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摘　要 : 提出一种高效的规则提取算法 ,采用熵测量改进 Chi2merge特征区间离散化方法 ,模糊划分输入空间.先为

每个数据生成单条规则 ,再聚集相同前项的单条规则产生带概率属性的分类规则.提取的规则无需任何调整 ,应用模

糊推理便可获得较理想的分类效果 ,同时支持增量式规则更新.最后给出了新方法的性能测试结果 .

关键词 : 模糊规则 ; 规则提取 ; Chi2merge方法 ; 离散化 ; 模糊推理

中图分类号 : TP182　　　　文献标识码 : A

A novel and quick fuzzy rule extraction method

C H EN Tie2mi ng1 ,2 , GO N G Rong2sheng3 , S A M U EL H H uang3

(1. College of Software Engineering , Zhejiang University of Technology , Hangzhou 310014 , China ; 2. State Key

Laboratory of Software Development Environment , Beihang Univerity , Beijing 100086 , China ; 3. School of

Engineering , University of Cincinnati , Cincinnati 45221 , USA. Correspondent : CH EN Tie2ming , E2mail : tmchen @

zjut . edu. cn)

Abstract : This paper present s a novel method for classification problems. Firstly , ent ropy is int roduced to select the

best discretization solution from Chi2merge for each feature to guide grid partition. Afterwards one simple rule is

generated f rom each data point , and the combination of simple rules with the same antecedent yields the consequent of

an aggregated rule for each grid. Because grid partition is based on rational discretization , the extracted rules are not

only easy to understand but also produce accurate result s even without tuning. In addition to quick learning , the

method accommodates incremental learning , namely , rules can be updated quickly once new data are obtained. A

benchmark case is studied to demonst rate the effectiveness of the proposed method.
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1　引　　言
　　模糊规则系统最初由 Zadeh[ 1 ]提出 ,它是基于

模糊集合和模糊逻辑的一种系统.目前主要有两大

类模糊规则 ,即 Mamdani [2 ]和 Takagi2Sugeno [ 3 ] .二

者的最大区别在于规则的后项 ( IF2T H EN 规则的

结论部分)不同 , Takagi2Sugeno 规则后项为实值函

数 ,Mamdani后项则为一个模糊集合.

业界最早提出从数据中直接提取模糊规则而与

先验知识无关的是 Wang2Mendel ( WM) 方法[4 ] .

WM 方法已得到广泛应用 ,成为领域内的基准方

法[5 ] .它主要通过输入空间的均匀划分 ,采用查表策

略为每个空间划分提取规则.其最大问题是提取的

规则数量随特征向量维数的增大而快速增加 ,从而

使效率下降.聚类方法产生的模糊规则[6 ]可在一定

程度上降低规则提取的复杂度 ,但提取的规则不易

理解.

当前 ,几乎所有的模糊规则提取方法都是先粗

略划分输入空间 ,生成模糊规则 ,再采用神经网络等

方法不断调整规则[7 ] ,以保证分类精度.因此 ,在处

理数据规模较大且动态增长的问题时 ,模糊规则提

取的效率低下.

本文针对分类问题 ,提出一种新的模糊规则提

取方法.该方法可从大规模数据中一次性快速挖掘

分类规则 ,不作任何修正即可获得准确率较高、效率
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性能兼顾的规则 ,并支持规则对增量式数据的快速

更新.

2　模糊规则提取
　　本文算法分别处理规则前项和规则后项.在规

则前项处理阶段 ,对每个数据特征采用 Chi2merge

方法 ,将特征值的连续域离散化为多个区间 ,并基于

最大熵方法确定最优的区间数.每个区间对应一个

语言表达式 ,如小、中、大 ,其隶属函数由区间内数据

的统计特性决定.所有特征的前项确定后 ,开始执行

后项的计算.对于输入空间的每个划分区间 ,依据数

据产生规则后项 ,并附带所属类别的概率值.

2 . 1　规则前项

2 . 1 . 1　离 散 化

无监督的离散化方法仅仅依赖于输入的数值信

息 ,而带监督的方法还应考虑输出类别信息 ,往往比

无监督方法更精确. Chi2merge[ 8 ]是最常用的带监督

离散化方法 ,它采用χ2 方法.χ2 值计算如下 :

χ2 = ∑
m

i = 1
∑

k

j = 1

( A ij - Eij ) 2

Eij
. (1)

其中 : A ij 表示第 i 区间第 j 类的数据样本数 , i = 1 ,

⋯, m , j = 1 , ⋯, k , k表示分类数量 ; Eij表示对 A ij

= R i C j / N 的期望频率 ; R i ( = ∑
k

j = 1
A ij ) 表示第 i区间

的总数据样本 ; Cj ( = ∑
m

i = 1
A ij ) 表示第 j类的总数据样

本 ; N 表示总的数据样本数.

Chi2merge方法执行过程如下 :视初始不同的

输入值为区间界 ,合并χ2 值最小的相邻区间 ,直到
χ2 值超出某个显著性水平下的阈值. 显然 , Chi2
merge方法通过显著性水平作为迭代合并的终止判

定条件 ,不同的显著性水平将影响离散化效果.为了

解决这一问题 ,本文引入熵方法[9 ] 设计区间数的判

定准则.

熵是信息论中用于测量不确定性的最常用方

法 ,一个随机变量 R的熵计算如下 :

H ( R) = ∑
r

- p rlog p r . (2)

其中 : r表示随机变量 R 的某个取值 ,相应的概率用

p r 表示.显然 , R 的概率分布越均匀 , R 的熵 H ( R)

越大.熵越大表示越大的不确定性或不可预测性.

本文将分类问题的输出视为一个随机变量 ,对

于每个区间每类输出的概率及熵都可估计.假设一

个连续的特征量 X被离散成m个区间 I 1 , I2 , ⋯, Im ,

输出 Y 拥有 n个类 y 1 , y2 , ⋯, y n ,则输出 Y 的熵为

H ( Y) = ∑
m

i = 1
H ( Y I i

) = ∑
m

i = 1
∑

n

j = 1
- p

Ii

y j
log p

Ii

y j
. (3)

其中 : H ( Y I i
) 是输出 Y在区间 I i中的熵 , p

Ii

y j
是区间

I i 输出类 y j 的估计概率.显然 ,输出熵最小值的离

散化方案可认为具有最小的不确定性和最高的正确

率.

将熵方法应用于 Chi2merge 方法 ,确定最优的

区间数.具体作法如下 :忽略 Chi2merge方法的合并

终止条件 ,合并每对具有χ2 最小值的相邻区间 ,直

到输入域只包含两个区间时结束.该方法的最后 5

步迭代将 6个区间合并成最后的 2个 ,最后 5步所确

定的区间方案即为最优区间划分的备选.因此任何

特征至少需要 2个隶属函数区分不同的输出 ,而至

多只需 6个隶属函数遍历判别.针对每个备选方案 ,

计算输出的熵 ,选择最小熵对应的方案作为 Chi2
merge离散化区间划分.

现以分类基准问题 IRIS[10 ] 的 Pedal widt h特征

为例 ,说明改进的 Chi2merge 方法. 根据输出的不

同 ,一组 Pedal width数据的初始划分为

(0 . 1 , 1 . 0 , 1 . 4 , 1 . 5 , 1 . 6 ,

1 . 7 , 1 . 8 , 1 . 9 , 2 . 5) ,

代表的区间为

[0 . 1 ,1 . 0 ] , [1 . 0 ,1 . 4 ] , ⋯,

[1 . 8 ,1 . 9 ] , [1 . 9 ,2 . 5 ].

从左至右计算相邻区间的χ2 值分别为

78 . 0 , 0 . 065 , 0 . 137 , 0 . 375 , 2 . 431 , 2 . 896 .

将最小值 0 . 065 对应的区间对 [1 . 4 ,1 . 5 ] , [1 . 5 ,

1 . 6 ]合并 ,得到新的区间

(0 . 1 , 1 . 0 , 1 . 4 , 1 . 6 , 1 . 7 , 1 . 8 , 1 . 9 , 2 . 5) .

重复合并 ,直到最后剩下两个区间.表 1显示了区间

划分 (0 . 1 ,1 . 0 ,1 . 8 ,2 . 5) 中 ,每个区间内输出 3 个

类别各自的数据样本数 ,其相应的熵计算如下 :

H ( Y I1
) = 0 , H ( Y I2

) = 0 . 308 , H ( Y I3
) = 0 . 105 ,

H ( Y) = H ( Y I1
) + H ( Y I2

) + H ( Y I3
) = 0 . 413 .

　　最后 5步迭代所得的区间划分计算输出熵如表
表 1　区间 (0. 1 ,1 . 0 ,1. 8 ,2 . 5) 的数据样本数分布

区 　间
分类样本数量

Setona Versicolor Virginica Total

I1 [0 . 1 ,1 ,0) 50 0 0 50

I2 [1 . 0 ,1 . 8) 0 49 5 54

I3 [1 . 8 ,2 . 5 ] 0 1 45 46

表 2　最后 5步迭代所得区间的输出熵

区间数 区 　间 　分 　界 熵

2 (0 . 1 ,1 . 0 ,2 . 5) 0 . 693

3 (0 . 1 ,1 . 0 ,1 . 8 ,2 . 5) 0 . 413

4 (0 . 1 ,1 . 0 ,1 . 4 ,1 . 8 ,2 . 5) 0 . 594

5 (0 . 1 ,1 . 0 ,1 . 4 ,1 . 8 ,1 . 9 ,2 . 5) 0 . 776

6 (0 . 1 ,1 . 0 ,1 . 4 ,1 . 7 ,1 . 8 ,1 . 9 ,2 . 5) 1 . 431

6101



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

第 9 期 　 　 　陈铁明等 : 一种新的快速模糊规则提取方法

2所示.显然 ,区间 (0 . 1 ,1 . 0 ,1 . 8 ,2 . 5) 的熵最小.因

此 Pedal widt h 特征离散成 3 个区间 [0 . 1 , 1 . 0 ] ,

[1 . 0 ,1 . 8 ]和[1 . 8 , 2 . 5 ].

2 . 1 . 2　模糊空间划分

连续特征量被离散成区间后 ,即为每个区间对

应的语言表达式.例如上述对 Pedal width的 3个区

间 I1 , I2 和 I3 , 可分别描述为 :Small ,Medium 和

Large .采用不同的高斯隶属函数分别描述 ,有

μTerm ( x) =
e - ( x - b) 2 / 2 a2

,

1 , 其他 ,
x > b; (4)

μTerm ( x) = e - ( x - b) 2 / 2 a2

; (5)

μTerm ( x) =
e - ( x - b) 2 / 2 a2

,

1 , 其他 ,
x < b. (6)

　　根据统计学原理 ,区间内数据样本的均值和方

差分别是参数 b和 a的无偏估计.所有特征量的隶属

函数确定后 ,便可产生特征空间的网格划分.针对上

例的 IRIS 问题 ,考虑两个特征量 Petal width 和

Petal lengt h ,且每个特征划分成 3个区间 ,即 Small ,

Medium和 Large. IRIS的空间划分如图 1 所示 ,其

中灰色区域表示隶属函数的模糊性产生的交叉区

域.空间划分的每个区域代表一个独立的规则前项 ,

例如右上角区域即覆盖前项为“if Petal widt h is

Large and Petal lengt h is Large”的所有规则.

图 1　模糊空间划分

2 . 2　规则后项

首先给出用于描述规则后项的符号说明 :

I : 输入特征总数 ;

X i : 第 i个输入特征 , i = 1 ,2 , ⋯, I ;

I i : X i 的语言表达术语数量 , i = 1 ,2 , ⋯, I ;

A ik : X i 的第 k 条术语 , k = 1 ,2 , ⋯, I i ;

μA ik
: A ik 的隶属函数 ;

L : 输出类别总数 ;

Y : 输出变量 ;

Y l : 第 l个输出类别 , l = 1 ,2 , ⋯, L ;

J : 数据样本数 ;

x ji : 第 j个数据样本点的第 i个输入 , i = 1 ,2 ,

⋯, I , j = 1 ,2 , ⋯, J ;

y j : 第 j 个数据样本点的输出 , y j ∈{ Y1 , Y2 ,

⋯, YL } , j = 1 ,2 , ⋯, J ;

N : 最终产生的规则总数 ;

Rn : 第 n条规则 , n = 1 ,2 , ⋯, N .

设Ωji 满足

μA iΩji
( x ji ) = max{μA ik

( x ji ) } ,

k = 1 ,2 , ⋯, I i , d j = ∏
I

i = 1

μA iΩji
I ( x ji ) . (7)

对每个数据样本点 ( x j1 , x j2 , ⋯, x j I , y j ) ,产生如下

规则 :

IF X1 is A 1Ωj1 and X2 is A 2Ωj2 and ⋯

and X I is A IΩj I
, T H EN Y is y j wit h Degree d j .

　　不失一般性 ,规则前项表示为

IF X1 is A 1 n1 and X2 is A 2 n2 and ⋯

and X I is A In I
, ni ∈{ 1 ,2 , ⋯, I i } .

　　记 T l 表示后项为“Y is Y l”( l = 1 ,2 , ⋯, L ) 的

规则数 , dlr表示后项为“Y is Y l”( r = 1 ,2 , ⋯, T l ) 第

r条规则的度数 , S l = ∑
T l

r = 1
d1 r .聚集所有相同前项的

单条规则 ,产生单条规则 Rn 如下 :

IF X1 is A 1 n1 and X2 is A 2 n2 and ⋯

and X I is A In I
,

T H EN Y is Y l wit h Probability Dn1 ,

Y2 with Probability Dn2 , ⋯,

YL wit h Probability DnL .

其中

Dnl = S l / ∑
L

l = 1

S l , l = 1 ,2 , ⋯, L . (8)

　　当新的数据样本点加入时 ,聚集的规则便可快

速更新.更新过程如下 :首先为新加入的数据点产生

单条规则 ,假设

IF X1 is A 1 n1 and X2 is A 2 n2 and ⋯and

X I is A In I
, T H EN Y is Y o with Degree d.

　　在聚集的规则中 ,选取与新数据点具有相同前

项的规则 ,执行如下更新 :

IF X1 is A 1 n1 and X2 is A 2 n2 and ⋯

and X I is A In I
,

T H EN Y is Y l with Probability Dn1 , Y2 with

Probability Dn2 , ⋯, YL wit h Probability DnL .

其中

Dno =
d + S0

d + ∑
L

l = 1
S l

, Dnl =
S l

d + ∑
L

l = 1
S l

, l ≠o.
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　　回到 IRIS实例 ,两个特征量 Pedal length 和

Pedal widt h用 X1 和 X2 表示 ,分别用 3个表达式描

述特征 Small (S) ,Medium (M) 和Large (L) ,对应的

隶属函数表示为 :μA1S ,μA1M ,μA1L 以及μA2S ,μA2M ,

μA2L .

对于样本数据 (4 . 8 ,1 . 8 , Vesicolor) ,计算得

μA1S
(4 . 8) = 0 ,μA1M

(4 . 8) = 0 . 658 ,

μA1L
(4 . 8) = 0 . 183 ,μA2S

(1 . 8) = 0 ,

μA2M
(1 . 8) = 0 . 077 ,μA2L

(1 . 8) = 0 . 477 .

因此产生的单条规则如下 :

IF Petal lengt h is M and Petal widt h is L ,

T H EN Vesicolor wit h Degree of

0. 658 ×0. 477 = 0. 313 9.

　　针对 IRIS的 150个数据样本 ,可以获得 150条

规则.其中 :前项为“IF Petal lengt h is M and Petal

widt h is L”的有 10条 ,后项及度的计算结果如表 3

所示.由表 3得

S1 = 0 , S2 = ∑
2

i = 1
di = 0 . 420 3 ,

S3 = ∑
10

i = 3
= 0 . 285 3 .

计算得

D1 = S1 ∑
3

j = 1
S j = 0 % ,

D2 = S2 ∑
3

j = 1

S j = 14 . 0 % ,

D3 = S3 ∑
3

j = 1
S j = 86 . 0 %.

　　上述前项的聚集规则为 (分别用 Se ,Ve ,Vi 代

表 Setosa ,Vesicolor ,Virginica)

IF Petal lengt h is M and Petal widt h is L ,

T H EN Se wit h Probability 0 % , Ve wit h

Probability 14. 0 % , Vi wit h Probability 86. 0 %.

　　聚集所有的规则 ,最终提取的 5条模糊规则如

下 :

表 3　前项为“IF Length is M and Width is L”的模糊规则

规则 后 项 度 数 规则 后 项 度 数

1 Versicolor 0. 313 9 6 Virginica 0. 502 7

2 Versicolor 0. 106 4 7 Virginica 0. 244 7

3 Virginica 0. 254 8 8 Virginica 0. 391 3

4 Virginica 0. 306 2 9 Virginica 0. 254 8

5 Virginica 0. 313 9 10 Virginica 0 . 313 9

　　Rule 1 : IF PL is S and PW is S , T H EN Se

(100 %) , Ve (0 %) , Vi (0 %) ;

Rule 2 : IF PL is M and PW is M , T H EN Se

(0 %) , Ve (98. 9 %) , Vi (1. 1 %) ;

Rule 3 : IF PL is M and PW is L , T H EN Se

(0 %) , Ve (14. 0 %) , Vi (86. 0 %) ;

Rule 4 : IF PL is L and PW is M , T H EN Se

(0 %) , Ve (10. 8 %) , Vi (89. 2 %) ;

Rule 5 : IF PL is L and PW is L , T H EN Se

(0 %) , Ve (0 %) , Vi (100 %) .

2 . 3　模糊推理

本文采用如下 3个步骤完成模糊推理 :

步骤 1 : 模糊化输入.通过隶属函数确定输入属

于每条语言表达式的度 ,如

x1 Belongs to A 1 to t he Degree ofμA1
( x1 ) .

　　步骤 2 : 应用模糊算子乘积确定规则的权重 ,

如规则 Rn 为

IF X1 is A 1 n1 and X2 is A 2 n2 and ⋯

and X I is A In I
,

T H EN Y is Y l wit h Probability Dn1 , Y2 wit h

Probability Dn2 , ⋯, YL with Probability DnL .

　　对于输入 ( x1 , x2 , ⋯, x I ) ,规则 Rn的权重 w n =

∏
I

i = 1

μA ini
( x i ) .

步骤 3 : 聚集输出.通过取权重均值的方法聚集

所有规则的输出 ,即

图 2　模糊推理过程示例
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图 3　IRIS问题分类曲面

D l = ∑
N

n = 1
w n D nl ∑

N

n = 1
w n , l = 1 ,2 , ⋯, L . (9)

它表示给定数据属于输出类 Y l 的概率.

　　下面以包含 2个输入、2个输出类以及 2条规则

的例子说明上述推理机制的工作过程.假设两条规

则如下 :

Rule1 : IF X1 is A 1 and X2 is B1 , T H EN Y is

Y1 ( D11 ) and Y2 ( D12 ) ;

Rule2 : IF X1 is A 2 and X2 is B2 , T H EN Y is

Y1 ( D21 ) and Y2 ( D22 ) .

则模糊推理的过程如图 2所示.

目前 ,多数分类方法对给定输入一般仅提供确

定性结论 , 如 :“IF Inp ut is ( x1 , x2 , ⋯, x I ) ,

T H EN Y is Class Y l”.由于规则后项带概率 ,本文

提出的算法能为每个输出类提供光滑的划分曲面.

根据上述 IRIS问题提取的 5条模糊规则 ,图 3给出

了 3个输出类的划分曲面.本文提出的模糊规则提

取算法可直接产生分类划分曲面 ,效果直观 ,便于理

解. 例如 ,任何 Pedal length 和 Pedal widt h 都是

Large时 ,花的归类趋势为 Virginica.

3　性能测试
　　本文选择 Bupa[10 ] 数据分类问题 ,用于验证算

法的分类效果.数据集包含 6个连续特征量 ,其中前

5个都是血液测试值 ,且其指标随着体内酒精含量

的增高而上升 ,最后一个表示每天从酒精饮料中摄

取的等效酒精含量.分析的数据集包含两组男性个

体 (肝病患者或健康者) 345个记录值.有别于 IRIS

问题 ,对 Bupa 数据的分类存在较大困难 ,目前大多

数学习算法的错误率一般都在 30 %～ 40 %之间.

将数据集随机分成 10组 ,轮流保留 10 组中的

任何一组 ,用于测试从剩余 9 组数据集训练提取的

模糊规则.表 4给出了计算 10次分类准确率的均值

和标准方差 ,并与其他学习算法[11 ] 的性能对比.由

表 4知 ,本文方法具有较高的准确率均值和较小的

标准差 ,提取效果优于一般的确定性方法.

表 4　Bupa数据处理的性能对比 %　

指标 本文方法 NN C5. 0 CAR T Logistic CBR

均值 68 . 64 55 . 59 66 . 47 67 . 94 67 . 35 60 . 88

方差 5 . 52 6 . 86 6 . 23 4 . 89 5 . 27 9 . 20

　　为了说明算法的高效性 , 以 Pima indian

diabetes分类问题为例进行分析. 根据文献 [12 ] 提

供的 方 法 , 本 文 只 用 F2 ( Plasma glucose

concent ration) 和 F6 (Body mass index) 两个输入特

征 ,最终提取 4条模糊规则如下 :

Rule1 : IF F2 is S and F6 is S , T H EN Healt hy

(86. 38 %) Diabetic (13. 62 %) ;

Rule2 : IF F2 is S and F6 is L , T H EN Healt hy

(67. 33 %) Diabetic (32. 67 %) ;

Rule3 : IF F2 is L and F6 is S , T H EN Healt hy

(33. 13 %) Diabetic (66. 87 %) ;

Rule4 : IF F2 is L and F6 is L , T H EN Healt hy

(15. 65 %) Diabetic (84. 35 %) .

分类曲面如图 4所示.经验证 ,上述分类规则可

达到 75 % 的正确率. 尽管比文献 [ 13 ] 提出的

图 4　Pima问题的分类曲面
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Logistic判别式方法的正确率 (77. 7 %) 略低 ,但本

文提取的规则简单易懂 ,执行效率高.

4　结 　　论
　　本文提出一种新的面向分类问题的模糊规则提

取方法 ,可快速提取易于理解的简单规则 ,并得到分

类趋势曲面.不同于当前的模糊规则提取算法 ,新方

法采用基于最小熵的 Chi2merge 方法划分输入空

间 ,基于空间划分产生相应的分类规则 ,每条规则带

有概率属性 ,以提高分类精度.提取的规则无需任何

调整即可获得较高的准确性 ,从而大大提高了分类

效率.

本文的模糊规则提取算法支持对新增数据的简

单更新.下一步工作将结合前项和后项研究规则更

新算法 ,以提高模糊规则的增量式学习更新能力.
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