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摘要:在AFS(axiomaticfuzzyset)理论框架下,提出了一种基于模糊概念相似性与模糊熵

度量的分类算法.模糊分类规则的前件通过概念聚合得到,一种基于模糊概念相似性与模糊

熵度量的概念选择函数指导聚合过程;然后,利用剪枝算法对得到的模糊规则集进行剪枝,得
到最终的分类规则集.用8组来自UCI数据库的数据集作为实验数据对算法进行验证,并与

7种经典分类方法进行比较.实验结果表明该算法能得到较高的分类精度,分类结果明显优

于参照的分类方法.
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0 引 言

利用IF-THEN规则的分类方法的优势在于

给出分类结果的同时还能够给出分类的语义解

释[1].为了克服数据中存在的不确定性和含糊性

等,基于模糊规则的分类方法被提出,并被大量研

究[2].例如,Wang等[3]提出了基于关联规则的模

糊分类器,而Alcala等[4]提出了针对高维数据的

模糊关联规则分类方法;Huhn等[5]提出了名为

FURIA的分类方法,此方法先产生经典分类规则

集,然后用梯形模糊集对分类规则进行模糊化,最
后用得到的模糊规则集对数据进行分类.最近,一
种由支持向量机诱导分类规则的方法[6]被提出,
该方法主要考虑了支持向量机的分类边界及训练

样本的分布.很多利用模糊规则分类的方法都是

基于模糊概念的.然而,恰当地确定模糊概念的隶

属函数是非常困难的,即使是领域内专家也很难

做到[7].采用不同的隶属函数对最终分类结果影

响很大;而用不同的隶属函数,相同的分类算法也

会给出不同的分类结果.这在一定程度上影响了

模糊分类器的设计.
基于上述分析,本文在AFS(axiomaticfuzzy

set)理论框架下提出一种基于模糊概念相似性与

模糊熵度量的分类算法;并在8组来自 UCI[8]数
据库的实验数据上和其他7种分类算法进行比

较,以证明该算法的可靠性和优越性.

1 AFS理论相关知识

设X是一个数据集,即X={x1,x2,…,xN}.
其中xi = {xi,1,xi,2,…,xi,n},xi,j 表示样本xi 在

第j个属性上的取值,i=1,2,…,N,j=1,2,…,

n.在每个属性上,取定若干个简单的模糊概念形

成模糊概念集合M.

记EM * = {∑
i∈I
∏
m∈Ai

m( ) Ai⊆M,I是非空

指标集}.∏表示A中元素的合取运算,∑表示

∏
m∈A

m 之间的析取运算.文献[9]在集合EM*上定

义了一个等价关系R:∑
i∈I
∏
m∈Ai

m( ),∑
j∈J
∏
m∈Bj

m( )∈

EM *,(∑
i∈I
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m( ),∑
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m( ) ) ∈R Û∀i∈

I,∃k∈J使得Ai⊇Bk 同时∀j∈J,∃q∈I使

得Bj⊇Aq.把商集EM */R 记为EM.
文献[9]证明了如果如下定义EM 上的运算
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其中U 是指标集I与J 的不交并.
设X 为数据集,M 是X 上的概念集,对于任

意的概念集合A⊆M 及x ∈X,定义X 的子集

A≥ (x):

A≥ (x)= {y∈X|x≥Ay}⊆X (3)
式中:x≥Ay 表示对于任意的模糊概念m ∈A,x
隶属于m 的程度大于或者等于y 隶属于m 的程

度;A≥ (x)完全由概念集合A中的概念的语义及

样本集合X 的分布决定.
定义1[9-10] 设集合 M 是一个概念集合,

(EM,∧,∨)是完全分配格,则对于任意的x∈X,模

糊概念ξ=∑
i∈I
∏
m∈A

m( )∈EM 的隶属函数定义为

μξ(x)=sup
i∈I

A≥
i (x)
X

(4)

上面定义的模糊概念的隶属函数完全由概念

的语义及样本数据的分布决定.因为格(EM,∧,

∨)对逻辑运算∧、∨封闭,所以对于EM 中的任

何概念的隶属函数都可以由上述定义得到.

2 基于模糊规则的分类算法

首先描述指导概念聚合过程的模糊概念选择

函数,然后给出产生模糊IF-THEN规则集的聚

合算法,最后介绍模糊规则集的剪枝算法及利用

模糊规则集对样本的分类过程.
2.1 选择函数

(1)模糊概念的相似性

设α、β是两个模糊概念,Jaccard相似性[11]在

AFS理论框架下表示为

S(α,β)=∑
x∈X

μα∧β(x)∑
x∈X

μα∨β(x) (5)

其中 ∨、∧ 分别由式(1)和(2)给出.μα∧β(x)和

μα∨β(x)分别表示样本x隶属于模糊概念α∧β和

α∨β的隶属度,由式(4)给出.
(2)模糊熵

α是一个模糊概念,Λ 是一个模糊概念集合,

Λ={β1,β2,…,βk}.Λ对α的一个划分记为Λ|α,
定义为Λ|α= {β1∧α,β2∧α,…,βk∧α}.信息

熵是衡量一个集合的混乱程度的常用度量.为了

衡量划分Λ|α中βi∧α与其他部分的相异程度,
定义βi∧α与其他部分之间的模糊熵为

Entropy(α,βi)=-
æ

è
çç
M(βi∧α)

M(α) log
M(βi∧α)

M(α) +

∑
j≠i

M(βj∧α)

M(α) log
∑
j≠i

M(βj∧α)

M(α)
ö

ø
÷÷

这里M(α)=∑
x∈X

μα(x).事实上,用模糊概念集合

Λ对α进行划分时,Entropy(α,βi)衡量Λ|α中βi

∧α和其他部分是否是可区分的.βi∧α与其他部

分的可区分度越高,Entropy(α,βi)的取值越小.
(3)选择函数

如下定义选择函数f(α,βi):

f(α,βi)=S(α,βi)-Entropy(α,βi) (6)
式(6)所示的选择函数评价模糊概念α对模糊概

念βi 的描述能力.一方面考虑了α与βi 的相似性,
另一方面考虑在用Λ对α划分时,βi∧α与其他部

分的相异性.一般而言,α与βi 越相似,并且模糊

划分Λ|α中βi∧α与其他部分的相异性越大,选
择函数f(α,βi)的值越大.

在分类问题中,Λ= {β1,β2,…,βk}可以表示

决策属性上的类别概念集,βi 表示第i类.这种情

况下,式(6)就可以用来衡量模糊概念α对类别βi

的描述能力.而基于规则的分类方法就是要找到

条件属性上的概念α来描述决策属性上的类别概

念βi.也就是说,α不但要和βi 相似,又要使βi∧α
和βj∧α(j≠i)较好地区分开.

下面用图1所示的例子来例证所定义的选择

函数的合理性.图1所示的是一个两类别分类问

题,包含100个样本,两类的决策概念分别用β1、

β2 表示,即决策属性上的决策概念集为Λ = {β1,

β2}.α1、α2、α3、α4 是4个条件属性上的模糊概念.
表1给出了α1、α2、α3、α4 分别对β1 的选择函数值.

在图1中,与α3 相比,第一类的50个样本在

α2 上的隶属度与β1 更为相似,但是α2 对第一类样

本与第二类样本的区分度并不大.从与β1 的相似

性与对两类样本的区分程度两方面来考虑的话,

α3 对β1 的描述能力更强.也就是说,α3 比α2 更适

合作为β1 的规则前件.从表1中的数据可以看到

f(α3,β1)= -0.10,f(α2,β1)=-0.22,这说明

本文定义的选择函数给出的选择结论与本文的直

观分析完全一致.
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图1 模糊概念的隶属度函数

Fig.1 Themembershipfunctionsoffuzzyconcepts

表1 选择函数在不同模糊概念上的取值

Tab.1 Theselectionindexvaluesondifferent
fuzzyconcepts

αi S(αi,β1) Entropy(αi,β1) f(αi,β1)

α1 0.80 0.37 0.43
α2 0.47 0.69 -0.22
α3 0.45 0.55 -0.10
α4 0.06 0.36 -0.30

比较α1与α4的隶属度函数可以看到,虽然α1
与α4 都可以将两类样本很好地区分开,但是α4 与

目标类别β1 相似性非常小.这说明与α4 相比,α1
能更好描述β1.

从表1给出的各个模糊概念对β1的选择函数值

可以看到,f(α1,β1)>f(α3,β1)>f(α2,β1)>f(α4,

β1).这与从图1中得到的直观分析结果一致.
2.2 分类算法

本文提出的分类算法利用IF-THEN规则对

样本进行分类,其中每一条分类规则都具有如下

形式:IFα,THENβ.α表示条件属性上的模糊概

念,β表示决策属性上的概念(模糊或非模糊).每
一条IF-THEN规则都是前件和后件之间的关系

的体现.
一般情况下,如果分类规则集的前件过于简

单,往往不能得到较好的分类精度;如果过于复

杂,则意味着有可能发生了过度训练.本文通过简

单概念的聚合得到恰当的规则前件.通过概念聚

合[12],简单概念被聚合为复杂概念,以便更好地

描述规则后件,从而提高分类精度.
概念聚合包含3个部分:目标概念、候选概

念,以及逻辑算子.模糊概念的聚合是通过概念的

逻辑运算完成的.如前文所述,在 AFS理论中定

义了两种模糊概念的逻辑算子,分别是“or”∨(如
式(1)所示)和“and”∧(如式(2)所示).通过逻辑

算子将目标概念与候选概念聚合为新的模糊概

念,聚合得到的模糊概念的隶属度由式(4)给出.

分类问题涉及的数据可以规范为如下形式:
设X = {x1,x2,…,xN}表示样本集合,A1,

A2,…,An 表示样本集上的n 个条件属性,C 表

示决策属性.在条件属性Ai上取ki个简单模糊概

念,用T(Ai)= {mi
1,mi

2,…,mi
ki
}表示Ai 上的

简单概念集合,T(C)= {β1,β2,…,βc}表示决

策属性上的决策概念集合,即T(C)中的每一个

概念表示样本集的一个类别.
模糊分类规则构建算法为每一个类别通过聚

合找到最合适的描述概念.以第一类为例的算法

如图2所示.由图2给出的算法可以得到一个规

则集,其中的每一条规则的前件是输出Result中

的一个模糊概念,后件是第一类的决策概念β1.
在图2中,Ξ表示目标概念集;Θ 表示待候选

概念集;Ω 表示简单概念集;Ψ 表示算子集;Θ ÈΩ
表示候选概念集.

算法的时间复杂度为O(N|Ω0|),其中N为

训练样本的个数,|Ω0|为初始简单概念的个数.
算法的最大计算量来自于聚合过程(见图2),在
每次循环过程中,用L个目标概念和至多|Ω0|+
T个候选概念进行聚合,聚合过程循环length次.
而L、T和length三个参数由用户给出,是固定的

数值,在下一节的实验中分别设置为3、2和5.所
以时间复杂度为O(N|Ω0|).
2.3 推理过程

从图2所示算法直接得到的模糊规则集可能

包含冗余和分类能力差的规则.因此,需要将这样

的规则从规则集中剔除以提高规则集的分类准确

率和分类效率.这里采用一种剪枝方法来修剪规

则集,这种方法只需要规则集和训练样本集的参

与.具体过程如下:
步骤1 对规则集中的每一条规则进行如下

过程:删除该规则,用剩余规则对训练样本进行分

类并记录分类准确率及该条规则.
步骤2 找到步骤1中得到的准确率中的最

高准确率对应的规则,真正将之删除.
步骤3 重复步骤1及步骤2直到如果要真

正删除某条规则,规则集对训练样本的分类准确

率将出现下降为止.
剪枝后的规则集就是最终用于分类的规则

集.当需要对新样本x进行分类时,用式(4)计算

该样本在每一条规则的前件上的隶属度.样本x
将被分配到规则r所表示的类,如果x在规则r的

前件上取得最大的隶属度值.
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Result= miningrules(Θ,Ξ,Ω,Ψ,L,T,length)

Input:  Ξ表示目标概念集;Θ表示待候选概念集;Ω表示条件属性上的简单概念集;Ψ 表示算子集;

L表示目标概念集中模糊概念的个数;

T 表示待候选概念集中模糊概念的个数;

length 表示规则前件的最大长度;

Output: Result表示聚合得到的规则前件;
//初始化过程

Ψ = {∧,∨};

Ξ0= {Æ};

Θ0= {};

Ω0= {m11,m12,…,m1k1,…,m
n
1,mn

2,…,mn
kn
};

//聚合过程

fori=1:length
{{ζi1,φi1,ηi1},…,{ζiL,φiL,ηiL}}=argmaxLζ∈Ξi-1,φ∈Ψ,η∈Θi-1ÈΩi-1,η∉Ξi-1f(ζφη,β1);

Ξi = {ζi1φi1ηi1,…,ζiLφiLηiL}; //更新结果集

{{ζi1,φi1,ηi1},…,{ζiT,φiT,ηiT}}=argmaxTζ∈Ξi-1,φ∈Ψ,η∈Θi-1ÈΩi-1,η∉Ξi-1f(ζφη,β1);

Θi = {ζi1φi1ηi1,…,ζiTφiTηiT}; //更新待候选概念集

Ωi = {m|m∈Ωi-1,m∉Θi-1}; //更新简单概念集

ifmax{f(α,β1)|α∈Ξi}≤max{f(α,β1)|α∈Ξi-1} //停止条件

i=i-1;

break;

end
end
Result=Ξi;

return

图2 模糊规则构建算法

Fig.2 Thefuzzyruleminingalgorithm

3 实验结果及分析

用8组来自 UCI的数据对提出的分类算法

进行验证.表2给出了这8组数据的基本信息.在
这8组数据上,对本文分类方法和其他7种分类

方法做了比较.这7种方法是C4.5[13]、Decision
Table (DTable)[14]、Fast Effective Rule
Induction (JRip)[15]、 Nearest-neighbor-like
Algorithm(NNge)[16]、OneR[17]、PARTDecision
List (PART)[18],以 及 Ripple-down Rule
Learner(Ridor)[19].上述7种分类方法由分类工

具箱 Weka[20]实现且各个分类器均采用工具箱指

定的默认参数.在本文提出的分类方法中,3个参

数分别为L=3,T=2,length=5.另外,为简单起

见在每个数据集的各个条件属性上取3个简单模

糊概念,每一个简单模糊概念都有一个明确的含

义:离第i个分割点较近.第一个分割点取为属性

的最小值;第二个分割点取为属性均值;第三个分

割点取为属性的最大值,所有概念的隶属函数由

式(4)给出.
在实验中,对每一个分类数据均采用10折交

叉验证法来评估分类算法分类准确率.实验得到

的分类准确率如表3所示.由表3可以看出,本文

提出的分类算法(在表3中用AFS表示)能给出

最好的分类结果,8组数据上的平均准确率最高.
为了进一步分析本文提出的算法与其他7种分类

算法之间的差异,采用统计分析的方法对这8种

分类算法得到的结果做出分析.

表2 来自UCI数据库的8组数据的基本信息

Tab.2 ThedescriptionsofdatasetsfromUCIrepository

No. 数据集 类别数 样本数 属性数

1 Balance 3 625 4
2 Haberman 2 306 3
3 Iris 3 150 4
4 Liver 2 345 6
5 Wine 3 178 12
6 Teaching 3 151 5
7 Sonar 2 208 60
8 Transfusion 2 748 5

首先,用Friedman检验法[21]来检验这8种

分类器在8组实验数据上得到的分类结果是否存

在显著差异;如果这些分类结果存在显著差异,进
一步采用 Holm检验法[21]来检验本文提出的算

法是否和其他方法存在显著差异.
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表3 不同分类方法的比较分析

Tab.3 Acomparativeanalysisofdifferentclassificationmethods

分类准确率/%

C4.5 DTable JRip NNge OneR PART Ridor AFS

Balance 77.10(6) 74.07(7) 80.64(3) 78.55(5) 57.11(8) 82.55(2) 78.70(4) 84.66(1)
Haberman 73.86(3) 73.19(5) 72.18(6) 66.30(8) 75.11(1) 68.35(7) 73.49(4) 74.48(2)
Iris 94.00(4) 90.00(8) 92.00(7) 96.00(1.5) 92.67(6) 93.33(5) 94.67(3) 96.00(1.5)
Liver 62.01(4) 57.39(8) 66.06(2) 59.13(6) 58.53(7) 61.44(5) 66.88(1) 64.05(3)
Wine 90.52(5.5) 86.05(7) 92.75(3) 95.49(1.5) 78.10(8) 91.63(4) 90.52(5.5) 95.49(1.5)
Teaching 52.29(2) 41.67(7) 36.38(8) 63.58(1) 42.29(6) 48.96(3) 45.00(5) 47.62(4)
Sonar 74.48(3) 73.93(5) 78.36(1) 69.14(7) 55.76(8) 74.00(4) 75.45(2) 73.12(6)
Transfusion 78.48(2) 75.14(7) 79.15(1) 70.59(8) 76.35(4) 77.95(3) 75.94(6) 76.21(5)
均值 75.34(3.69) 71.43(6.75) 74.69(3.88) 74.85(4.75) 66.99(6.00) 74.78(4.13) 75.08(3.81) 76.45(3.00)

Friedman检验法的零假设为多个分类方法

得到的分类结果不存在显著差异.在每一个数据

集上,按照各个分类方法得到的分类准确率将其

排序,每一个分类方法将得到一个序数值(如果分

类准确率一样,则均分序数值).以下假设有k个

分类方法,实验数据有N组.用rj
i 表示第j种分类

方法 在 第 i 个 数 据 上 的 序 数 值,则 Rj =
(1/N)∑

i
rj

i 表示第j种分类方法在N 组实验数

据上的平均序数值.Friedman检验的统计量为

χ2F = 12
k(k+1)∑j R2

j -k(k+1)2
4

æ

è
ç

ö

ø
÷

该统计量服从自由度为k-1的卡方分布.如
果k和N 比较小,则使用下面的统计量:

FF =
(N-1)χ2F

N(k-1)-χ2F
(7)

统计量FF服从自由度为(k-1)和(k-1)·(N-
1)的F 分布.

本文所做的实验中k=8,N=8,FF=2.57,
在显著性水平α=0.05下统计量的值超过了临界

值.所以,可以拒绝零假设,即这8种方法在8组

数据上得到的分类结果存在显著差异.然后,用

Holm测试来分析本文方法和其他7种方法之间

是否存在显著差异.分析的结果显示,在显著水平

α=0.1时,本文方法在8组实验数据上的分类结

果显著好于DTable方法和OneR方法.虽然本文

的方法不是显著好于其他5种方法,但是表3列

出的序数值说明,本文的方法取得了最小的均序

值,即本文提出的分类算法能得到最好的分类准

确率.

4 结 语

本文提出了一种产生模糊分类规则的方法.

该方法通过简单模糊概念的聚合产生模糊分类规

则的前件.一个基于模糊概念相似性与模糊熵的

选择函数指导概念的聚合过程.用AFS理论来处

理模糊概念的逻辑运算,并给出其隶属函数.在

AFS理论框架下,模糊概念的隶属函数完全由概

念的语义和样本数据的分布决定,不需要背景知

识的参与.
在8组来自 UCI数据库的数据上和7种经

典分类方法做了比较.实验结果显示,本文提出的

分类算法能得到最好的分类精度,其分类准确率

显著地高于DTable方法和OneR方法.
在以后的工作中,将研究概念聚合的过程,设

计新的算法以提高规则集的分类效果.另一个可

以扩展的工作是对规则集的结构的分析,这也可

帮助改进聚合算法.
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Fuzzyclassificationalgorithmbasedonfuzzyconceptsimilarity
andfuzzyentropymeasure

FENG Xing-hua1, LIU Xiao-dong*1, LIU Ya-qing2

(1.SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.SchoolofInformationScienceandTechnology,DalianMaritimeUniversity,Dalian116026,China)

Abstract:Amethodtoconstructafuzzyconceptsimilarityandfuzzyentropymeasure-basedclassifier
byusingtheaxiomaticfuzzyset(AFS)theoryisdeveloped.Aselectionindexbasedonfuzzyconcept
similarityandfuzzyentropymeasureisproposed.Beingguidedbytheselectionindex,theantecedents
ofthefuzzyclassificationrulesareselectedfromthefuzzyconceptswhicharefoundwhenusingthe
aggregationalgorithm.Andthen,theobtainedfuzzyrulesareprunedbypruningalgorithm,andthe
finalclassificationrulegroupisobtained.Theperformanceoftheproposedclassifieriscomparedwith
theresultsproducedby7classifierscommonlyencounteredintheliteratureswhenusingeightdatasets
takenfromtheUCIMachineLearningRepository.Ithasbeenfoundthattheaccuracyontestdata
producedbytheproposedclassifierishigherthanthatproducedbytheotherclassifiers.

Keywords:classification;fuzzyrules;similarity;fuzzyentropy;axiomaticfuzzyset
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