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摘 要 本文给出了一种获取多类知识的决策树算法
,

该算法根据所给定的属性 的优先

级和取值类型进行分类型知识的获取
。

为了保证获得知识的有效性
,

根据科恩 ( C
o h e n) 的归

纳概率提出了一种证据支持程度来对所获得的知识进行评价
,

并相应地给出了一种知识求精

的方法
。
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,
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智能系统要求拥有大量专门技术领域的知识
,

即需要知识获取
。

如何使智能系统具

有知识获取能力呢 ? 我们从人类获取知识的方法中可获得一些启发
。

人类在生产和科学

实践中
,

往往对大量的事实进行观察记录
,

通过分析这些分散的甚至粗看起来十分杂乱

的观察现象或数据来得出一般的规律
,

即人类获取知识的过程是一个归纳推理过程
。

为

了使智能系统具有归纳推理以获取知识的能力
,

就是要设计出种种归纳推理算法
,

以使

智能系统能使用这些算法
,

从大量的分散数据中总结出规律
。

由于归纳推理是由已观察

到的事件过渡到尚未观察到事件的推理
,

即
:

已观察到
e l , e : ,

…
, e ”

是 c 和 尹

没有观察到任何的
。 不是 尹

:
.

所有的 c
都是 尹

.
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当已知
e:, 人

, … ,

今是柠檬
,

并且是酸的
,

且未曾尝过不酸的柠檬时
,

按上述推理
,

可知所有的柠檬都是酸的
。

由此可见
,

归纳推理的结 论并不逻辑地被前提所组涵
,

结珍

的范围超出了前提
,

因而归纳的结论不可能是完全正确的
。

因此
,

我们应该把归纳推理

过程看成是一个不断检验所获得知识的过程
,

归纳过程应能够根据检验结果对知识进行

评价
。

归纳评价不同于演绎证明
。

在演绎法中
,

前提和结论之间存在着逻辑蕴涵或推导

关系
,

前提真
,

结论便不可能是假的
。

但在归纳推理中
,

假设 (即获得的知识 ) 只能从

证据中获得某一程度的支持
,

前提 (证 据 或 事 实 ) 和假设之间的证据支持关系表示了

假设的可信程度
。

当归纳获得的知识具有很小的可信度时 (如小于某一临界值 )
,

应能

够对此知识进行修正
,

以保证所获得知识的当前合理性 (所谓当前是指在 目前知识集的

背景下来验证所获取的知识 )
。

根据上述观点
、
本文给出了一种获取多类知识的决策树算法与相应的知识评估和求

精方法
,

旨在为分类型智能系统的知识获取问题提供一条可行的途径
。

1 K E R算法中决策树的生成

K E R算法直接从一组数据获取知识并将获取的知识表达成全称量词化的一阶公式形

式
。

预先给定的数据是一个对象的集合
,

其中每个对象具有多个属性
,

每个属性表示对

象某一方面的特性
。

属性有值
,

并属于下列四种类型之一
:

( 1) 名词类型 ; ( 2) 枚举类

型 , ( 3) 数值类型
; ( 4) 按层次组织的结构类型

。

在 K E R算法中
,

每个对象被赋予一个类值
,

因此
,

我们把类值看作为对象的一个特

殊属性
,

设为第一属性
。

由已知的对象所形成 的集合称为训练集
。

在用 K E R算法对训练

集进行分类以获得知识时
,

若不存在属于不同类但其每个属性值均相同的两个对象时
,

K E R算法是行之有效的
。

在通过训练集形成决策树时
,

必须选择一个属性作为决策树的

树根
,

然后根据该属性的值把训练集分割成 一些子集合
,
接着再对每个子集合分别选择

另外的某个属性作为子树的根
,

对每个子集合以同样的方法分别进行分割
; 这个过程持

续进行直至每个子集合中的对象都具有相同的类值
。

由于选用不 同的属性做树根或子树

根时所构造出来的决策树的复杂情况不同
,

故将一训练集划分的代价不同
。

为了正确地

给对象分类而又使
`决策树尽可能地简单

,

我们采用信息论中嫡的概念来选择决策树的根

及子树的根
。

设每个属性 X ,的优先级为召
, ,

训练集 T = { P E
; , 尸 E Z ,

…
,

尸E
,

}
,

其中 P E `
表示

用以获取第 云条知识的对象集
。

由信息论可知
,

则这条信息所包含的信息量为 `09
2

(韵
。

所以
,

如果一条消息的内容为真的概率为 q
,

如果有尹
,

个对象属于尸刀
;
类

, … ,

夕
,

个

对象属于尸 E
,

类
,

那么
“
一个对象属于尸 E

,

类或
,

…
,

或属于p E
。

类
”
的消息 包含的平均

信息量为
:

尹1
.

… _

p
一 + … + 尹

。

尹
,

尹l + … + 尹
,

.0勺山ggOO
,.二. .孟“ ’ ! , ” ’ , , · ’一 ,不今

_ P,

夕1 十
’ · ’

+ p 。

+ 尹。
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圈 1

根据图 1 的决策树
,

可形成下列全称量词化的一阶公式
:

( e n e m y . i t u a t i o n ” l ) , ( 1 0 < b r e a d t h 《 1 5 )

V (启n 亡m y s i t u a t i o n ` 2 ) , ( 10 < b r e a d t h 《 2 5 ) , ( 3 < d e p t h 《 6 )一 ) q枉 e u e l

( e n o m夕. i t o a t i o n = 1 ) , ( 6 < b r e a d t h 《 1 0 )尸一卜 q u e u e Z

( e n e m y ` i t u a t i o n = 2 ) , ( 3 < b r e a d t h《 6 ) , ( 10 < d o p t h 《 1 5 )

V ( e n e m y s i t au t i o n = 幻 , ( 6 < b r e a d t h ( 1 0 )一 ( 1 0 < d e p t h < 1 5 )一
争 q u比 e 3

( 3 )

由此可见
,

我们所提出的决策树算法不仅可对具有离散值 (可枚举 ) 属性的知识进

行 自动获取
,

也可对具有连续性 (不可枚举 ) 属性的知识进行自动获取
,

从而扩大了知

识获取的范围
。

2 K ER算法中知识的有效性检验及评估

在 K E R算法中进行知识获取的算法是根据给定的训练集进行分类型知识的获取
,

其

归纳推理过程是由给定的一组对象 (单称命题 ) 得到一组一般的知识 (全称命题 )
。

因

此
,

归纳结论的正确与否与系统中当前知识集的大小有关
。

但无论进行归纳推理的训练

集有多大
,

也无论对所得到的归纳结论进行多少次反复检验
,

都不 能 证 明 其为真或为

假
。

因而由 K E R进行知识获取所得到的知识只能从证据 (实例 ) 中获得某一程度的支持

和指明它在当前知识集中的可信程度
。

在 K ER中
,

我们根据科思的归纳概率提出了一种证据支持程度来对所获得的知识进

行评价
。

’

下面我们对此方法进行简单的介绍
。

科恩的归纳概率建立在可检验的全称检验句 V : : , …劣 。

( A仕
1 , … , 劣 。

)一扣召(忿
: ,

…
,

气 )) 的归纳支持的基础上
,

但 什么是全称检 验 句 H 二 v : : , … , : .

( A ( ` ; ,

…
,

气 )
一 (B

: ; ,

…
,

气 ” 的归纳支持呢 ? 科恩采用相关变量法
,

简单地说
,

如果 万 有
,
个

相关变量
,

在检验中通过了 ` 个相关变量
,

则说 H 有` /
, 级归纳支持 (这里叮

,
不是分数

,
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只是这种等级的一个标志 )
。

我们把科恩的这一思想引人 R K E算法
,

即把影响全称检验

句成立与否的因素称为属性
,

如敌情
,

进攻正面等
。 ’

一个属性 由一些属性值所组成
,

如

敌情 = { l
,

2 }
。

现在可以对全称检验句 H 的相关属性 (即属性 ) 进行检验
。

如界玖 是 H 的 属性
,

则对 V ,

进行检验是指对 V
,

的每个属性值分别进行检验
。

如果 V ,

和 V :
都是 H的相关属

性
,

则对 { V
: ,

V Z
}进行检验是指对夕

; 和 V Z
中各取一个属性值的所

_

有可能的组 合进行检

验
。

对于 H 的任何一组有限的相关属性
,

对其检验的意义是类似钓
。

设 A 是 H 的一组柑关属性
,

如果在对通的检验中没有找到 H 的反例
,

则说 H通过了

A
.

这样可以得到全称检验句H 的证据支持如下
:

设 B 是 H 的所有相关属性的集合
,

A

是 H 所通过的相关属性集
,

则 H 的证据支持就可用 ( 州
,

川
,

叮
,
还来进行表示

。

这 里 ￡ ,

, 分别表示属性集 A
, B 中元素的个数

。

一
因为用 K E R进行知识获取所获得的知识是全称量词化的一阶公式

,

而一阶公式可由

全称简单句和联结词八 (合取 )
,

V (析取 ) 经过复合而构成
。

’

为了在血
R中能对所获

得的知识进行检验和评估
,

仅需要给出全称检验句和八` V 所组成 的 复 合 句的证据支

持
。

下面对八
、

V 分别进行讨论
。

( 1) H八 G
,

其中 H 和 G 为全称检验句
,

设H
: G 的证据支持分别为 ( 〔A : ,

B :
]

,
落: /

。 ;

)
,

( 〔通
2 , 刀 2

]
, ￡: /

。 : )
。

令 A = ( A
,

八 A Z

) V ( A
,

\ B
: ) V ( A

Z

\ B :

) (这里叭
"

表示集合的差运

算 )
,

B = B l

V B 。 ` 和
, 为 A

,

B 中元素的个数
。

显然 H 八 ` 的所 有相关 属性的集

合为 B
.

因为 A八 B ;

中的任一相关属性都不是 H 的相 关属 性
,

所以
,

相对于 H 来说
,

关于 A 的检验就是关于 ( A :
八 A : )丫 ( A八B : ) 的检验

,

因此 H通过 了每个这样的检验
,

即 H 通过了 A
.

同理
,

G 也通过了 A
.

又任给 V e B \ A
,

当 V 任 B八 A :
时

,

H 没有通过

V , 当 V e B Z

\ A : 时
, G 没有通过 V

.

因此
,

H八 G 通过的相关 属性集 合 正好是 A
,

这样 H八 G 的证据支持即为
:

( 【通
,

BJ
, ` /的

。

(2 ) H V ` ,

其中H 和 G 为全称检验句
,

设 H
,

呀的证据支持分别为 ( 〔A ; ,

B :
]

, `:

/ 、 )
,

( [ A
: ,

B :
]

,

落: / , :

)
,
由

“

V
, ,

的意义
,

( 〔A
: , B :

]
, ￡: / 。 : )和 ( [ A

: ,

B :
]

,

艺: / , : )都是 H V a

的证据支持
。

这个结果说明
,

一般一个复合句可能不止一个证据支持
,

而有“ 个证据支

持的集合
。

( 3) 设 H和 G分别有证据支持的集合 r
;

和 r : ,

则 H八 G 的证据支持集是所有 r
:

中的

元素和 r :
中的元素的复合组成的集合

,

H V G 的证据支持集就是 r
,

V r
: .

3 K E R中知识的求精

在 K E R中
,

由知识获取算法获得的分类知识经过检验
,
均对应着一个证据支持

,

以

表明它在当前知识集中的可信程度
。

当所获得的知识的可信度小于某一临界级时
,

我们

称归纳所得的结果不是非常有效的
,

还需要不断进行精化
。

在 K E R中
,

我们提供三种知

识精化手段
:

( 1 ) 扩充
:

由知识 K
,

转变为较强的 K
: (即 K

Z是 K
;

的一般化 )
。

(2 ) 收缩
. 由知识 K

、
变为较弱的 K : (即 K : 是 K

;

的特殊化 )
。

(3 ) 更换
:
由含有对象 吞的知识 K

,

转变为含有和 几不相容的澎的无矛盾的 K :
.



给` 细 _ _ _
杨 莉如 一种具有知识粉和知识隶精的知说获取 (齐E R

)算法
_

一二业
、

扩充和收缩的实现过程是根据一批新的正确事例
,

对那些没有达到精度的知识进行

测试
。

如果应属于某一知识 A的对象 B 不能被 A 所满足
,

则这时通过对所获得的概念删去

一些约束 (对于一阶公式来说
,

就是通过减少其前提 )
_

以扩大概念的描述范围 * 以达到

能正确描述所有事例 (对象 ) 的 目的
。

如果不属于知识 A 的事例 B 被 A所满足
,

则这时

通过对所获卿概念 A增加一些约束 了对于一阶公式来说
, 、

就是通过增加其前提 ) 以缩

减概念的描述范围
,

达到能正确描述所有事例的 目的
。

对于更换
,

其 目标
.

不 是获得一

般的新知识
,

而是获得无误的新知识
。

由包含 而的 K
,

直接更 换 为 包含 和 h 不 相容的

h, 的 K
: 便不能满足避免获得错误知识的要求

。

因此
,

我们把合理的更 换分解 为 由收缩

和扩充组成的修改程序
,

这样从含有五的 K
,

到含有 澎 的 K
: 的更换是通过 由 K

,

到 K 餐

( K 解 c K
; , 的收缩和由 K

苦

到 K
: 的扩充来得到

。

至此
,

已经简介了K E R中三个主要功能的设计思想
。

4 结束语

本文所提出的一种具有知识评估和知识求精的知识获取算法作为知识获取系统G K D

一N K A S中进行分类型知识获取的手段
,

已在 m i cr o v A x l 上 用 G K D一 P r ol og 加以实

现
,

此算法被用于某专家系统中进行实际知识库的构造
,

取得了良好的效果
。

实际运用

表明
,
一

在归纳推理中引人证据支持对所获得的知识进行检验和评估
, ,

并根据评估结果对

知识进行精化的方法
,

可以为解决知识获取的有效性问题提供一种手段
。
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A K no w目沙 A e qu i o i ti o n Al go r i t h mwi t h

K no wl e d妙 E v
alu ati o n an dKn

o wle d go R
e八吮 men t

Y a始 L 1H u S ho u r e n

(D印 ar t me n t o f Co mPu ter S Ci e n e。 )

A b吕 tr ae t

T hi sP aP er gi ve s a de ei si o n一 tr e e al go r i t h m aq Cu i r i n g m an yk迈 d so f

k no wl e d ge .

T h e al go r i t h m
:

de P e n do n st h e gl e vn Pr i o r i t yn a dt yP e o f at tr i 一

bu t e sto e aqu i了 e t h e el a s si f i e dt yP e o f k no wl e d ge .
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加u r e t h e

eff e e ti ve
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k n o w l e d g e e v a l u a t i o n
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k n o w l e d g e r e f i n e m e n t
,

i n d u e t i v e

P r o b a b i l i t y


