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面向专家的知识库优化。。 
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(南京大学管理科学与工程研究院，南京 210093) 

摘要 ：知识库的质量是影响智能 系统性能的主要 固素．而知识荻取一直是设计智能系统的瓶颈 

问题，这是由于 目前人类认识的局限性 ，导致知识工程师和专家之间的不协调关 系造成的．为 

克服上述不利局面．拳文利用租糙集等理论，得到舍有噪声的初始知识库．然詹采用遗传算法、 

可视化技术和知识棱验等技术对规则库和案例库进行了优化．从 而在知识获取过程 中建立 了 

知识工程师和专家之间的新型的关系，其 中专家处于中心地位 ，知识工程师 只是起辅助作 用， 

即整个知识获取过程是面向专家的． 
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O 引 言 

知识库是专家系统和智能决策支持系统的重 

要组成部分，其质量直接决定了系统的眭能高低． 

通常，知识库 中的知识主要 以规则和案例 的形式 

存在．传统上知识 的获取是 由知识工程师和专家 

的多次交互完成 ，他们之间的交流管道存在障碍． 

专家能够有效地解决 问题 ，但要其整理 出知识是 

有一定难度的．尤其是他们拥有的只可意会、难 

言传的经验知识．它们是专家长期实践的结晶 就 

目前人类的认知水平 ，难 直接得到．这样知识获 

取就成为设计智能系统的瓶颈 ；而且由丁主客观 

的因素，知识库难免 出现矛盾 、蕴涵、冗余和循环 

等同题．影响了系统的推理能力 

机器学习是获取知识的有效途径．为避免传 

统知识获取 的困难局面，本文结合故障诊断专家 

系统的一些实践 ，提出由专家收集大量 的案例，然 

后采用粗糙集等机器学习工具获得初始规则集． 

由于机器学 习的局限性(实质 上是归纳学习的非 

单调性)，难以获得完全、无噪声的知识库，所以有 

必要对知识库进行补充、优化和校验 ，以得到高质 
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量的知识库，增加系统的实用性．上述过程．实质 

上是 面向专家的，知识工程师 的主要任务是引导 

和协助专家对知识获取的一些问题进行技术处 

理，从而在他们之间形成 了新的合作关系．有利于 

构造高质量的知识库． 

知识库的优化，已引起人们注意 。。 ．出现 

了许多有效 的方法，如状态空间图 、可视化技 

术 ! 和杂交算法等．遗传算法是模仿自然界生物 

进化的一种仿生技术 ，它因能达到最优饵而在 

函数优化 机器学习等领域得到广泛的应用．本文 

采用它优化知识库．在优化过程中．遗传算法具有 

F述特点：(1)知识编码直接选择规则本身作为染 

色体，规则前提和结论中的事实和命题为基因； 

(2)规则适应值由专家确定 ：(3)规则库中的矛盾、 

冗余和蕴涵等问题采用可视化技术协调完成．此 

外，还研究了案例库的校验，讨论了相应的算法． 

1 知识的获取 

目前机器学习的主要方法有基于信息 沦的决 

策树 、基于集合论的学习等方法．其中粗糙集理论 
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已逐渐引起人们 的注意． 

粗糙集理论是由 Pawlak提出的 ．它存机器 

学习中用于发现分类规则 ，其基本思想是 ：把专家 

的决策实例经过预处理(如连续属性离散化 、空值 

的处理等)，整理成决策表形式．然后通过一系列 

简化(包括属性和值简化)．得到最小决策规则规 

则集．这种方法对于完全信息或相容的决策表．能 

够得到比较满意的结果，所以在控制领域、医疗 渗 

断、图象处理、模式识别等领域受到了重视 ． 

尽管粗糙集理论 也有简(优)化规则 的措施 ， 

但对案例数量较大的场合'十算量很大．且专家 

时难 以收集全各种 情况 卜的故障案例，知识的获 

取还应结合其他方法．这样便得到初始知 i只库．由 

于主客观的原因．初始规则库叮能存在不完全、矛 

盾、蕴涵、冗余和循环等问题，有待于进一步优化 

处 理． 

2 知识编码 

规则库是 由大量 的规则组成，它是专家经验 

的结晶．为简便起 见．假设 规则为 Horn子句．f=L 

其 不确 定性 用 可信 度C表 示 ：R ：ifathen bj 

C (R．)．其 中 a．为前提 ．由简单事实、命题 或其组 

合 ，即 a一 {<a．．f(Ft )，⋯．<a ，f( 1 ，式 中 i 

表示事实、命题的可信度．f(a．)一rain[ca )，J一】． 

⋯

．m；b为结论．由一个简单事实或命题组成．其 

可 信度 f(b．)一f(a)*C(R．)．C(R )表示规则的可 

信度．用 Horn子句表示 为：R．．b—a．CtR) 

规则库精简的目的．是为 r消除其中的矛l盾、 

冗余和蕴涵等缺陷．存保持知识庠同样功能的前 

提下 ．减少库的规模．用遗传算法时．首先考虑知 

识的编码问题．不『司的码长和码制．对问题的求解 

精度和算法的效率都会有影响．常用的码制采片j 

二进制．规则库中的规则数量大．规则前提的属性 

(事实)多．有些规则比较复杂．前提和结论部分包 

含有语法结构．采用二进制编码会带来编码过 长 

和固定编码长度 的问题．本文采用规则本 身件 为 

编码，即染色体为规则．基因为规则前提和结论的 

逻辑命题和事实．这样的编码方法具有方便直观、 

实用性强和易于理解的优点． 

3 用遗传算法优化规则库 

文[1：提出一种用遗传算法精化知识库的方 

法．但此方法存在下述主要问题：(1)忽略了规则 

的重要参数一置信度 ：f 2)没有考虑专家的监督指 

导作用，当原始规则库存在不一致或在规则库演 

化过程 中不能及时排 除不符合实际的规则：f 3】因 

采用规则本身作为编码，葬法的复杂性较高 ．仅适 

用一些小型知识库的精化．对于大型知识庠 ．缺乏 

简化措施．葬法的效率会降低，难以得到最优解． 

针对上述问题 ．本 文基于可视化等技术 ．以专家为 

中心 ．给出了一些改进措施． 

规则编码的特殊性．导致遗传算法的许多步 

骤不同于以往的许多做法．用遗传算法优化规则 

库的原理如图l(假设推理机是满足要求的)．其过 

程 如下 ： 

图l 用遗传算法优化规则库 

(1)优化知识库 (相对原知识库而言)置空 

(2)选择原知识库简短、常用和可信度大的 

规则若干． 

(3 复制(2)中的规则到优化知识库． 

(4)对原规则库中的每一规则 ．实施操作：把 

规则的前件作为已知事实，由推理机用优化规则 

库 中的规则前 向推理．若推理结果与规则的结论 

不一样．或推理结果空(无规则匹配)．说叫优化知 

识库中的规则不足．则需插入新的规则．插入的新 

规则不一定有意义 ，需要专家的评判．Lj有合乎事 

实的规则才能加入规则库．以免引入磲声．规则的 

可信度由专家确定．最后得到用于优化的初始规 

则库． 

(5)规则库优化：把原规则库的每 规则前 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

* 州 H - ? 玳 ：I‘：r l 

。 芷化知汉庠匹配．再锻措扰化蜕则l 杆 圳 

响 情 兄．计算其适膻仇．然} 苣f遗{擘操 

。叫的适r 值按 f,-列l1 则汁尊 ： 

- 段情 见 ．诎激增的 迂 i 值增 川．-， 

‘ 蜕 和结 沧错误 开除’ 、最激 再的 ⋯适f 。，恤 

、 墅： 

- 刘 f ；导 1J l}确 。． I 观I ． jll提r 晋-芾 

越少者的适血值增加较 多： 

， 矛盾觇州(即计 J fH 前提 ．自1：同站 论 

嘶i的处殚 ．百先山 家确定 f确响f 的 “、0． 

r堆删其适血值．错误呐 的翘 n r ．碱 ，： 

· 寸丁激活詹叉能激 他崩 Ⅲ的规h ．近 

值旺增加较人．例如有 F 4舰峨 ft 1 ： 

f{ ： 一 ^b C 。：R ： I ^¨ 、：I<： 

L— d  ̂ ．：R【：f L̂ ．；R ：g ^1-̂ 1l 

规则 R 和 R 被激活时．将 鼬之激 规则 I{刘 

R ．战规刚 R 和 R 的近 府蛆增 口较人．遗传 掉 2 

的基 奉算 F包括 ： 

J选择．选择适 f节衄较岛的 ． 陈适 l fJI{ 

鞍 低的规 ．保持 则怍的种群敬小 J一蟓始 觇 

的 祥节． 

!复制．选择适应值较高的锐 ．按 一定性 

复制： 

。{交叉．这里指互换两规 的前提 芙命 ． 

11换后的觇 有效件 1 家评判 ．符台史际 

1_1】J晌呵靠度Ib々家给川 如有趣刚： 

I{ ：c 1̂ b^f ；R ：d+ l 

f搀晤得到的f『效规则 口 能 为： 

K ：L— f̂  【c；R【：(j一 ．̂ h 

耍籁验互换 聒 lf『效‘ ．这 步的 

1 I-J能较大 ．需要 々家 给验崩发和解释． 

1奎详． 规01_J立 全肯 米许多无实南 盘芷 

的 驯．增JJ̈ 家的 l_竹 垃．断 变异小． 虑． 

---重复步撰fjI 最 J￡趣则庠各规 闷造 

幢渔不阿发 改变 为ll 

为减小建法的复 件 ． 谍 = 前l叮以I}】蜒 

铷 浈 强 l冬f [：uzzy 【lIl c rion I -】I．V1 1和 J 

系垃 等技术来宾现推 程的 I j觎化．采椅 舟 

{ 的于唇干̈循环．模瑚演绎I冬】址规恻 种 

『j j、玎 ．其四法简l n班．例 自摸糊 驯燃 

It．蛆髓1毒】演坪 引 ．罔十 l剖结 小规 

j 攫或坫l 的事贸 、 平余题 ．霄箭 失的 文小 

【_]lj．这弹 ， 、 怍就构成 一个有 r口] 络 ．川[rIj 

爿I表示为：F1儿 一<＼，F，f．(’>．式 各符 号的 

勺义：＼：站 集合：I-：：柯 向边集 合：幽数 ：f： 

一：．I一轰 自々 __J信度 ；函数 (’：E l】．表 

规 的-1J信度． 

1t ：f，!+ r)1 “． 1 

r ： 一 I)1 0．8 

r：刚 l门 and f-2 0．L| 

r-：pj I)j - j 

：f 0t 【)2 and pj 0 8 

r：⋯ t pI ． j 

1：} — f)5 85 ： 

图 ．、 蜘 则 的 模糊 演 绎 图 

匀实现规则惟理的可视化．模 规则颁增加 

lj视化算 r． BNF范式 表示 ： 

俺糊规则：： 前什 ，J 件 可f 『蔓 ： 

什 ：： {前提 

前提 ：：一 对象名．关系尊子 ．状忠特 值．- 

化算了 

件 ：：一一对象幸1．状态特征值 ．可视化算 f 

乃使可说化算子伴随推理过程 ．引^ j 形式 

l 育 系统 I 系统 ．它通过符 号串的解 释叮 

转化 为盯』税化的 I具．模糊演绎树 可以由 I 系统 

描述 ．j{i=理路径的描述也就可以采用 限符 l 集 

I，系统包 许多子系统 ．分别生成各类形 言 

采川 ()1 系统 ．这 ()是指每 一个符号 在章写时 

j相邻符号无天 

整个准理过程用 {)I 语古描述 ．凡被解释执 

f-这样就使规则推理和可视化过程并杖执 i 

[】I 系统的使恫．简化了l 视化的过程．推 始 

It~f． 事实 l r机化结点 表 ．屁 在屏幕 } ． 

结点的冈容附着在表示在结点的 惦 烈 l 鼠 

体 1．可显示其 内存．这止匕事实会激活相戈规则．使 

觇圳也 J 出来．直至得到结沦．同样 ．规【_】JJ的 

容世附 爵 丧1 埘 则的有 向边 ：．双击鼠杯也 

叮 姚则内替．“j 条规则披澈 (其 件的状忠 
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激活状态】时，其后件结点动作．它将传递消 给 

相关规则前件．如此反复 得到结果 

推理过程的口J税化t模糊演绎 图)1 仪增I j 

系统的解 释能 力 r(i】H 7r以 助 Ⅺj识 1 群邮发现 

规则库 中的错误 ，例如若隔巾 含有环对． 觇川库 

可能 含柯环，导致系统进A死循环 ：、 ·l· 阿 

1、结点有两条或两 条以 的有向边 相连 ．舰则 

』 中可能存 住矛盾 等等 住没汁故障 渗断 家 

系统中，卣先收集凡 的典型案例，由 等 利川疑 

验或有粗集等机器学习力法从 }J抽取出韧始 

i寺 ．然后川 l‘述的荫法优化．实践 ul：叫j主 I·做披 1、 

仪可 得到简洁的规 库．规则的 盾 、蕴减 。 ‘ 

条等现象大人减小：向且 j库的 句造 f 【-j宅岛 

Ⅻ识_T程帅 ．一定程度 ± 避免 r传统 剥1J ∞帆预 

问题． 

-I 案例库的校验 

案例推 理是 、J钳能的 砷 求解 J j』、 案 

作为 一种知 |只发达 式．表达 々家的瓣 

化的经验知 -只．实践征fiJj．案例捕理 可以杯补 删 

推坪的 不足 而且它与推 规则的结合．口f ‘提高 

系统的推理能 力． 效牢人 丽营的能 山之罚 

研以刘系统案例推堙能力的愤嘘 对系统 能 

的提高有很人关系．案例推坪的效粜 』寨谢州椅 

索 、案例的渊整等模块的功能有关 l_案仇 的 

校验土要集中在案例的检索、案别的调整．炎似觇 

则库的优化 ，案例库的棱验需要 々家的积极参 J． 

史 1 ]虽然埘案例库的校验作 ，深 凡的研究 ．仃1 

其淡化 r专家的t1 ．离圩r鲁凉的钿 陵 

驻千『．验证 ．结粜可能会朽』 性 因为 物n0精确 

表 在其本身．H柯知 识删仃者 0真 止 解h “l 

的意义 住文一̈ ：的基础 I．，时论 J 而i 专家同棠 

库校验． 

案例库的较验通常分 -步 ： 

¨'选择校骑准则 ，以决定案例哮 案例拍’ 

机能否接受 这个 题山领域  々 ，乜 J．案俐 

能否覆盖领域 ．足 lf】 病怠”案削．囊 集鲁l蔓足 

台适等 题 这 步是案例卡乏驼的幕础 

!)准 备测 案例 案例痒的较聆11、仪硅 棠 

J车质量的 砰价．更审要的l亡州案 推理的椅索 

能 J卸蒯憾功能的删斌 集洲推理系统哳 刈集 

厍中的案便作出正确的反映，而且世应有 定的 

“外推能 力”，即对案例库外案例能在案御库中榆 

索到柑似的案例 ．并经过适 的调 得到可以接 

受的解 所 以．测戚案例应有两部分组成：案例集 

本身和 定数量并能覆盖领域范围的 f々、部案例． 

1 者有专家收集 

t 3 J案例推理校验 ．丰要包括相似案例榆索羽『 

策慨的调整． 

4．1 案例库的检索 

案例库的检索棱验算法如 f、： 

l_案例岸中的案例检索 

1 把案例库 中所有案例拷叫到 试案例库； 

!)州测试案例厍的每 个案例．做丘̈ 操作： 

将案例作为当前问题．等待案例怍系统检 

索 1 案例 庠系统对测试案倒榆索．持把检索出 

的最丰H似案例的结果 删 试的站 果做 比较 ；打结 

lfH同 称 此测 试案例为“rI·确”．吾则标记为 
”

错 醍 

¨统 l洲 试案例集 的检索结 果，l荇发砒商标 

记勾 错 瞑 的测试案例， 明案例格索功能有问 

题．修改之 ．重复 !)直至测 试案例壤闩捡索 基本 

I没有错误 ； 

13 测试案例集为卒． 

案例库的 外准”能，】I 插值” 

1) 等家再采集适 数 赶并均●J分卉j在案 

例集的案例 成测试案例集(小在案例厍中 ，此 

案例庠也在案例的调整使片j： 

! 对删泼案例库的每 一案例 ，做皇"F谍f1’； 

将案例作为 当前 问题 ，等待案例1车系统检 

索 ；} 案例庠 系统对测试案例俭索 ．井把检索出 

的最相似案例 的结粜与测试 案例的结 果做比较 ， 

南等家判断结果是 可以接受．若结束可以接受， 

删标 此测试案例为“正确”，静则标 l ”错误”． 

31统 -l删 试案例 集巾标记为“f 确”的案例 

数量，计算其比例 

4)巾专家决定此比例是古叮以接受 若 可 』̈ 

接受，说叫案例的榆索模块止常；否圳幢 辱患案例 

的俭索功能修改 ．回到2、，直至专家认 匀可以接受 

为 ． 

4 2 案倒的调整 

案例的调整检验算法壹̈下 ： 

l案例庠中的案例蒯整 
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1)把案例库中所有案例拷贝到测试案例库； 

!)对测试案例库每一个案例，做如下操作： 

a．从案例库 中删除当前测试案例；b将案例 

作为当前问题，等待案例库系统检索： 

c案例库系统对测试案例检索，并把检索出 

的最相似案例的结果按案例的调整算法调整； 

d．测试案例的调整结果与测试案例的实际觯 

做比较 ：由专家判断是否可 接受．若结果可 以接 

受．则标记此测试案例为“正确”．否则标记为“错 

误”；e．恢复当前测试案例． 

3)统计测试案例集的检索结果，汁算标记 为 

“错误”的测试案例 比例．由专家决定是否可以接 

受．若不能接受，说 明案例嗣整功能有问题．修改 

之 -重复2)，直至测 试案例集的调整摹本上达 到 

要求 ： 
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Expert—oriented optimization of knowledge base 

SH ENG Zhao—ban．ZHAO Wei—dong．CHEN Guo—hua 

Graduate School of Management Science＆ Engineering．Nanjing University．Nanjing 2i0093，China 

Abstract： The qua ty of knowledge base is[mporlant for knowledge intensive systems(KIS)，such as 

expert systems and intelligent decision supporl systems．But over a long time．knowledge acquisition is 

botdeneck in designing K1S due lo the bad coordination between knowledge engineers and experts．which 

is limited by human epistemoLogy level nowadays．To so[re the problem ．this paper ul[1izes sofl~e machine 

learning theor[es(mainly'rough sel theory)1o get a rough knowledge base and then choose genelic algo 

rithms．visualization technology．knowledge verification and validation technology'to optimize il．W e．in 
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this way．build a ne'q~r relation between knowledge engineers and experts in which experts play a decisive 

role while knowledge engineers are accessory．i ．．it is expert oriented during the knowledge acquisition 

course． 

Key words： expert—orienled；knowledge base genetic algorithm ：optimization 
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M ountains-forming：new 1 ogic of knowl edge and l earning based 

enterprise 

RUI Mbzg—j -FAN Sheng n 
School of Management．Fudan Universily．Shanghai gO04 33，China 

Abstract： For the coming knowledge economy．we need nev,T enterprise logic different from any others 

before．W e summarize here the ne＼v{ogle of enterprise as the knowledge and learning ba d．compare it 

with the mountains forming campaign appeared in the geologica]history．and make a frame study of it． 

The theoretical base of the nex~v view of enterprise is knowledge and learning theories，its typical o~ganiza 

tion pattern is the team based organization．the essence of management is to accomplish competence pro 

rooting through transforming and combination of knowledges，marketing theme is to pursue the knowledge 

transcending．By all these things．we have portrayed the outline of the new enterprise logic． 

Key words：knowledge and learning based enterprise；team based organization；competence promot[ng； 

knowledge transcending 
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Nonlinear time—varying systems identification by feedforward neural 

networks 

GU Cheng—kui，W ANG Zheng 

Institute of System Engineering．Tianjin University． Iianjin 300072．China 

Abstract． A new identification method based on feed—forward networks is presented for nonl[near time 

varying systems．W e apply local extended Kalman Algorithm to train feed—forward networks．this algo 

fithm needs no matrix inversion computation arid has the higher convergence speed and the smaller storage 

required in con~parison to the global extended Kalman Algorithm．Simulation results show the present 

method has better effect on nonlinear time varying systelYJS identification． 

Key words： nonlinear time varying systems：feed forward neural networks：local algorithm ；Kahnan 

filtering 
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