法，如式（１３）；本文基于规则相对匹配度提出４种新

的权值算法，如式（１４）．第６节将结合实验结果重点讨论应

用本文提出的基于式（１４）的规则权值算法在分类效果上比

式（１３）的优越性．

狉Ｉ犼＝犆犇
犆
犼
犼

狉ＩＩ犼＝犆犇
犆
犼
犼 －

１

犓－１ ∑
犓

犻＝１，犻≠犆犼

犆犇
犻
犼

狉ＩＩＩ犼 ＝犆犇
犆
犼
犼 － ＭＡＸ

犓

犻＝１，犻≠犆
犼

（犆犇
犻
犼）

狉ＩＶ犼 ＝犆犇
犆
犼
犼 － ∑

犓

犻＝１，犻≠犆犼

犆犇
犻

烅

烄

烆 犼

（１３）

狉Ｉ犼＝犠犇
犆
犼
犼 ∑

犓

犻＝１

犠犇
犻
犼

狉ＩＩ犼＝ 犠犇
犆
犼
犼 －

１

犓－１ ∑
犓

犻＝１，犻≠犆犼

犠犇
犻（ ）犼 ∑

犓

犻＝１

犠犇
犻
犼

狉ＩＩＩ犼 ＝（犠犇
犆
犼
犼 － ＭＡＸ

犓

犻＝１，犻≠犆
犼

（犠犇
犻
犼））∑

犓

犻＝１

犠犇
犻
犼

狉ＩＶ犼 ＝ 犠犇
犆
犼
犼 － ∑

犓

犻＝１，犻≠犆犼

犠犇
犻（ ）犼 ∑

犓

犻＝１

犠犇
犻

烅

烄

烆
犼

（１４）

５　分类推理算法

５．１　通用分类推理模型

Ｃｏｒｄｏｎ等人在文献［１２］中提出了一种用于模

式分类的通用模糊推理模型，分为如下５步：

１．计算模式狊狇关于所有规则的匹配度，如式（１５），其

中，狋［·］表示算子狋范数；

犕
犼（狊狇）＝狋［μ

１
犼（狊

狇
１
），μ

２
犼
（狊狇２），…，μ

狀
犼
（狊狇狀）］，犼＝１，２，…，犖

（１５）

２．计算模式狊狇与各分类在每一条规则上的关联度，如

式（１６）；

犫
犺
犼（狊

狇）＝犪［犕犼（狊狇），狉
犺
犼］，犺＝１，２，…，犓，犼＝１，２，…，犖

（１６）

３．计算加权函数，如式（１７）；

犅
犺
犼（狊

狇）＝犵（犫
犺
犼（狊

狇）），犺＝１，２，…，犓，犼＝１，２，…，犖

（１７）

４．计算各分类的模式分类健全度，如式（１８）；

犢犺＝犳（犅
犺
犼（狊

狇），犼＝１，２，…，犖 且犅
犺
犼（狊

狇）＞０），犺＝１，２，…，犓

（１８）

５．给出模式狊
狇的分类结果，如式（１９）．

犢狔
狇

＝ＭＡＸ
犓

犺＝１

（犢犺） （１９）

当犳［·］取最大值运算，狋［·］和犪［·］都取代数积
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运算，且犵（狓）＝狓，可得犢
犺如式（２０），即文献［１３］提

出的单一优胜法（ｓｉｎｇｌｅｗｉｎｎｅｒ）．

犢犺＝ＭＡＸ
犖

犼＝１

（狉
犺
犼·μ犼（狊

狇）），犺＝１，２，…，犓　（２０）

如果犳［·］取代数和运算，可得犢
犺如式（２１），即文

献［１３］中的投票加权法（ｗｅｉｇｈｔｅｄｖｏｔｅ）．

犢犺＝∑
犖

犼＝１

狉
犺
犼·μ犼（狊

狇），犺＝１，２，…，犓　 （２１）

５．２　基于解模糊器的分类推理

在模糊控制系统中，输入变量模糊化后，进行模

糊推理，得到输出变量的模糊值，经过解模糊器运算

可输出一个与实际结果最为贴近的清晰值．

本文将样本各属性作为分类系统的输入值，不

同规则结论对应的权值作为输出值，则上文所述分

类系统可视为狀输入犓 输出的模糊系统，犓 个输出

值中的最大者为分类结果．

首先，将狀输入犓输出系统分解成犓个狀输入

单输出系统［１９］，如图３（ａ）所示．对于第犺个模糊子系

统，完备规则集中结论不为第犺个分类的规则，其权值

设为零，从而保证各模糊子系统规则集的完备性，各子

系统的规则数量都为犖．应用规则集进行模糊推理后，

经解模糊器可以得到模式狊狇属于分类犺的权值狉
－犺，如

图３（ｂ）所示．对于第犺个模糊子系统，其第犼条规

则的结论可视为中心等于狉
犺
犼的模糊集，运用乘积推

理机［１９］进行推理，由中心平均解模糊器［２０］可得狉犺，

如式（２２）．狉犺（犺＝１，２，…，犓）中最大值对应的分类

为模式狊狇的分类结果．由于各模糊子系统规则集的

完备性，式（２２）中的分母对于各分类都相等，因此，

式（２２）分母可以忽略；结合式（１）可得简化后的

式（２３）．

图３　应用解模糊器进行分类推理示意图

狉犺＝
∑
犖

犼＝１

狉
犺
犼· ∏

狀

犻＝１
μ
犻
犼（狊

狇
犻（ ））

∑
犖

犼＝１
∏
狀

犻＝１
μ
犻
犼（狊

狇
犻（ ））

（２２）

狉
－犺＝∑

犖

犼＝１

狉
犺
犼·μ犼（狊

狇） （２３）

如果采用最大值解模糊器［１９］，模糊子系统的输出为

狉犺犾，再由μ犾（狊
狇）对其加权，可得狉

－犺：

狉
－犺＝狉

犺
犾·μ犾（狊

狇）＝ＭＡＸ
犖

犼＝１

（狉
犺
犼·μ犼（狊

狇））　 （２４）

可见，上述两种解模糊器的推理结果分别对应

文献［１３］中的投票加权法和单一优胜法．与通用推

理模型、概率论［１４］和一致性理论［１５１６］相比，本文基

于解模糊器的分类推理过程具有更好解释性和简

洁性．

６　实验分析

应用Ｉｒｉｓ数据和 Ｗｉｎｅ数据验证分析基于不同

匹配度的分类规则提取算法，这两个数据集来源于

应用广泛的标准模式识别ＵＣＩｒｖｉｎｅ数据库，是评价

分类算法优劣的通用数据．

实验方法采用ＬＶ１法
［１０］（ＬｅａｖｅＯｎｅＯｕｔ）：选

择样本空间中的一个样本作为测试数据，其它样本

为训练数据，做一次分类实验；遍历样本空间中的每

一个样本，使所有样本都能作为测试数据参加实验，

共完成犕（样本总数）次实验，统计分类正确的实验

次数在实验总数中的比例可得最终实验结果．

由于完备规则集的规则数量犖＝（犔＋１）狀－１

随着样本属性和模糊分区数量的增加变得异常庞大，

降低了规则集的解释性和系统的分类效率．因此，在

应用上文算法产生规则集之后，由式（２５）计算各规则

的犆犛值
［２１］，犆犛值较大的规则被优先选用，抽取相同

数量的以各分类为结论的规则，组成优选规则集，基

于优选规则集进行中心平均解模糊分类推理．

犆犛（犚犼）＝
［γＣｌａｓｓ犆

犼
（犚犼）］

２

（犕－１）·∑
犓

犻＝１

γＣｌａｓｓ犻（犚犼）
　 （２５）

６．１　犐狉犻狊数据实验

Ｉｒｉｓ数据分为３类，共有１５０个样本，每类各包

含５０个样本，每个样本有４个属性．实验中，各属

性划分３个标准三角形模糊区间，附加一个特殊模

糊区间μ（狊
狋
犻）＝１，完备规则集的规则数为 犖＝

（３＋１）４－１＝２５５．计算每条规则的犆犛值，优选一

定数量的规则，应用上文的规则结论和权值算法对
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Ｉｒｉｓ数据进行分类实验，两种匹配度算法的分类正

确率见表１．

对于各分类样本数量均衡的Ｉｒｉｓ数据，各分类

样本在全局空间等概率发生，在确定规则结论时，无

需根据样本数量适当提高相应分类成为规则结论的

可能性．分类样本在各模糊区域的全局密度优势成

为判定规则结论的主要依据，由式（８）可知：规则相

对匹配度中的因子犚犇犺犼强调了样本的全局密度优

势，当各分类的样本数量相等时，规则相对匹配度的

比例加权对各分类相等，由规则相对匹配度确定规

则结论等效于由强调全局密度优势的犚犇犺犼来确定

规则结论．

文献［９１０］基于式（１１）和式（１３）的规则提取算

法忽略了样本在各规则所描述模糊区域的隶属度分

布对比；由式（４）可知：规则相对匹配度体现了同一

分类样本在各模糊区域之间的隶属度分布对比，其

全局密度优势有利于更加全面的分析样本数量均衡

的分类规则提取问题．

因此，基于本文提出的规则相对匹配度算法比

文献［９１０］具有更好的分类效果，如表１所示．

表１　各规则提取算法对犐狉犻狊数据的分类正确率／％

被选

规则数目

规则权值算法

Ｉ

文献［９１０］算法 本文算法

ＩＩ

文献［９１０］算法 本文算法

ＩＩＩ

文献［９１０］算法 本文算法

ＩＶ

文献［９１０］算法 本文算法

９ ９２．６７ ９３．３３ ９５．３３ ９６．００ ９６．００ ９６．００ ９５．３３ ９５．３３

１２ ９３．３３ ９３．３３ ９５．３３ ９６．００ ９６．００ ９６．００ ９６．００ ９６．００

１５ ９２．６７ ９３．３３ ９４．００ ９４．００ ９５．３３ ９６．００ ９６．００ ９６．００

６０ ９０．００ ９０．６７ ９２．００ ９２．６７ ９３．３３ ９４．００ ９４．６７ ９５．３３

９０ ９０．００ ９０．６７ ９３．３３ ９３．３３ ９５．３３ ９６．００ ９４．６７ ９５．３３

６．２　犠犻狀犲数据实验

Ｗｉｎｅ数据分为３类，共有１７８个样本，各分类

样本数量分别为５９，７１和４８，每个样本都有１３个

属性．与Ｉｒｉｓ数据实验相同，各属性划分３个标准三

角形模糊区间，附加一个特殊模糊区间，因此，完备

规则集的规则数为犖＝（３＋１）１３－１＝６７１０８８６３．为

提高规则的生成效率，并缩短规则长度，实验中，规

则的条件部分最多包含三个不取特殊模糊区间的属

性［１０］，则规则总数减少到犖＝犆３１３·３
３＋犆２１３·３

２＋

犆１１３·３＝８４６３．基于不同匹配度对 Ｗｉｎｅ数据进行

分类实验，结果见表２．

对于样本数量失衡的 Ｗｉｎｅ数据，各分类样本

在全局空间不具有相同的发生概率，需要根据各分

类样本的相对数量适当提高相应分类成为规则结论

的可能性．分类匹配度的局部数量优势得以体现，

但从分类结果看：基于规则相对匹配度提取规则的

分类正确率仍然要高于分类匹配度算法．这是由于

后者仅仅考虑了分类样本的局部数量优势；而前者

在全局学习空间中，除体现了某一分类在各模糊区

域的隶属度对比（全局密度优势）外，还通过各分类

样本数量比例的加权，使出现概率较大的分类拥有

较高的优先级成为规则结论，这在一定程度上，等效

于从分类匹配度局部数量优势的角度分析分类规则

提取问题．从而达到了规则相对匹配度兼顾全局密

度优势和局部数量优势的效果．

因此，由规则相对匹配度提取 Ｗｉｎｅ数据的

分类规则仍然要优于文献［９１０］中的算法，如表２

所示．

表２　各规则提取算法对 犠犻狀犲数据的分类正确率／％

被选

规则数目

规则权值算法

Ｉ

文献［９１０］算法 本文算法

ＩＩ

文献［９１０］算法 本文算法

ＩＩＩ

文献［９１０］算法 本文算法

ＩＶ

文献［９１０］算法 本文算法

　６ ９３．８２ ９４．３８ ９３．８２ ９３．８２ ９１．５７ ９１．５７ ９１．５７ ９３．２６

　９ ９２．１３ ９２．１３ ９３．２６ ９３．８２ ９１．０１ ９２．７０ ９３．２６ ９４．３８

１２ ９２．７０ ９３．２６ ９３．２６ ９３．２６ ９２．７０ ９２．７０ ９３．２６ ９３．８２

６０ ９４．９４ ９４．９４ ９４．３８ ９４．３８ ９４．９４ ９５．５１ ９５．５１ ９５．５１

１２０ ９６．０７ ９６．０７ ９４．９４ ９４．９４ ９４．９４ ９５．５１ ９５．５１ ９５．５１

７　结　论

鉴于模糊规则的可解释性和模糊推理的简洁

性，本文讨论了基于不同匹配度的分类规则提取算

法，并应用解模糊器实现了分类推理．由于分类匹配

度没有考虑全局模糊区域的样本分布，本文定义了

一种规则相对匹配度，基于该匹配度确定规则结论

和规则权值，不仅通过各分类样本的数量比例进行

加权运算，使其具备了分类匹配度算法处理局部样

本分布的优势，而且，还全面衡量了样本在各模糊区

域上的隶属度分布情况．同时，本文以解模糊器算法

９３９６期 李　洁等：基于模糊区域分布的分类规则提取及推理算法



实现了基于模糊规则的分类推理，较以往算法易于

实现，并具有更好的解释性．最后，由Ｉｒｉｓ数据和

Ｗｉｎｅ数据的实验结果证明：本文基于规则相对匹配

度的规则提取算法优于已有的分类匹配度算法．
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