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摘 要
∗
提出一种从训练样本提取基于超盒表示的模糊规则的方法

,

用于模式分类
−

这种方法把模式空间划分

成模糊超盒
,

作为模糊规则的前件
,

规则的后件是相应的类别名称
,

同时给出每一条模糊规则的置信度
−

模糊分类规则

从训练样本通过学习算法提取
−

规则提取方法 可以分为
,

对 于单个训练模式进行规则前件和后件的局部在线学习
,

和

对于全部训练模式进行循环学习
−

实验显示规则提取的过程
,

说明通过这种方法能够获得有效的模式分类规则
−
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, 引言

模糊逻辑系统  Ψ巧(通常采用 ∃Ψς ,≅Γ % ) 形式的规则表示

知识
,

它的工作过程容易理解
−

因此
,

如何获得模糊规则是一

个重要的问题
−

通常
,

智能系统获取知识有

两种途径
∗
一种是专家知识

,

例如

专家系统 和传统的模糊逻辑 系

统 6 另一种是训练样本
,

即模式
ς

类别对
,

例如机器学习系统和 神

经网络
−

通过不同途径获取的知

识通常采用不同的表示方法
−

如

果同时使用则需要额外的转换过

程
,

例如混合系统
−

为了从训练样

本提取模糊规则
,

需要一种表示

知识的统一方法
−

尤尤尤尤

一一一ΖΖΖ
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图 , 超 盒 表示 的一条模

糊 规则

超盒是指空间中各边都和坐标轴平行多维矩形
,

如图 ,
−

一个超盒直接对应一条 ∃Ψς 7Γ %卜形式的模糊规则
∗

Ψ
ϑ , 〔 [

。

Ζ
,

Υ [[耐
∗ �
任 Ζ

∗

盖
,

、孟[∃Γ 正润
ϑ

Τ0∴
2 33ΝΦ ;= 0 3ΒΦ Φ ,

−

从

而用统一的形式表示两种知识
,

得到了广泛应用 ]3∴ 川侧
−

本文基于多分辨率组合分类器  8∋ #Ρ (模型川提出一种

的采用超盒表示的模糊规则提取方法
,

用于模式分类问题
−

规

则的前件是表示模式空间一个区域的超盒
,

规则的后件是确
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定的类别标记和表示规则置信度的参数
−

当表示不同类别的

规则前件超盒相互重叠时
,

重叠部分的类别标记由置信度最

大的规则决定
−

下 面
,

第二部分介绍几种基于超盒表示的规则提取模型
,

第 三部分介绍基 于模糊规则的模式分类器结构和推理方法
,

第四部分介绍模糊规则提取算法
,

第五部分通过实验说明模

糊规则提取过程
,

第六部分是结论
−

� 基于超盒表示的规则提取模型

超盒表示的知识直接对应 ∃Ψς
≅

Δ ,%) 形式的模糊规则
,

可

以直接从专家知识获取
,

容易理解和使用
−

并且
,

表示一个超

盒通常只需要确定模式空 间中每一个维度的最小点和最大

点
−

从而可能通过简洁快速的学习算法从训练样本获取知识
−

这里介绍儿种基于超盒表示的规则提取模型
,

)⊥% 川
,

Ψ
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−

这

些模型方法都能够从训练样本通过监督学习提取知识
,

采用

超盒划分模式空间
,

建立用于模式分类的决策边界
−

在这些模型 中
,

)⊥% Λ 、卿 ∀ ∋7 8叭卫
,

Ψ8 8#
,

∀∋ # 采用在

线学习方法
−

在线学习是指一个训练样本只依次出现一次
−

学

习算法根据训练样本修正 已有的知识或者添加新建的知识
−

具体的讲
,

这些系统在初始化时在模式空间中没有任何超盒
,

或者每个超盒都退化为一个点
−

每当一个新的训练样本出现
,

就根据这个样本调整 已有的超盒或者添加新建的超盒
−

采用
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在线学习方法的模型有一个共同的缺点
,

即训 练结果严重依

赖训练样本出现次序
−

因此
,

在线学习系统通常需要采用其它

方法加以改进
,

例如 ΨΑ

卿 ∀∋ ∃
,

8 ∀∃〕采用表决  
1= ;ΧΔ Ν (

−

Ψ) )#
,

∀ &Ψ# 采用离线学习方法
,

或者称为批量学习方法
−

批量学习

是指训练样本不是一个一个的依次出现
,

而是作为整体出现
−

学习算法根据全部训练样本初 始化知识集合
,

然后根据特定

部分样本修正知识集合
−

具体的讲
,

这些系统在初始化时根据

全部训练样本建立若干超盒
−

然后根据特定部分样本
,

对于超

盒重叠区域进行进一步的操作
,

或者建立一组新的超盒
,

或者

将重叠区域重新划分
,

直到模式空 间中的每一个区域都有明

确的类别标记
−

采用批量学习方法克服 了在线学习方法的缺

点
,

训练结果不再依赖训练样本出现次序
−

但是批量学习方法

的每 一步学习都需要操作大量训练样本
,

增加 了学 习过程的

复杂度和训练时间
−

为了保持在线学习方法简洁的特点
,

一 次处理一个训练

样本
,

同时克服训练结果严重依赖训练样本出现次序的缺点
−

8 ∋ ## 模型通过循环训练建立多分辨率组合的超盒模型
,

在

超盒模型 中引人置信度参数
,

并 且通过局部均匀分布  &⎯ Μ (

假设在线修正置信度参数
−

8 ∋ ## 模型一次学 习一个训练样

本
−

在 一批训 练样本学 习结束以后
,

可以用这些训练样本重新

训练
,

也可以用分布规律相同的其它训练样本再次训练
−

我们

称 8 ∋ ## 模型采用 的这种学习方法为准在线学 习方法
−

采用

8 ∋ ## 模型建立 的模式分类器不仅具有 良好的分类性能
,

而

且学 习过程建立 的超盒数较少
−

采 用 8∋ ## 模型
,

学习算法 只

需要给定和期望的分类器性能相关的参数
,

具有较高的 自适

应能力
−

以上优点说明 8 ∋ ## 模型适合作为规则提取的模型

方法
−

以下介绍采用 8∋ ##模型 的基 于模糊规则的模式分类

系统
,

和相应的规则提取算法
−

度的和
−

.
−

� 模糊规则的推理方法

超盒由它在模式空间中的最小点和最大点描述
,

依次表

示为矢量 ⎯ 和砚
,

用隶属度函数 Μ 2心确定空间任意一点瓜

隶属于这个超盒的隶属度值
−

通过 比较 瓜 隶属于不 同类别

超盒的隶属度值对瓜 进行分类
−

每一个超盒模糊集合 明 定

义为一个有序集合

Μ 2ΨΘ  !< (
二

[!<
,

巧
,

僻
,

研
,

ΤΘ !<
,

竹
,

礁
,

ΡΨΘ ([  . (

对于全部 < α ,
,

�
,

⋯
,

Γ
,

其中 瓜 是第 < 个输人模式
,

耳
二

 耳
, ,

帐
,

⋯
,

蛛(是第 Θ个超盒码 的最小点
,

咒 α  砚
、,

叭
,

⋯
,

陈 (是第 Θ个超盒乓的最大点
,

第 Θ个超盒雌 的隶属度

函数是 Μ =弓 戈
,

⎯
,

巩
,

明 (
,

满足 / 城 刀口凡城 ,
−

鱿 表示这

条模糊规则的置信度
−

带有置信度参数的模糊超盒隶属度函

数定义为
∗

刀口乓 瓜 (
α

邺
Δ 。

 而
Δ
 「3

一

? 
ϑ 、 一

称
, ≅ β
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,
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一
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其中
,

? 
∗ , 6

(是两个参数的斜坡阂值函数

≅ 3
,

Χ? 了 δ ,

? 
“ , ≅

’
二

Ζ及
’

Χ? = 续 厅 蕊 3

Χ? 汀 ε /

 : (

其中 从‘,

1ΘΧ
,

称是矢量瓜
,

⎯
,

码 的第 Χ个单元
, ≅
是灵敏度参

数
,

调整隶属度函数随 瓜 和砚 的距离增加而减小的速度
−

简单的讲
,

这个隶属度函数计算输人模式在各个维度上的隶

属度值的最小值
−

第 φ 类模式 γ 的模糊集合定义为
∗

#‘ 二 了

以明  _ (

. 基于模糊规则的模式分类器

.
−

, 模式分类和模糊规则

模式分类问题就是对于 一个模式
,

记为
ϑ ,

从预先给定的

类别集合 # α

Ζ#
6 ,

⋯
,

饰 [中选出一个类别 ΡΘ 赋予这个模

式
,

其中模式用 ) 维单位空 间
ϑ 任尸 中的一个点表示

−

于 是

分类器的设计就是要确定一个映射
∗

Μ ∗
尸Σ 0  ,(

优化某个衡量分类器性能的评价函数 Ψ  Μ (
−

目的是使得分

类器对于全部模式空间的模式分类获得最小的错误概率
−

基于 8∋# # 模型的分类器模型采用模糊超盒作为划分模

式空间的多维模糊集合
,

模糊规则的后件包含相应的类别名

称和置信度
−

这样的模糊规则可以表示成以下形式
∗

∋Θ
∗ ∃Ψϑ 3ΧΦ∀Θ3

Β Δ >⋯ ΒΔ > ϑ 、 ,:翰7Γ % )了ΧΦ #、ΥΧ ‘<#Ψ,
其中 川

二

Ζ试
, 叨 ∗[表示第 Χ 维模糊子空 间对应的模糊集合

,

明 表示规则凡的置信度
−

用公式 � (表示
∗

毯
α
喊χ 澎

,

 � (

其中 式表示前件模糊子空间中和这个规则所对应的类别 γ

相同的模式隶属 于这个模糊前件集合的隶属度的和
,

尸表示

前件模糊 子空间中全部模式隶属 于这个模糊前件集合的隶属

5 模糊规则提取算法

首先介绍模糊规则提取算法中的几个重要组成部分
,

然

后介绍规则提取算法的步骤
−

采用 8 ∋ ## 模型的规则提取采

用准在线学习方法
,

分为两个层次
,

一个层次是针对一个训练

样本的局部在线学习
,

另一个层次是针对多个训练样本的循

环学习
−

5
−

, 局部在线学习

对于一个训练样本
,

局部在线学习分别调整每一 条模糊

规则的前件和后件
−

其中
,

规则前件调整模糊超盒的最小点和

最大点
,

规则后件调整规则的置信度
−

5
−

,
−

, 规则前件的在线学习

规则前件的在线学习主要是指
,

在已经建立的模糊规则

中根据输入的训练样本
,

搜索并且选择一条规则
,

通过调整规

则前件的模糊超盒
,

学习这个训练输人携带的信息
−

规则前件

的在线学习包含两个步骤
∗
选择一条规则进行调整和调整这

条规则前件的模糊超盒
−

算法选择满足以下条件的规则进行调整
∗
规则后件所标

明的类别与输人训练模式所属的类别相同 6 并且输人模式对

于该规则的超盒隶属度值最大 6 该规则的前件模糊超盒满足

如下尺度限制
‘ 二

丫
Σ 。

 ∃ΔΒϑ  丐
一

!<
‘
( 一 而

Δ

 称一 瓜
‘

((‘ 4  9 (

其中 夕〔【/
,
,」

,

是超盒最大尺度限制
−

满足 以上约束使得模



第 � 期 陈 曦
∗ 一 种基于超盒表示的规则提取方法 , .4 ,

糊超盒在调整 以后仍然满足每一个维度的尺度都小于 /
−

如果在已经建立的规则中没有满足 以上条件的规则
,

那

么就建立一条新的规则描述这个训练输入
,

描述规则 的主要

参数为
∗

岭α 瓜
,

吼
二

瓜
,

ΚΘ α 3  4 (

如果规则 凡满足以上条件
,

那么就如下调整它的前件模糊超

盒
,

称为超盒扩张
∗

二
’ , Δ

根据这个输入模式进行调整
−

因为超盒扩张是学习算法中唯

一改 变超盒形状的操作
,

所以在一般状态下
,

超盒扩张所增大

的区域中除了这个输人的模式以外
,

不包含其它相同类别的

模式
−

另一方面
,

对于与超盒表示 的类别不同的模式
,

按照局

部均匀分布假设闭
,

这些模式的空间密度在扩张前后的超盒

中保持不变
−

因此
,

可 以得到扩张 以后那么超盒内部模式空间

密度
,

令 俨
侧 二 卜浏

ϑ ∀  �4 (

 � (
3��/

睽
二 而

Δ

 吧
,

瓜
6
( ?=

≅
Η

吧
二

Σ  吧
,

瓜
∗

( ?=≅ Η

5
−

,
−

� 规则后件的在线学习

)
长 = 记 η

俨
川

, α

资 
。

‘

⋯声(
户“卿 α 产

‘

Σ 十  夕
“

Σ
一 夕

‘

Σ (

规则后件的在线学习主要是指根据训练样本调整规则置

信度
−

为此需要确定模式在模式空间中局部的分布规律
−

对于

这里采用模糊超盒作为模式在模式空间的聚类模型
,

我们假

设各类模式在一个模糊超盒中呈现均匀分布
−

引人模式空间

密度 尸描述均匀分布
−

特别的
,

定义 Ι
’

为与模糊超盒所代表

的类别相同的模式在该模糊超盒中的密度
,

定义 夕ι
为各类模

式在该超盒中密度的和
−

于是 尸“ 一 户
‘

为与模糊超盒所代表

的类别不同的模式在该模糊超盒中密度的和
−

如果 )
‘

表示

与模糊超盒所代表的类别相同的模式在该模糊超盒中的数

目
,

) ι

表示各类模式在该超盒中数目的和
,

ϕ 表示模糊超盒

的体积
−

那么
,

Ι
‘

和 夕“
表示可以表示为

∗

α

畜 
夕·

⋯声(
· ‘。

’ ““ 一 尸
’

一’

 ,/ (翌
1

竿
另外

,

根据置信度 咒 的定义
,

它可以用 Ι
’

和 户“表示
∗

 , ,(

,

巴尸一一
喊一了

ΚΘ α

对于一个训练输入
,

根据训练样本 Ζ瓜
,
Μ 、 [和规则 凡前

件模糊超盒码 的关系
,

存在以下儿种情况
∗

模式 从 不包含

在超盒雌 内部
,

模式 瓜 包含在超盒码 内部
,

以及超盒码
经过超盒扩张包含模式 !<

−

另外
,

考虑模式 !、 和超盒城 的

类别
,

下面分情况具体各种可能的情况和处理方法
−

∀− 模式 瓜 不包含在超盒砚 内部
,

那么不需要调整 置

信度 研
·

Ε
−

模式 瓜 包含在超盒码 内部
,

那么置信度 鱿 需 要

根据这个输人模式进行调整
−

根据模式 瓜 的类别与超盒峨
表示的类别

,

有以下两种情况
∗

Β
−

如果模式 瓜 的类别与超盒码 表示的类 别相

同
,

那么超盒内部模式空间密度如下变化

争
、−

−

,�气、�‘ !∀  卫、了#

尸 ∃

%
朴

咖 & ∋

洲
% ∃ 咖 & #

州

二 (一
十

声
二 。∃ ·“ ·

声
)

 

如果模式 戈 的类别与超盒 尽表示的类别不相同
,

那 么超

盒内部模式空间密度如下变化

、
、

、洲∗�+
!卫!,#

‘了
‘、

%
并

砌

尸
,

一 −不奋

.
一 ‘

吧 哩旦

二 尸
关 “似

尸∃

洲

/ 。 ∃ ( 十

尖
仁
八川 ‘

0
 

超盒鹤 经过超盒扩张包含模式瓜
,

那么置信度 毯 需要

在学习过程中
,

有两种情况使局 部均匀分布假设偏离实

际情况
1
一种情况是

,

当一个超盒内部的训练模式数目较少

时
,

不足 以体现模式分布的实际情况
,

即违反 了模式分布均匀

的假设 2另 一种情况是
,

当一个超盒扩张系数 3 较大时
,

扩张

以后的超盒远大于扩张 以前的超盒
,

即违反 了在局部考察模

式分布的假设
 

为了克服学习过 程中的实际情况 可能和假设

偏离较大的情况
,

我们增加一个约束同时处理上 面的两种情

况
 

设定超盒扩张系数的最大值为 3 .
,

当 3 4 3. 时
,

令 3 二

3 .
 

5 6 循环学习

根据学 习理论的基本原理
,

在对于训 练集合的分类性能

相同的条件下
,

结构复杂度最低的的分类器 的推广能力最好
 

根据这一原理
,

学习优化的 目标函数包含两项
,

分别衡量分类

器分类的错误率和分类器的复杂度囚
,

最优的模式分类器能

够使评价函数 7 8 9 :达到最小
 

7 / 8 # 一 几: ; & 几0 8 6 6 :

其中 ; 是分类器对 于训练模式分类的错误率
,

0 是建立的规

则数与训练集合中模式 一 类别对的数 目之 比
,

表征结构复杂

度
,

凡< 〔=
,

#」是根据经验确定的权重
,

用 以平衡对分类器的学

习性能和推 :一能力的考虑
 

如果设置 人 的值比较小
,

那么建

立的网络结构就会比较复杂
,

对
一

于训练模式的分类错误率也

比较低
,

反之
,

如果设置 只的值比较大
,

那么建立的网络结构

就会相对简单
,

对于训练模式的分类错误率也相对 比较高
 

在

一般情况下
,

可以选取一个折中的值
,

例如 几二 =
 

>
 

对于采用模糊超盒作为模糊规则前件的分类器
,

允许建

立超盒 的最大尺度 口是对学习结果影响很 大的 参数
 

如果 =

的值太大
,

会使分类器的错误分类率较高
,

尤其对于 复杂
,

相

互重叠的类别 2 如果 夕的值太小
,

会使学习过程建立的规则数

目过多
 

而且
,

虽然较小的 ? 取值有助于划分重叠的类别
,

但

是建立规则数 目过多会导致分类器的推广能力下降
 

≅ Α0 0 模型采用一种称为多分辨率超盒组合的方法
,

而

不是用 固定尺度限制的模糊超盒
 

具体做法是
,

在学习过程开

始的时候
,

选择一个比较大的超盒尺度限制 民.
 

由于允许建

立尺度较大的超盒
,

所 以只需要较少 数目的模糊规则就能够

覆盖全部训练模式
 

但是
,

由于尺度较大的超盒对模式空间的

划分过于粗略
,

分类器的性能不会很好
 

这时
,

我们分别考察
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所建立的模糊规则
,

保留那些置信度达到某一要求的规则
−

例

如
,

设定规则的置信度最小值为 。飞胭
,

如果规则 凡的置信度

ΚΘ ( Ι Σ
,

则保留这条规则
,

否则就从 已经建立的规则中删除

这条规则
−

然后
,

减小对超盒尺度的限制
,

例如
,

令 口 α 夕
”山 ς

韶
−

使用与前一次学习相同的训练样本集合
,

或者使用一组分

布规律相同新的训练模式集合
,

在前一次学习过程保留下来

的模糊规则的基础 上重复前一次的学习过程
−

依此类推
,

直到

评价函数 Ψ 刀(达到预先确定的目标 声认
沁‘ ,

或者达到规定的

最小值 氏如
−

因此
,

循环学习的每一步骤实际包含 了若干训练样本依

次在线学习和对 已经建立模糊规则验证两 个阶段
−

通过在线

学习从训练样本提取模糊规则
,

超盒尺度限制 夕是影响学习

结果的关键参数
,

因此算法通过逐渐减小 口的取值提高模式

空间局部细节的建模能力
−

算法 只需要给定 口的初始值口Σ

和最小值 2Σ
,

它们都不单独对规则提取过程起到重要影响
−

这个特性提高了规则提取过程的自适应能力
−

超盒扩张系数

的最大值为 ∀Σ 在学习过程中起到一定限制作用
,

防止据均

匀分布假设偏差较大造成的错误推断
,

尤其对 于学习过程初

期和模式空间训练样本较少的情况
−

在规则验证阶段
,

通过控

制规则置信度的最小值 贷认咖
,

保留置信度高的规则
,

删除置

信度低的规则
,

保证规则提取结果的性能
−

另外
,

评价函数 目

标 只砌和均衡提取规则数目和分类性能的参数几的值也会对

规则提取过程产生影响
−

尽管基于 8 3弓## 模型的规则提取算

法具有较高的自适应能力
,

恰当的设置以上参数仍然能够在

分类性能
,

规则数目和训练时间等因素之间获得优化考虑
−

5
−

. 模糊规则提取算法

在局部在线学习和循环学习算法的基础上
,

介绍模糊规

则提取算法
,

包括以下步骤
∗

第 , 步
,

确定训练参数 夕Σ 刀汕
,

韶
,

∀Σ
,

贷福潇几越和评

价函数的权重 几
,

确定一组用于训练的模式 一 类别对
−

第 � 步
,

输人训练模式
一
类别对

,

检测它和已经建立的模

糊规则之间的关系
,

相应的进行扩张模糊规则前件超盒或者

建立一条新的模糊规则
−

第 . 步
,

调整己经建立的超盒的置信度参数 #Ψ
−

如果还

有未参加训练的模式
一
类别对

,

则返 回第 � 步
,

否则继续执

行
−

第 5 步
,

计算评价函数的值 Ψ
−

第 : 步
,

如果评价函数的值 Ψ满足预先定义的要求卢认血
,

则跳转执行第 � 步
,

否则继续执行
−

第 _ 步
,

减小超盒尺度限制参数 4 的值
−

第 9 步
,

如果超盒尺度限制参数 口达到预先确定的最小

值口Σ
,

则跳转执行第 � 步
,

否则继续执行
−

第 4 步
,

考察每一条建立的模糊规则
,

删除置信度 ΡΨ 低

于要求的规则
,

保留其余的规则
,

重新确定一组用于训练的模

式类别对
,

跳转执行第 � 步
−

第 � 步
,

学习过程结束
−

: 规则提取实例

这里通过一个例子说明上述规则提取算法
−

试验采用两

类二维的训练样本
,

通过学习提取带有置信度参数 #Ψ 的模

糊分类规则
−

这些模糊规则组合在一起就构成模式分类器
−

两类训练样本是相对的呈香蕉形状分布的样本
,

每一类

包含 :/ 个样本
−

图 . 显示样本分布和通过规则提取得到的模

式分类器的分类边界
,

以及规则提取得到的基于超盒表示的

模糊规则
−

学习参数设置
∗ /Σ 二 / 4

,

口Σ 二 /
−

,
,

劣 二 /
−

,
,

∀Σ

二 �川户福
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−
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,
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−

:
−
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Λ

= 日 = + = 5 =
 

6 = =

=5=6 =

超盒股大尺度限制 超盒缎 大尺度 限制

图 6 当 = / 口
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? 时
,

图 Μ 规则提取建立的

规则提取建立的超盒 超盒 和分类边界

在初始化时 Κ. 设置为一个较大的值
,

尝试用最少的规则覆

盖全部训练样本
,

如图 6 所示
 

这时
,

三条规则就覆盖 了全部

训练样本 但是
,

前件超盒较大的两条规则不仅覆盖了本类样

本
,

还覆盖了较多其它类别的样本
,

所 以规则置信度较低
,

在

后续学习过程中被删除
,

如图 Μ 所示
 

在图 Μ 中可 以看到
,

右

上方尺度较大的超盒被保留下来
,

成为最终得到的模糊规则

之一大尺度的超盒在规则提取早期取得并保留
,

一方面减少

了最终提取的规则数
,

一方面能够加快后续循环训练的速度
,

因为包含在已经确定的超盒中的训练样本不再用于新的训

练
 

循环训练重复上述过程
,

不断有较小的超盒被保留
,

成为

图 5 超盒个数随超盒最大

尺度限制减小的变化

图 > 评价 函数随超盒最大尺

度限制减小的变化

确定的模糊规则
 

直到 口、 二 =
 

! ,

达到预先设定的最小值
,

就

形成了如图 Μ 显示的 !6 条模糊规则
、

图 5 显示了学习过程中所建立的超盒个数随超盒最大尺

度限制减小变化的情况
 

说明随超盒最大尺度限制减小
,

算法

提取得到规则数增加
,

规则所表示的模式空间减小
 

规则所描

述的事实更加具体
、

细致
 

图 > 显示 了学习过程中评价函数的

数值随超盒最大尺度限制减小变化的情况
 

说明在循环学习

过程中
,

评价函数不像梯度下降算法单调减小
,

这种特性有利

于模型得到全局优化结果
,

避免陷人局部优化结果
 



第 � 期 陈 曦
∗
一种基于超盒表示的规则提取方法 ,. 4.

_ 结论

对于从训练输人输出对这样的数值数据中直接提取模糊

规则用于模式分类的问题
,

提出一种新的规则提取方法
−

这种

规则提取方法以 8∋## 模型为基础
,

把模式空间划分成模糊

超盒
−

采用模糊超盒划分模式空间
,

一方面具有类似神经网络

灵活的建模能力
,

一方面适合采用模糊逻辑 ∃Ψς 7Γ% ) 形式推

理规则表示
,

易于分析和修改
−

通过实验详细说明模糊规则提

取的过程
,

表明这种方法能够用较少的分类规则有效地描述

训练数据的分布规律
−
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