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基于规则聚类和参数学习的扩展置信规则库推理模型
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摘 要: 扩展置信规则库 (EBRB)中的规则数量和参数取值共同影响EBRB推理模型的决策准确性和计算效率.
基于此,提出一种基于规则聚类和参数学习的改进EBRB推理模型,称为RCPL-EBRB模型.所提出模型的基本原
理如下:首先,依据密度聚类分析对EBRB进行规则聚类来识别EBRB中无效的扩展置信规则和优化传统EBRB
的建模过程;然后,以聚类所得到的规则簇 (即Sub-EBRB)进行参数学习和规则推理,保证激活规则集合的一致性,
从而提高RCPL-EBRB模型的决策准确性和计算效率;最后,引入非线性函数拟合和基准分类问题数据集开展模
型的有效性检验和参数灵敏度分析.实验结果表明,所提出RCPL-EBRB模型比现有EBRB推理模型和传统机器
学习方法具有更高的决策准确性.
关键词: 扩展置信规则库；规则聚类；参数学习；规则约减；建模；灵敏度分析

中图分类号: TP18 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2023.0195

引用格式: 杨隆浩,陈江鸿,叶菲菲,等.基于规则聚类和参数学习的扩展置信规则库推理模型 [J]. 控制与决策,
2024, 39(8): 2685-2693.

Extended belief rule base inference model based on rule clustering and
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Abstract: The number of rules and parameter values in extended belief rule base (EBRB) affect the accuracy and
computing efficiency of the EBRB inference model. Therefore, this paper proposes an improved EBRB inference
method based on rule clustering and parameter learning, called RCPL-EBRB model. The principles of the proposed
model include: The density clustering analysis is firstly used to perform the rule clustering of the EBRB, so as to
identify invalid extended belief rules and improve the modeling process of the traditional EBRB. Then, the rule clusters
obtained by clustering, namely sub-EBRB, are used as basic units for parameter learning and rule reasoning, so as to
improve the accuracy and computing efficiency of the RCPL-EBRB model. Finally, the datasets of nonlinear function
fitting and benchmark classification problems are introduced to verify the effectiveness of the proposed model and carry
out parameters sensitivity analysis. Results show that the RCPL-EBRB model has higher accuracy than the existing
EBRB inference model and traditional machine learning methods.
Keywords: extended belief rule base；rule clustering；parameter learning；rule reduction；modeling；sensitivity
analysis

0 引 䀰

为了应对复杂建模问题中同时存在的多种类型

不确定性信息, Yang等[1]在产生式规则、模糊集理论

和D-S证据理论的基础上提出了置信规则库 (BRB)
推理模型.该模型以BRB为核心,能够在解决实际问

题时表现出优于传统决策方法的特性,包括更高的
决策准确性、推理过程可见和专家可参与等.然而,
由于BRB的建模过程中需要遍历每个前提属性的
所有参考等级,导致BRB中的规则数量存在“组合
爆炸”问题[2].为此,国内外学者提出了众多改进的
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BRB推理模型.其中:最具代表性的是扩展置信规则
库 (EBRB)推理模型[3],该改进模型在继承BRB推理
模型优点的基础上,还具有高效简洁的EBRB建模方
法.目前, EBRB推理模型已成功应用于机械故障诊
断[4]、基坑变形预测[5]、锂电池健康状态预测[6]等领

域.然而,对于传统的EBRB推理模型,其在建模和推
理过程中存在多处不足.为此,国内学者开展了大量
的研究工作,相关的研究包括以下3方面.

1)针对“规模膨胀”问题的研究.“规模膨胀”问
题是指建模过程因缺少必要的规则约减,导致EBRB
存在大量的规则.在该问题的早期研究中, Yang等[7]

分别引入了数据包络分析 (DEA),提出了规则约减方
法和Wang-Mendel机制提出的规则合成方法,以删
减EBRB中无效和相似规则.基于相似的建模思路,
Zhang等[8]引入了密度聚类算法,提出了EBRB的规
则约减方法,并在回归和分类数据集中验证了该方法
的有效性; Gao等[9]先根据规则相似性建立候选规则

集合,再以贪心策略筛选最优的规则;相似地, Bi等[10]

同样通过贪心策略对EBRB进行了迭代搜索来剔除
相似的规则.

2)针对基础参数赋值的研究.基础参数与EBRB
推理模型的准确性密切相关,为了提高EBRB推理
模型在实际问题中的准确性, Yang等[11]首次提出了

EBRB推理模型的参数学习模型,并在数值为连续型
和离散型的问题中验证了该参数学习模型的有效性;
Huang等[12]在EBRB推理模型的集成建模过程中引
入了参数学习模型,提升了EBRB推理模型的准确
性.随后,兼备参数学习模型的EBRB推理模型被应
用于解决实际中不同的复杂决策问题,包括桥梁风
险评估[13]、环境治理成本预测[14]、海盗袭击风险预

测[15]等.
3)针对规则推理优化的研究.该类型研究是

EBRB推理模型相关研究中最早被学者所关注的方
向之一,重点优化推理过程中激活规则集合的一致
性和检索激活规则的复杂度.其中:与一致性相关的
研究成果包括动态规则激活 (DRA)方法[16]、基于改

进相似性的规则激活方法[17]、基于近邻传播的规则

激活方法[18]等;与复杂度相关的研究成果包括多维
索引框架[19]、基于随机聚类森林的规则检索方法[20]

等.这些研究成果在一定程度上降低了EBRB推理模
型的计算复杂度并提高了其准确性.
上述研究结果在一定程度上完善了传统EBRB

推理模型的建模和推理过程,但是,在面对复杂的实
际问题时仍然有以下几个问题需要注意: 1)现有的

“规模膨胀”研究通常涉及规则合成或删减,这一过
程易导致EBRB中的信息丢失以及模型准确性的下
降; 2)现有基于参数学习的基础参数赋值方法以
EBRB中所有规则作为共同体,导致参数学习所需的
时间易在规则数量增多时急剧增加; 3)避免信息的
丢失往往意味着EBRB中存在大量的相似规则,这
会增加在规则推理过程中优化一致性和复杂度的难

度.因此,如何进一步完善EBRB推理模型的建模和
推理过程仍然是值得深入研究的问题.

针对上述问题,本文通过引入规则聚类和参数学
习改进EBRB建模中的规则生成和参数学习过程,从
而构建改进的EBRB推理模型,即RCPL-EBRB模型.
首先,基于密度聚类分析提出基于规则聚类的Sub-
EBRB构建方法,其中Sub-EBRB是指经规则聚类后
生成的扩展置信规则簇;然后,基于参数学习提出
Sub-EBRB优化方法,考虑到EBRB推理模型的传统
参数学习方式均是建立单一的参数学习模型,导致参
数学习效率易受EBRB中规则规模的影响,因此,所
提出方法采用分治的思想以Sub-EBRB作为基本单
位,实行分布式的 Sub-EBRB优化过程,提升参数学
习效率;接着,借助Sub-EBRB作为基本单位的优势,
在RCPL-EBRB模型的规则推理过程中,优化规则的
激活过程和提升规则的检索效率;最后,本文通过非
线性函数拟合问题和多个常见的分类数据集进行方

法比较,以及灵敏度分析,验证所提出建模方法的可
行性和有效性.

1 EBRB推理模型与问题提出
EBRB推理模型是基于 IF-THEN规则的数据驱

动模型,属于可解释性人工智能技术的代表之一,主
要由3部分组成: EBRB、建模方法和推理方法.为了
进一步增强EBRB推理模型的可适用性,本节回顾其
组成部分.

1.1 EBRB的表示与构建方法

EBRB是EBRB推理模型的规则库,由一系列扩
展置信规则组成.假设有M个前提属性Ui (i = 1, 2,

. . . ,M)和 1个结果属性D.其中:第 i个前提属性包

含 Ji个参考等级,结果属性包含N个参考等级Dn

(n= 1, 2, . . . , N).则EBRB中的第k条扩展置信规则

可表示为

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)
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其中:αk
i,j和βk

i,j表示第k条规则在第 i个前提属性的

参考等级Ai,j和结果属性的参考等级Dn上的置信

度, θk为第k条规则的权重, δi为第 i个前提属性的权

重.这里需要特别说明的是:根据Yang等[21]的研究

成果,当用于构建EBRB的训练数据足够多时,每条
规则的规则权重近似于1.

1.2 EBRB推理模型的建模方法

在EBRB基本表示形式的基础上,可通过EBRB
推理模型的建模方法将训练数据集转换为如式(1)所
示的扩展置信规则, EBRB推理模型的建模方法主要
包含以下两个步骤.

step 1: 确定基础参数取值.在生成扩展置信规
则时,需要依赖专家知识事先确定EBRB推理模型在
建模过程中的基础参数,包括:M个前提属性的权重
{δi, i = 1, 2, . . . ,M}、M个前提属性的Ji个效用值

{u (Ai,j); j=1, 2, . . . , Ji, i=1, 2, . . . ,M}.
step 2: 计算分布式置信度.假设有L组输入输

出数据{⟨xk, yk⟩; k = 1, 2, . . . , L}.其中:xk(xk,i; i =

1, 2, . . . ,M)为第k个输入向量,xk,i为第 i个前提属

性上的第k个输入数据; yk为结果属性上第k个输出

数据.通过基于效用的信息转换方法可将L组数据

转换为分布式置信度,其中第 i个前提属性的分布式

置信度如下所示:

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

这里

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)

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

同理,由输出值yk可计算得到结果属性的分布式置

信度如下所示:

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

1.3 EBRB推理模型的推理方法

根据第1.2节构建所得到的EBRB推理模型的基
础上,对于任意给定输入数据,可通过EBRB推理模
型的推理方法计算相应的输出值, EBRB推理模型的
推理方法主要包含以下3个步骤.

step 1:计算个体匹配度.假设输入数据的向量为
x=(xi; i = 1, 2, . . . ,M),根据EBRB推理模型建模过
程中的式 (2)∼ (4),可将输入数据转化为分布式置信
度,其中第 i个输入数据的分布式置信度表示如下所

示:

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

随后,计算第k条扩展置信规则中第 i个前提属

性上的个体匹配度,有

Sk(xi, Ui) = 1−

√√√√√√
Ji∑
j=1

(αi,j − αk
i,j)

2

2
. (7)

step 2: 计算激活权重.根据 step 1计算得到的个
体匹配度 {Sk(xi, Ui); k = 1, 2, . . . , L; i = 1, 2, . . . ,

M},并使用规则权重{θk; k = 1, 2, . . . , L}和属性权
重{δi; i = 1, 2, . . . ,M},可计算EBRB中L条扩展置

信规则的激活权重,其中第k个规则的激活权重计算

公式如下所示:

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.计算激活权重后,选出激
活权重大于0的扩展置信规则作为激活规则,并使用
证据推理解析算法[1].合成激活规则的结果属性置信
度分布.为了方便下文叙述,假设L条扩展置信规则

均是激活规则,则相应的合成公式如下所示:

βn =
( L∏

k=1

(
wkβ

k
n + 1− wk

N∑
i=1

βk
i

)
−

L∏
k=1

(
1− wk

N∑
i=1

βk
i

))/( N∑
i=1

L∏
k=1

(
wkβ

k
i + 1−

wk

N∑
j=1

βk
j

)
− (N − 1)

L∏
k=1

(
1− wk

N∑
j=1

βk
j

))
.

(9)

2 基于规则聚类和参数学习的新推理模型

为了解决EBRB推理模型中现有研究的不足[22],
本节引入规则聚类和参数学习提出新的EBRB推理
模型,称为 RCPL-EBRB模型.其中:第 2.1节介绍
RCPL-EBRB模型的核心框架,第2.2节∼第2.4节介
绍RCPL-EBRB模型的具体组成部分.

2.1 RCPL-EBRB模型的核心框架

本节所提出的RCPL-EBRB模型如图 1所示,其
核心框架中主要包含了RCPL-EBRB模型的建模方
法和RCPL-EBRB模型的推理方法,相应的功能分别
是利用训练数据集生成EBRB和基于EBRB生成输
入数据的推理结果.

2.2 基于规则聚类的Sub-EBRB构建方法

DBSCAN算法[23]是聚类分析算法中的经典算

法之一,且在已有研究中表现出了卓越的信息提取能
力[24-25],围绕DBSCAN算法的核心思想,本节根据文
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图 1 RCPL-EBRB模型的核心框架

献 [16]中关于扩展置信规则在空间中的表示方式,将
EBRB中的所有规则映射为空间中超元组,其中超元
组的定义如下.

定义 1 扩展置信规则的超元组表示.假设
EBRB中第k条扩展置信规则如式 (1)所示,且M个

前提数据的效用值表示为{u(Ai,j); j = 1, 2, . . . , Ji;

i = 1, 2, . . . ,M},则第k条扩展置信规则的超元组表

示形式如下所示:

Rk : ⟨uk
1 , u

k
2 , . . . , u

k
M ⟩. (10)

其中:uk
i 为第k条规则在第 i个维度 (前提属性)上的

超元组值,其计算公式如下所示:

uk
i =

Ji∑
j=1

u(Ai,j)α
k
i,j +

u(Ai,1) + u(Ai,Ji
)

2
×

(
1−

Ji∑
j=1

αk
i,j

)
. (11)

根据扩展置信规则的超元组表示,进一步将扩展
置信规则间的空间距离定义如下.
定义2 扩展置信规则的分布密度.假设EBRB

中L条扩展置信规则的超元组表示形式如定义1所
示,则第k条规则Rk(k = 1, 2, . . . , L)的分布密度表

示为⟨L, max
l=1,2,...,L

{D(Rk, Rl)}⟩.其中:D(Rk, Rl)为第

k条与第 l条规则间的空间距离,即

D(Rk, Rl) =

√√√√ M∑
i=1

(uk
i − ul

i)
2. (12)

step 1: 利用输入输出数据构建 EBRB.根据
EBRB推理模型的传统建模方法,将T组输入输出数

据生成T条扩展置信规则,包括确定基础参数取值和
计算置信度分布,详见第1.2节中的step 1和step 2,其
中第k (k = 1, 2, . . . , T )条扩展置信规则Rk如式 (1)
所示.

step 2:对扩展置信规则进行规则聚类.首先根据
定义1将EBRB中T条扩展置信规则转换为超元组

的表示形式,其中第k (k = 1, 2, . . . , T )条扩展置信规

则Rk的超元组表示记为⟨uk
1 , u

k
2 , . . . , u

k
M ⟩;然后,根据

专家经验给定扩展置信规则的最小分布密度和最大

邻域半径,记为 ⟨Lmin, Dmax⟩,以此将EBRB中T条扩

展置信规则聚类成若干个Sub-EBRB.

2.3 基于参数学习的Sub-EBRB优化方法

为了更好地介绍所提出Sub-EBRB优化方法,给
出如下假设:通过第2.2节中的方法可构建S个Sub-
EBRB;有Ts条训练数据用于第 s个Sub-EBRB的参
数学习,其中Sub-EBRB中包含M个前提属性和1个
结果属性,每个前提属性包含Ji个参考等级,结果属
性包含N个参考等级;第 l条训练数据表示为⟨xs

l , y
s
l ⟩

(l=1, 2, . . . , Ts),xs
l =(xs

l,1, x
s
l,2, . . . , x

s
l,M ).根据这些

假设,基于参数学习的Sub-EBRB优化方法可分为以
下3个步骤.

step 1: 初始化各Sub-EBRB中的基础参数取值.
首先,通过训练数据获取每个前提属性中输入数据的
最小值xs

i,min和最大值xs
i,max.然后,可以确定第 i个前

提属性的效用值取值范围为 [xs
i,min, x

s
i,max],以及根据

该取值范围计算第 i个前提属性效用值的Ji参考等

级效用值,其中第j (j = 1, 2, . . . , Ji)个参考等级效用
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值的计算公式为

u(As
i,j) = xs

i,min + (j − 1)
xs
i,max − xs

i,min

Ji − 1
. (13)

最后,以同样的方式获取结果属性的最大值和最小
值,记为 ysmax和 ysmin,以及计算结果属性N个参考等

级效用值,记为{u(Ds
n);n=1, 2, . . . , N}.

step 2: 构建各Sub-EBRB的参数学习模型.通过
step 1,第s个Sub-EBRB的参数优化模型可表示为

min MAE{δsi , u(As
i,j), u(D

s
n)} =

T∑
t=1

|yst − f(xs
t )|.

(14)

s.t. 0 < δsi ⩽ 1, i = 1, 2, . . . ,M ; (15)
u(As

i,j) ⩽ u(As
i,j+1), i = 1, 2, . . . ,M,

j = 1, 2, . . . , Ji − 1; (16)
u(As

i,1) = xs
i,min, u(A

s
i,ji

) = xs
i,max,

i = 1, 2, . . . ,M ; (17)
u(Ds

1) = ysmin, u(D
s
N ) = ysmax. (18)

其中δsi为第s个Sub-EBRB中第 i个前提属性的属性

权重.
step 3:利用优化算法进行参数学习.为了获得S

个Sub-EBRB的参数最优取值,需要在 step 2的基础
上对这些Sub-EBRB进行参数学习.

2.4 RCPL-EBRB模型的规则推理方法

通过第2.3节中所提出方法实现S个Sub-EBRB
中基础参数的参数学习后,本节给出关于 RCPL-
EBRB模型的推理方法,具体步骤如下.

step 1: 筛选激活规则.相比于第1.3节中介绍的
EBRB模型的推理方法,该步骤是一个新的步骤,旨
在以Sub-EBRB为基本单位筛选激活规则,从而提升
规则激活过程的计算效率和激活规则集合的一致性,
具体步骤如下:

step 1.1: 计算 Sub-EBRB的中心值.假设第 s个

Sub-EBRB中含有 Ls 条扩展置信规则,则该 Sub-
EBRB中心值的计算公式如下所示:

cs = (cs,1, cs,2, . . . , cs,M ) =( Ls∑
l=1

us,l
1

/
Ls, . . . ,

Ls∑
l=1

us,j
M

/
Ls

)
. (19)

其中: cs为第 s个 Sub-EBRB的中心向量; cs,i为第 s

个Sub-EBRB在第 i个前提属性上的中心值;us,l
i 表示

第 s个Sub-EBRB中第 l条扩展置信规则在第 i个前

提属性上的超元组值,其计算公式参见定义1.
step 1.2: 计算输入数据与Sub-EBRB的距离.假

设输入数据的向量表示为x = (xi; i = 1, 2, . . . ,M),
则由此可计算输入数据到各Sub-EBRB的距离,其中

输入数据向量x与第s个Sub-EBRB的距离计算公式
如下所示:

D(x, cs) =

√√√√ M∑
i=1

(xi − cs,i)2. (20)

step 1.3: 确定 Sub-EBRB的激活优先级.根据S

个Sub-EBRB与输入数据间的空间距离D(x, cs)(s=

1, 2, . . . , S),排列这S个Sub-EBRB的优先级,其中空
间距离最小的Sub-EBRB具有最高优先级,即该Sub-
EBRB中的规则需要最先被激活.

step 1.4: 确定激活规则的最终集合.通过专家经
验给定的空间距离阈值Dmin,当第 s个Sub-EBRB的
空间距离满足D(x, cs) ⩽ Dmin时,该Sub-EBRB中的
扩展置信规则均被激活.这里需要特别说明的是:空
间距离阈值Dmin越大,激活的扩展置信规则越多,尤
其当Dmin= max

s=1,2,...,S
D(x, cs)时,S个Sub-EBRB中所

有扩展置信规则均需被激活;反之,激活的扩展置信
规则越少.

step 2: 生成输入数据的推理结果.该步骤与
EBRB推理模型的推理方法一致,旨在为输入数据向
量x生成相应的推理结果.具体流程如下:在step 1确
定的激活规则集合的基础上,利用第 1.3节中EBRB
推理模型的推理方法,包括计算激活规则的个体匹配
度和激活权重以及合成激活规则,最终生成输入数据
向量x的推理结果f(x).

3 实验分析

为了验证RCPL-EBRB模型的有效性,引入一个
非线性函数拟合数据集和UCI数据库中8个分类数
据集作为建模数据,对比RCPL-EBRB模型和其他现
有方法的性能.此外,还通过灵敏度分析探究规则聚
类对RCPL-EBRB模型的影响.

3.1 非线性函数拟合

本节通过一个非线性函数拟合的问题,介绍如何
通过训练数据构建RCPL-EBRB模型,以及如何应用
RCPL-EBRB模型生成给定输入数据的推理结果.首
先,给出非线性函数的具体公式为

y = x · sinx, (21)

其中x的定义域为 [0,π].
为了构建RCPL-EBRB模型,首先在x的定义域

中随机选取1 400组输入输出数据,并将这1 400组数
据中的 1 200组数据用作训练数据集, 200组数据作
为测试数据集.其中:训练数据集中 1 000组数据用
于生成扩展置信规则和200组数据用于参数学习,以
下称这两类数据集分别为规则生成数据集和参数
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学习数据集.此外,规则聚类时设定规则分布密度为
⟨Lmin=10, Dmax=0.023⟩.根据上述参数设定, RCPL-
EBRB模型的构建步骤如下.

step 1: 根据第 2.2节中基于规则聚类的 Sub-
EBRB构建方法,将规则生成数据集中 1 000组输入
输出数据转换为1 000组分布式置信度,并由此构建
由1 000条扩展置信规则组成的EBRB;在此基础上,
利用EBRB的规则聚类算法对这1 000条规则进行规
则聚类;根据规则分布密度,可聚类为7个Sub-EBRB
并筛选出 8条无效规则,其中 7个Sub-EBRB的规则
数量如图2所示.

1 2 3 4 5 6 7
0

100

200

300

400

286

362

198

75

24 17 30

Sub-EBRB!"

#
$
%

&

图 2 7个Sub-EBRB中的规则数量

step 2: 根据第 2.3节中基于参数学习的 Sub-
EBRB优化方法,为 7个Sub-EBRB生成相应的基础
参数取值,以及与7个Sub-EBRB相对应的参数学习
模型;再利用参数学习数据集中 200组输入输出数
据和Matlab优化工具箱中的遗传算法对这7个Sub-
EBRB进行独立的参数学习,以获得 7个 Sub-EBRB
中基础参数的最优取值.

step 3: 根据第 2.4节中 RCPL-EBRB模型的规
则推理方法,可生成相应的中心值,分别为 2.209 5、
0.572 9、1.480 3、2.907 7、1.157 9、3.099、2.695 4;再
依据这些中心值,生成测试数据集中200组输入输出
数据的推理结果.随后,根据以上实验结果可画出该
条曲线在EBRB推理模型 (记为O-EBRB模型)、仅基
于规则聚类的EBRB推理模型 (记为RC-EBRB模型)
以及仅基于参数学习的 EBRB推理模型 (记为 PL-
EBRB模型)和RCPL-EBRB模型中的拟合图,图3为
各EBRB模型的曲线拟合结果.

1 2 3
0
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0.8
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2.0

x

y
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!"#$
RCPL-EBRB

RC-EBRB

PL-EBRB

O-EBRB

图 3 不同EBRB推理模型拟合效果对比

由图3可知:与O-EBRB模型的拟合效果相比,其
余3种改进EBRB推理模型的拟合效果更接近函数
曲线,由于RCPL-EBRB模型结合了PL-EBRB模型和
RC-EBRB模型各自的优点, RCPL-EBRB模型的拟合
效果最佳,这进一步表明了RCPL-EBRB模型在曲线
拟合问题上的有效性.

3.2 UCI数据集分类

为了进一步表明RCPL-EBRB模型的有效性和
可行性,从UCI数据库中选取 8个基准分类数据集,
数据集的信息统计如表 1所示.在围绕这些分类数
据集构建RCPL-EBRB模型时,基础的建模设定如下:
1)采用五折交叉验证方法划分训练和测试数据集,
即在每一折验证中有 80%的数据作为训练数据集
和20%的数据作为测试数据集,其中训练数据集中
按照3 : 1的比例进一步分化为75%的数据用于生成
扩展置信规则 (即规则生成数据集)和25%的数据用
于参数学习 (即参数学习数据集) ; 2)建模过程中相
关参数设定如下:通过第 2.3节中 step 1对基础参数
赋初值并将Lmin和Dmax作为规则分布密度的参数取

值.基于上述数据集,本文分别对现有EBRB推理模
型以及传统机器模型进行比较,对比结果如表1所示.

表 1 UCI数据集的详细信息

名称 样本数 属性数 类别数 Lmin Dmax

Iris 150 4 3 1.0 4
Seeds 210 7 3 1.1 6
Wine 178 13 3 10.0 25
Diabetes 768 8 2 25.0 8
Cancer 569 30 2 30.0 10
Glass 214 9 6 1.7 12
Transfusion 748 4 2 250 50
Yeast 1 484 8 10 0.5 4

1)与现有EBRB推理模型的性能比较.
在与现有EBRB推理模型的性能比较中,引入了

O-EBRB模型、基于动态规则激活的EBRB推理模
型[16] (记作DRA-EBRB模型)、基于数据包络分析的
EBRB推理模型[7] (记作DEA-EBRB模型)、基于一致
性分析规则激活的EBRB推理模型[26] (记作CABRA-
EBRB模型)和基于MVP树的推理EBRB模型[11] (记
作MVP-EBRB模型),以及使用分类准确率(ACC)、规
则遍历率 (VRR)作为评价指标.实验结果如表 2所
示.
由表2可知:与现有方法相比, RCPL-EBRB模型

在上述数据集中的准确率均有良好的表现.如对于
Seeds、Wine、Cancer、Diabetes、Yeast、Cancer数据集,
RCPL-EBRB模型的准确率均高于其他模型,此外,需
要注意的是, RCPL-EBRB模型的准确率并不总是低
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表 2 与其他EBRB推理模型的比较分析

模型类型 指标 Iris Seeds Wine Diabetes Cancer Glass Transfusion Yeast 平均排名

O-EBRB
ACC 95.33 (4) 91.33 (5) 81.16 (4) 73.44 (3) 94.59 (3) 67.85 (6) 76.14 (4) 45.61 (5) 4.25
VRR 100 (4) 100 (2) 100 (4) 100 (2) 100 (4) 100 (4) 100 (4) 100 (4) 3.5

DRA-EBRB
ACC 95.50 (2) 92.02 (3) 83.76 (3) 71.44 (6) 94.61 (2) 69.65 (4) 76.57 (3) 54.13 (3) 3.25
VRR 100 (4) 100 (2) 100 (4) 100 (2) 100 (4) 100 (4) 100 (4) 100 (4) 3.5

CABRA-EBRB
ACC 95.20 (6) 87.04 (6) 96.32 (2) 73.39 (4) 94.59 (3) 72.90 (1) 72.07 (5) 52.70 (4) 3.88
VRR 100 (4) 100 (2) 100 (4) 100 (2) 100 (4) 100 (4) 100 (4) 100 (4) 3.5

DEA-EBRB
ACC 95.40 (3) 91.67 (4) − 74.17 (2) − 69.44 (5) − − 3.5
VRR 92.26 (3) − 89.49 (3) − 90.64 (3) 92.26 (3) − − 3

MVP-EBRB
ACC 95.87 (1) 92.38 (2) − 72.59 (5) − 72.06 (3) 80.36 (1) 57.49 (2) 2.33
VRR 81.88 (1) − 69.52 (2) − 72.90 (1) 81.88 (1) 42.63 (2) 41.76 (2) 1.5

RCPL-EBRB
ACC 95.33 (4) 92.86 (1) 97.22 (1) 74.68 (1) 96.49 (1) 72.09 (2) 77.12 (2) 59.10 (1) 1.63
VRR 82.91 (2) 58.88 (1) 45.30 (1) 63.54 (1) 80.34 (2) 82.91 (2) 30.51 (1) 35.82 (1) 1.37

于其他方法.如对于 Iris数据集: RCPL-EBRB模型的
准确率排名第4.但是在平均排名中, RCPL-EBRB模
型拥有比其他方法更高的排名.在规则推理的过程
中, RCPL-EBRB模型在 Iris、Wine、Diabetes等数据集
上能够遍历更少的规则并达到更高的准确率.由此
可知,该模型可以在访问更少规则的前提下达到更好
的准确率,也表明了该模型在规则约减方面能够起到
更加有效的作用.

2)与其他传统机器学习方法的比较.
为了更加充分地讨论RCPL-EBRB模型的有效

性,本文还引入了传统机器学习模型进行比较,其中
包括K近邻 (KNN)算法、支持向量机 (SVM)算法、人
工神经网络 (ANN)算法、朴素贝叶斯 (NB)算法.具体
比较结果如表3所示.

表 3 与传统机器学习模型分类准确率比较分析

数据集 KNN SVM ANN NB RCPL-EBRB

Iris 93.33 (3) 92.00 (4) 97.33 (1) 84.67 (5) 95.33 (2)
Seeds 85.24 (3) 83.80 (4) 70.00 (5) 88.10 (2) 92.86 (1)
Wine 84.31 (3) 55.56 (4) 42.22 (6) 96.11 (2) 97.22 (1)
Diabetes 68.13 (4) 69.20 (3) 58.40 (5) 73.20 (2) 74.68 (1)
Cancer 94.02 (3) 62.74 (5) 96.31 (2) 93.15 (4) 96.49 (1)
Glass 66.85 (2) 49.91 (5) 65.76 (3) 57.74 (4) 72.78 (1)
Transfusion 76.20 (3) 75.27 (5) 76.34 (2) 75.40 (4) 77.12 (1)
Yeast 58.22 (3) 43.26 (5) 59.03 (2) 57.61 (4) 59.10 (1)

平均排名 3 4.38 3.25 3.38 1.13

由表3可知,所提出模型在Seeds、Wine、Diabetes、
Glass、Transfusion、Yeast、Cancer上的准确率均高于
传统的机器学习模型.虽然在 Iris数据集上, RCPL-
EBRB未排名第1,但是在平均排名中,所提出模型仍
然排名第 1.此外,虽然所提出模型可以达到普遍良
好的结果,但是可以得出结论:没有一种通用的方法
可以达到所有数据集的最佳精度,其内部结构和噪声
数据等因素可能会影响分类精度.

3.3 规则聚类的灵敏度分析

考虑到规则聚类是RCPL-EBRB模型中的一个
重要环节,本节使用表 3中的 Iris、 Seeds、 Wine、

Diabetes、Cancer、Glass共6个分类数据集对规则聚
类算法中的两个关键参数进行灵敏度分析,这两个
关键参数分别为最大邻域半径Dmax和最小分布密度

Lmin,相应的灵敏度分析过程如下.
1)关于最大邻域半径Dmax的灵敏度分析.在对

最大邻域半径进行灵敏度分析时,为了保证变量单
一,对于最小分布密度均使用同样的取值.而对于最
大邻域半径的取值则通过对数据集的分布进行分析

从而确定最大邻域半径的上界和下界, 记为
⟨fmin, fmax⟩.其中:上界的取值为聚类后仍为一个簇
的临界值,下界的取值为聚类后簇的数量过多而导
致精确度降低的临界值.因此,Dmax的取值为Dmax =

fmin+e1×(fmax−fmin).其中: e1为灵敏度分析因子,其
取值范围在区间 [0, 1]内.随后依次增大e1的取值,并

!"#$%&'e1

(a) () *+,-.$/012Dmax

!"#$%&'e2

(b) () *+,-.34012Lmin
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图 4 RCPL-EBRB模型的灵敏度分析
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得到模型的分类准确率,如图 4(a)所示.由图 4(a)可
见: RCPL-EBRB模型的理想邻域半径并非是一个固
定值,其与规则聚类后的聚类效果密切相关,其中聚
类效果可理解为聚类后规则簇中含有相同结果属

性分布式置信度的规则数量.以Diabetes数据集为
例,当灵敏度分析因子e1在 [0, 0.3]时,通过规则聚类
后规则簇中共有 237条规则.其中: 152条规则具有
同一结果属性分布式置信度,占比 64.14%.类似地,
当 e1在 [0.7, 1]时,规则聚类后的规则簇中共有 258
条规则.其中: 223条规则具有同一结果属性分布式
置信度,占比86.43%,即e1在 [0, 0.3]上的聚类效果不

及 [0.7, 1],因此前者的分类准确性也比不上后者.综
上可知,在确定合适的Dmax时,可先给定一个初始的
Dmax,然后再比较减小和增大Dmax时的聚类效果.若
减少Dmax后聚类效果更差,则增加e1的取值可提高

分类准确性;反之,若增加Dmax后聚类效果更差,则减
少e1的取值可提高分类准确性.

2)关于最小分布密度Lmin的灵敏度分析.在对
最小分布密度进行灵敏度分析时,为了控制变量的
单一性,对于最大邻域半径均使用同样的取值.同样
地,对于最小分布密度的取值需要找到每个数据集所
对应的上下界,记为 ⟨gmin,gmax⟩,其上界仍然是聚类后
为一个簇的临界值,下界为聚类后簇的数量过多而导
致精确度降低的临界值.因此,Lmin的取值为Lmin =

gmin + e2 × (gmax − gmin).其中: e2为灵敏度分析因子,
其取值范围在区间 [0, 1]内.随后依次增大e2的取值,
并得到模型的分类准确率,如图 4(b)所示.由图 4(b)
可见:与Dmax的取值相似,Lmin的取值与最高的推理

准确性同样与规则聚类后的聚类效果密切相关.如
对于Seeds数据集:当灵敏度分析因子e2在 [0, 0.3]时,
规则聚类后的簇中共有 84条规则.其中: 42条规则
具有同一结果属性分布式置信度,占比50%.当e2在

[0.7, 1]时,规则聚类后簇中有 72条规则.其中: 56条
规则具有同一结果属性分布式置信度,占比77.78%,
即e2在 [0, 0.3]上的聚类效果不及 [0.7, 1],因此前者的
分类准确性也比不上后者.综上,在确定合适的Lmin

时,可先给定一个初始的Lmin,然后再比较减小和增
大Lmin时的聚类效果,若减少Lmin后聚类效果更差,
则增加 e2的取值可提高分类准确性;反之,若增加
Lmin后聚类效果更差,则减少e2的取值可提高分类准

确性.

4 结 论

本文通过规则聚类和参数学习提出了一种改进

的EBRB推理模型,即RCPL-EBRB模型.相比于传统

的EBRB推理模型,所提出模型具有以下改进之处:
首先,依据规则聚类算法解决EBRB的“规模膨胀”
问题,同时将相似规则聚类于同一个簇中形成Sub-
EBRB;然后,以Sub-EBRB为单位建立了彼此独立的
参数学习模型和实现分布式的参数学习;最后,同样
在Sub-EBRB的基础上提出了相对应的规则推理方
法,实现了准确且快速的决策过程.在实验分析中,
运用非线性函数拟合和UCI数据分类问题验证了所
提出模型的有效性和可行性.实验结果表明, RCPL-
EBRB模型不仅能够减少规则数量和降低人为因素
的影响,同时能够保证决策的准确性.在未来的研究
中,还可以与结构学习、使用新的个体匹配度以及激
活权重的计算方法相结合,从而进一步提升EBRB推
理模型的性能和在实际问题中的适用性.
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