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摘  要: 为了缓解神经网络的“黑盒子”机制引起的算法可解释性低的问题,基于使用证据推理算法的置信规则库

推理方法(以下简称 RIMER)提出了一个规则推理网络模型.该模型通过 RIMER 中的置信规则和推理机制提高网络

的可解释性.首先证明了基于证据推理的推理函数是可偏导的,保证了算法的可行性;然后,给出了规则推理网络的

网络框架和学习算法,利用 RIMER 中的推理过程作为规则推理网络的前馈过程,以保证网络的可解释性;使用梯度

下降法调整规则库中的参数以建立更合理的置信规则库,为了降低学习复杂度,提出了“伪梯度”的概念;最后,通过

分类对比实验,分析了所提算法在精确度和可解释性上的优势.实验结果表明,当训练数据集规模较小时,规则推理

网络的表现良好,当训练数据规模扩大时,规则推理网络也能达到令人满意的结果. 
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Abstract:  The black-box working mechanism of artificial neutral network brings the confusion of interpretability. Therefore, a rule 

inference network is proposed based on rule-base inference methodology using the evidential reasoning approach (RIMER). It is 

interpretable by the rules and the inference engine in RIMER. In the present work, the partial derivatives of inference functions are proved 

as the theoretical fundamental of the proposed model. The framework and the learning algorithm of rule inference network for 

classification are presented. The feed forward of rule inference network using the inference process in RIMER contributes for the 

interpretability. Meanwhile, parameters in belief rule base such as attribute weights, rule weights and belief degree of consequents are 

trained by gradient descent as in neural network for belief rule base establishment. Moreover, the gradient is simplified by proposing the 

“pseudo gradient” to reduce the learning complex during the training process. The experimental results indicate the advantages of 

proposed rule inference network on both interpretability and learning capability. It shows that the rule inference network performs well 

when the scale of the training dataset is small, and when the training data scale increases, it also achieves comforting results. 
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分类问题是机器学习领域最常见的任务之一.很多分类方法,如 K-邻近算法、随机森林、支持向量机、

人工神经网络等在现实应用和学术研究中都取得了优异的成绩.尤其是随着大数据的发展,神经网络以其黑

盒表示的低可解释性为代价取得了优越的性能.然而,近年来,社会对算法可解释性的关注越来越多.欧盟 2018

年 5 月 25 日提出的《通用数据保护条例》规定所有算法解释其输出原理,保证数据隐私和算法公平性(欧洲联

盟.通用数据保护条例.2018.5.25);2017 年中国国务院在《新一代人工智能发展规划》中提出“实现具备高可解

释性,强泛化能力的人工智能”.政府对人工智能算法可解释性的关注对工业界产生了巨大的影响.为应对欧盟

《通用数据保护条例》的规定,Facebook 不得不将 15 亿用户数据从爱尔兰转移到非欧盟地区的美国;Google

公司发布《The Building Blocks of Interpretability》,探讨了如何结合特征可视化和其他可解释性技术来理解神

经网络如何决策.Google 公司还发布了一个建立在 DeepDream 上的神经网络可视化库 Lucid,作为研究神经网

络可解释性的一套基础架构和工具.随着政府和工业界需求的增加,可解释性人工智能正逐渐成为研究热点. 

神经网络一直以来被广泛质疑的“黑盒子”机制在这样的环境下受到了巨大的挑战.神经网络参数学习的

不透明性,学习模型的不可解释性产生了很多的问题,例如,人们对机器学习模型的结果信心不足;对直观样本

学习能力较强,但对推理性知识的学习能力不足;对数据量的要求较高,不易纠错,会产生“机器偏见”等等.文献

[1]指出,模型的可解释性可以帮助人们突破深度学习的几个瓶颈,例如,从少量注释中学习、在语义级别上通过

人机通信学习以及在语义上调试网络表示. 

因此,关于神经网络解释性的研究日渐兴起.其中包括对神经网络结构本身进行分析解释的研究,文献[2]介

绍了一种新的多层神经网络的通用解释方法:分解网络分类决策到其输入元素所做贡献,该方法适用于广泛的

输入数据、学习任务和网络结构,称为深度泰勒分解,通过将解释从输出反向传播到输入层,有效地利用了网络

的结构.另外,还有结合其他算法对神经网络进行改进的研究,以缓解神经网络低解释性带来的问题.文献[3]为

了降低模型复杂度,实现模型的可解释性,采用分类规则提取方法对神经网络模型串联进行网格划分;层级相关

度传播(layer-wise relevance propagation,简称 LRP)技术作为可解释性的一种补救方法被引进到神经网络算法

中,在解释性和准确性上都取得了良好的表现,并在单次电脑信号分类领域得到了验证[4,5];文献[6]为了将表示

空间与人类知识对齐,提出了一种 DNN,称为概念对齐深层神经网络(conceptual alignment deep neural network,

简称 CADNN),它能够在隐含层中产生可解释的表示 ;文献 [7]提出了一种基于本体的深度学习模型

(ontology-based deep learning model,简称 ORBM+),用于无向图和节点属性图的人类行为预测,不仅准确地预测

了人类行为,而且还对每个预测行为产生解释. 

这些方法都从一定程度上缓解了神经网络的低解释性问题,但往往存在解释性或者准确性上的不足.因此,

对高性能的可解释性神经网络的探索尚未停止.鉴于不确定性推理具有较高可解释性的特点,不确定性推理和

神经网络相融合的方法是一个可行的、有效的探索方向. 

在不确定环境中,信息具有多种类型的不确定性知识表示形式,如数值表示、语言值表示、偏好关系表示

等.传统的处理不确定知识的方法,例如,贝叶斯概率理论、证据理论和模糊集合理论等都只针对某一种特定类

型的不确定性环境.置信规则库(belief rule base,简称 BRB)系统是常见的知识表示框架,可以处理多种类型的不

确定性[8].对规则库系统的研究有很多[911],Yang 等人提出的基于证据推理方法的置信规则库推理方法(rule- 

base inference methodology using the evidential reasoning,简称 RIMER)是一种基于置信规则库的近似推理方法,

通过置信度分布表示建立规则,处理不同类型的不确定性知识[12].在 RIMER 中,知识和规则表示是通过 BRB 实

现的,其中有大量的专家给定参数,如前件属性权重、规则权重、后件置信度等,近似推理过程是基于证据推

理理论实现的.文献[13]证明 RIMER 不但可以以足够高的精度拟合确定性和随机性系统,而且可以处理确定

性和随机性数学模型不能表达的复杂不确定问题.因其能够处理多种类型的不确定性知识和非线性因果关系,

具有很大的应用潜力.RIMER 的相关研究已在创伤分诊预判[14]、研究开发项目风险评估[15]、加热器的热效率

优化系统[16]、故障诊断[17]等多个领域取得了丰硕的成果[18]. 

对 RIMER 的研究主要包括对基础理论的扩展研究[19]和对规则库的自动生成的研究[20,21].为了将 RIMER

推广到更一般的应用情况 ,文献 [22]将置信度结构扩展到前件所有可能的先行词 ,提出了扩展的 RIMER 



 

 

 

黄德根 等:基于规则推理网络的分类模型 1065 

 

(extended belief rule based inference methodology based on evidential reasoning,简称 ERIMER),使得 RIMER 的应

用更加灵活和广泛,且实现了简单的样本规则迭代;文献[23]将 RIMER 扩展到区间值上,提出了区间 RIMER 

(interval-valued belief rule inference methodology based on evidential reasoning,简称 IRIMER),研究了区间规则表

示形式和推理方法,并通过对比实例说明 IRIMER 比 RIMER 和 ERIMER 更加灵活、有效. 

为了突破 RIMER 方法置信规则库中专家给定参数的限制,优化置信规则库,置信规则库的自动生成研究吸

引了学者们的注意[24].文献[25]建立了一个完备的调节结构,以解决 RIMER 中不可再现、不完备、实际效用值

的限制、过多规则导致过完备、过少的规则导致不完备等问题;为了降低 BRB参数学习的复杂性,同时保持 BRB

系统的逼近精度,文献[26]提出了一种基于扩展的因果强度逻辑的 BRB 参数学习方法;为了平衡建模精度与建

模复杂度之间的相关性,文献[27]推导出基于 Akaike 信息准则目标来表示建模精度和建模复杂性,并建立了双

层优化模型和相应的双层优化算法;文献[28]基于贝叶斯估计提出了一种不需要求单个参数的最优值的 BRB

参数在线更新方法,该方法通过考虑所有可能的参数来估计 BRB 参数的后验分布并产生预测输出. 

尽管已有很多更新 RIMER 中参数的方法,RIMER 系统的自动生成和优化性能仍有待提升,RIMER 与神经

网络相融合不仅能够提高神经网络的可解释性,同时利用神经网络学习 RIMER 中参数,实现置信规则库的自动

生成.因此,本文基于 RIMER 提出了一种可解释的分类模型,称为规则推理网络,既保持神经网络优异的学习性

能,又保留了 RIMER 的高可解释性,为分类系统提供必要的解释并便于人工干预. 

本文第 1 节简单回顾 RIMER 的理论知识.第 2 节讨论规则推理网络的理论基础,证明推理函数的可导性.

第 3 节提出规则推理网络的框架和学习算法.第 4 节通过分类实验来说明规则推理网络的优越性.第 5 节总结

全文,并对未来研究方向进行探讨. 

1   RIMER 基础理论 

本节介绍 RIMER 中的置信规则库及其推理机制,是规则推理网络生成和置信规则库参数优化的重要理论

基础.RIMER 方法通过将置信度嵌入到规则后件的所有可能中,将传统的 IF-THEN 规则扩展成置信规则.知识

表示的参数体现在置信规则中,包括规则权重、前件属性权重和后件置信度.置信规则的推理通过证据推理方

法实现[12]. 

1.1   不确定知识表示形式 

假设给定可信度规则库 R={R1,R2,…,RL},第 k 条规则表示为[12] 

 Rk:如果 U 是 Ak,则 V 是 {( , )},k
n nD  带有规则权重 θk 和属性权重{1,…,M} (1) 

其中,U 表示前件属性向量{U1,U2,...,UL},V 是后件属性,Ak 是前件的指标值集合 1 2{ , ,..., },k k k
TA A A 这里, (k

iA i   

1,2,..., )T 是前件属性 UT 在第 k 条规则的指标值,T 是规则中用到的前件属性的总数. {( , )}k
n nD  表示带有可信度 

值k 的 D,即{(D1,1k),(D2,2k),...,(DN,Nk)},这里,D 是后件向量{D1,D2,...,DT},k 是可信度向量(1k,2k,...,Nk)且 

k{1,2,...,L},sk(s{1,…,N})表示输入满足前件组 Ak 时后件是 Ds 的可信度.θk( , k=1,2,…,L)是第 k 条规则的 

权重 ,是后件的属性权重向量 ,i( , i=1,2,…,T).L 是规则库中所有规则组的数量 .并且 ,
1

1,
N

sks


 ≤ 若

1
1,

N

sks



 称第 k 组规则是完全的,否则称为不完全的. 

在规则库中,指标集是用来描述属性的有实际意义和特定评价标准的集合,一般使用语言值描述来反映和

模拟概念中的模糊性或不准确性,通过不同的前件属性参考值组合生成置信规则库,见式(1),可以等价表示为 

 ( ) {( , ); 1,..., }i ik DS D i J kA  (2) 

其中,Ak 是一组前件,即样本输入,JD 是后件的总数. 

1.2   不确定知识推理机制 

置信规则库中的规则推理过程使用证据推理方法完成.证据推理方法的核心是证据合成算法,它基于置信

决策矩阵、决策理论和 D-S 证据理论的证据合成规则提出的多属性聚合方法[12].规则推理过程包括激活权重的
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计算和激活规则合成. 

首先,由置信度分布表示的输入样本计算第 k 条规则的激活权重. 
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其中,θi 表示规则权重,L 表示规则的数量,且 
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其中,
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 为属性权重标准化函数,使得 0 1,i≤ ≤ i 表示属性权重, i 表示i 标准化后的属性权重,后 

文中对标准化后的属性权重训练学习,亦简称为属性权重.本文中假设不同规则中的属性权重是相同的. 
k
i 表示第 k 条规则中第 i 个前件属性 Ui 的输入属于指标值 k

iA 的可信度. 

然后,综合置信度可以利用解析证据推理算法合成激活规则,得到 
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其中, 
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1 ( 1) 1
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     (6) 

证据推理递归算法是本文提出的规则推理网络的基础.yj是指样本属于第 j 类的程度.例如,包含 3 个类的分

类系统,后件的置信度(y1,y2,y3)表示输入属于第 1 类、第 2 类、第 3 类的程度分别为 y1、y2、y3.通常,认为样本

属于第 i 类,其中,i 是 Max(y1,y2,y3)的下标. 

2   规则推理网络可导性 

本节对规则推理网络算法的理论基础进行了证明以说明建立规则推理网络的可行性.在规则推理网络的

训练算法中,使用梯度下降对算法的参数进行调整.因此,有必要对算法的可偏导性进行证明. 

定理 1. 若
1

( ) 0,
L

i i
i

 


  则激活权重函数,如式(3),对规则权重 θi(i=1,…,L)和属性权重 i (i=1,…,T)是可偏 

导的. 

证明:(1) 首先证明激活权重对规则权重i(i=1,…,L)和j(i=1,...,L)存在偏导数. 

显然,k·k 和
1

( )
L

i i
i

 


 是可导的,且
1

( ) 0.
L

i i
i

 


  根据函数可导定理,wk 对i(i=1,…,L)和j(i=1,…,L)可导. 

(2) 接下来证明激活权重对属性权重 i (i=1,…,T)可偏导. 

易知,
1

( )
k

i

T
k

k i
i

 


 是 i 的指数函数,因此,对 i (i=1,…,T)是可导的.又因为 wk 对j(i=1,…,L)可导.根据函数

可导定理,wk 对 i (i=1,…,T)是可偏导的. □ 

定理 2. 当 ,
1 1

0
DJ L

j k
j k


 

 且 0<wk<1 时,综合置信度函数,如式(5),对置信度j,k 和激活函数 wi 是可偏导的. 

证明:首先,令 



 

 

 

黄德根 等:基于规则推理网络的分类模型 1067 

 

 0 ,
1 1 1

( 1 ) ( 1) (1 ),
DJ L L

k j k k D k
j k k

w w J w 
  

        

则有 

0

1
.


  

易知,f=(wkj,k+1–wk)对j,k,wi 偏导数存在,且
1
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L

k
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g w


  对 wi 偏导数存在.根据函数可导定理可知,0 对

j,k,wi 是可偏导的.并且, 

0 ,
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可知0>0,因为 0<wk<1.因此,
0

1


 对j,k,wi 是可偏导的. 

已知 f 对j,k,wi 存在偏导数,g 对 wi 存在偏导数,对j,k,wi 存在偏导数,且
1

1 (1 ) 0,
L

k
k

w


 
    

 
 因此,yj= 

[ ]

1

f g

g




 
 

对j,k,wi 是可偏导的. □ 

从定理 1 和定理 2 可知,yj 对 wk 是可偏导且连续的,wk 对 i 、θl 是可偏导的,由函数可导定理可知,yj 对 i 、 

θl 是可偏导的. 

函数的可导性是使用梯度下降法建立网络的充分条件,从而对规则置信度和属性权重、规则权重进行调

节,得到自动生成的置信规则库. 

具体求导公式见附录 1. 

3   规则推理网络 

在上述理论的基础上 ,我们通过融合 RIMER 和 BP 神经网络的思想建立了一个规则推理网络(rule 

inference network,简称 RIN)模型.该模型中前馈过程是 RIMER 中的规则推理方法,置信规则库中参数训练类似

BP神经网络,通过梯度下降完成.RIN的推理机制使得它在可解释性方面优于传统的神经网络.置信规则库中的 

信息通过带有推理机制的神经网络传播.其中,自动生成置信规则库需要更新的参数包括:属性权重 i (i=1,…, 

T),规则权重k(k=1,…,L)和后件置信度j,k(j=1,…,T;k=1,…,L)(如图 1 所示).接下来,我们将介绍 RIN 的网络框架

和训练算法. 

 

Fig.1  BRB generation process 

图 1  置信规则库生成过程 
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3.1   RIN框架结构 

RIN 由 4 层组成,包括输入层、聚合层、规则激活层和结论层(输出层)(如图 2 所示).与传统的神经网络不

同,在 RIN 中,神经元之间的信息传递不需要任何激活函数,而是基于 RIMER 的置信规则库推理方法,能够形成

有意义的规则,而不是传统的“黑盒子”.这种机制提高了 RIN 逻辑上的可解释性. 

 

Fig.2  The framework of the inference mechanism 

图 2  推理机制的网络结构 

RIN 输入层的输入是样本所对应于每一条规则的参考值组,因此,如果样本是数值,则需要转换为置信度分

布以便产生参考值组;在聚合层,每条规则的前件属性参考值组根据式(4)进行合并;规则激活层的输入为聚合层

合并的结果,由式(3)得到规则激活权重,规则激活权重表示该条规则被激活的程度;在结论层(输出层),规则激活

权重和规则的置信度由式(5)聚合可得到结论.在分类问题里,结论是一个置信度分布,表示样本属于每个类的程

度,而样本所属类别为置信度最大的类. 

根据推理函数,每个输入对输出的影响程度和方式都是不同的,这是由 RIMER 的推理机制引起的,有利于 

可解释性.例如,在聚合层,k 只与 k
i (i=1,2,…,T)有关,而与 l

i (i=1,2,…,T,lk)无关;在规则激活层,k(k=1,…,L)和 

i(i=1,2,…,k–1,k+1,…,L)对 wk 的影响方式不同.图 2 用加粗的直线标记连接对输出影响更多的输入. 

3.2   RIN训练算法 

为了建立一个可行的 RIN,本文利用梯度下降作为 RIN 的学习算法.训练算法流程图如后文图 3 所示,主要

包含 4 个部分:数据准备、置信规则库建立、规则推理和参数更新. 

3.2.1   数据准备 

对于一般的数值数据集,使用最大最小算法归一化到[0,1],如式(7)所示. 

 
Max

( ) 1
Max Min


 


A

Nor A  (7) 

其中,Nor(A)是样本 A 的归一化,Max 和 Min 分别是数据集上的最大值和最小值. 

在 RIMER 中,置信规则库中的规则和输入都使用置信度分布.然而,我们并不能总是得到标准的置信规则

库的数据,因此需要将一般的数值数据转换成置信度分布表示.数值转换成置信度分布的方法有很多,本文采用

文献[12]中的方法. 
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输入ixj(i=1,…,M,j=1,…,SN)转换为前件属性 Ui 指标集的置信度分布如下: 

 ( ) {( , ) 1,..., },i ij ij iE A j J   1,...,i M  (8) 

其中,ij 表示对应前件属性 Ui 的指标值 Aij 的置信度. 

 
( 1)

( 1) ( 1)
( 1)

,  1 ,  if 

0,  1,..., ,  and , 1

i j i
ij i j ij ij i i j

i j ij

it i

A
A

A A

t J t j j


    




 



 
    

    

≤ ≤
 (9) 

本文中若无特别说明,A={(L,0),(M,0.5),(H,1)},其中,H 表示“high”,M 表示“medium”,L 表示“low”,且{Ai1=0, 

Ai2=0.5,Ai3=1},i={1,…,T}. 

 

Fig.3  Flow chart of the learning algorithm for RIN 

图 3  RIN 算法流程图 

所有样本的属性值都可以基于转换技术表示为置信度分布. 

训练样本的类别也表示为置信度分布.假设样本属于第 ith,i{1,2,3}类,则可表示为 

 1 2 2{( , ),( , ),...,( , )}
D Dl J JC b C b C b  (10) 

其中,
1, ,

.
0,j

j i
b

j i


  

 

为了简化,在不致混淆的情况下,置信度分布表示{(Aij,ij)|j=1,…,Ji}简略为{ij|j=1,…,Ji}.此外,每条规则后

件的置信度分布k、规则权重k 以及属性权重  都是随机初始化的,并在训练过程中更新优化. 
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3.2.2   建立置信规则库 

由上文置信度分布表示的样本输入和规则后件可以得到如式(1)所示形式的置信规则库. 

置信规则库中规则见表 1. 

Table 1  Rule generation in BRB 

表 1  BRB 中的生成规则 

Rule Rule weight 
Antecedent Consequent 

Packet reference values (attributes weight ) C1 C2 … CJD 
R1 1 A1 1,1 1,2 … β1,JD 
R2 2 A2 2,1 2,2 … β2,JD 
          …   

RL L AL L,1 L,2 … βL,JD 

 

其中,  1 2, ,..., ,k k k k
JA A A A k

iA  {L,M,H}(k=1,…,L;i=1,2,…,J),sk 分别表示第 k 条规则中后件属于类 Cs 的置信度, 

J 表示指标值的个数,JD 是类的数量,L 是规则的个数. 

对于一个规则推理模型,如果指标值的个数是 J,属性的数量为 T,那么置信规则库里规则的个数是 

 TL J  (11) 

当置信度分布表示的训练样本输入 BRB 中时,根据每条规则中的前件指标值进行组合,用于不确定推理.

同时,样本的类标签被保存下来作为训练 RIN 模型的实际输出. 

3.2.3   推理过程 

基于 RIMER 对样本输入进行推理,是一个前馈过程.样本输入是置信度分布表示,推理过程与 RIMER 一致. 

首先,由式(4)得到前件的综合置信度,其中,数值输入 k
i 由式(9)可得; 

其次,由式(3)计算每条规则的激活权重; 

最后,由式(5)产生最终的结论输出. 

经过推理过程可以得到一个输出,在训练过程中需要将它和实际输出的差距优化到足够小. 

3.2.4   RIN 网络训练 

训练一个 RIN 也就是对置信规则库中的参数进行优化,包括属性权重、规则权重和后件置信度.优化过程

使用梯度下降算法最小化系统输出和实际输出的差异. 

(1) 计算差异 

训练样本集记作{(xi,yi)},其中,xi 是输入, ( ) ( )
1{ ,..., }i i

i Jy yy 是输入对应的实际输出,即样本所属类别的置信度

分布.置信规则库推理后的系统输出记作 ( ) ( )
1ˆ ˆ ˆ{ ,..., }.i i

i Jy yy yi 和 ˆiy 之间的差值使用均方差函数计算. 

  2( ) ( )

1

1
ˆ

2

J
i i

i j j
j

E y y


   (12) 

(2) 参数更新 

由式(3)~式(6)可知规则的激活权重是关于所有属性权重的函数,并且输出函数是关于所有激活权重的复 

杂函数,这使得 i i

t l

E E

 
 
 

、 的计算复杂度非常高,要付出很大的代价.为了简化算法,考虑将推理层的激活权重偏差 

作为激活层输出的差值,即分别对规则推理网络中的规则激活层和输入层进行梯度下降更新.由定理 1和定理 2 

可知, i k k

k t k

E w w

w  
  
  

、 、 存在,用偏导 k k

t k

w w

 
 
 

、 替代 i i

t k

E E

 
 
 

、 作为梯度,称为 t 和k 的“伪梯度”. 

使用“伪梯度”代替复杂的“真梯度”降低了复杂度,参数更新算法的主要步骤如下. 

步骤 1.参数偏差计算. 

计算推理层梯度如下: 
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推理层参数偏差如下: 

 , 1
,

i
j k

j k

E 



  


 (13) 

 1
i

k
k

E
w

w
 

  


 (14) 

其中,1 是学习率. 

特别需要注意的是,计算 t 和k的偏差值时,使用 t 和k的“伪梯度”,即由 k k

t k

w w

 
 
 

、 代替 i i

t k

E E

 
 
 

、 来降低

算法复杂度. t 和k 的偏差值如下: 

 2
k

l
l

w 



 

 1 2
i k

k l

E w

w



 

  
 

 (15) 

 2
k

t
t

w 



 

 1 2
i k

k t

E w

w



 

  
 

 (16) 

其中,1 和2 是学习率. 

偏导数
( ) ( )

,

ˆ ˆi i
l l k k

j k k t k

y y w w

w  
   
   

、 、 、 可根据附录 1 求得. 

步骤 2.更新参数. 

基于梯度下降算法调整参数,对于任意参数 v,参数更新估计函数如下: 

 v v v    (17) 
由此,属性权重 t 、规则权重k 和后件置信度j,k 更新如下: 

 ,t t t     1,...,t T  (18) 

 ,l l l     1,...,l L  (19) 

 , , , ,j k j k j k     1,..., ; 1,...,j J k L   (20) 

步骤 3.重复步骤 1~步骤 3 更新参数,直到 yi 和 ˆiy 的差值满足设定条件,即
1

J

i
i

E

 小于足够小的. 

3.3   算法描述 

下面给出 3 种算法,即 BRB-BP1、BRB-BP2 和 RIN 的算法描述.其中,BRB-BP1 和 BRB-BP2 融合了置信规

则库和 BP 神经网络,即通过输入置信度分布的样本使用 BP 神经网络更新参数,不涉及 RIMER 中的证据推理

过程.BRB-BP1 横向拼接输入样本的置信度分布,BRB-BP2 纵向拼接输入样本的置信度分布.它们用来对比说

明推理机制在所提 RIN 算法中所起的重要作用. 

算法 1. BRB-BP1. 

输入:训练样本集{(Ai,yi)},Ai 是输入样本的属性集,yi 是输入对应的样本类别; 

输出:BP 神经网络模型 BRB-BP1. 

置信度分布表示 1 (step 1~step 8). 

1.    归一化,根据最大最小法,由式(7)归一化样本集到[0,1]区间 

2.    While Ai{(Ai,yi)}, Do 

3.    For j=1 to T, Do 

4.    由式(8)将样本ijAi 表示为置信度分布 ( ) ( )
1( ,..., );ij ij

J   
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5.    End For 

6.        由式(9)将样本类别表示为置信度分布 ( ) ( )
1( ,..., );i i

i Jy yy  

7.    End While 

8.    置信度分布的样本矩阵横向拼接,即 ( 1) ( 1) ( )
1{ } ( ,..., ,..., ,...);i i ij

i ik J Jx    x  

9.    将{(xi,yi)}作为训练样本,利用 BP 神经网络训练得到 BP 神经网络模型 BRB-BP1; 

算法 2. BRB-BP2. 

输入:训练样本集{(Ai,yi)},Ai 是输入样本的属性集,yi 是输入对应的样本类别; 

输出:BP 神经网络模型 BRB-BP2. 

置信度分布表示 2 (step 1~step 9). 

1.    归一化,根据最大最小法,由式(7)归一化样本集到[0,1]区间 

2.    While Ai{(Ai,yi)}, Do 

3.    For j=1 to T, Do 

4.       由式(8)将样本ijAi 表示为置信度分布 ( )
1( ,..., );ij   

5.    End For 

6.       由式(9)将样本类别表示为置信度分布 ( ) ( )
1( ,..., );i i

i Jy yy  

7.    End While 

8.    置信度分布的样本矩阵纵向拼接,即

( 1) ( 1)
1

( ) ( )
1

{ } ;

i i
J

i ik

iT iT
J

x

 

 

 
 

   
 
 





x  

9.    样本类别置信度分布转置 ;T
i iy y  

10.   将{(xi,yi)}作为训练样本,训练得到 BP 神经网络模型 BRB-BP2; 

算法 3. RIN. 

 输入:训练样本集{(Ai,yi)},Ai 是输入样本的属性,yi 是输入对应的样本类别.给定期望误差min,最大训练次数

max; 

输出:置信规则库,包括属性权重 i (i=1,…,T)、规则权重k(k=1,…,L)和后件置信度j,k(j=1,…,JD;k=1,…,L). 

1.    执行置信度分布表示 2; 

2.    随机初始化 1 { 1,..., },iP i T  P2={k|k=1,…,L},P3={j,k|j=1,…,JD;k=1,…,L}; 

3.    While >min&&>min, Do 

4.    For xi, Do 

5.    由式(2)生成置信规则库,S(Ak,,k)={(Di,j,k);i=1,…,JD}; //  1 ,...,k k k
JA   (k=1,…,L)是 xi 置信度分布 

参考值的组合作为前件,{j,k|j=1,…,JD}(k=1,…,L)作为后件 

6.    由式(4)计算={k}; 

7.    由式(3)计算 w={wk}; 

8.    由式(5)和式(6)计算 yi=
( ) ( )
1{ ,..., };i i

Jy y  

9.    由式(12)计算均方差 ei; 

10.   由式(13)、式(15)、式(16)计算偏差值; 

11.   由式(18)~式(20)更新参数; 

12.   End For 

13.   =sum(ei)/M; //M 是样本个数 

14.   =+1; 

15.   End While 

16.   输出置信规则库; 



 

 

 

黄德根 等:基于规则推理网络的分类模型 1073 

 

4   实验及分析 

本节通过与传统的 BP 神经网络、自适应神经模糊系统(adaptive network-based fuzzy inference system,简称

ANFIS)[29]及随机配置网络(stochastic configuration networks,简称 SCN)[30]比较说明所提方法在精确度和可解

释性上的优势. 

4.1   实验结果 

本文使用的数据集全部来自著名的 UC Irvine Machine Learning Repository 数据库,选取其中部分具有代表

性的分类数据集.其中,Data1 是 Iris 数据集;Data2 来自 Wine 数据集,选取其中 6 个属性:Malic acid、Alcalinity of 

ash、Total phenols、Nonflavanoid phenols、Color intensity、OD280/OD315 of diluted wines;Data3 来自 Wine 数

据集,选取其中 6 个属性:Ash、Magnesium、Flavanoids、Proanthocyanins、Hue、Proline;Data4 来自 Seeds 数据

集,选取其中 5 个属性:compactness C=4piA/P2、length of kernel、width of kernel、asymmetry coefficient、length 

of kernel groove;Data5来自 Banknote Authentication数据集,包含 4个属性,1 372样本;Data6来自 Wireless Indoor 

Localization 数据集,包含 7 个属性,1 500 个样本.其中,Data2、Data3、Data4 只包含部分属性值,是不完整的数据. 

在 k折交叉验证法中,初始样本被随机分成 k个几乎规模相等的子样本,一个单独的子样本被保留作为验证

模型的数据,其他 k–1 个样本用来训练.交叉验证重复 k 次,每个子样本验证 1 次(https://en.wikipedia.org/wiki/ 

Cross-validation_(statistics)#k-fold_cross-validation).为了说明 RIN 在训练数据远远少于测试数据的情况下的效

果,一个单独的子样本被作为训练集,其他 k–1 个样本作为测试集,与传统的 k 折交叉验证法相反,称为 k 折逆交

叉验证.本文采用 5 折逆交叉验证法来测试分类的精确度,以 BP 神经网络作为基线.BP、ANFIS、SCN、

RBR-BP1、RBR-BP2 与 RIN 分类实验结果如表 2 和图 4 所示. 

Table 2  Classification precision of BP, ANFIS, SCN, RBR-BP1, RBR-BP2 and RIN 

表 2  BP、ANFIS、SCN、RBR-BP1、RBR-BP2 与 RIN 分类准确率比较 
 Data1 (%) Data2 (%) Data3 (%) Data4 (%) Data5 (%) Data6 (%) 

BP 87.00 85.67 82.33 83.93 89.3 83.20 
ANFIS 89.00 56.17 58.00 74.05 94.8 74.55 
SCN 78.50 81.67 66.17 98.33 99.73 97.73 

RBR-BP1 87.50 80.17 79.00 83.45 88.26 80.81 
RBR-BP2 89.17 59.67 42.00 68.45 69.72 66.78 

RIN 91.83 89.33 85.50 89.17 94.53 90.63 

 

Fig.4  Histogram of classification precision 

图 4  分类准确率对比图 

从表 2 和图 4 可以看出,RIN 的性能总是优于基线 BP 神经网络,准确率高出 3.17%~7.43%.在 Data1、Data2、

Data3 上 RIN 的表现优于其他所有方法,准确率分别为 91.83%、89.33%、85.50%.在 Data4、Data5、Data6 上

SCN 的表现最好,但 RIN 在 Data4、Data6 上仅次于 SCN,准确率分别为 89.17%、90.63%.在所有数据集上 RIN
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的表现优于 BP 和 RBR-BP1、RBR-BP2,除了 Data5 之外,RIN 的表现在其他数据集上优于 ANFIS.其中,本节所

提方法 RIN 和 ANFIS 具有一定的可解释性,但 ANFIS 在大多数数据集上的性能都差强人意,表现不够稳定. 

为了研究数据规模对分类结果的影响,图 5 展示了不同训练数据规模下的分类准确率变化.横坐标表示数

据的规模,即训练所用数据(即训练数据和验证数据)占总数据的比例.例如,scales=0.4 表示随机选取 40%的数据

作为 5 折逆交叉训练的数据,余下数据作为测试集.纵坐标表示分类准确率. 

 
(a) Data1 (b) Data2 (c) Data3 

 

(d) Data4 (e) Data5 (f) Data6 

Fig.5  Classification precision trend chart in different scales 

图 5  不同数据规模下分类准确率变化趋势 

由图 5 可以看到,随着训练数据集规模的扩大,曲线都呈整体上升的趋势,说明所有分类方法的准确性都呈

整体提高的趋势,且结果逐渐趋于一致.当数据规模较小时,RIN 曲线保持在较高位置(如图 5(a)~图 5(d)所示),说

明方法优势更加明显.ANFIS 作为另一可解释性神经网络,曲线位置较低,且波动大,说明该方法表现性能普遍

不佳且性能不够稳定.RIN 和 SCN 曲线波动较小,说明它们的性能更加稳定,但是 SCN 方法可解释性较低. 

4.2   结果分析 

本文所提方法结合了 RIMER 和神经网络的思想,构建了一个可解释的网络——RIN,利用神经网络的学习

机制优化置信规则库中的参数,自动生成置信规则库,反过来利用置信规则库中的规则缓解神经网络可解释性

低的问题.通过训练学习到 RIN 系统的同时,建立了一个置信规则库,规则库中的知识通过梯度下降训练获得,

推理过程由 RIMER 中的不确定推理完成,由此来实现 RIN 的解释性.专家或其他人可根据专业知识或者经验,

通过调节规则库中的知识规则来实现对分类系统的修正.例如,在 iris 5 折逆交叉验证实验室中,训练生成

RIMER 的置信规则库中部分规则在表 3 中列出.其中每行表示一条规则,例如第 1 行表示规则: 

R1:若{U1,U2,U3,U4}是{L,L,L,L},则 Iris 分类为{(C1,0.3529),(C2,0.5152),(C3,0.1397)},带有规则权重 0.125 4,

属性权重分别为{0.2863,0.4176,0.7994,0.6349}. 

其中,U1、U2、U3、U4 分别表示鸢尾花的花萼长度、花萼宽度、花瓣长度、花瓣宽度.L、M、H 则可表示
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语气词“短”“一般”“长”.因此,该规则表示: 

如果花萼长度短且花萼宽度短且花瓣长度短且花瓣宽度短,则该鸢尾花是山鸢尾的置信度是 0.352 9,该鸢

尾花是杂色鸢尾的置信度是 0.515 2,该鸢尾花是维吉尼亚鸢尾的置信度是 0.139 7,此条规则的权重为 0.125 4,

以上属性的权重分别是 0.286 3、0.417 6、0.799 4、0.634 9. 

Table 3  Generation BRB of Iris date 

表 3  Iris 数据生成置信规则库 

规则 规则权重
前件 后件 

A1 (0.2863) A2 (0.4176) A3 (0.7994) A4 (0.6349) C1 C2 C3 
R1 0.125 4 L L L L 0.352 9 0.515 2 0.139 7 
R2 0.947 9 L L L M 0.637 2 0.052 3 0.319 1 
R3 0.903 2 L L L H 0.534 1 0.328 9 0.147 7 
R4 0.997 0 L L M L 0.414 8 0.091 5 0.493 7 
R5 0.152 2 L L M M 0.034 7 0.815 4 0.163 6 
R6 0.600 1 L L M H 0.412 2 0.522 5 0.075 9 
R7 0.079 3 L L H L 0.199 7 0.543 1 0.259 1 
R8 0.597 3 L L H M 0.282 9 0.493 2 0.493 2 
                   
                   

R75 0.483 4 H H L H 0.325 9 0.488 2 0.185 9 
R76 0.447 5 H H M L 0.111 4 0.398 1 0.490 5 
R77 0.810 7 H H M M 0.404 4 0.244 1 0.352 9 
R78 0.063 4 H H M H 0.506 1 0.352 3 0.142 4 
R79 0.616 8 H H H L 0.375 7 0.451 2 0.173 1 
R80 0.732 0 H H H M 0.245 3 0.146 9 0.609 4 
R81 0.822 2 H H H H 0.185 5 0.312 3 0.555 1 

 

本文所提方法产生了有可解释性的规则库,专家可根据已有经验修改置信规则库中的规则,方便人工干

预.ANFIS 也具有一定的可解释性,可以通过调节系统曲线来实现系统的修正,SCN 和 BP 神经网络解释性较弱.

但是,ANFIS除了在Data5中表现良好以外,在其他数据集上表现都很差,对数据要求比较高,不够稳定.从实验结

果可以看出,RIN 在大多数数据集上表现很好,尤其是在训练数据规模较小时能够取得优异的性能.这可能得益

于置信规则库的置信度分布表示和基于证据理论的近似推理方法,提高了网络的学习能力.然而,BRB-BP1 和

BRB-BP2 的表现并不理想,可见单纯地使用置信度分布表示的训练数据并不会使网络性能提高,甚至会降低网

络的性能,因此,基于 RIMER 的不确定推理机制在学习过程中起着至关重要的作用. 

RIN 不仅在小数据上表现良好,从实验结果可以看到,当数据量增大时,RIN 依然能够取得令人满意的结果.

这可能是因为在置信规则库中的有意义的规则和可解释的推理机制,使得 RIN 对数据量的依赖没有那么强.

当数据量足够大时,SCN 的表现最好,SCN 在节点设置上的改进在后续更加完善 RIN 的研究上具有一定的指

导意义. 

综上所述,RIN 在数据量较小时表现明显优于其他方法,随着数据量的增大,RIN 依旧能够取得令人满意的

结果.SCN 在数据量较大时表现优异,但其可解释性较低,RIN 的性能仍有提升空间,在将来的研究中可以借鉴

SCN 的改进方法. 

5   结  论 

在本文中,基于 RIMER 提出了一个规则推理网络(RIN),利用机器学习思想建立自动生成置信规则库系统,

规则库中的规则和知识都采用置信度分布表示.该系统弥补了神经网络“黑盒子”机制导致的可解释性低的问

题.实验结果表明,当训练数据规模很小时,RIN 性能最佳,这得益于 RIMER 中的置信度分布表示形式和使用证

据理论的推理机制带来的可解释性,尤其是 RIMER 中不确定推理在可解释性和系统性能上都至关重要.另外,

当规模扩大时,RIN 依旧能够取得令人满意的分类准确性. 

然而,知识表示形式的复杂性也增加了训练系统的复杂度,随着属性和参考值的增加,规则数的指数增长引

起的维数爆炸问题是基于规则的机器学习的一个重要问题,本文利用简化的“伪梯度”代替梯度的方法降低系
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统的复杂度,但依旧不能完全避免此类问题,因此算法对高维数据不友好.在未来的工作中,我们将探究降低系

统复杂度的方法,例如,利用规则约简算法、属性约简算法、学习率优化、归结原理等等.作为一个新的可解释

网络算法,RIN 还并非十分完善,我们也将从多方面对其进行改善,提高它的性能,充分发挥其可解释性的能力. 
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