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基于聚类集成和激活因子的扩展置信规则库推理模型
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摘 要: 规则约减和规则激活是扩展置信规则库 (EBRB)推理模型优化研究中的两个重要方向.然而,现有研究成
果大多存在方法参数确定主观性强和计算复杂度高等不足.为此,通过引入聚类集成和激活因子提出改进的
EBRB推理模型,称为CEAF-EBRB模型.该模型先基于聚类集成对历史数据进行多次的数据聚类分析,再以簇为
单位将所有历史数据生成扩展置信规则;同时,通过激活因子修正个体匹配度计算公式以及离线的方式计算激活
因子取值,以确保高效地激活一致性的规则.最后,在非线性函数拟合、模式识别、医疗诊断等常见问题中验证了
所提CEAF-EBRB模型的可行性和有效性,从而为决策者提供更准确的决策支持.
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Abstract: Rule reduction and rule activation are two important directions in the studies of improving extended belief rule
base (EBRB) inference models. However, most of these studies are still suffering challenges, such as strong subjectivity
of parameters determination and/or a high computational complexity. For this reason, this paper proposes an improved
EBRB inference model, which is called CEAF-EBRB model, based on the clustering ensemble and activation factor. The
CEAF-EBRB model performs multiple data clustering analyses on historical data based on the clustering ensemble firstly,
and then generates extended belief rules from all historical data in the unit of clusters. Meanwhile, the activation factor
is used to modify the calculation of individual matching degrees and then effectively activate consistent rules after using
an offline way to initialize the activation factor. Finally, the feasibility and effectiveness of the CEAF-EBRB model are
verified through solving non-linear function fitting, pattern recognition, and medical diagnosis. The proposed model can
provide a more accurate decision support for decision-makers.
Keywords: extended belief rule base；rule reduction；rule activation；clustering ensemble；activation factor

0 引 言

IF-THEN规则是众多知识表达方式中最为普遍
的方式之一.众多研究表明,其他类型的知识表达方
式均可以等同或转换为 IF-THEN规则[1].因此,基于
IF-THEN规则的规则库系统得到国内外学者的广泛
关注[2-5],并先后提出了模糊规则库系统和置信规则

库系统等.在规则库系统的最新研究中, Liu等[6]在模

糊规则库系统和置信规则库系统的基础上又进一步

提出了扩展置信规则库 (EBRB)推理模型,该模型不
仅继承了模糊规则库系统中Wang-Mendel建模方式
的高效性,还沿用了置信规则库系统中通过置信度
分布表示多种不确定信息的置信规则表示框架.目
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前, EBRB推理模型已被成功用于桥梁风险评估[5]、

输油管线检漏[6]、基础数据分类[7]等实际问题.
为了提高EBRB推理模型的建模精度,国内外学

者围绕约减冗余规则和选取一致性激活规则展开了

大量研究工作,相关的研究成果包括:
1) 针对约减冗余规则的相关研究成果:为了鉴

别EBRB中规则之间的相对有效性, Yang等[8]先通过

定义每条规则的贡献度构建EBRB的决策单元矩阵,
再引入数据包络分析模型计算每条规则的相对效率

值,从而通过剔除效率较低的规则达到精简无效规则
的目的.随后,该规则约减方法与参数优化模型相结
合被应用到桥梁风险评估问题中[5]. Zhang等[9]通过

具有噪音的密度聚类 (DBSCAN)算法对EBRB中的
规则进行聚类分析,再将同一个簇中所有的规则统一
生成一条新规则,实验结果表明,基于DBSCAN算法
进行规则约减,不仅能够降低规则数量,还能够提高
决策准确性; Yang等[10] 借鉴了模糊规则库系统中分

割域的概念,将EBRB推理模型的输入域分割成若干
个分割域,再将位于同一个分割域的规则合并成一条
新的规则,目前该规则约减方法的有效性已在大数据
分类问题中得到验证.

2) 针对选取激活规则的相关研究成果:为了避
免EBRB推理模型激活不一致的规则和规则零激活
的情形, Calzada等[11]提出了动态激活规则方法,其
核心思想是对个体匹配度的计算公式增设幂乘运

算,再通过反复计算个体匹配度达到筛选激活规则
的目的.相似的研究还包括:引入树形数据结构[12]

或哈希算法[13]优化规则间索引关系,再在给定阈值
的前提下基于规则索引框架筛选激活规则;基于数
据包络分析模型提出一致性分析[14]的规则激活方

式等.最近,根据置信度分布之间的距离满足区间 [0,
√
2], Yang等[10]提出了以阈值1作为激活规则一致性
的区分边界,即当输入数据与规则在属性上的距离都
小于1时,当前规则才会被激活.

上述的研究成果在一定程度上完善了EBRB推
理模型的构建和推理过程,但还需要注意以下几点:
1)现有的EBRB规则约减方法仍存在计算复杂度高
和对初始参数取值敏感等不足,如何更高效地完成规
则约减且最终结果不受初始参数取值不同的影响还

有待进一步探讨; 2)现有的EBRB规则激活方法为保
证激活规则的一致性,倾向于激活尽可能少的规则,
弱化了EBRB推理模型的泛化能力.同时,在规则推
理过程中通过迭代的方式筛选激活规则势必会降低

推理效率.因此,优化EBRB推理模型的构建和推理
过程仍然是亟待解决的重要问题和挑战.

针对上述问题和挑战,本文基于聚类集成和激
活因子提出改进的EBRB推理模型,即CEAF-EBRB
模型.首先,通过引入聚类集成的思想,利用DBSCAN
算法在不同初始参数设定下对历史数据进行数据聚

类分析;再根据K中心点聚类算法将多次聚类分析

结果集结成唯一的聚类分析结果,并以簇为基本单位
将所有的历史数据转换为EBRB中的规则;然后,通
过提出激活因子的概念,对专家干预下的个体匹配度
计算公式进行修正,围绕修正的个体匹配度计算公式
对EBRB中规则进行交叉验证和参数学习,以确定激
活因子的具体取值,其中由于该取值确定过程是与规
则推理过程相分离的,有效地避免了现有规则激活方
法中需要在规则推理过程中迭代式地筛选激活规则;
最后,本文通过在非线性函数拟合问题和多个常见的
源于模式识别与医疗诊断的数据分类问题中进行方

法比较和灵敏度分析,验证所提CEAF-EBRB模型的
可行性和有效性,并进一步拓宽EBRB推理模型的应
用范畴.

1 EBRB推理模型和问题提出
1.1 EBRB的表示和构建方法

EBRB是由扩展置信规则组成的规则库,通常
包含有M个前提属性Ui(i = 1, 2, . . . ,M)及相应的

Ji个参考等级Ai,j(j = 1, 2, . . . , Ji)和结果属性D

及相应的N个参考等级Dn(n = 1, 2, . . . , N).由此,
EBRB中第k(k = 1, 2, . . . , L)条扩展置信规则可表

示如下:

Rk : If U1 is {(A1,j , α
k
1,j); j = 1, 2, . . . , J1}

∧
. . .

∧
UM is {(AM,j , α

k
M,j); j = 1, 2, . . . , JM},

Then D is {(Dn, β
k
n); n = 1, 2, . . . , N)},

with θk and {δ1, δ2, . . . , δM}. (1)

其中:αk
i,j和βk

n分别表示第k条规则在参考等级Ai,j

与Dn上的置信度, θk表示第k条规则的规则权重, δi
表示第 i个前提属性的属性权重. EBRB的构建流程
可总结为如下步骤.

step 1: 初始化关键参数.根据先验知识确定
EBRB中关键参数的取值,这些关键参数包括:M个
前提属性的权重 δi、M个前提属性对应的效用值

u(Ai,j)和结果属性对应的效用值u(Dn).
step 2: 生成置信度分布.假设有L组历史数据

⟨xk, yk⟩.其中:xk = (xk,1, xk,2, . . . , xk,M )表示第k

个输入向量,xk,i表示第 i个前提属性上第k个输入

数据; yk表示结果属性上第k个输出数据.通过基于
效用的信息转换方法[15]将L组历史数据转换为置信
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度分布,其中第i个前提属性的置信度分布如下:

S(xk,i) = {(Ai,j , α
k
i,j); j = 1, 2, . . . , Ji}. (2)

其中

αk
i,j =

u(Ai,j+1 − xk,i)

u(Ai,j+1)− u(Ai,j)
, αk

i,j+1 = 1− αk
i,j ,

u(Ai,j) ⩽ xk,i ⩽ u(Ai,j+1); (3)

αk
i,t = 0, t = 1, 2, . . . , Ji, t ̸= j, j + 1. (4)

同理,结果属性的置信度分布为

S(yk) = {(Dn, β
k
n);n = 1, 2, . . . , N}. (5)

step 3:计算规则权重.在生成L条扩展置信规则

的置信度分布后,根据Yang等[10]的研究,将每一条规
则的规则权重设置为1.

1.2 基于EBRB的推理方法

在构建完EBRB后, EBRB推理模型便能依据新
的输入数据进行规则推理,以预测其相应的输出,其
中基于EBRB的推理流程总结为如下3个步骤.

step 1:计算个体匹配度.假设输入数据的向量为
x = (x1, x2, . . . , xM ).首先,利用式 (3)和 (4)将输入
数据向量中的每一个输入值转化为置信度分布

S(xi) = {(Ai,j , αi,j); j = 1, 2, . . . , Ji}; (6)

接着,可计算第k条扩展置信规则在第 i个前提属性

上的个体匹配度

Sk(xi, Ui) = 1−

√√√√ Ji∑
j=1

(αi,j − αk
i,j)

2. (7)

step 2: 计算激活权重.通过 step 1所得到的个体
匹配度Sk(xi, Ui),以及属性权重δi和规则权重θk,可
以算得第k条规则的激活权重

wk =

θk

M∏
i=1

Sk(xi, Ui)
δi

L∑
l=1

θl

M∏
i=1

Sl(xi, Ui)
δi

, δi =
δi

max
j=1,2,...,M

{δj}
.

(8)

step 3:合成激活规则.利用证据推理(ER)方法的
解析公式,将所有被激活规则在结果属性上的置信度
进行合成,即

βn =

L∏
k=1

(wkβ
k
n + 1− wk)−

L∏
k=1

(1− wk)

N∑
i=1

L∏
k=1

(wkβ
k
i + 1− wk)−N

L∏
k=1

(1− wk)

. (9)

根据合成所得的置信度βn,可以将关于输出数据x的

推理结果表示成

f(x) = {(Dn, βn);n = 1, 2, . . . , N}. (10)

1.3 现有研究的不足之处

EBRB的构建需要根据训练数据一对一生成扩
展置信规则,因此当可用数据不断增加时,规则也会
无限增加,最终不仅增多EBRB中的冗余规则或由噪
音数据转换生成的噪音规则,同时也会降低EBRB推
理模型的推理效率和准确性.针对该问题,现有的研
究中已提出多种应对方法,包括基于数据包络分析的
规则约减方法和基于聚类分析的规则约减方法.虽
然这些方法在一定程度上能够精简冗余规则和噪音

规则,但仍存在如下不足之处:
1)基于数据包络分析的规则约减方法具有较高

的计算复杂度.考虑到数据包络分析的本质是一个
线性规划模型,因此在分析EBRB中每条规则的有效
性时,均需要求解一个线性规划问题,且该线性规划
问题的复杂程度与规则数量成正比,这导致当EBRB
中的规则数量很大时,该规则约减方法需要耗费大量
的时间进行规则有效性的筛选.

2)基于聚类分析的规则约减方法易受人为主观
因素的影响.该类规则约减方法中涉及的聚类算法
思想主要包括网格聚类分析和密度聚类分析:前者
在进行规则聚类时需要专家事先设定网格的划分;
后者虽然能够依据数据集的离散程度自动识别数据

集的分布,但所使用的算法为DBSCAN算法,其核心
参数同样需要专家事先给定,且不同的参数设置对聚
类结果具有较大的影响.
相比于优化EBRB的构建过程,优化推理过程同

样是该领域的研究热点之一,该研究核心主要是如何
通过激活规则筛选方式,避免EBRB推理模型激活不
一致的规则和规则零激活的情形.针对这一问题,现
有研究中通过修正个体匹配度的计算公式提出了一

定数量的规则激活方法,其中修正方式主要有专家干
预和幂乘运算两种方式.而这些规则激活方法存在
如下不足之处:

1)基于专家干预计算个体匹配度易受人为主观
因素的影响.该类计算方式中常用的专家干预策略
是引入约束条件,如式 (10)通过设定阈值1修正个体
匹配度的计算,进而保证部分规则因激活权重等于0
而无法被激活.虽然引入阈值1能够对激活规则进行
一定程度的筛选,但如何针对不同的输入数据给定有
效的阈值还有待进一步分析.

Sk(xi, Ui) =

1− dki , d
k
i ⩽ 1;

0, dki > 1.
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dki =

√√√√ Ji∑
j=1

(αi,j − αk
i,j)

2. (11)

2)基于幂乘运算计算个体匹配度具有较高的计
算复杂度.该类计算方式主要应用于动态规则激活
方法中,核心思想是通过设定不同的幂乘数反复计算
个体匹配度,以筛选出具备一致性的激活规则.考虑
到每次的计算过程均会涉及到每条扩展置信规则的

全部前提属性,因此当EBRB中含有大量的扩展置信
规则或前提属性时,基于幂乘运算计算个体匹配度的
计算过程势必十分低效.
综上,针对现有研究的不足,本文拟提出改进的

EBRB推理模型,旨在更高效且更少受主观因素影响
的情形下约减无效规则和激活一致性规则.

2 改进的EBRB推理模型
本节基于聚类集成提出新的EBRB构建方法并

基于激活因子提出新的EBRB推理方法,进而组成改
进的EBRB推理模型.

2.1 基于聚类集成的EBRB构建方法

聚类集成由Strehl等[16]于 2002年提出,核心思
想为:通过对数据集进行多次的聚类分析,以确定数
据集的不同聚类结果,再将这些聚类结果通过特定方
法组合成一个最终聚类结果.相比于传统的聚类分
析,聚类集成在算法性能、鲁棒性、稳定性等方面均
表现出了更优的性能.因此,本节通过引入聚类集成
改进EBRB推理模型的扩展置信规则生成方法,降低
EBRB中冗余规则和不可靠规则对EBRB推理模型
决策准确性的影响.

聚类集成可以分成基础聚类簇生成和基础聚类

簇集成两个阶段[17],为在EBRB构建过程中实现这两
阶段,分别以DBSCAN密聚类算法和K中心点聚类

算法作为基础算法,提出改进的EBRB构建方法,相
应的流程如图1所示.
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图 1 改进的EBRB构建流程

根据图1,改进的EBRB构建流程有如下步骤:
step 1: EBRB构建的数据聚类分析.假设有T

组训练数据 ⟨xk, yk⟩(k = 1, 2, . . . , T ),其中xk =

(xk,1, xk,2, . . . , xk,M ).通过事先给定的数据间最小
欧氏距离eps对T组训练数据进行如下的聚类分析:

step 1.1:任意选择一组训练数据⟨xk, yk⟩(该训练
数据尚未被分派到任一簇中),并以其作为中心数据
计算它与其他训练数据 ⟨xt, yt⟩(这些数据同样未被
分配到任一簇中)的欧氏距离

d(xk,xt) =

√√√√ M∑
i=1

(xk,i − xt,i)
2. (12)

step 1.2:将满足条件d(xk,xt) ⩽ eps的训练数据
⟨xt, yt⟩组成一个簇,并将训练数据 ⟨xt, yt⟩作为新的
中心数据,执行step 1.1.
当不存在训练数据满足d(xk, xt) ⩽ eps时,将

step 1.1和step 1.2遍历过的训练数据分派到同一个簇
中,并重新执行 step 1.1,直到所有的训练数据均被分
派到任一个簇中.

step 2: EBRB构建的基础聚类簇生成.通过先
验知识给定数据间最小欧氏距离的取值区间 [lbeps,

ubeps]和最小欧氏距离的更新步长 stp,并将eps初始
化为 lbeps.通过反复更新最小欧氏距离,即 eps =

eps + stp,对训练数据进行如 step 1所示的聚类
分析.假设共计进行S次聚类分析,其中第 s(s =

1, 2, . . . , S)次聚类分析中簇的数量为Ls,各个训练数
据之间的关联关系表示为

Cs =


cs1,1 cs1,2 . . . cs1,T

cs2,1 cs2,2 . . . cs2,T
...

...
. . .

...

csT,1 csT,2 . . . csT,T

 . (13)

其中: csi,j ∈ {0, 1}表示第s次聚类分析中第 i组训练

数据与第 j组训练数据之间的关联关系,当csi,j = 1

时,第 i组训练数据与第 j组训练数据处于同一个簇

中;否则这两组训练数据在不同的簇中.
step 3: EBRB构建的基础聚类簇集成.首先,根据

S个聚类分析矩阵Cs计算第i组训练数据与第j组训

练数据处于同一个簇的概率

pi,j =

S∑
s=1

csi,j

S
. (14)

然后,根据S次聚类分析的簇数量Ls计算EBRB中扩
展置信规则的数量
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L =
[ S∑
s=1

Ls

S

]
. (15)

接着,以pi,j作为任意两组数据之间的相似性和L作

为聚类分析中簇的数量,对T组训练数据进行如下的

聚类分析:
step 3.1: 任意选取L组训练数据作为中心数据,

再根据剩余训练数据与这L组数据的相似性最大值,
将这些训练数据以中心数据为中心分派成L个簇;

step 3.2: 对于L个簇中的所有训练数据,以当前
数据与其他数据的相似性之和最大为标准,选取出每
个簇的新中心数据,再执行step 3.1;

step 3.3:重复执行step 3.1和step 3.2,直到各个簇
的中心数据不再改变.

step 4: EBRB构建的规则生成.假设经 step 3的
聚类分析后,第k个簇中有Tl个训练数据,记为 ⟨xk

l ,

ykl ⟩,其中xk
l = (xk

l,1, x
k
l,2, . . . , x

k
l,M ),则由第 k个簇

中第 l个数据 ⟨xk
l , y

k
l ⟩经式 (3)和 (4)转化置信度分布

S(xk
i,j) = {(Ai,j , α

k,l
i,j ); j = 1, 2, . . . , Ji}和置信度分

布S(ylk) = {(Dn, β
k,l
n );n = 1, 2, . . . , N}.接着,当Tl

个训练数据全部转换为置信度分布后,计算与第k个

簇相关的扩展置信规则的置信度

αk
i,j =

Tl∑
l=1

αk,l
i,j

Tl
, i = 1, 2, . . . ,M, j = 1, 2, . . . , Ji;

(16)

βk
n =

Tl∑
l=1

βk,l
n

Tl
, n = 1, 2, . . . , N. (17)

最后,当L个簇中训练数据均转换为扩展置信规则

后,将这些规则的规则权重赋值为1.
对于上述基于聚类集成的EBRB构建方法,需要

说明的是:虽然新构建方法能够降低不可靠规则和
冗余规则对于EBRB推理模型的影响,但规则约减后
可能导致无法激活规则的情形,因此本文提出基于激
活因子的EBRB推理方法.

2.2 基于激活因子的EBRB推理方法

针对修正的个体匹配计算公式,其在计算输入数
据与规则之间相似性时,引入了固定值1筛选一致性
激活规则,虽然能够有效提升EBRB推理模型的准确
性,但考虑到固定值1的使用具有一定的主观性,以
及无法根据不同的使用场景调整一致性激活规则的

筛选过程.为此,通过将固定值1替换成激活因子λ,
给出关于新个体匹配计算公式的定义.

定义 1 (基于激活因子的个体匹配度计算公
式) 假设第 k条扩展置信规则中第 i个前提属性

Ui的置信度分布为{(Ai,j , α
k
i,j); j = 1, 2, . . . , Ji},以

及在第 i个前提属性输入数据xi的置信度分布为

{(Ai,j , αi,j); j = 1, 2, . . . , Ji},则在第 i个前提属性上

关于第k条扩展置信规则和输入数据的个体匹配度

计算公式定义如下:

Sk(xi, Ui) =

λ− dki , d
k
i ⩽ λ;

0, dki > λ.

dki =

√√√√ Ji∑
j=1

(αi,j − αk
i,j)

2, λ ∈ [0,
√
2]. (18)

为能够结合EBRB中扩展置信规则之间的一致
性确定λ的取值,本节首先提出基于交叉验证的激活
因子取值确定方法,再根据λ的取值提出基于激活因

子的EBRB推理方法,相应的流程如图2所示.

图 2 改进的EBRB推理流程

根据图2,基于交叉验证的激活因子取值确定方
法的具体步骤如下.

step 1: 划分 EBRB中的扩展置信规则.对于
EBRB中的L条扩展置信规则Rk,通过交叉验证的思
路将这L条扩展置信规则划分成B组,其中第b个分

组中Lb条扩展置信规则记为Rb
k.

step 2: 计算分组中激活因子取值.假设以第b组

扩展置信规则作为目标规则集,剩余的B − 1组扩

展置信规则作为优化规则集.首先,通过2.1节中的



820 控 制 与 决 策 第38卷

step 3调整B − 1组扩展置信规则的规则权重;然后,
通过如下优化模型确定第b个分组中激活因子λb的

取值:

min
Lb∑
k

|f(Rb
k)− g(Rb

k)|; s.t. 0 ⩽ λb ⩽
√
2. (19)

其中: f(Rb
k)表示以Rb

k的前提属性置信度分布作为

输入值时,经基于激活因子的EBRB推理方法所得的
推理输出; g(Rb

k)表示Rb
k的实际输出,对于回归问题,

有

g(Rb
k) =

N∑
n=1

u(Dn)β
b,k
n , (20)

对于分类问题,有

g(Rb
k) = Dt, t = arg max

n=1,2,...,N
{βb,k

n }, (21)

这里βb,k
n 表示第Rb

k在Dn上的置信度.
优化模型 (20)和 (21)中:βb,k

n 表示以Rb
k的前提

属性置信度分布作为输入值时,经基于激活因子的
EBRB推理方法所得的在Dn上的推理置信度;βb,k

n

表示Rb
k在Dn上的实际置信度.

step 3: 计算激活因子的均值.依据 step 2中计算
激活因子取值的方式,依次将B个组中其中一个分组

的扩展置信规则作为目标规则集,其余分组的扩展
置信规则作为优化规则集,计算B个激活因子的取值

λb,再通过如下公式计算得激活因子λ取值:

λ =

B∑
b=1

λb

B
. (22)

结合上述经3个步骤求得的激活因子取值,本节
进一步提出如下基于激活因子的EBRB推理方法.

step 1: 根据定义 1计算激活权重.假设数据向
量为x = (x1, x2, . . . , xM ),依据 1.2节中的 step 1和
step 2计算EBRB中L条扩展置信规则Rk的激活权

重,记为wk,其中以定义1所示的式 (18)计算各条扩
展置信规则在每个前提属性的个体匹配度.

step 2: 调整激活因子确定激活规则.根据 step 1
计算所得的激活权重wk,筛选关于输入数据x的激

活规则,即:当wk > 0时,第k条扩展置信规则被选为

激活规则.同时,为避免出现规则零激活的情形,当通
过激活权重无法筛选出激活规则时,需要通过如下公
式调整激活因子,并重新执行step 1,即

λ = λ+ ε, (23)

其中ε > 0表示激活因子的调整步长.
step 3: 合成激活规则和预测输出值.对于由

step 2获得的激活规则,依据1.2节中的 step 3将所有

激活规则在结果属性上的置信度分布经ER解析算
法进行合成,以获得关于输入数据x的预测置信度分

布{(Dn, βn);n = 1, 2, . . . , N}.

2.3 基于聚类集成和激活因子的EBRB推理模型

为了确保EBRB推理模型能够高效且稳定地进
行规则约减和规则激活,根据2.1节提出的EBRB构
建方法和2.2节提出的EBRB推理方法,本节进一步
提出基于聚类集成和动态激活的EBRB推理模型,记
为CEAF-EBRB模型.在应用CEAF-EBRB模型解决
实际问题时的步骤如下:

step 1: 针对实际问题收集T组历史数据集 ⟨xk,

yk⟩,其中xk = (xk,1, xk,2, . . . , xk,M ),再通过2.1节中
基于聚类集成的构建方法构建EBRB.

step 2: 假设EBRB中共有L条扩展置信规则,则
由这L条规则经2.2节中基于交叉验证的激活因子取
值确定方法,计算激活因子λ的取值.

step 3:对于实际问题中任意的输入数据x= (x1,

x2, . . . , xM ),通过λ的取值和 2.2节中的EBRB推理
方法,计算CEAF-EBRB模型的推理输出f(x).

通过对比第2节中介绍的传统EBRB推理模型
可知,本文提出的CEAF-EBRB模型具有如下优点:

1) CEAF-EBRB模型采用聚类集成的方式对数
据进行聚类分析,能够降低初始参数的不同对聚类结
果的影响,以及延续聚类算法的高效性.

2)激活因子能够有效避免激活规则不一致性问
题和规则零激活问题.同时,激活因子的取值采用离
线方式确定,能够提高规则推理效率.

3 实验分析

3.1 非线性函数拟合

本节采用如下非线性函数验证本文所提方法在

解决回归问题上的有效性:

y = x · sinx+ x · cosx2. (24)

为了构建CEAF-EBRB模型,以输入变量x作为

前提属性U1,并设置5个参考等级A1,j(j = 1, 2, . . . ,

5),在定义域 [0,π]内给定均匀间隔的效用值;以输
出变量 y作为结果属性D,并设置 5个参考等级
Dn(n = 1, 2, . . . , 5)以及在值域范围 [−3, 4]内给定

均匀间隔的效用值.此外,通过随机方式在定义域
内分别选取 200个数据作为训练数据并选取 1 000
个数据作为测试数据,设定:最小欧氏距离取值区
间 [lbeps,ubeps] = [0.002 6, 0.003 6],最小欧氏距离
eps = 0.002 6,最小欧氏距离更新步长stp = 0.000 1,
激活因子确定过程中参数B = 10,激活因子的更新
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步长ε = 0.1.
根据上述问题描述和初始参数设定,共对所给

数据集进行了11次数据聚类分析;由这11次数据聚
类分析的结果,通过基础聚类集成共得 99个簇,即
CEAF-EBRB模型中共有99条扩展置信规则;随后基
于这些规则以及式 (19)所示的优化模型,获得当前最
优的激活因子取值λ = 0.105.对于1 000个测试数
据,可以通过2.3节中的step 3逐个推理得到相应的输
出结果f(x).
为了检验经上述步骤所得模型的有效性,引入初

始EBRB推理模型 (Liu-EBRB)、仅基于聚类集成改
进的EBRB推理模型 (CE-EBRB)、仅基于激活因子
改进的EBRB推理模型 (AF-EBRB)作比较分析,并采
用平均绝对误差、均方误差和规则数量作为评价指

标.表1中根据曲线拟合情况进一步给出在各个评价
指标上的计算值.

表 1 各类EBRB推理模型的指标值

模型类型 平均绝对误差 均方误差 规则数

Liu-EBRB 0.641 7 0.886 6 200

CE-EBRB 0.594 8 0.660 6 99

AF-EBRB 0.057 5 0.005 4 200

CEAF-EBRB 0.052 0 0.004 1 99

由表1可知,虽然CE-EBRB模型的曲线拟合效
果并不理想,但相较于EBRB模型而言, CE-EBRB模
型不仅具有更低的均方误差和平均绝对误差,同时
规则数量还明显少于Liu-EBRB模型,这说明在曲线
拟合问题上规则约减的必要性和基于聚类集成的

EBRB构建方法的有效性.而在考虑基于激活因子
的EBRB推理方法后, AF-EBRB模型和CEAF-EBRB
模型均具有更低的均方误差和平均绝对误差,这说
明了筛选激活规则的必要性和所提推理方法的有

效性,其中在这4个模型的准确性和规则数量的比较
中, CEAF-EBRB模型具有最低的均方误差和平均绝
对误差,以及最少的规则数量,这说明通过所提的构
建方法和推理方法不仅能够精简EBRB中无效规则
或噪音规则的数量,而且能够最大程度地提升EBRB
推理模型的准确性.

3.2 UCI数据集分类

为了进一步验证CEAF-EBRB模型的有效性,本
节引入UCI数据库中常见的 6个分类数据集,具体
的数据统计信息如表2所示.在构建CEAF-EBRB模
型时,采用十折交叉验证划分训练数据集和测试数
据集,并给定:最小欧氏距离取值的区间通过训练数
据数量与EBRB中规则数量的比率为50%确定,且
stp = 0.000 5、B = 10、ε = 0.1.

表 2 UCI数据集的信息统计

序号 名称 样本数 属性数 类别数

1 Seeds 210 7 3
2 Iris 150 4 3
3 Wine 178 13 3
4 Diabetes 768 8 2
5 Cancer 683 9 2
6 Thyroid 215 5 3

1)与现有EBRB推理模型的性能比较.
为了比较CEAF-EBRB模型与其他EBRB推理

模型之间的性能差异,除了引入Liu-EBRB模型和
AF-EBRB模型外,还引入现有研究中常用的基于动
态激活规则的EBRB模型[11](DRA-EBRB)和基于数
据包络分析的EBRB模型[8](DEA-EBRB),以及基于
K均值与激活因子的EBRB模型 (KAF-EBRB).比较
中涉及的评价指标包括:分类准确率与规则数量.表
3给出了各个EBRB推理模型在6个分类数据集中指
标值.

表 3 与其他EBRB推理模型的比较分析

模型类型 指标 Iris Seeds Wine Diabetes Cancer Thyroid 平均排名

Liu-EBRB
准确率 95.33 91.33 81.16 73.44 94.59 81.47 4.42
规则数 135 189 160.2 691.2 614.7 193.5 4.50

DRA-EBRB
准确率 95.50 92.02 83.76 71.44 94.61 97.18 3.00
规则数 135 189 160.2 691.2 614.7 193.5 4.50

AF-EBRB
准确率 91.33 92.86 95.49 72.56 94.59 91.17 3.92
规则数 135 189 160.2 691.2 614.7 193.5 4.50

KAF-EBRB
准确率 94.00 91.43 94.41 73.83 95.02 94.44 3.67
规则数 67.5 94.5 80.1 345.6 307.35 96.75 1.83

DEA-EBRB
准确率 95.40 91.67 − 74.17 − − 2.67
规则数 104 173.88 − 615.2 − − 3.00

CEAF-EBRB
准确率 94.67 93.33 97.22 74.22 95.32 94.46 1.67
规则数 68.1 94 79.1 343.9 301.1 96.1 1.17
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由表3可知,相比于其他EBRB推理模型, CEAF-
EBRB模型在各分类数据集上都具有良好的性能,相
应的比较分析如下.

首先,就分类准确率而言,与激活因子相关的
AF-EBRB、KAF-EBRB和CEAF-EBRB模型均高于
Liu-EBRB模型,其中CEAF-EBRB模型是这些模型
中分类准确性最高的EBRB模型.同时,相比于DRA-
EBRB模型和DEA-EBRB模型, CEAF-EBRB模型在
Iris和Thyroid之外其他的4个分类数据集中均具有
更高的分类准确性.而在分类准确性的平均排名
中, CEAF-EBRB模型拥有高于其他EBRB推理模型
的排名.
其次,就规则约减数量而言, CEAF-EBRB模型

在各个分类数据集上均表现出优于其他EBRB推理
模型的性能,例如:在Diabetes数据集上, Liu-EBRB、
DRA-EBRB 和 AF-EBRB 模型的平均规则数量
均为 691.2; DEA-EBRB 模型的平均规则数量为
615.2; KAF-EBRB模型具有更少的平均规则数量,为
345.6;而CEAF-EBRB模型则具有最少的平均规则数
量,为 343.9.可见,本文所提构建方法能够尽可能约

减EBRB中冗余规则或噪音规则.
此外,为了验证定义1与式 (11)在激活规则时的

区别,以规则零激活的次数为评价指标,在分类数据
集进行数据统计,相应的结果如表4所示.

表 4 不同规则激活方式在各数据集上的零激活次数

规则激活方式 Iris Seeds Wine Diabetes Cancer Thyroid

式 (11) 0.1 0 2.2 1.7 21.7 0.4

定义1 0 0 0 0 0 0

由表4可见,基于式 (11)的规则激活方式均遇到
了规则零激活的情况.而基于定义 (1)的规则激活方
式在各数据集上均未出现规则零激活的情形,由此可
见本文通过引入激活因子能够有效克服基于专家干

预的个体匹配度计算方法的缺陷.
2)与传统机器学习算法的性能比较.
为了进一步论证CEAF-EBRB模型的有效性,本

节还与传统的机器学习方法进行比较分析,包括决策
树 (CART)算法、K近邻 (KNN)、支持向量机 (SVM)、
人工神经网络 (ANN)、朴素贝叶斯 (NB),具体的实验
结果如表5所示.

表 5 与传统机器学习算法的比较分析

数据集 CART KNN SVM ANN NB CEAF-EBRB

Iris 93.33 (3.5) 93.33 (3.5) 92.00 (5) 97.33 (1) 84.67 (6) 94.67 (2)

Seeds 87.14 (3) 85.24 (4) 83.80 (5) 70.00 (6) 88.10 (2) 93.33 (1)

Wine 84.31 (3) 63.10 (4) 55.56 (5) 42.22 (6) 96.11 (2) 97.22 (1)

Diabetes 66.56 (5) 68.13 (4) 69.20 (3) 58.40 (6) 73.20 (2) 74.22 (1)

Cancer 94.14 (6) 96.64 (3) 97.08 (2) 97.22 (1) 96.06 (4) 95.32 (5)

Thyroid 91.04 (3) 87.62 (4) 74.08 (6) 80.48 (5) 95.78 (1) 94.46 (2)

平均排名 3.92 3.75 4.33 4.17 2.83 2

由表5可知,相较于传统的机器学习算法, CEAF-
EBRB模型在Seeds、Wine和Diabetes数据集上均取
得了最高的分类准确性,分别为 93.33 %、 97.22 %
和74.22 %.虽然在 Iris、Cancer和Thyroid数据集上,
ANN算法和 NB算法的分类准确性高于 CEAF-
EBRB模型,但CEAF-EBRB模型在这些数据集上
仍取得了第 2和第 5的分类准确性.在平均排名
上, CEAF-EBRB模型高于CART算法、KNN算法、
SVM算法、ANN算法和NB算法.

3.3 模型参数的灵敏度分析

为了分析参数初始取值对CEAF-EBRB模型的
影响,本节使用表2中的分类数据集对CEAF-EBRB
模型构建与推理过程中的两个关键参数数据间最小

欧氏距离eps和激活因子λ进行灵敏度分析.

1)关于数据间最小欧式距离eps灵敏度分析.
在数据间最小欧氏距离的灵敏度分析中,假设

基于激活因子的EBRB推理方法中激活因子λ = 1,
以及基于聚类集成的EBRB构建方法中 eps是通过
eps = s1 × max

k=1,2,...,T
{ min
t=1,2,...,T

{d(xk,xt)}}进行赋

值.其中: d(xk,xt)表示数据xk与xt之间的欧氏距

离, s1表示灵敏度分析因子.灵敏度分析时,在灵敏度
分析因子的取值范围 [0, 1]内依次增大s1的取值,并
依此比较CEAF-EBRB模型中的规则数量和分类准
确性,相应的实验结果如图3所示.
由图3可知,随着s1逐渐增大, CEAF-EBRB模型

中规则数量逐渐减少,其主要原因是随着s1增大,数
据聚类分析能够将彼此距离更大的数据划分到同一

个簇中,由于每一个簇都对应一条规则,规则数量会
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图 3 关于eps的灵敏度分析

随着s1增大而逐渐减少.同时, CEAF-EBRB模型的
准确性随s1增大先维持不变再逐渐降低,这是因为
CEAF-EBRB模型在规则推理过程中能够通过激活
因子对激活规则进行有效地筛选,以确保激活规则集
合的一致性,因此CEAF-EBRB模型在规则未被大量
约减的情形下能够基本维持准确性不变,当规则被过
度约减后,会因此无法激活有效的规则,进而导致准
确性也随之降低.

2)关于激活因子λ的灵敏度分析.
在激活因子λ的灵敏度分析中,假设基于聚类

集成的EBRB构建方法中的参数取值设定与3.2节
中参数取值设定相一致,以及激活因子是通过λ =

s2 ×
√
2进行赋值,且在规则推理过程中不通过调整

激活因子的取值处理规则零激活问题,其中s2表示

灵敏度分析因子.在灵敏度分析时,在灵敏度分析因
子的取值范围 [0, 1]内依次增大s2的取值,并依此比
较CEAF-EBRB模型中的规则零激活次数和分类准
确性,相应的实验结果如图4所示.

由图4可知:当灵敏度分析因子s2 = 0时, CEAF-
EBRB模型中λ = 0,其会导致任意的输入数据都
无法激活规则,从而无法产生相应的推理结果,因此
6个分类数据集的分类准确率均为 0;同时,随着 s2

逐渐增大, CEAF-EBRB模型中规则零激活次数逐渐
减少且分类准确性逐渐增加,其中在Seeds、Iris和
Thyroid数据集上, CEAF-EBRB模型的准确率还呈现
出先逐渐增大再降低的趋势,这是因为当激活因子

图 4 关于激活因子的灵敏度分析

增大时, CEAF-EBRB模型会激活更多的规则,而更多
的激活规则往往意味着激活规则集合中存在不一

致性.通过上述灵敏度分析可知:在应对不同实际问
题时,需要选取合适的激活因子取值以优化CEAF-
EBRB模型的性能.

4 结 论

本文基于聚类集成与激活因子提出了CEAF-
EBRB模型.该模型首先通过聚类集成综合多次数据
聚类分析的结果约减无效规则;再通过基于交叉验
证的方式确定激活因子的取值,以及将激活因子用于
规则激活过程提高推理准确率.实验结果表明,本文
所提模型在函数拟合、模式识别、医疗诊断等问题中

不仅能够减少规则数量和避免规则零激活情形,还能
确保理想的推理准确性.
在未来的研究中,还可以再融入特征选择和参数

学习,以进一步提升EBRB推理模型的性能.同时,结
合医疗诊断方面的实验分析,未来还可以应用CEAF-
EBRB模型对医院的临床数据进行建模.
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