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一 种基于相似性的规则集一致性度量的新方法 
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摘 要：规则学习算法通过学习样本产生规则集，如伺判断规则集的好坏?目前规则集的评估标准有很多，如一致性、可 

测量性和易理解性评估 ，但它们有各自的缺点。提出一种新 的评估规则集方法：相似性度量。这种度量方法可 以计算出 

两个规则集之间的正相似性与负相似性。实验说明这种新的度量方法可以被用来评估规则集间的一致性，并且可以决定 

使用哪种算法解决某类问题或选择组合分类模型中的基模型。 
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A New M easuring Rule Set Consistency Method Based on Similarity 

PENG Jun，XIE Rong—chuan，WANG Da-gang，GENG t3o 

(Department of Computer Science and Engineering，Anhui University，Hefei 230039，China) 

Abstract：The rule extraction algorithm produces the rule set by learning examples．How to evaluate the rule,set?There are several eva|u— 

ation criteria for role Set at the present time．such as consistency，measurability and comprehensibility，but they have various di~dvan— 

rages．Proposes a new evaluation measurement：similariW．The evaluation measurement can measure txysitive similarity and negative simi— 

larity betv~'een two rule sets．The experiment shoWS this Dew measurement c3n be used to measure consistency betweeD rule sets and de— 

clde to choose algorithm  or select the elemental nK~del of combination classification mode1． 
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0 引 言 

规则学习算法可以通过样本训练得到一组分类规 

则，这组分类规则可以对未知样本进行分类或对未来 

可能出现的情况做出预测，所以规则学习算法所生成 

的规则集的分类正确率或预测准确率是选择该算法的 

关键。由多个规则学习算法在同种训练环境中所生成 

的多个规则集 ，必须对其进行评估，判断哪种规则学习 

算法更适合解决某类已知问题。现在有很多规则集评 

估标准，如一致性评估、可测量性评估以及易理解性评 

估 】』，这些评估标准从各方面对算法生成的规则集进 

行评测，例如由神经网络算法生成的分类器的易理解 

性差 J，而决策树算法生成规则集可以用树形表示，易 

理解性评估得分高。文中讨论的是一致性相关方面的 

评估。 
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笔者提出了一种评估规则集的定义：规则提取算 

法在同种训练环境中训练产生的多个规则集的相似 

性 ，把规则集间的相似性分为正相似性与负相似性，正 

相似性描述一个规则提取算法在同种训练环境中训练 

K次，产生的 K个规则集是否具有相同的规则，以及 

它们对样本正确分类所使用的规则是否相同；负相似 

性描述了两个规则集之间共同错误分类的相似程度。 

文中讨论的相似性评估方法可以测量规则集问的相似 

程度，并给出计算规则集问相似性的算法。下面对该 

算法进行分析，阐述算法的步骤。此外，还做了一个实 

验：使用两种规则学习算法，每种规则学习算法分别在 

多个训练集上训练，得到多个规则集 ，分别计算每种规 

则学习算法所产生的多个规则集之间的平均正相似性 

和平均负相似性，通过计算正相似性确定哪种规则学 

习算法更适合解决该类问题。并建立两个组合分类模 

型，测试两个组合分类模型的分类精确度来证明便相 

似性可以有效地为组合分类模型选择基模型。 

l 相似性 

相似性评估可以定量地测量两个规则集之间的相 
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似程度，是一种新的一致性评估方法，传统的一致性评 

估只能判断算法产生的两个规则集是否完全一致，如 

两个规则集有相同的规则或者规则集的分类精度一 

致，那么认为这些算法具有一致性[引。相似性评估就 

是对一致性评估的改进，它可以对两个规则集的一致 

性进行量化表示。 

下面对 Johan Huysmans等提出的测量规则集一 

致性算法[ 】加以改进，提出一个计算规则集问相似性 

的算法，此算法可以计算不同规则集之间的正相似性 

与负相似性。算法的主要思想是：如果两个规则集对 

大多数样本正确分类，并且它们在正确分类时使用相 

似的规则，那么这两个规则集的正相似性高，而两个规 

则集对某样本同时错误分类，且错误分类结果一致，如 

果共同错误分类且误分结果一致的样本数占样本集中 

被误分样本总数的比重很大，说明两个规则集负相似 

程度高。 

正相似性主要检查两个规则集做出正确分类所使 

用的规则一致程度，它从正面证明了一个规则提取算 

法提取的规则集是否适合解决此类问题。 

负相似性主要判断两个规则集做出的共同错误分 

类的一致性，负相似性证明了一个规则学习算法所提 

取的规则集是否适合该数据集。负相似性的用途很 

多，例如关于组合分类方法中基分类模型的选择，可以 

通过计算基分类模型问的负相似性，然后选择负相似 

程度低的基分类模型组成组合分类器，这样组合分类 

器的精度更高，更稳定。 

用下面的算法去计算规则集 x，y的相似性，给 

出 N个样本。假设每个规则集中包含的规则是互斥 

的，也就是说每个样本仅触发一条规则。 

(1)为X，y中的每个规则做初始化设定：分配一 

个唯一的标记给每个规则。 

(2)对于每个样本，分别利用x，y规则集做出的 

预测，得到预测结果。 

(3)标记每个样本所触发的规则 ，并记录每个规 

则所被触发的次数。 

(4)对每个规则，在其它规则集中，找出与此规则 

共同分类样本一致且正确次数最多的规则，将被这两 

条规则一致正确分类的样本的数量记为 。 

(5)对每个规则集统计它们共同误分且误分结果 

一 致的样本数 NF。 

(6)计算 x，y中每个规则的 之和，然后除以 

每个规则正确分类样本数之和，得到规则集A，B之间 

的正相似性。 

(7)共同误分且误分结果一致样本数除 Nv以样 

本集中被误分样本总数，得到两个规则集之间的负相 

似性。 

下面通过文中提出的算法计算两个规则集之间的 

正相似性与负相似性。如图1所示：算法生成两个规则 

集，每个规则集都是将三角形、实心点与空心点分离。 

为每个规则分配一个唯一符号，规则集 X：X1⋯X5， 

规则集 y：y1⋯Y4。 

图 1 规则集 X和规则集y 

通过图1可以看出规则集x与规则集y都有误分 

样本的情况发生，其中规则X5将7个实心点误分成空 

心点，规则 Y2将 3个实心点误分成空心点，但是它们 

所误分的样本是不同的，这就说明了两个规则集之间 

的不一致性，现在来计算规则集X，y两者之间的相似 

性。 

首先计算规则集X，y之间的正相似性： 

规则集 x与规则集y分别对每个样本进行分类。 

找出每个规则所正确分类的样本数，例如规则X1对5 

个样本进行正确分类。然后寻找规则集 y与此规则共 

同分类样本一致正确次数最多的那个规则。因为被X1 

分类的5个实心点全部被 Y2分类，且分类结果一致正 

确，所以N l=5，Y4对3个样本分类，发现这3．个三 

角形同时被 分类 ，并且分类结果一致正确，所 以 

心 =30按照这种方法，计算x，y规则集中的每个规 

则的 ，将其写入表 1。 

表 1 计算规则集 X。y之间的正相似性 

规则正确 与其它规则共同分类且 共同分 规则 

分类样本数 结果一致正确样本数 类规则 

X1 S 5 Y1 

X2 12 l2 Y1 

X3 12 8 y1 

X4 3 3 y4 

X5 2l 2l y2 

y1 29 12 x2 

y2 21 21 X5 

y3 4 4 粥  

y4 3 3 X4 

Stma 1lO 89 

通过表 1可以计算得出规则集 X，y的正相似性 

评估为80．90％。规则集 X，y正相似性计算就结束 

了，现在评估这两个规则集的负相似性，因为被误分的 

样本较少，故负相似性计算相对简单，从图1中可以看 

到规则集 x误分7个样本，由规则X5误分类，而规则 
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集 y误分 3个样本，由规则 Y2误分。样本集中共有 7 

个样本被误分，而被X，y共同误分且结果一致的样本 

数为 3，这样可以得出两者负相似性达到了 42．85％， 

这也就意味着如果组合分类模型由这两个规则集组 

成，那么此组合分类模型分类精度与单模型分类精度 

相似，没有太多的提高。 

2 实验验证 

本实验使用 CA．5决策树和 CART决策树从训练 

样本中提取多个规则集，分别计算每类算法提取的规 

则集间的正相似性与负相似性，并以每类算法所建的 

模型为组合分类模型的基模型，分别建立两个组合分 

类模型，测试两个组合分类模型的精度来证明负相似 

性可以有效地选择基模型。实验的输人数据为应届毕 

业生信息数据，用下面规则对每个样本分配类标号： 

IF(“某学生修完规定学分=Yes”AND“毕业论 

文答辩合格 =Yes”AND “每 门课平均 成绩 ≥80” 

AND“无违反校纪行为：Yes”)THEN class=优秀应 

届毕业生 ； 

IF(“某学生修完规定学分=Yes”AND“毕业论 

文答辩合格 =Yes”AND“每门课平均成绩 <80”) 

THEN class=普通应届毕业生； 

IF(“某学生修完规定学分=Yes”／LND“毕业论 

文答辩合格 ：Yes”AND “无违反校纪行 为 =No”) 

THE N class=普通应届毕业生； 

IF(“某学生修完规定学分 =No”OR“毕业论文 

答辩合格 =No”)THE N cla~=肄业生。 

先建立 8个数据集 ，每个包含 300个样本，C4．5 

算法用每个数据集训练一个 ．5决策树[5l。并建立 
一 个测试样本集来测试这些决策树的性能 ，平均分类 

淮确率为96．84％。通过文中提出的相似性度量可以 

计算得出在不同数据集上提取的规则集间的正相似性 

与负相似性。测试了每个 ．5决策树与其它 ．5 

决策树之问的正相似性，结果如表 2所示，平均正相似 

程度为 86．67％。 

也对 CAR T决策树算法进行了同样的操作，所生 

成的8个 CAR T决策树，平均分类准确率为 97．25％， 

从分类准确率角度来看，CART决策树与 ．5决策树 

两者大致相同，但是 CART决策树算法所提取的规则 

集的正相似性得到了提高。实验结果见表 3，所有规 

则集的平均正相似程度达到了90．21％。 

通过规则集问正相似性的计算，认为 CART决策 

树算法更适合这个数据集 ．虽然它生成的规则集与 

C4．5决策树算法生成的规则集分类精确度相似，但它 

所生成的规则集一致性更好。 

表 2 C4．5决篡树之间的正相似性 

模型 2 3 4 5 6 7 8 

1 0 89 O．87 0．89 0．81 0．84 0 88 0 87 

' 0 9l 0．85 0．89 (】．85 O．86 0．84 ‘ 

3 O 92 O．93 O．88 0．88 0．83 

4 0．92 0．82 0．81 0．85 

5 0．91 0．87 O．83 

6 O．87 0．81 

7 O 89 

表 3 CAR T决策树-e_N的正相似性 

模型 2 3 4 5 6 7 8 

1 0．91 0．89 0．9l 0．93 0．91 O．88 0．91 

2 O．87 0．88 0．91 O．89 0．9l 0．92 

3 0．89 0．87 O．92 O．89 0．89 

4 0．92 O．9l 0．86 0．87 

5 0．93 O．92 O．93 

6 0．94 O．88 

7 0．92 

同时也计算了规则集问的负相似性。测试了每 

个 c4．5决策树与其它 ．5决策树之间的负相似性， 

结果如表 4所示，平均负相似程度为 30．35％。而 

CAR T决策树之间的平均负相似性为 44．85％，如表 5 

所示。现在，建立两个组合分类模型 A、B，其中A组 

合分类模型的基分类器为上面所建立的8个C4．5决 

策树，B组合分类模型的基模型为上面所建立的8个 

CAR T决策树，组合分类模型对样本分类后采用大数 

表决的方式形成最终分类结果。用上面所建立的测试 

集进行测试，通过测试发现，A组合分类模型的预测准 

确率为 97．86％，而 B组合分类模型的预测准确率为 

97．59％。这就说明了组合分类器的基模型之问负相 

似性越小越好，可以通过计算不同规则集之间的负相 

似性为组合分类器挑选基模型。 

表4 ．5决策树<-N的的负相似性 

模型 2 3 4 5 6 7 8 

1 0．3】 0．29 0．31 0．35 O．27 0．31 O．28 

2 0．25 0．28 O．33 O．28 0．26 0．34 

3 0．29 O．32 0．25 O．29 0．29 

4 0．28 0．35 O．36 0．33 

5 0．34 O．27 O．27 

6 O．35 0．34 

7 O．31 

表5 CAR T决策树之间的的负相似性 

模型 2 3 4 5 6 7 8 

1 0．43 O．45 0．52 0．41 0．45 0．38 0．47 

2 0 5l 0 54 O．44 0．45 O．46 0．48 

3 0．57 0．33 0．48 0．34 0．43 

4 0．34 0．42 0．51 0 {5 

5 0．41 0．47 0．46 

6 0．46 O．5l 

7 O．39 
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象 ；另外，特征的查询需要消耗很 长的时间．从而还会 

使识别速度下降。在相同的测试集上WIN~OW方法 

从训练到测试的时间为 22分钟 ，SVM 方法的时间 

复杂度为 0( ) 。 

分析三种方法可以发现：目前，语块识别存在如下 

两大缺点 ： 

1)英语语块识别的策略是把语块识别问题转为类 

似词性标注的分类问题来解决，这种方法的缺点是无 

法顾及每个短语内部的组成特点。 

2)传统的英语语块识别使用同一个模型和相同种 

类的特征。这种方法的局限性在于相同种类的特征无 

法同时适合多种短语类型，同时，数据稀疏现象也随之 

而来。 

如果为了避免数据稀疏而只采用“词性”特征来识 

别多种语块，那些对于“词”敏感的短语准确率将会很 

低。因此针对不同的语块采用不同的特征和策略，不 

同短语的识别相互借鉴，最后把不同语块的识别集成 

在一起，将会起到很好的效果。 
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3 结束语 

文中所讨论的规则集的相似性度量，可以有效地 

选择模型和算法。提出了一个可以测量不同规则集正 

相似性与负相似性的算法，它可以灵活地应用在各种 

实际情况中。实验显示这种相似性度量方法可以帮助 

选择合适的算法以及组合分类模型中的基模型。 
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