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基于规则约减与激活因子的扩展置信规则库推理模型

钟智昊1，龙　江2，吴孟桐1，郭阳明3†
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摘　要: 针对扩展置信规则库 (EBRB)的规则冗余与激活规则一致性过低问题, 提出一种基于 Relief算法框架的

新型结构优化框架与激活因子的推理模型, 并应用于机器学习中的分类问题与回归问题. 首先, 基于 Relief算法

思想, 通过分析历史数据与其近邻的输入输出相关性, 赋予扩展置信规则不同的权重以识别关键规则, 并通过与

近邻规则的融合实现规则约减; 然后, 在计算个体匹配度过程中引入激活因子, 通过离线优化策略确定激活因子

取值, 以确保激活规则的一致性和有效性; 最后, 分别采用非线性函数与公共分类数据集对所提出方法与其他类

型的 EBRB模型在处理回归问题和分类问题时的表现进行对比, 结果验证了所提出模型的有效性和优越性.
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Abstract: In response to the issues of rule redundancy and low activation rule consistency in the extended belief rule
base(EBRB), this paper proposes an inference model based on a novel structural optimization framework under Relief
algorithm framework and activation factor, which can be applied to classification and regression problems in machine
learning.  Specifically,  based  on  the  Relief  algorithm,  the  model  first  assigns  different  weights  to  the  extended  belief
rules  by  analyzing  the  relevance  of  historical  data  and  its  neighboring  input  and  output  to  identify  key  rules,  and
achieves rule reduction by fusing with neighboring rules. Then, this paper introduces an activation factor in the process
of  calculating  individual  matching  degrees  and  determines  the  value  of  the  activation  factor  through  offline
optimization  strategies  to  ensure  the  consistency  and  effectiveness  of  the  activated  rules.  Finally,  to  verify  the
effectiveness and superiority of the proposed model, the comparison of the performance between the proposed method
and some other types of EBRB models in the terms of regression and classification problems is conducted.
Keywords: extended belief rule base；ReliefF；RReliefF；rule reduction；activation factor

 

0    引　言

在 2006年 ,  Yang等 [1]
通过研究现有 if-then规

则方法的知识库结构和不确定知识表达方案, 设计

了利用证据推理规则的广义规则库推理方法. 随后,

证据推理规则方法得到了众多学者的进一步研究
[2-6].

然而, 因为 BRB的规则数由参考值个数决定, 即 BRB

会生成所有参考值的组合作为规则, 所以存在组合

爆炸问题. 为解决该问题, Liu等[7]
将置信度嵌入每

个规则的前项和后项中 , 提出了扩展置信规则库

(EBRB), 它能够更好地捕获模糊、不完整、不确定和

非线性信息. 目前, EBRB已经广泛运用于海盗袭击

事件风险预测
[8]
、甲状腺结节诊断

[9]
、桥梁风险评

 
 

收稿日期:  2024-09-04；录用日期: 2024-11-14.
责任编委:  刘向杰.
†通信作者. E-mail: yangming_g@nwpu.edu.cn.
本文附带电子附录文件,可登录本刊官网该文“资源附件”区自行下载阅览. 

第 40 卷 第 5 期 控 制 与 决 策 Vol.40  No.5
2025年  5月 Control　  and　  Decision May 2025

https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2024.1063
mailto:yangming_g@nwpu.edu.cn


估
[10]

等领域.
然而, EBRB建模与推理方法仍存在以下两方

面的不足: 一是随着数据增多, EBRB系统的规模急

剧膨胀, 这种膨胀往往伴随着信息冗余, 即大量规则

蕴含重复或相似的信息, 最终导致 EBRB的推理效

率降低; 二是在传统 EBRB中, 几乎所有规则都会被

激活, 并参与到推理过程中, 使得激活规则的一致性

过低, 从而导致 EBRB推理精度降低. 为此, 国内外

学者主要提出两种方案: 1)减少 EBRB系统的规模;
2)提高激活规则的一致性. 为减少 EBRB系统的规

模, 最常见的方法是约减 EBRB中的冗余规则. 例
如 :  Yang等 [11]

引入数据包络分析来减少传统

EBRB系统的低效规则 . 实验表明 , 从分类数据集

Iris、Seeds、Ecoli、Diabetes和 Glass中分别可以减

少 23  %、8  %、22  %、11 %和 9 %的规则 .  Zhang
等

[12]
提出了一种基于密度聚类算法的规则约减方

法, 将融合阈值内的规则进行融合, 并对融合后的

EBRB进行参数训练. 杨隆浩等
[13]

提出了一种通过

聚类集成和激活因子改进的 EBRB推理模型, 该模

型先基于聚类集成思想对历史数据进行多次聚类分

析, 再以簇为单位将所有历史数据生成扩展置信规

则. Yang等[14]
提出了一种用于多分类问题的微扩展

的信念规则系统, 通过引入一种基于领域划分的规

则约简方法, 获得了相对较好的时间复杂度和计算

效率.
另一方面, 从提高激活规则的一致性角度, 常见

的方法是约束激活规则的范围. 例如: 余瑞银等
[15]

提

出了一种基于 80/20原则的激活方法, 在推理过程中

只整合 20 %的激活规则. Calzada等[16]
提出的动态

规则激活方法以动态的方式选择一组合适的激活规

则, 以解决 EBRB系统中的不完整性和不一致性问

题. Lin等[17]
引入一种结构优化框架, 采用 Vantage-

Point树 (VP-树 )、Multi-Vantage-Point树 (MVP-树 )
为 EBRB规则构建索引, 并基于 K-Means聚类方法

选择合适的查询阈值. Zhu等[18]
提出了一种最小中

心距离规则激活方法, 该方法可以消除与输入数据

无关的样本, 并选择和激活与输入数据高度相关的

样本. Yang等[19]
为每条规则定义并构造激活区域,

并提出了一种新的激活规则确定和权重计算方法.
Yang等[20]

将分解策略与重叠函数引入 EBRB, 增强

了 EBRB在多属性、多分类问题上的表现 .  Yang
等

[21]
提出了一种用于处理不平衡分类问题的集成扩

展置信规则库, 通过构建多样化的基础信念规则, 并
采用基于信息增益的属性权重计算, 以及一致性优

先的集成推理方案, 有效缓解了类别不平衡的影响.

综上可知, 上述研究成果在一定程度上对 EBRB
的结构与推理方法进行了优化, 但仍存在不足. 例如:
余瑞银等

[15]
在推理中只激活权重排名前 20 %的规

则, 但这种方法在计算每条规则的激活权重时, 仍然

需要访问所有规则; Zhang等[12]
采用密度聚类算法

进行规则约减, 杨隆浩等
[13]

采用聚类集成思想进行

规则约减, Lin等[17]
通过基于 K-Means聚类的方法

选择合适的查询阈值, 但均没有提及聚类阈值、聚类

数等参数的来源, 其融合过程也无法说明融合规则

的相关性; Calzada等[16]
需要反复计算个体匹配度以

使激活规则达到目标的一致性, 且 DRA以类别作为

衡量激活规则的一致性的依据, 无法应用于回归问

题; Zhu等[18]
以输入数据到类样本中心的距离作为

半径构造超球面, 同样无法应用于回归问题.
针对当前研究成果中存在的不足, 本文提出一

种基于规则约减和激活因子的 EBRB推理方法, 简
称 Relief-EBRB. 具体地, 首先基于 Relief算法框架,
提出一种规则权重算法, 分别应用于分类问题和回

归问题. 该算法通过分析规则与其近邻的输入输出

相关性, 能够赋予对推理结果影响更大的规则以及

更高的权重; 进一步, 以规则权重为依据, 将规则与

其近邻中权重相同的规则进行融合, 从而实现规则

约减; 然后, 在个体匹配度计算过程中引入激活因子,
采用交叉验证与参数优化算法确定激活因子取值,
同时通过对个体匹配度的修正限制激活规则的范围,
从而提高 EBRB激活规则的一致性; 最后, 通过非线

性函数拟合和多个常见的分类数据集验证所提优化

方法的可行性. 

1    传统 EBRB 推理模型 

1.1    传统 EBRB 的表示与构建方法

k Rk传统扩展置信规则库第 条规则
[7]
表示如下:

Rk : if U1 is {(A1,j, α
k
1,j), j = 1, . . . , J1} ∧ . . .∧

UM is {(AM,j, α
k
M,j), j = 1, . . . , JM},

then D is {(Dn, β
k
n), n = 1, . . . , N},

with θk and {δ1, . . . , δM}. (1)

M Ui(i = 1, . . . ,M) i

Ji Ui D

D N Dn(n = 1, . . . , N) αk
i,j

Rk i Ui j Ai,j

βk
n Rk Dn θk(0 ⩽

θk ⩽ 1) Rk δi(0 ⩽ δi ⩽ 1)

Rk Ui

其中:  为参考值个数;  为第 个

前提属性;  为 的参考值个数;  为当前 EBRB的

结果属性,  有 个参考等级 ; 

为规则 的第 个属性 在其第 个参考值 上的

置信度 ;  为规则 在 上的置信度 ; 
为规则 的规则权重;  为规

则 中属性 的属性权重. EBRB的构建流程简述

如下.
step 1: 确定每个前提属性和结果属性的参考值

1696 控 制 与 决 策 第40卷



M

Ji(i = 1, . . . ,M)

u(Ai,j) N

u(Dn)

集合, 即确定前提属性的个数 、前提属性的参考

值个数 、参考值对应的效用值

、结果属性的参考值个数 及其对应的效用

值 .

xk yk k

xk = (xk,1, . . . , xk,M)

step 2: 转换给定的输入输出为置信分布形式.
假设 与 分别为第 组数据的输入输出 , 其中

, 将每个前提属性与结果属性

转换为如下所示的置信分布形式:

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

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

其中置信度计算方式
[7]
如下所示:

αk
i,j =

u(Ai,j+1)− xk,i

u(Ai,j+1)− u(Ai,j)
,

u(Ai,j) ⩽ xki
⩽ u(Ai,j+1),

αk
i,j+1 = 1− αk

i,j,

αk
i,t = 0, t = 1, . . . , Ji, 且t ̸= j, j + 1.

(3)

k

Rk k = 1, 2, . . . , L

step 3: 生成扩展置信规则库. 每个输入-输出对

可以按照 step 2生成一条规则, 第 组数据生成的规

则 如式 (1)所示,  . 

1.2    传统 EBRB 的推理方法

x = (x1, . . . , xM) xi(i =

1, . . . ,M) x Ui

假设有一条输入数据 , 
表示输入数据 在属性 上的属性值. 传

统 EBRB的推理流程如下.
xistep 1: 转换输入数据形式. 将每个属性 按式

(3)转换为置信分布形式, 有

S(xi) = {(Ai,j, αi,j), j = 1, . . . , Ji}, (4)

αi,j xi Ui Ai,j其中 为 对 的参考值 的置信度.
x Rk

Ui

step 2: 计算个体匹配度. 计算输入 与规则

在前提属性 上的个体匹配度

dk
i (xi, Ui) = dk

i =

√√√√ Ji∑
j=1

(αi,j − αk
i,j)

2.

Sk
i = Sk(xi, Ui) =

{
1− dk

i , d
k
i ⩽ 1;

0, dk
i > 1.

(5)

x

Rk

step 3: 计算激活权重. 计算输入数据 在规则

上的激活权重

wk =

θk

M∏
i=1

(Sk(xi, Ui))
δ̄i

L∑
j=1

[
θj

M∏
l=1

(Sj(xl, Ul))
δ̄l

] , (6)

δ̄i =
δi

max
i=1,...,M

{δi}
其中 .

step 4: 利用证据推理方法进行规则推理. 证据

推理解析算法如下所示:

βn =

µ×
[ L∏

k=1

(
ωkβ

k
n + 1− ωk

N∑
i=1

βk
i

)
−

L∏
k=1

(
1− ωk

N∑
i=1

βk
i

)]
1− µ×

[ L∏
k=1

(1− ωk)
] , (7)

βj Dj µ其中 为推理对结果 的置信度.  计算如下:

µ =
[ N∑

n=1

L∏
k=1

(
ωkβ

k
n + 1− ωk

N∑
i=1

βk
i

)
−

(N − 1)
L∏

k=1

(
1− ωk

N∑
i=1

βk
i

)]−1

. (8)

x输入 的结果效用值如下所示:

fU(x) =
N∑

s=1

u(Ds)βs(x). (9)
 

2    基于规则约减与激活因子的 EBRB 推理

模型

针对现有 EBRB推理模型研究中的局限性, 本

文提出基于规则约减和激活因子的 EBRB推理模

型, 简称 Relief-EBRB模型, 其框架结构如图 1所示.

Relief-EBRB的建模和推理流程如下.

L

x = (x1, . . . , xM)

step 1:  假设存在 条数据 , 其中每条数据为

, 根据 1.1节描述的 EBRB构建方

法构建初始 EBRB.

step 2: 通过 2.1节基于规则权重的规则约减方

法约减规则, 并用约减后的规则构造新的 EBRB.

λ

step 3: 根据 2.2节激活因子确定方式的步骤 计

算激活因子 的取值.

f(x)

step 4: 根据 2.2节基于激活因子的 EBRB推理

方法, 推理并输出结果 .
 

2.1    基于规则权重的规则约减方法

ReliefF算法与 RReliefF(ReliefF for Regression)

算法是两种特征权重评估算法. 本文基于这两种算

法框架 , 分别针对分类问题和回归问题提出

EBRB规则推理重要性的权重计算方法, 随后以规

则权重为依据进行规则约减, 旨在减少 EBRB中的

冗余规则对 EBRB推理精度的影响.
 

2.1.1    分类 EBRB 规则权重计算算法

ReliefF算法的基本思想是通过计算每个特征对

样本之间差异的贡献来评估特征的重要性. 如果这

第5期 钟智昊 等: 基于规则约减与激活因子的扩展置信规则库推理模型 1697



个特征对分类结果的影响较大, 则赋予其较大的权

重. 在 ReliefF算法中, 特征权重的估计是以下概率

差的近似值
[22]:

W [i] = P (在属性i上有差异 | 不同类近邻样本)−
P (在属性i上有差异 | 同类近邻样本). (10)

W [i] i其中 为特征 的权重, 其特征权重的更新公式如

下:

W [i] = W [i]−

A∑
j=1

diff(Ri,Hj,i)

n ·A
+

∑
c̸=class(R)

A∑
j=1

[ p(c)

1− p(class(R))
·

diff(Ri,Mj,i(C))

n ·A

]
. (11)

Hj Mj(c) c

diff(Ri,Hj,i) R Hj i

n A p(c) c

这里:  为同类样本,  是类别为 的不同类样

本,  为样本 与样本 在属性 上的差

异,  为样本数,  为临近样本数,  为 类样本占

总样本的比例.
在 ReliefF算法框架下, 分类 EBRB规则权重计

算算法对规则权重的估计是以下概率差的近似值:
W [Rl] = P (在输入上有差异 | 不同类近邻规则)−

P (在输入上有差异 | 同类近邻规则). (12)

该算法执行过程中会遍历每条规则, 然后从该

A规则的同类规则与不同类规则中分别寻找 个最近

邻规则, 并计算这些近邻规则对于当前规则权重的

平均贡献. 如果一个规则在同类临近样本和异类临

近样本上的差异较大, 则认为该规则对分类有较大

贡献, 相应地增加其权重. 算法伪代码如下.

算法 1　分类EBRB规则权重计算算法.

G A L xs s

ys xs p(c) c

input:  : 运行次数,  : 近邻个数,  : 规则个数,  : 第 个

规则输入,  : 规则 的类别,  :  类规则占总规则比例;

output: 规则权重平均值.

W (Rl)1: 初始化权重 均为0

g = 1 : G2: for 运行次数  do

l = 1 : L3:　　for 每条规则  do

Rl4:　　　当前规则 ;

R A Hj5:　　　在 的同类规则中找出 个近邻规则 ;

R A Mj(C)6:　　　在 的异类规则中找出 个近邻规则 ;

R Hj diff7:　　　计算 与 在输入上的 ;

R Mj(C) diff8:　　　计算 与 在输入上的 ;

W (Rl,g)9:　　　计算本轮规则权重值 ;

10:　　end for
11: end for

W (Rl) =

G∑
g=1

W (Rl,g)

G
.12: 计算规则权重平均值
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P

图1    基于规则约减与激活因子的 EBRB 模型框架
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Rl Hj算法 1中, 规则 与 在输入上的差异为其在

所有属性上的差异之和, 即

diff(Rl,Hj) =
M∑
i=1

diff(Rl,i,Hj,i). (13)

Rl Hj i diff(Rl,i,

Hj,i)

其中规则 与规则 在属性 上的差异记为

. 对于离散属性, 有

diff(Rl,i,Hj,i) =

{
0, Rl,i = Hj,i;

1, Rl,i ̸= Hj,i.
(14)

对于连续属性, 有

diff(Rl,i,Hj,i) =
|Rl,i −Hj,i|

max(i)−min(i)
. (15)

Rl g最后, 规则 在第 轮运行中的权重计算公式为

W (Rl,g) =
∑

c̸=class(Rl)

p(c)
A∑

j=1

diff(Rl,Mj(c))

[1− p(class(Rl))] · L ·A
−

A∑
j=1

diff(Rl,Hj)

L ·A
. (16)

G

W (Rl)

Rl

经过 次迭代, 对规则重要性权重取均值以确

定最终的规则重要性权重. 规则权重 的高低

反映了规则 在推理中的作用大小. 

2.1.2    回归 EBRB 规则权重计算算法

RReliefF算法的基本思想与 ReliefF算法类似,
但由于回归问题的特点, 其输出为连续的数值, 无法

区分 2.1.1节中的“同类近邻规则”与“不同类近邻

规则”. RReliefF通过引入一组概率来评估特征与连

续数值输出的相关性 , 从而确定特征的重要性
[23],

如下式所示:

PdiffA = P (在属性i上有差异 | 近邻样本), (17)

PdiffC = P (在结果上有差异 | 近邻样本), (18)

PdiffD = P (在结果上无差异 | 近邻样本), (19)

PdiffC|diffA = P (在结果上有差异 |

在属性i上有差异&近邻样本). (20)

重写式 (10), RReliefF算法对特征权重的估计

值如下:

W [i] = PdiffA|diffC − PdiffA|diffD, (21)

W [i] i其中 表示特征 的权重. 运用贝叶斯规则, 可以

将上式转化为

W [i]=
PdiffC|diffAPdiffA

PdiffC

− (1−PdiffC|diffA)PdiffA

1−PdiffC

. (22)

基于 RRelifF算法框架, 回归 EBRB的规则权

重计算算法同样引入一组概率衡量规则与连续数值

NdC

NdA

NdC&dA

形式的输出的相关性. 其中: 两条规则在结果上有差

异的概率记为 ; 两条规则在输入上有差异的概

率记为 ; 两条规则在输入上有差异且在结果上

有差异的概率记为 . 该算法能评估规则与连

续数值的结果属性的相关性, 并通过贝叶斯规则计

算规则的重要性权重, 其伪代码如下.

算法 2 回归EBRB规则权重计算算法.

G A L xs s

ys xs

input:  : 运行次数,  : 近邻个数,  : 规则个数,  : 第 个

规则输入,  : 规则 的输出;
output: 规则权重平均值.

W (Rl) NdC NdA NdC&dA1: 初始化权重 、 、 、 均为0

g = 1 : G2: for 运行次数  do

l = 1 : L3:　　for 每条规则  do

Rl4:　　　当前规则 ;

Rl A Hj5:　　　找出 的 个近邻规则 ;

NdC6:　　　计算 ;

NdA7:　　　计算 ;

NdC&dA8:　　　计算 ;

W (Rl,g)9:　　　计算本轮规则权重值 ;

10:　　end for
11: end for

W (Rl) =

G∑
g=1

W (Rl,g)

G
.12: 计算规则权重平均值

算法 2中, 这组概率可以用两个规则在输入、输

出上的差异建模, 其计算方式如下所示:

NdC = |f(Rl)− f(Hj)| · d(l, j), (23)

NdA = diff(Rl,Hj) · d(l, j), (24)

NdC&dA = |f(Rl)− f(Hj)|·
diff(Rl,Hj) · d(l, j). (25)

diff
(
Rl,Hj

)
d(i, j)

Hj Rl Hj Rl

Rl

其中:  由式 (13)计算得出;  为近邻

规则 对规则 的影响因子,  距离规则 越近

对规则 的影响越大, 其计算方式如下:

d(l, j) =
d1(l, j)

A∑
k=1

d1(l, k)

, (26)

d1(l, j) = e−(
rank(Rl,Hj)

δ
)2 , (27)

rank(Rl,Hj) Hj Rl

δ

为 在规则 从近到远排序的近邻中

的排名,  为使用者设定的常量.
Rl g基于式 (22), 规则 在第 轮运行的权重计算公

式为

W (Rl,g) =
NdC &dA

NdC

− NdA −NdC &dA
L−NdC

. (28)

G次迭代后, 对规则重要性权重取均值. 规则权
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W (Rl) Rl重 越大, 规则 对推理的重要性越高.
 

2.1.3    基于规则权重的 EBRB 规则约减

W (Rl) Rl

Rl

规则权重 越大, 规则 对推理的重要性越

高; 反之, 规则 对推理的重要性越低. 算法通过分

析规则与其近邻, 得到规则的重要性权重. 因此, 若规

则的重要性权重较低或与其近邻相等, 则可以认为

该规则对于局部结果的影响程度不大或与其近邻相

同, 可以将该规则与其近邻融合. 通过上述 EBRB规

则权重算法, 可以得到每条规则对于推理结果的重

要性. 基于规则重要性权重的规则约减方法步骤如下.
step 1: 计算规则权重. 根据问题类型为分类问

题或回归问题, 分别选择算法 1或算法 2计算 EBRB
的规则权重.

A

A

step 2: 规则约减. 根据问题种类进行规则约减:
对于回归问题, 根据 step 1的计算结果, 将规则与其

近邻中规则权重相同的规则融合; 对于分类问题,
根据 step 1的计算结果, 将规则与和他类别相同的

近邻中规则权重相同的规则融合, 具体如下:

Ri,new =

A∑
i=1

Ri

A
. (29)

step 3: 规则权重归一化. 将融合后的规则重要

性权重归一化, 作为 EBRB中新的规则权重,有

W (Ri,new) =

A∑
i=1

W (Ri)

A
. (30)

不同于大多数规则约减方法, 本文提出的上述

基于规则重要性权重的规则约减方法首先分析每条

规则对于推理的重要性权重, 随后以规则权重为依

据约减规则, 而非基于聚类的规则约减方法中仅以

简单的欧氏距离作为规则约减的依据, 且保证了融

合规则的相关性. 上述基于规则权重的规则约减方

法, 可以很好地约减 EBRB的规则, 且能够得到优化

的规则权重.
 

2.2    基于激活因子的 EBRB 推理方法

x

Rk Ui dk
i

本文通过引入激活因子 , 缩放输入 与规则

在属性 上的距离 , 同时设定阈值 1限制激活

规则的范围, 从而提高激活规则的一致性, 实现提高

EBRB推理精度的目的.
x = (x1, . . . , xM) xi(i =

1, . . . ,M) x Ui

x Rk Ui

假设有一条输入数据 , 

表示输入数据 在属性 上的属性值. 输

入 与规则 在前提属性 上基于激活因子的个体

匹配度计算如下:

dk(xi, Ui) = dk
i =

√√√√√√
Ji∑
j=1

(αij − αk
ij)

2

λ
, λ ∈ (0, 2].

Sk(xi, Ui) =

{
1− dk

i , d
k
i ⩽ 1;

0, dk
i > 1.

(31)

λ λ → 0 dk
i

λ = 1

λ = 2 dk
i ⩽ 1 Sk(xi, Ui) ⩾

0

其中 为激活因子.  时,  越大, 激活规则距离

输入数据的距离越近;  时, 个体匹配度等同于

修正的传统 EBRB;  时 ,  , 

, 所有规则均参与到推理过程中.

x =

λ = 0.88 λ = 1

λ

λ = 2

为了能够更好地展示激活因子对于激活规则的

限制, 以 UCI机器学习库中 Iris分类数据集为例. 以

花瓣长度、花瓣宽度两个属性作为输入, 将数据集中

的样本在一个二维散点图中绘制出来, 分别用圆形、

矩形、三角形表示 3种不同类别的输出, 如图 2所

示. 图 2中, 阴影区域内的规则为当前 EBRB的激活

规则, 假设存在一个输入数据 (花瓣长度 : 4.3, 花

瓣宽度: 1.56), 以菱形表示. 图 2(a)中, 修正的传统

EBRB会激活阴影区域的规则, 可见阴影区域内存

在 virginica与 versicolor两种类别的规则 . 图 2(c)

中 ,  , 小于图 2(a)中的 , 可见图 2(c)

中阴影区域缩小, 激活规则变少, 且阴影区域内仅存

在一条 virginica类别的规则, 激活规则的一致性得

到了提高. 在图 2(d)中,  进一步缩小至 0.21, 阴影

区域内仅存在 versicolor类别的规则, 激活规则一致

性最高. 在图 2(b)中,  , 由图 2(b)可见所有规

则均被激活, 参与到推理过程中.

基于交叉验证的激活因子取值确定方式如下.

K

EBRBk(k = 1, 2, . . . ,K) Lk

step 1:  将初始 EBRB随机划分为 组 , 记为

, 其中每组 EBRB含有

条规则.

λk EBRBk

K − 1

step 2: 构造优化模型, 确定 取值. 将

作为测试数据, 其余 组 EBRB作为训练数据.

对于回归问题, 以平均绝对误差 (MAE)为目标函数,

构造优化模型 ; 对于分类问题 , 以分类准确率

(accuracy)的倒数为目标函数, 构造优化模型, 有

min
P

= {ξ(P )}. (32)

ξ(P ) =
1

Lk

Lk∑
t=1

|yt − ŷt|

ξ(P ) =
Lk

TS
TS

其中: 对于回归问题,  ; 对于

分类问题,  ( 表示正确预测的样本数).

EBRBkstep 3: 对于每一组 , 重复 step 2.

step 4: 计算激活因子取值
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λ =

K∑
k=1

λk

K
. (33)

经过上述 4个步骤, 能够得到当前 EBRB激活

因子取值, 则基于激活因子的 EBRB推理方法如下.
x =

(x1, . . . , xM)

step 1: 计算个体匹配度. 假设有输入数据

, 经由 1.2节 step 1将输入数据转换为

置信分布形式后, 依据激活因子与式 (31)计算输入

与所有规则的个体匹配度.

ωk > 0 Rk

step 2: 筛选激活规则. 根据 step 1计算得到的个

体匹配度, 依据式 (6)计算激活权重, 随后筛选激活

规则. 其中, 将激活权重大于 0的规则参与到推理中,
即若 , 则 为激活规则.

λ

step 3: 调整激活因子. 若激活规则数为 0, 则采

用指数增长策略调整激活因子 , 并重新执行 step 2,
否则执行 step 4. 激活因子调整策略如下所示:

λ = 2λ. (34)

λ即, 当激活规则数为 0时, 每次更新将 的值翻倍, 重
新筛选激活规则. 这种方式能够以指数速度增大激

活因子, 从而加速激活规则的筛选过程.
step 4: 推理并输出结果. 根据 step 2筛选出的激

活规则, 依据 1.2节 step 4的方法计算结果属性各参

考值的置信度分布, 融合得到推理结果. 

3    实验分析 

3.1    回归问题

本节采用如下所示的非线性函数验证上述方法

的有效性:

f(x) = x · sin(x2). (35)

将所提出的改进 EBRB推理模型记为 Relief-

EBRB, 并与 Liu-EBRB[7]
、VP/MVP-EBRB[17]

、CEAF-

EBRB[13]
进行比较.

x ∈ [0, 3]

x [0, 0.5,

1.0, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0] f(x)

[−2.5,−1.5, 0, 1.0, 2.5, 3.0] x

在 内均匀地选取 500组输入-输出对

作为训练数据, 为前提属性 设置 7个参考值

, 为结果属性 设置 6个参

考值 . 在 的取值范围内

均匀地选取 1 000组数据作为测试数据.

A = 6

λ = 0.009 9

对于上述问题, 设置近邻个数 , 根据算法

2计算规则权重, 随后进行规则约减, 得到约减后的

EBRB规则 102条. 基于第 2.2节式 (32)优化模型,
得到激活因子 . 表 1总结了 Liu-EBRB、
VP/MVP-EBRB、CEAF-EBRB与 Relief-EBRB的比

较结果. 算法衡量标准为: 1)平均绝对误差 (MAE):
所有预测误差的绝对值的平均值 ;  2)均方误差

(MSE): 所有预测误差平方的平均值 ;  3)规则数 :
EBRB的规则数量.
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表1     各 EBRB 在回归问题上的比较

平均绝对误差 均方误差 规则数

Liu-EBRB 0.354 3 0.298 2 500

CEAF-EBRB 0.052 0 0.004 1 232

VP/MVP-EBRB 0.023 2 0.000 8 500

Relief-EBRB 0.024 3 0.001 4 102
 

各 EBRB在回归问题上的比较见表 1. 由表

1可知, Relief-EBRB、VP/MVP-EBRB、CEAF-EBRB
均明显优于 Liu-EBRB. 其中, CEAF-EBRB与 Relief-
EBRB均对规则进行约减, 但 Relief-EBRB约减后的

规则数为 102条 , 少于 CEAF-EBRB的 232条 , 且
Relief-EBRB的平均绝对误差与均方误差分别为

0.024 3和 0.001 4, 均小于 CEAF-EBRB的 0.052 0和
0.004 1. 同时, 虽然 VP/MVP-EBRB的平均绝对误差

与均方误差表现略优于 Relief-EBRB, 但 VP/MVP-
EBRB并没有进行规则约减, 仅对规则构造了索引,
因此规则数远多于 Relief-EBRB的 102条规则.

上述实验表明本文所提出的 Relief-EBRB在规

则约减方面具有显著优势, 在推理精度方面相比其

他算法也有一定优势. 

3.2    分类问题

为了验证本文提出的 Relief-EBRB在分类问题

上的有效性, 本节采用 UCI机器学习库中 9个常见

数据集比较 Liu-EBRB[7]
、VP/MVP-EBRB[17]

、CEAF-

EBRB[13]
、DRA-EBRB[16]

、DEA-EBRB[11]
、M-EBRB[18]

与 Relief-EBRB在分类问题上的表现. 数据集的统

计信息如表 2所示.
 
 

表2     分类数据集信息统计

序号 数据集名称 样本数 属性数 类别数

1 Iris 150 4 3

2 Seeds 201 7 3

3 Transfusion 748 4 2

4 Diabetes 768 8 2

5 Ecoli 336 7 8

6 Yeast 1 484 8 10

7 Glass 214 9 6

8 Wine 178 13 3

9 Cancer 683 9 2

 

A = 6

在构造 Relief-EBRB时, 采用十折交叉验证划

分训练数据与测试数据, 采用以下两个指标衡量:

1)准确率: 正确分类的样本占总样本比例; 2)规则

数: EBRB中的规则数. Relief-EBRB规则约减方法

仍设置近邻个数 , 比较结果如表 3所示.
 
 

表3     各 EBRB 在分类问题上的比较

指标 Iris Seeds Transfusion Diabetes Ecoli Yeast Glass Wine Cancer 平均排名

Liu-EBRB
准确率 95.33(6) 91.33(7) 76.14(4) 73.44(5) 81.61(5) 45.61(5) 67.85(6) 81.16(4) 94.59(5) 5.22

规则数 135(4) 186(4) 674(2) 692(4) 303(2) 1 336(2) 193(3) 160(3) 615(3) 3

VP/MVP-EBRB
准确率 95.87(3) 92.57(4) 80.36(2) 72.59(6) 85.61(3) 58.15(3) 72.06(3) — — 3.43

规则数 135(4) 186(4) 674(2) 692(4) 303(2) 1 336(2) 193(3) — — 3

CEAF-EBRB
准确率 94.67(7) 93.33(3) — 74.22(3) — — — 97.22(2) 95.32(3) 3.6

规则数 68(1) 94(1) — 344(2) — — — 79(1) 301(2) 1.4

DRA-EBRB
准确率 95.50(4) 92.02(5) 76.57(3) 71.17(7) 83.76(4) 54.13(4) 69.65(4) 83.76(3) 94.61(4) 4.22

规则数 135(4) 186(4) 674(2) 692(4) 303(2) 1 336(2) 193(3) 160(3) 615(3) 3

DEA-EBRB
准确率 95.40(5) 91.67(6) — 74.17(4) — — 69.44(5) — — 5

规则数 104(3) 174(3) — 615(3) — — 175(2) — — 2.75

M-EBRB
准确率 97.80(1) 93.45(2) — 75.17(2) 87.24(2) 58.62(2) 74.36(2) — 95.79(2) 1.86

规则数 135(4) 186(4) — 692(4) 303(2) 1 336(2) 193(3) — 615(3) 3.14

Relief-EBRB
准确率 96.67(2) 93.81(1) 81.28(1) 85.81(1) 87.50(1) 66.31(1) 75.23(1) 98.31(1) 97.54(1) 1.11

规则数 77(2) 105(2) 315(1) 299(1) 144(1) 575(1) 105(1) 86(2) 287(1) 1.33
 

由表 3可知, Relief-EBRB在各个分类数据集上

均有较为不错的表现 . 在规则数量方面 ,  Relief-

EBRB在 Iris数据集、Seeds数据集、Wine数据集上

的规则数分别为 77、105、86, 略高于 CEAF-EBRB

的 68、94、79. 此外, Relief-EBRB在其余数据集上的

规则数分别为 315、299、144、575、105、287条, 均少

于其余 EBRB模型的规则数. 其中, 在 Diabetes数据

集上 ,  Relief-EBRB在排名第 2的 CEAF-EBRB模
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型 344条规则的基础上减少了 45条规则. 由表 2可
知 ,  Iris、Seeds、Wine数据集分别为数据量最少的

3个数据集. 因此, 这 3个数据集规则之间权重计算

结果差异较大 , 约减后的规则数相比 CEAF-
EBRB略高 , 排名第 2. 总之 , 由表 3可知 ,  Relief-
EBRB在规则约减方面具有十分突出的表现, 能够

有效约减冗余规则, 减小 EBRB的规模.
在分类准确率方面 ,  VP/MVP-EBRB、CEAF-

EBRB、DRA-EBRB、DEA-EBRB、M-EBRB与Relief-
EBRB的平均表现均优于 Liu-EBRB, 可见各个

EBRB模型均对 Liu-EBRB进行了有效改进. 在各个

分类数据集上, Relief-EBRB的准确率均有较为突出

的表现. Relief-EBRB在 Iris数据集上的分类准确率

为 96.67 %, 略低于 M-EBRB的 97.80 %, 排名第 2.
此外, Relief-EBRB在其余数据集上的准确率均排名

第 1. 其中, Relief-EBRB在 Diabetes数据集和 Yeast
数据集上的表现最为突出: Relief-EBRB在 Diabetes
数据集上的准确率为 85.81 %, 高出第 2名M-EBRB
模型的准确率 10.64 %; 在 Yeast数据集上 ,  Relief-
EBRB准确率为 66.31 %, 相比排名第 2的 M-EBRB
模型准确率高出 7.69 %. 可见 Relief-EBRB能够很

好地限制激活规则的范围, 提高激活规则的一致性,
从而得到较高的推理精度. 

4    结　论

本文基于 Relief算法框架与激活因子提出了一

种基于规则约减与激活因子的扩展置信规则库推理

模型. 与其他 EBRB模型不同, 该模型首先通过分析

规则与其近邻的相关性, 得到规则对于推理结果的

重要性权重, 随后以此为依据约减冗余规则, 而非简

单地以欧氏距离为依据进行规则融合. 此外, 激活规

则数过多会导致激活规则的一致性降低, EBRB的

推理精度也会随之降低. 本文在规则约减的基础上

采用激活因子限制激活规则的范围, 提高激活规则

的一致性, 最终达到提高 EBRB推理性能的目标. 实
验结果表明, 所提出的 EBRB模型能够很好地识别

关键规则并约减冗余规则, 同时在推理精度方面的

表现也较为理想.
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