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基于模糊聚类和遗传算法的具备解释性和
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　　摘　要 :　提出一种基于模糊聚类和遗传算法的模糊分类系统的设计方法.首先定义了模糊分类系统的精确性

指标 ,给出解释性的必要条件.然后利用聚类有效性分析确定模糊规则数目 ,利用模糊聚类算法辨识初始的模糊分类

系统.随后利用模糊集合相似性分析与融合对初始的模糊分类系统进行约简 ,提高其解释性 ;利用遗传算法对约简后

的模糊分类系统进行优化 ,提高其精确性 ,该过程反复迭代直至满足中止条件.最后利用该方法进行 Iris数据样本分

类 ,仿真结果验证了该方法的有效性.
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Abstract:　An app roach of constructing interp retable and p recise fuzzy classification system based on fuzzy

clustering and genetic algorithm is p roposed. First, the p recision index is defined, and the necessary conditions of in2
terp retability are analyzed. Second, the number of fuzzy rules is determ ined by cluster validity indices, and the initial

fuzzy classification system is identified using a fuzzy clustering algorithm. Subsequently, the method ofmerging sim ilar

fuzzy sets is used to enhance the interp retability of the initialmodel. A genetic algorithm is used to imp rove the p reci2
sion of the model. The p rocess continues iteratively until the stop criteria are satisfied. The p roposed app roach is ap2
p lied to the Iris benchmark classification p roblem, and the results show its validity.
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1　引言

　　由于具备不确定或模糊信息的处理能力 ,并能融合专

家经验 ,模糊理论在分类问题上得到了广泛的应用 [ 1 ]
.模

糊分类系统可以由专家根据经验构造 ,但在很多情况下这

种经验并不存在或不完备 ,而相关数据却相对容易获得 ,

因此 ,如何从数据中自动构造模糊分类系统 ,在近年来成

为研究的热点 ,其主要研究方法可归纳为以下三种 :基于

模糊聚类的方法 [ 2 ]、基于遗传算法的方法 [ 3 ]、和基于模糊

神经网络的方法 [ 4 ]
.

上述方法仅仅利用了模糊分类系统的万能逼近器功

能 ,追求精确性指标 ,而忽略了模糊系统的另外一个重要

特性 ,即解释性.而实际上 ,模糊分类系统的解释性 ,是模

糊分类系统区别于神经网络等其他分类系统的最重要特

性.在诸如医学、金融等领域 ,解释性有时是构建分类系统

时的首要目标.因此 ,近年来 ,诸多学者对如何提高模糊分

类系统的解释性进行了研究.

文献 [ 5, 6 ]给出了模糊系统解释性的一些必要条件.

文献 [ 7 ]利用遗传算法 ,以最大精确性、最少模糊规则和隶

属函数数目为进化目标 ,在栅格初始化的模糊规则库中选

择模糊规则 ,得到包含少量语义解释性的模糊规则.文献

[ 8 ]利用决策树初始化模糊分类系统 ,然后利用相似性分

析和多目标优化来提高分类系统的精确性和解释性.文献

[ 9 ]利用 V ISIT算法产生模糊规则和隶属函数 ,利用进化

算法提取最优模糊规则 ,为避免动态权值的进化多目标优

化的缺点 ,采用模糊专家系统作为进化算法的目标函数.

本文提出一种基于数据的模糊分类系统的设计方法 ,
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同时考虑精确性和解释性.首先利用聚类有效性函数确定

规则数目 ,采用基于模糊聚类的方法辨识初始的模糊分类

系统.然后利用模糊集合相似性分析与融合对初始的模糊

分类系统进行约简 ,提高其解释性 ;采用遗传算法对约简

后的系统进行优化 ,提高其精确性 ,该过程迭代进行直至

满足中止条件. Iris数据分类的仿真 ,验证了该方法的有效

性.

2　预备知识

211　模糊分类系统

考虑 n维 M类 N样本的分类问题 ,其中 x∈X Α R
n
, x

= ( x1 , x2 , ⋯, xn )为特征变量 , { C1 , C2 , ⋯, CM }为输出类的

标号值 ,则典型的模糊分类系统规则形式如下 :

　　R i : if x1 is A i1 and x2 is A i2 and⋯and xn is A in

Then the pattern ( x1 , x2 , ⋯, xn ) belongs to

class Ci with CF = CFi (1)

其中 CFi为第 i条规则的置信度 , A i1 , ⋯, A in为定义在特征

论域中的隶属函数 ,可以取三角形、高斯型、梯形或者钟型

等.本文采用高斯型隶属函数 :

A ij ( xjk ) = exp -
1
2

( xjk - vij )
2

σ2
ij

(2)

其中 vij ,σij分别代表函数的中心和方差.

对未知样本 xk ,模糊分类系统的输出采用 "赢家通吃 "

的策略 ,即系统的输出为具备最大激励强度的规则所对应

类的标号值 :

xk∈Ci
3 , i

3
= arg(max (βi ( xk ) ) )　1≤i≤M (3)

其中βi为第 i条规则的激励强度 :

βi ( xk ) = CFiΠ
n

j =1
A ij ( xjk ) (4)

212　精确性与解释性

给定特征变量 xk ,其分类误差定义为 :

ek =
1　如果 xk被正确分类

0　如果 xk被错误分类
(5)

则定义衡量模糊分类系统的精确性的指标为 :

J =
1
N ∑

N

k =1

ek (6)

与精确性等可以量化的性能指标不同 ,模糊分类系统

的解释性 ,目前尚无明确的标准和定义 ,但是一般认为 ,模

糊系统的解释性 ,与模型结构、特征变量和模糊规则数目、

隶属函数特性等密切相关 ,现将主要因素陈述如下 [ 5, 6 ]
:

①模糊分类系统的特征变量和模糊规则数目越多 ,其

解释性越低 ,因此模糊分类系统应该采用尽可能少的特征

变量和模糊规则. ②隶属函数必须是凸的 ;隶属函数划分

必须是完备和可区分的的. ③模糊规则库应该是完整的、

一致的和精简的.

本文在构造模糊分类系统时 ,在解释性上主要考虑隶

属函数特性 ,使得到的模糊分类系统容易赋予语义项 ,并

同时通过模糊集合的融合来尽可能地剔除冗余的特征变

量和模糊规则.

3　解释性与精确性的模糊分类系统

311　聚类有效性分析

模糊规则数目的确定 ,即在模糊聚类中确定聚类的数

目 ,是构建模糊分类系统的一个首要问题.聚类有效性分

析就是寻找最优的聚类数目 ,使得数据划分贴近实际情

况 ,聚类目标函数最小.聚类有效性分析一般通过聚类有

效性函数来实现.

聚类有效性函数主要分为两类 :第一类仅仅利用了模

糊划分矩阵的隶属函数信息 ;第二类同时利用了隶属函数

信息和数据本身的信息.

文献 [ 11 ]中提出的划分系数函数 ( PC : Partition Coef2
ficient)和划分熵函数 ( PE: Partition Entropy)是第一类聚类

有效性函数的典型代表 :

PC ( c) =
1
n ∑

c

i =1
∑

N

k =1

μ2
ik (7)

PE ( c) = -
1
n ∑

c

i =1
∑

N

k =1

μik logaμik (8)

其中 PC ( c) ∈[ 1 / c, 1 ], PE ( c) ∈[ 0, loga c ].随着聚类

数目的增大 , PC和 PE分别呈现减小或增大的趋势 ,一般

取其第一显著拐点的对应值作为最优聚类数目.

上述聚类有效性函数对模糊指数 m的鲁棒性差 ,当 m

→1时 ,不同聚类数目对应的函数值均相同 ,当 m→∞时 ,

函数都得到最优聚类数目为 2的结果 ,从而无法判断最优

的聚类数目.

文献 [ 12 ]提出的紧密 /分离性函数 ( XB : Xie2Beni in2
dex)属于第二类聚类有效性函数 ,其最小值对应最优的聚

类数目 ,对模糊指数 m的鲁棒性强 ,融合了数据的几何结

构信息 ,从而得到了广泛的应用 :

XB ( c) =
∑

c

i =1
∑

N

k =1

μm

ik‖xk - vi‖
2

n·m in
i, k
‖vi - vk‖

2 (9)

单独的聚类有效性函数不一定能给出准确的聚类数目 ,往

往需要综合多个聚类有效性函数的结果 ,确定最优的聚类

数目.因此本文除采用上述函数外 ,尚采用如下聚类有效

性函数 :文献 [ 13 ]提出的非模糊指数 (N FI: Non2Fuzzy In2
dex) ,文献 [ 14 ]提出的最小硬趋势 (M inHT:M in Hard Tend2
ency)、平均硬趋势 (M eHT:Mean Hard Tendency) ,文献 [ 15 ]

提出的模糊超容积函数 ( FHV: Fuzzy Hyper Volume)、平均

划分密度 ( PA: Average Partition Density)、划分密度指数
( PD : Partition Density Index) ,文献 [ 16 ]提出的可能性分布

划分 ( PP: Possibility Partition ). 其中 N FI、M inHT、M eHT、

D PA和 PD的最大值对应最优的模糊聚类数目 , XB、FHV

和 PP的最小值对应最优的模糊聚类数目.

本文采用上述 10个聚类有效性函数确定最优的聚类
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数目.如果结果不一致 ,则根据“从众”策略 ,选取对应最多

有效性函数的结果为最终解.

312　基于聚类的模糊分类系统

目标函数的模糊聚类是基于数据模糊建模最常用的

方法之一.本文采用 Gustafson2Kessel ( GK)聚类算法离线

辨识模糊分类系统的前件参数 [ 10 ]
.

GK聚类算法的目标函数为

J ( Z; U, V ) =∑
c

i =1
∑

N

k =1

(μik ) m
D

2
ik (10)

其中 Z = [ z1 , z2 , ⋯, zN ]为数据集 , U = [μik ]c×N为数据集的

模糊划分矩阵 , V = [ v1 , v2 , ⋯, vc ]是聚类中心 ,即隶属函数

的中心 , c是聚类数目 , N是样本数目 , m是模糊指数 , D ik是

第 i个聚类和第 k个数据间的距离范数 ,μik是第 k个数据

相对于第 i个聚类中心的隶属度 ,且满足以下条件

μik∈[0, 1 ];∑
C

i =1

μik = 1; 0 <∑
N

k =1

μik <N (11)

第 i个聚类和第 k个数据间的距离范数 :

D
2
ik =‖zk - vi‖

2
A i

= ( zk - vi ) T
A i ( zk - vi ) (12)

其中

A i = (ρdet( Fi ) ) 1 / n
F

- 1 (13)

det(A i ) =ρ (14)

Fi是模糊协方差矩阵 :

Fi =
∑

N

k =1

(μik ) m ( zk - vi ) ( zk - vi ) T

∑
N

k =1

(μik ) m

(15)

利用拉格朗日乘法可以求得使目标函数最小的必要

条件为 :

μik =
1

∑
c

j =1

(D ik /D jk ) 2 / (m - 1)

(16)

vi =
∑

N

k =1

(μik ) m
zk

∑
N

k =1

(μik ) m

(17)

高斯型隶属函数的方差为 :

σ2
ij =
∑

N

k =1

(μik ) m
Ek

∑
N

k =1

(μik ) m

(18)

为确定规则的后件类的标号值 ,首先定义如下函数 :

M ij =
∑

N

k =1

uik fj ( k)

∑
N

k =1

fj ( k)

(19)

其中

fj ( k) =
1　如果 xk∈Cj

0　如果 xk | Cj

(20)

则对于第 i条规则 ,其后件类的标号值 Ci
3为 :

i
3

= arg(max (M ij ) ) j = 1, 2, ⋯, M (21)

规则置信度为 : CFi =maxj (M ij ) (22)

313　模糊集合的相似性分析与融合

经过模糊聚类得到的初始的模糊分类系统 ,其隶属函

数 (模糊集合 )可能存在冗余 ,表现为模糊集合间存在过度

的交叉或重叠 ,从而难以赋予相应的语义值 ,降低了系统

的解释性 ,因此需要对每个变量的隶属函数进行相似性分

析和融合 ,从而实现模糊分类系统的约简.

模糊系统的隶属函数存在三种类型的冗余 :第一种是

两个模糊集合相似 ,重叠区域过大 ,这是最常见的模糊集

合冗余形式 ;第二种是模糊集合以较大值覆盖整个论域 ;

第三种是模糊集合接近于单点集合.

第二种和第三种的隶属函数冗余 ,由于其不存在解释

性的实际意义 ,在满足精度的前提下 ,一般在对应的规则

前件中直接去除即可.对于第一种冗余 ,本文采用相似性

测度来评判两个隶属函数的相似性.

对模糊集合 A和 B ,定义相似性测度如下 [ 17 ]
:

S (A, B ) =
|A∩ |B
A∪B

(23)

其中 |· |表示集合的基数 , ∩和∪算子分别表示集合的交

和并.

对于离散论域 X = { xk | k = 1, ⋯, N } ,式 ( 23 )表述如

下 :

S (A, B ) =
∑

N

k =1

[μA ( xk )∧μB ( xk ) ]

∑
N

k =1

[μA ( xk )∨μB ( xk ) ]

(24)

其中∧和∨分别为最小最大算子. S为定义在 [ 0, 1 ]间的相

似性测度 , S = 1表示两个集合完全相等 ,而 S = 0意味着两

个集合没有交叉或重叠.

如果两个模糊集合 A和 B的相似性测度大于预先设

定的阈值 ,那么集合 A和 B可以融合为新的集合 C.对于本

文所采用的高斯型隶属函数 ,由集合 A和 B融合生成的新

集合 C的参数如下 :

vc = ( vA + vB ) /2

σc = σ2
A +σ2

B /2
(25)

阈值的大小直接影响模糊分类系统的性能 ,阈值越

小 ,得到的分类系统的精度越低而解释性越高 ,一般阈值

取 [ 014～017 ].

模糊集合融合过程需要反复迭代进行.在每一次迭代

过程中 ,对每一个变量的相邻模糊集合进行两两相似性分

析 ,相似性测度大于阈值的两个模糊集合融合为新的集

合.迭代反复进行 ,直到没有任何两个模糊集合的相似性

测度大于阈值 ,然后再将第二类和第三类模糊集合删除 ,

从而完成整个模糊集合的相似性融合过程.

在模糊集合融合过程中 ,如果某特征变量的隶属函数

经过融合后 ,仅表示为一个模糊集合 ,则在不影响精确性

的前提下 ,可以在模糊分类系统中删除该变量.如果某规

则的所有隶属函数 ,均可以同其他规则的模糊集合相融
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合 ,则该规则同样可以删除.特征变量和模糊规则的删除 ,

均可以提高模糊分类系统的解释性.

如果对模糊分类系统的精确性要求较高 ,则在进行模

糊集合的相似性分析和融合时 ,需要分析融合前和融合后

模糊分类系统精确性的变化.如果某两个模糊集合的融合

严重恶化了精确性 ,则该两个模糊集合不能进行融合 ,即

使其相似性测度大于预先设定的阈值.

314　遗传算法优化

利用遗传算法优化模糊分类系统 ,就是对模糊分类系

统的参数 ,包括前件参数和后件置信度 ,编码成染色体 ,然

后模拟自然界的进化过程 ,对染色体进行选择、交叉和变

异操作 ,使染色体不断进化 ,最终产生代表问题最优解的

染色体 ,再经过反编码得到优化的模糊分类系统.

31411　染色体编码　相对于二进制编码 ,实数编码减轻了

遗传算法的计算负担 ,提高了运算效率 ,能够更好地保持

种群多样性 ,并且编码方式直接自然 ,因此本文采用实数

编码方式.

对于式 (1)所示的模糊分类系统 ,待编码的变量为隶

属函数的中心 vij和方差σij ,以及模糊规则的置信度 CFi ,因

此每条染色体共有 c (2n + 1)个实数 (以未进行约简的模糊

分类系统为例 ,对约简后的模糊分类系统 ,在编码中直接

删除对应的实数即可 ) ,其编码方式为 :

v11 ⋯ vcn σ11 ⋯ σcn CF1 ⋯ CFc

　　给定种群大小为 L,染色体为 Hp , p = 1, 2, ⋯, L,将得到的

模糊分类系统编码为第一条染色体 ,即

H1 = ( v11 , ⋯, vcn ,σ11 , ⋯,σcn , CF1 , ⋯, CFc ) (26)

给定搜索空间 [ H
m in

, H
max

]:

H
m in

= ( v
m in
11 , ⋯, v

m in
cn ,σm in

11 , ⋯,σm in
cn , 0, ⋯, 0) (27)

H
max

= ( v
max
11 , ⋯, v

max
cn ,σmax

11 , ⋯,σmax
cn , 1, ⋯, 1) (28)

其中 v
max
ij 、v

m in
ij 、σ

m in
ij 、σ

max
ij 为对应隶属函数的中心和方差的最

大最小值.以染色体 H1为中心 ,在搜索空间内随机生成其

余 L - 1的个染色体 ,从而形成初始种群.

31412　适应度函数　由于采用了实数编码方式 ,因此直接

采用优化目标作为适应度函数 ,即采用式 ( 6)做为适应度

函数 :

F it =
1
N ∑

N

k =1

ek (29)

31413　遗传操作　遗传算法中主要包括以下三种遗传操

作 :选择、交叉和变异. 为保证群体多样性和算法的有效

性 ,每一种遗传操作均给出几种具体的实现方法 ,在实际

的操作过程中 ,由算法随机选择.

选择操作采用轮盘赌选择法.为防止最优个体在选择

操作时被忽略 ,本文同时采用最优个体保存法.交叉操作

随机采用离散交叉和算术交叉.变异操作随机采用均匀变

异和高斯变异.

31414　遗传算法步骤　给定种群大小 L,进化代数 T,交叉

概率 Pc ,变异概率 Pm ,标记第 t代的种群为 Pt ,则遗传算法

的详细步骤如下 :

(1)将模糊分类系统编码为染色体 ,并在搜索空间内

形成初始种群 Pt , t = 0

(2)计算染色体的适应度值
(3)选择 L /4对染色体进行交叉操作 ,形成 L /2个新

的染色体 ,记为 P′t
(4)选择 L /2个染色体进行变异操作 ,形成 L /2个新

的染色体 ,记为 P″t
(5)在 2L个染色体 ( Pt , P′t , P″t )中选择 L个染色体 ,

并保留最优个体 ,形成 t + 1代种群
(6) t = t + 1,如果 t > T,则停止 ,并将最优个体作为优

化解 ,并解码为模糊分类系统 ,否则转 (2) .

31415　流程图

图 1　算法流程图

图 1给出了算法

的流程图.

4　仿真

　　 Iris是一个典型

的分类问题 ,被众多

学者用来作为各种分

类算法的评估标准.

本文采用 Iris数据构

造模糊分类系统 ,验

证本文提出算法的有

效性.

采用 311节的模

糊聚类有效性函数 ,

来确定最优的模糊规

则数目 ,结果如表 1

所示 ,为直观起见 ,图 2给出了 PC和 PE的图形表示.除

XB外 ,其他的聚类有效性函数均给出最优模糊规则数目

为 3的结果 ,而 XB给出最优模糊规则数目为 2,次优模糊

规则数目为 3,也符合 Iris的分布特性.本文采用“从众”策

略 ,选择模糊规则数目为 3.

图 2　聚类有效性分析

利用 312节基于模糊聚类的方法 ,构造初始的模糊分

类系统.图 3给出初始模糊分类系统的隶属函数 ,可见模

糊集合具有较大的重叠 ,解释性差.错误划分样本数目为

17,精确性指标为 88167% ,精确性差.
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表 1　聚类有效性分析

c PC PE N FI M inHT M eHT XB FHV D PA PD FP

2 0. 7403 0. 4074 0. 4807 0. 8468 0. 6476 0. 1008 0. 0464 0. 4236 0. 4356 0. 0002

3 0. 7363 0. 4529 0. 6044 1. 4058 0. 7710 0. 2278 0. 0414 0. 8695 0. 5999 - 0. 0009

4 0. 6204 0. 6984 0. 4938 1. 0839 0. 5859 0. 4248 0. 0678 0. 7043 0. 3312 0. 0212

5 0. 5351 0. 8987 0. 4189 0. 8731 0. 4275 0. 8546 0. 0875 0. 6833 0. 2960 0. 0350

6 0. 4959 0. 9676 0. 3951 0. 4770 0. 4172 0. 6892 0. 0751 0. 6279 0. 3669 0. 0034

7 0. 4479 1. 1201 0. 3559 0. 4557 0. 3669 1. 3662 0. 1131 0. 4814 0. 2557 0. 0120

8 0. 4396 1. 1707 0. 3595 0. 5300 0. 3686 1. 9045 0. 1546 0. 3811 0. 1638 0. 0171

9 0. 4282 1. 2449 0. 3567 0. 6608 0. 4162 0. 6574 0. 1275 0. 6284 0. 3004 0. 0212

10 0. 4068 1. 2977 0. 3409 0. 6881 0. 3954 0. 6688 0. 1178 0. 5301 0. 3380 0. 0047

图 3　初始模糊分类系统的隶属函数

　　利用模糊集合的相似性测度 ,对初始的模糊分类系统进

行模糊集合的相似性分析和融合 ,取相似性融合的测度阈值

为 014. Sepal leng th的隶属函数 A21和 A31的相似性测度为

017907, Sepa l w idth的隶属函数 A22和 A32的相似性测度为

016587, Pen ta l length的隶属函数 A23和 A33的相似性测度为

013825, Pen ta l w idth的隶属函数 A24和 A34的相似性测度为

013007.可见需要对集合 (A21、A31 )和 (A21、A31 )进行融合.融

合后 Sepa l leng th的隶属函数为 2个 , 其相似性测度为

011491, Sepa l w id th的隶属函数为 2个 ,其相似性测度为

012825,均不再需要进行相似性融合.

为提高模糊分类系统的精确性 ,采用遗传算法优化约简

后的系统.遗传算法参数如下 :种群大小 L = 40,交叉概率 Pc

= 018,变异概率 Pm = 0105,进化代数 T = 100.经过遗传算法

优化后 ,错误划分样本数目为 12,精确性指标为 92%.

上述的模糊集合相似性分析和遗传算法优化反复迭代进

行 ,直至满足以下终止条件 :所有隶属函数的模糊集合的相似

性测度均小于其阈值 014;或者存在相似性测度大于阈值 014

的模糊集合 ,但是融合后经过遗传算法优化 ,增加的错误划分

样本数目大于 2.

在约简和优化过程中 , Sepal leng th和 sepal w id th变量由

于其隶属函数最终融合为一个模糊集合 ,并且剔除该模糊集

合后 ,模糊分类系统的精确性指标基本不变 ,因此可以删除该

两个变量 ,最终得到如下的模糊分类系统 :

R
1
: If pen tal length is medium and pen ta l w idth is medium

　Then pattern belongs to Class 1 with CF = 019197

R
2
: if pen ta l length is short and pental w id th is narrow

　Then pattern belongs to Class 2 with CF = 013594

R
3
: If pen tal length is long and pen ta l w idth is wide

　Then pattern belongs to Class 3 with CF = 014657

(30)

图 4　最优模糊分类系统的隶属函数

其隶属函数如图 4所示 ,隶属函数能够容易赋予语义值 ,具有

较高的解释性.模糊分类系统错误划分样本数目为 3,精确性

指标为 98%.

为说明本方法的有效性 ,表 2给出了本文与其他文献的

结果比较 .可见 ,本文提出的方法能够用较少的模糊规则和模

糊集合数目 ,达到较精确的分类目的.文献 [ 21 ]虽然实现了

样本的完全分类 ,但其模糊规则和模糊集合数目较大 ,解释性

差 ,且泛化能力未知.

表 2　不同分类方法的性能比较

模糊集合数目 模糊规则数目 精确性 ( % )

文献 [ 18 ] 11 3 97. 5

文献 [ 19 ] 9 3 96. 2

文献 [ 3 ] 12 4 98

文献 [ 7 ] 7 5 98

文献 [ 20 ] 12 3 98

本文 6 3 98

文献 [ 21 ] 18 5 100

　　为验证本文提出方法对未知数据的泛化能力 ,采用 5

次折叠交叉验证法 (52fold cross validation) ,验证结果为 :错

误划分的验证样本为 5个 ,精确性为 96. 67%.参考文献

[ 20 ]在相同的建模精度情况下 ,其泛化能力为 95. 33% ,本

文略有提高 ,究其原因是参考文献 [ 21 ]采用了四个特征变
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量 ,降低了系统的泛化能力.

5　结论

　　本文提出一种基于数据的模糊分类系统的设计方法 ,

同时考虑精确性和解释性.首先采用聚类有效性函数确定

规则数目 ,利用基于模糊聚类的算法辨识初始的模糊分类

系统.然后利用模糊集合的相似性融合对初始模糊分类系

统进行约简 ,提高其解释性 ;采用遗传算法对约简后的系

统进行优化 ,提高其精确性 ,该过程迭代进行直至满足终

止条件. Iris数据分类的仿真 ,验证了该方法的有效性.

对于高维高噪声分类系统 ,聚类有效性分析可靠性降

低 ,为保证精确性应采用较大规则数目 ,另外特征变量过

多 ,均使得分类系统的解释性较差 ,从而需要进行特征变

量选择和规则约简 ,这将是本文下一步的工作.
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