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一种基于粗糙集增量式规则学习的问题分类方法研究 

李  鹏    王晓龙    关  毅 
(哈尔滨工业大学计算机学院  哈尔滨  150001) 

摘  要：该文提出一种基于粗糙集增量式规则自动学习来实现问题分类的方法，通过深入提取问句特征并采用决策

表形式构建训练语料，利用机器学习的方法自动获取分类规则。与其他方法相比优势在于，用于分类的规则自动生

成，并采用粗糙集理论的简约方法获得优化的最小规则集；首次在问题分类中引入增量式学习理念，不但提高了分

类精度，而且避免了繁琐的重新训练过程，大大提高了学习速度，并且提高了分类的可扩展性和适应性。对比实验

表明，该方法分类精度高，适应性好。在国际 TREC2005 Q/A 实际评测中表现良好。  
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Question Classification with Incremental Rule Learning Algorithm  
Based on Rough Set 

Li Peng    Wang Xiao-long    Guan Yi   
(School of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China) 

Abstract: This paper presents a method on automatic question classification through incremental rule learning 
based on rough set theory. The core of the method is appling the machine learning approach to gain classified rules 
automatically through extract the features of query sentence thoroughly, and the decision table is used to construct 
the training collection. Comparing with the alternative means, the superiority is that it acquires the classified rule 
automatically and uses the rough set method to obtain the optimized smallest rule set. Especially, the incremental 
learning is induced to improve the precision and avoid the tedious re-training process. The performance of the 
approach is promising, when tested on opposite test. Meanwhile, the method obtains a very good result in the 
international TREC2005 Q/A track. 
Key words: Rough set; Question classification; Incremental learning; Decision table; Feature selection  

1  引言  

面向开放域的问答系统是近年来信息处理领域研究的

热点，是下一代搜索技术的发展方向[1]。通常一个完整的问

答系统包含问题分类、检索和答案抽取 3 个主要组成部分。

因此，快速、高准确率的问题分类技术是问答系统实现的基

础，它的准确性将直接影响到最终抽取答案的准确性[2]。问

题分类的主要任务是将用户提出的问题进行语义类别上的

分类。问题分类所含特征信息来源于用户问句，所以特征比

较少，这样给问题分类带来了很大的难度。问题分类的分类

体系也需要根据问答系统的整体需求进行变化，这使得问题

分类具有很高的灵活性，需要良好的扩展性和适应性。因此，

研究具有高准确率和适应性的问题分类方法对分类技术的

研究具有重要的现实意义。 

问题分类最早采用的是基于手工规则的方法进行分类[3]，

这种分类方法的适应性和扩展性很差，而且费时费力。因此， 
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近年来基于统计学习的方法成为人们解决这一问题的主要

途径。目前，已经应用于问题分类的统计学习方法有简单贝

叶斯[4]，核方法[5]，SnoW[6]以及支持向量机[7]等。这些研究

结果都表明统计学习方法在问题分类应用上有十分优秀的

表现。但遗憾的是，所有这些方法都把训练语料作为一种静

态数据来处理，一旦改变分类体系，或补充新的训练语料，

都需要重新进行训练，这极大地增加了系统的运行代价和时

间，也使得系统适应性逐渐下降。因此，本文首次在利用统

计学习方法解决问题分类过程中引入了增量式学习的理念，

把训练语料作为一种动态数据，由此解决了重训练问题，提

高了分类的适应性。 
本文的第 2 节介绍问句分析与决策表知识表达；第 3 节

介绍基于粗糙集理论的规则生成与属性最小约简算法；并且

介绍基于粗糙集的增量式规则生成算法；第 4 节进行了对比

试验及性能分析，并且介绍了参加 TREC2005 QA 评测的情

况；最后为结论。 

2  问句分析与决策表知识表示 

2.1 问句分析与特征提取 

问题分类体系通常有两种方式，即平行分类和层次分
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类。平行分类体系是一种粗分类方法，这种分类方法将要处

理的问题分成平等的若干类别，问题分类如果采用平行分类

往往会有比较高的分类精度，但这种分类体系会为后续答案

抽取部分增加技术难度。层次分类体系要求在粗分类的基础

上对每一个类别进一步逐层细分类，随着层次的增加难度也

不断加大。层次分类也是问题分类研究的发展方向以及分类

技术研究的一个难点。 

特征提取是采用统计机器学习方法解决分类问题中至

关重要的一个部分。问题分类所面向的处理对象是相对简短

的问句，问句中通常包含较少的词，因此所含特征信息也就

相对较少。如果要使分类的准确性得以提高就需要从简短的

问句中尽可能多地提取对分类有帮助的信息。本文将每一种

特征都用一种属性标记来表示，如疑问词[Q-QW]、关键词

[Q-KW]、命名实体[Q-NE]、基本名词短语[Q-BNP] 等等。

针对每一个具体的问句，每一种属性会对应具体的值。如下

面例子中表现的一些属性特征： 

 

图 1 问句特征提取 

特别指出的是，还有一种缺省属性 NULL，即当某一属

性的值没有时就用它来补齐，这主要是为了使后面的决策表

成为一个完备信息表，减少处理上的复杂程度。 

2.2 决策表知识表达 

规则获取就是要从大量原始数据中分析发现有用的规

律信息，即是将知识从一种原来的表达形式(原始数据表达形

式)转换为一种新的目标表达形式(人类或者计算机便于处理

的形式，如逻辑规则等)[8]。基于粗糙集理论的知识发现，主

要是借助于信息表这样一种有效的数据表知识表达方式。决

策表是一种特殊的信息表，可以用来生成决策规则并用于解

决分类问题。决策表的定义如下： 

定义 1  一个决策表是一个信息表知识表达系统 S =  

,  ,  ,  U R V f ，这里，U 是对象的集合，也称为论域，R =  

C D∪ 是属性集合，子集C 和D 分别称为条件属性集和结 
果属性集，D ≠ ∅ 。 r

r R
V C V

∈
= ∪ 是属性值的集合。 rV 表 

示属性 r R∈  的属性值范围。 :f U R V× →  是一个信息函

数，它指定U 中每一个对象 x 的属性值。 

可以通过表 1 这个典型的决策表说明图，来进一步认识

决策表的构成以及在获取决策规则中所起的作用。论域U  

其实就是所要处理对象的样本集合；条件属性C 就是能决定

分类的分类属性，也就是特征；结果属性D 就是最终要分类

的类别集合，也就是决策属性。本文的训练样本都可以转化

成这种决策表信息表达形式。这里，为了适应粗糙集方法处

理的要求并使程序上能执行的更加方便，一些原始属性值已 

表 1 问题分类样本的决策信息表 

C(条件属性) 
U 

(论域) C1(Q-QW) C2(Q-NE) C3(Q-BNP)  

D 
(决策 
属性) 

x1 1 2 1  2 

x2 5 4 0  5 

x3 3 1 1  3 

      

经进行量化，被离散值所取代了；决策属性也同样被量化为

离散数，有多少种分类类别就有多少个数，一旦有所变化，

只需增加或删减数字即可。 

决策表中的每一行就代表一条决策规则，下面我们给出

有关决策规则的一些定义，表明如何从决策表中生成决策规

则。 

定义 2  公式A B→ 的逻辑含义称为决策规则，A 称为

规则前件，B 称为规则后件，它们表达一种因果关系。其中，

公式A 中所包含的原子公式中只有决策表中的条件属性，B

中所包含的原子公式中只有决策表中的决策属性。 

如表 1 所示的决策表，条件属性集合为{ }1 2 3, , ,c c c ，

决策属性为D ，则可以生成如下的决策规则： 

 

3  基于粗糙集理论的增量式最小规则集自动获取 

决策表中的一个样本就代表一条基本决策规则，如果把

所有这样的决策规则罗列出来，就可以得到一个决策规则集

合。但是，这样的决策规则集合只是机械地记录了一个个样

本的情况，没有得到优化，不能适应情况的变化。为了从决

策表中抽取得到适应度大的规则，需要对决策表进行约简，

使得经过约简优化处理的决策表中的一个记录就代表一类

具有相同规律特性的样本，这样得到的决策规则就具有较高

的适应性。每一条决策规则的不确定性可以用可信度来度

量，它用来表示利用该规则得到正确结论的概率估计。可信

度的定义和计算方法如下： 

定义 3  对于决策表 ,  ,  ,  S U R V f= ，R C D= ∪ 是

属性集合，子集C 和D 分别称为条件属性集和结果属性集，

D ≠ ∅ 。决策规则A B→ 的可信度 ( )CF A B→ 定义为 

( )
X Y

CF A B
X

→ =
∩

 

其中集合X 是条件属性值满足公式A 的实例集合，集合Y

是决策属性值满足公式B 的实例集合。 

基于粗糙集理论的增量式最小规则集的获取过程主要

是在保持决策表条件属性和决策属性之间的依赖关系不变

的前提下对决策表进行约简，也就是对从决策表中生成的原

始规则集进行优化，再经过设置决策规则可信度的阈值对低 
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可信度的规则进行过滤，如果有新的训练数据加入则采用增

量式学习策略，最终获得最小规则集合。 

3.1 属性约简算法 

原始的决策表中的条件属性并不是同等重要的，甚至其

中某些条件属性是冗余的。这些冗余属性的存在，一方面是

对资源的浪费；另一方面，也干扰人们做出正确简洁的决策。

因此，决策表的属性约简，就是要在保持条件属性相对于决

策属性的分类能力不变的条件下，删除其中不必要的或不重

要的属性。属性约简问题是一个 NP 难题，有一些针对属性

约简的专题性研究[9]，本文采用比较经典的基于特征选择的

属性约简算法，其步骤如下： 

输入  决策表 ,  ,  ,  S U C D V f= ∪  

输出  属性约简后的条件属性集 

第 1步  计算条件属性集C 和决策属性D 之间的相关程 

度  ( , )K C Dβ ； 

第 2 步  REDU C= ； 

第 3 步  While  ( , ) (REDU, )  DoK C D K Dβ β=  

(1)计算REDU 中所有属性的上、下文价值CM ； 

(2)根据上、下文价值对REDU 中的属性进行排序； 

(3)选择属性 jα ， jα 具有最小是上、下文价值，且 

(REDU, ) (REDU \{ }, ) jK D K Dβ β α= ； 

(4) REDU REDU \{ }jα← ； 

(5)End while; 

第 4 步  输出 REDU 。 

3.2 增量式规则学习算法 

通常在统计学习方法中，当有新的数据到来时，每次都

需要把新数据和原始数据放在一起，重新学习来得到新的规

则集。当训练数据不断增加而变的十分庞大时，每次新增加

数据都需要重新进行训练，这无疑大量地浪费了训练时间和

资源，使得系统的适应性变得越来越差。为了解决这个问题，

引入了增量式学习思想。增量式学习是模拟人脑学习过程的

一种方法，当新的信息到来时，只对新的信息进行学习，然

后用得到的新知识来修改原有的知识，它并不是把新的信息

和原来的信息合并起来重新进行学习。针对增量式学习方法

的专题性研究一直以来是研究者所关注的热点，本文采用一

种简单的增量式学习方法获取分类规则[10]。 

利用先前得到的知识来对新样本进行分类是一种动态

学习[11]。Pawlak 认为加入一个新的样本有 3 种情况：(1)新

样本与原有知识相同(新样本已经出现过)；(2)新样本与原有

知识矛盾(新样本的规则前件在已有样本中出现，但它们的规

则后件不同)；(3)新样本完全是新情况(新样本不属于已知的

任何决策类)；针对新样本的不同情况，我们采用的增量式学

习策略如图 2 所示： 

 

图 2 增量式规则学习算法 

4  实验与性能分析 

4.1 对比实验与性能分析   

为了验证和分析本方法在问题分类上应用的效果，与文

献[6]和文献[7]的方法进行了对比实验。在对比实验中采用了

与它们相同的训练数据、测试集和分类体系。训练集中包括

5500 个标注好的问题实例，测试集为 TREC10 Q/A 评测的

500 个问题实例，分类采用两层分类体系，其中第 1 层包括

6 个粗类，第 2 层包括 50 个细类。具体结果如表 2 所示。 

表 2 对比实验结果 

文献[7] 

 Word 
特征 

Ngram 
特征 

文献[6] 
本 文 
方 法 

粗类准确率

(%) 85.8 87.4 84.20 86.80 

细类准确率

(%) 80.2 79.2 84.00 79.60 

从上面的表中可以看到，本文方法粗分类的准确率达到

了 86.80 %，细分类的准确率达到了 79.60 %。这样的结果与

对比参照的两种方法取得的最好结果基本相当，但在这两篇

对比文献中，研究者都在人为不断地考查选取各种不同的特

征时分类的效果，表 2所示的是经过反复试验后最好的结果；

本文的特征是通过属性约简自动优化得来的，并不存在人工

的试验性筛选。文献[7]同时也公布了其他统计学习算法在同

一实验条件下的分类结果。图 3 和图 4 显示了两篇文章中所

涉及到的其他方法或不同特征下所取得的结果，相比之下可

以看到本文方法得到了比较优异的结果。 
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图 3 粗分类准确率对比图        图 4 细分类准确率对比图 

4.2 实际参加 TREC 评测结果 
文本检索会议(Text REtrieval Conference, TREC )是

由美国国家标准技术局(NIST)和国防部高级研究计划局

(DARPA)组织召开的全球信息检索领域最具有权威性的评

测会议。应用本文方法的问答系统参加了 TREC2005 Q/A
任务的评测(图 5)，在全世界总共 71 个参评的系统中，获得

了 FACTOID 单项第五、LIST 单项第七，以及总分第八的

好成绩[12]。其中，这两个项目的任务都需要进行问题分类，

本文所阐述的方法正式用于这次的评测工作，为了服务于整

个问答系统的实际需要，我们采用了自己制定的分类体系，

问题分类的准确率达到了 92.54 %。 

 

图 5  TREC2005 Q/A Factoid 项目评测结果 

5  结束语 

本文提出的问题分类方法，通过基于粗糙集理论所支持

的多个知识获取步骤(如：数据预处理、属性约简、规则生成、

数据依赖关系获取等)，实现了问题分类规则的自动生成与优

化，避免了大量手工整理规则的劳动以及人为选择特征的主

观干扰，具有分类精度和自动化程度高的特点。在采用统计

机器学习解决问题分类的过程中，创造性地引入了增量式学

习的理念，解决了新增样本后重训练问题。在同一实验条件

下与其他方法的对比实验显示，本文方法在粗分类和细分类

的分类准确率分别达到了 86.80 % 和 79.60 %。该方法实际

应用于国际 TREC Q/A 评测比赛中效果良好。在本文分类

体系下，分类准确率达到了 92.54 %，为问答系统取得优异

成绩奠定了坚实的基础。 
在今后的研究工作中，针对问题分类的研究还应该在

以下几个方面进一步深入探索。首先，特征的选取应该考虑

可以引入最新的语义信息，如组块信息、语义角色信息等；

其次，需要研究高质量的增量式规则学习算法；最后，要加

强对多层次分类体系问题分类的研究。 
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