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I 

摘要  

 

在此論文中，我們提出了一基於粒子群優演算法的模糊知

識整合方法，可用於多個模糊知識庫的融合之用。本研究將可

增進整合後知識庫的準確率及降低其規則複雜度。所提出的方

法包含了兩階段程序：一是演化式的模糊知識編碼，二是基於

粒子群優演算法的知識融合階段。在編碼階段中，每個模糊規

則集及其相對應的歸屬函數將被編碼置於同一字串並構成初

始的知識粒子群。融合階段中，將利用粒子群優演算法來探尋

出最佳化或接近最佳化的模糊規則與其歸屬函數。我們將其應

用於學生程式學習樣式診斷及適性化學習服務組合這兩個領

域，並展示出我們所提出的知識整合方法的效率。實驗的結果

可顯示出我們的系統能有效的提高整合後的知識庫規則準確

率及可降低其規則複雜度。將有助於知識推論及決策制定之有

效進行。  

 

關鍵字：知識整合 ; 模糊規則 ; 粒子群優演算法 ; 演化式計算 ; 

粒子群智慧  



II 

Abstract 
 

This paper presents an approach to integrate multiple fuzzy 

knowledge bases for increasing the accuracy and decreasing the 

complexity of the integrated knowledge base.  The proposed 

approach consists of two phases:  PSO -based fuzzy knowledge 

encoding, and PSO -based fuzzy knowledge fusion. In the 

encoding phase, the fuzzy rule sets and fuzzy sets with i ts  

corresponding membership functions are encoded as a string and 

are put together in the init ial  knowledge population. In the fusion 

phase, the particle swarm algorithm is used to explore the fuzzy 

rule sets ,  fuzzy sets and membership functions to i ts  optimal or 

the approximately optimal extent.  Two application domains, 

including diagnosis on student’s program learning style and 

situational learning services composition, were used to 

demonstrate the performance of the proposed knowledge 

integration approach. Experiment results  revealed that  our 

approach will  effectively increase the accuracy and decrease the 

complexity of integrated knowledge base.  The results of this 

study could extend the effectiveness of knowledge inference and 

decision making.   

 

Keywords: knowledge integration; fuzzy rule ;  p article swarm 

optimization; evolutionary computing; swarm 

intelligence 
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1 

一、 緒論 

 

模糊專家系統被廣泛且有效的運用於許多特定應用領

域 ， 例 如 遠 距 教 學 (Hwang 1998) ， 分 級 系 統 (Echauz & 

Vachtsevanos，1995)，以及行動教學 (Huang，Kuo，Lin & Cheng，

2008)等。模糊化的  if-then 規則技術隨著模糊規則集而被發展

起來。此技術已被應用於許多的學理中例如決策制定，模式識

別，財務評估，以及系統控制。模糊推論的主要力基在於能在

部分符合的情形下推論通融性的條件。  

 

一般而言，許多模糊知識庫仍需要進一步整合以便擁有更

有效更精練的推論與預知的能力 (Abdennadher & Fruhwirth，

2004)(Liping， Shenoy & Shenoy， 2006)。  

 

然而，整合後的知識庫其推論的效能將會被整合時的做法

與人為的疏失所影響。所以，本論文即專注於如何產出一擁有

高質量推論效能的整合模糊知識庫。  

 

整合多個不同模糊知識庫中的模糊規則及對應的模糊集

所做的研究稱為模糊知識庫整合。模糊集理論描述口語字辭的

可能性並提出 Fuzzy Set 此名詞。“FKB” 是  “Fuzzy Knowledge 

Base” 的縮寫。如何使得整合後的模糊知識庫有最好的形勢與

高效率即是所謂的最佳化模糊知識庫整合。多個不同的模糊規

則在整合後將會產生許多不同的問題。如多餘的規則 (Lekova，

Mikhailov， Boyadjiev & Nabout， 1998)，不一致的規則，以及
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不完整的規則等都會降低整合後的模糊知識庫的效果跟效

能。最佳化模糊知識庫整合的目標是讓最後整合產生的模糊集

有著更高的準確率及更低的複雜度。 (Wnag， Hong & Tseng，

1998； Ishibuchi & Yamoamoto， 2004)。為了算出規則庫系統的

效能數值，許多研究提出了一些有效的衡量方法。在此論文

中，我們引用在 (Wang， Hong & Tseng， 1998)所定義的準確率

與複雜度公式。其公式定義如下：  

 

objectsofnumbertotal
RSbymatchedcorrectlyobjectsofnumbertotal

RSAccuracy =)(  

 

 

FKBsinitialofnumber

RSiinitialtheinrulesofnumber

RSsetruleintegratedtheinrulesofnumber
RSComplexity

P

i








=

∑
=1

)(
)(  

 

近來有數個以演化式運算來進行模糊知識庫最佳化的調

查研究。不同的模糊規則集中的規則與歸屬函數可帶來多種不

同的組合。也由於其廣大的搜尋空間而使得找出一個最佳化的

規則集非常困難。所以，模糊規則集整合或知識整合常被視為

是一個多目標最佳化的問題 (Yuan & Zhuang， 1996)。演化式演

算法能在搜索問題上有很好的執行效率，例如多目標最佳化運

算 (Zitzler， Laumanns & Bleuler， 2004)及搜尋基底軟體工程

(Harman & Jones， 2001)。多種不同的最佳化方法也已被提出，

例如數學規劃，基因演算法 (GA)(Hopgood & Hirst， 2007)，蟻

群演算法 (Bland 2001)，文化演算法 (Coello & Beerra， 2004)，

及粒子群優演算法 (Liang， Qin， Suganthan & Baskar， 2006)。
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Klawonn 及 Keller(Klawonn & Keller，1995)在 1995 年時以演化

式演算法來對模糊叢集作最佳化。粒子群優演算法 (PSO)由  

Kennedy 及 Eberhart 於 1995 時提出 (Kennedy & Eberhart，

1995)。PSO 演算法係從模擬鳥類及魚類之群集行為而來。粒子

間的資訊分享帶來演化上的優勢。資訊的分享為粒子群優演算

法之基本要素。PSO 演算法優於基因演算法在於只需要更少的

參數及更少的計算時間。於此研究，我們使用 PSO 演算法來最

佳化模糊知識庫的整合。PSO 演算法一開始會初始化及維護一

群粒子，每個粒子代表這些粒子中一個可能的解。  

 

我們概述如何對模糊知識庫整合作最佳化的問題如下： (1)

如何去識別出模糊規則間的結構， (2)如何在多目標的要求下重

組出一新的最佳化的規則集， (3)如何去測量出模糊規則最佳化

的效能。基於這些問題，我們使用粒子群優演算法 (PSO)來解

決這些問題並找出最佳的整合後模糊知識庫。我們使用以下的

方法來解決上面所提到的問題： (1)使用自然編碼法對模糊規則

進行編碼， (2)使用 PSO 演算法去探索最佳化的規則集， (3)使

用一個模擬系統及兩個推論應用去量測出所提出的模糊知識

庫最佳化執行效能。本研究中，我們建立了一個具有演化式模

糊知識編碼及基於 PSO 演算法的知識融合等功能之系統來達

成模糊規則集最佳化的目的，這些機制將整合多個不同的模糊

知識庫為單一個。在此之後我們使用此系統於兩個應用問題上

來展示我們所提出的解決方法之效能。其結果顯示出整合後的

模糊知識庫有著較佳的推論準確率及更低的複雜度。  

 

一個如何以 PSO 演算法為基礎來對模糊知識庫作整合的
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處理簡要說明如下：一開始，在一群模糊知識庫中藉由比較其

準確率及複雜度所計算出的適性值而將某些模糊知識庫鑑定

為最佳化的規則集。所有的模糊知識庫將以這些初始最佳化知

識庫之方向為目標而加速演進，但也會以之前他們本身所發現

的最佳整合規則為方向演進，有時候規則集會穿越所要的方向

目標，而在超出目前最佳的組合發現範圍外找到更有可能的最

佳化組合。所有的模糊知識庫都有機會發現較好的整合方式而

讓其他知識庫改變其演進方向跟隨著目前整合最好的一個。因

為歸屬函數有著連續值的特性，所以擁有最佳化推論效能的模

糊知識庫將被相等的整合目標所圍繞。其模糊知識庫群發掘近

於最佳化解決方案的機會也將大為增加。  

 

本論文剩餘部份的結構如下：在第 2 章節，我們介紹一些

模糊知識庫整合的相關研究。在第 3 章節，我們說明了以 PSO

演算法為基礎的模糊知識庫整合架構。章節 4 為我們以 PSO 演

算法為基礎的模糊知識編碼，章節 5 則解說了以 PSO 演算法為

基礎的模糊知識融合。在章節 6 中我們討論所作的實驗。最後

在章節 7 中我們總結我們的研究及提出未來研究方向。  
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二、相關文獻探討 

2-1 模糊知識 

 

Lotfi  A. Zadeh 學者於 1965 年提出了模糊集合之理論 (L. A. 

Zadeh 1965)，其延伸自傳統的集合理論，元素的集合歸屬不再

是絕對的是與否，而是由其對應之歸屬函數所得出的值來表示

出其對模糊集合的歸屬程度。若其值為 0 則表示完成不屬於此

集合，而 1 則是絕對的歸屬，值可介於 0 與 1 之間。  

 

藉由模糊集合的構成 , 模糊邏輯可表示出多於二值 (真，假 )

的結果出來。其可應用於網路控制 (Hiam & Bin， 2001)，停車

管理問題 (Lee，Kim & Lee， 2006)，導航問題解決 (Raguraman，

Tamilselvi & Shivakumar， 2009)等多方面的控制決策管理應用

問題上面。  

 

模糊知識藉由組合經機器學習或領域專家所提供而得的模

糊邏輯規則而構成一可用的模糊知識庫。模糊知識的建立在機

器學習上可經由如基因演算法來自動建立 (Achiche， Baron & 

Balazinski， 2003)，而在領域專家的知識粹取上則有研究學者

發展出可用的粹取工具 (Alonso， Magdalena & Guil laume，

2004； Lim， 1999)。為了讓模糊知識能更有效的呈現出來，研

究學者們發展出許多不同的方法來表示模糊知識中的邏輯規

則，如使用本體論及 RDF(Zhai， Liu， Yiduo  & Jiang， 2008；

Zhai， Lv， Li & Wang， 2008)，或使用派翠網路 (Bugarin，

Carinena， Delgado & Barro， 1996； Lin & Hwang， 1996)，或
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關聯式資料庫 (Galindo， Urrutia  & Piatt ini， 2004)等等 . . .。而其

所帶出的研究議題則包含了如何取得，如何塑模，如何驗證，

如何整合等等議題，其中如何對模糊知識做整合即為本研究所

著重之議題。  

 

2-2 多目標最佳化方法 

 

多目標最佳化方法是為了讓所求出的解能夠符合某特定領

域問題的多方目標需求而發展出來，為了找出所要的解我們可

以 (1)將此一問題轉化為單一目標的最佳化求解問題或 (2)將各

個子目標依優先順序一一求解出來 (3)是在目標函數中將所有

的需求目標同時計算考量來求出最佳的非劣解，在本研究中即

使用第三種方法同時考量正確率的提高與複雜度的降低這兩

個目標以求出最佳的規則組合。  

 

 在同時考量多個目標之最佳化條件下，演化式演算法可有效

的進行求解的計算。而研究學者們也相繼提出了許多基於演化

計 算 的 方 法 來 解 決 多 目 標 最 佳 化 的 問 題， 如 基 因 演 算 法

(Holland， 1970； Hopgood & Hirst， 2007)模擬生物界的遺傳基

因演進機制經由交配、突變等過程找出比上一迭代更為符合的

最佳解出來。文化演算法 (Reynolds， 1994； Coello & Beerra，

2004)，模擬社會文化進化繼承的演進過程，分別以族群空間及

信念空間來求出所需的最佳解，其可視為傳統基因演算法之延

伸。  

許多最佳化方法的靈感啟發是經由觀察自然界的各種生

態行為而得來的，如類免疫演算法 (Kephart， 1994； Hansong & 
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Zu， 2007)，是一種基於生物本體自身免疫系統為基礎的演算

法，透過激發及抑制等免疫機制來尋找出最佳的解。而蟻群演

算法 (Bland 2001)則是直接模擬螞蟻尋找食物時如何發現行進

路徑的一種演算法。 在本研究中所採用的粒子群優演算法

(Particle Swarm Optimization， PSO) 是由 James Kennedy 與

Russell  C. Eberhart 這兩位學者於 1995 年經由觀察鳥類與魚類

群聚覓食之動作行為而得之。粒子群優演算法也是屬於演化式

演算法的一種，其每一迭代的粒子移動均會受到群體及個體至

目前為止最佳的移動速度及位置所影響 , 即所謂的群體智慧及

個體智慧，而使得每下一迭代的粒子更加往所要的最佳非劣解

移動。經由粒子群優演算法這種演化式的多目標最佳化方法，

我們得以讓知識整合的問題加以解決。  

 

2-3 知識整合 

  

模糊知識庫的規則集可由機器學習與領域專家而得之，但其

來源可能來自於不同的學習方法與領域專家或是另外一個模

糊知識庫，從而使得所要採用的模糊規則集之間產生了不一

致、多餘或不完整等整合使用的問題。如何解決前述問題並產

生高準確率及低複雜度的規則組合，便是知識整合的研究課題

亦是本研究所要解決的問題所在。  

 

 模糊知識庫整合的議題包含了： (1)知識庫塑模， (2)模糊規

則及模糊規則集整合，及 (3)知識整合的評量。在這些議題中許

多的研究是藉由對數值資料使用下列方法而導出模糊化的

if-then 規則：資料探勘 (Marin， 2008)，最大熵值法 (Chen & 
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Zhao， 2007)，及類神經網路 (Held， 2006；Kohnan， 2007)。通

常，知識整合必須考量到完整性，正確性，一致性，及簡潔性。

某些研究學者提出同時對規則及歸屬函數作最佳化處理的方

法 (Hwang， 1999；Wang， Hong & Tseng， 1998)，另外一些研

究則對其作非同時的處理 (Bell ini， 2008)。一些研究則專注於

推論的正確性 (Zeng， 1996；Wang， Hong，& Tseng， 1998；

Chowdhury，2008；Andrew，2007)，或規則庫的複雜度  (Wang，

Hong， & Tseng， 1998； Celikyilmaz， 2008)，規則庫的歸類

(Fukuda， 1999；Wang，Hong， Chang，& Tseng， 2000)，規則

所涵蓋的範圍 (Wang，Hong，Chang，& Tseng， 2000；Bargiela，

2003)，以及無意義的歸屬函數 (Hwang， 1999； Chen & Zhao，

2007)等在知識整合時需考慮到的各項問題所在。  

   

2-4 各知識整合研究的優劣比較 

 

在此章節中我們將針對各研究學者們所提出的知識整合

方法來加以探討其優劣所在，這些方法包含了基因演算法、修

剪演算法、最大熵方法、線上自我對齊聚類 (OSAC)演算法、蟻

群演算法、粒子群合作最佳化 (APSCO)演算法、類神經模糊分

類器 (LHBNFC)、以及本研究所採用的粒子群優演算法。  

 

為了能將多個不同的模糊規則集整合成一個集中的知識

庫，王等學者提出一個以涵蓋為基礎的基因演算知識整合方法

(Wang， Hong， Chang，& Tseng， 2000)。他們同時解決了知識

整合領域中會產生的過多規則，歸類，及規則不一致等問題。

他們所提出的基因演算知識整合架構包含了兩階段：知識編碼
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及知識整合。在編碼階段中，每個規則被編碼為固定長度的染

色體，規則集則被編碼成不定長度的位元字串。在整合階段，

使用基因演算法的操作及擁有權轉移來選擇擁有高適性函數

值的規則來進行交叉運算並逐漸地演化出最佳的後代規則。在

那當時，他們的研究是專注於增進知識庫整合後的準確率，實

用性，及涵蓋範圍。將每一條規則轉化為一個中間的表示法可

有效的保持此規則的文法及語意上的強制性。同樣的，我們依

循此原理並在我們的研究中加強此處理方式。而對於準確率，

實用性，及涵蓋範圍的驗證在他們的研究中也有達成。然而，

他們並沒有將結果中的特性歸屬函數也編碼進所產生的染色

體。這樣的設計將會降低整個模糊集的完整表示並使得所需的

模糊推論有所限制，及妨礙去模糊化的處理運作。  

 

在大部分的模糊推論應用中，所需的規則是無法直接取得

的。所以，在 (Ma 2005)中，作者提出一個以 PSO 為基礎的修

剪演算法應用於加權模糊類神經網路中以切除在推論網路層

中多餘的規則而能自動產生所需的規則。她們設計出兩階段的

PSO 計算。使用不同的公式以加強歸屬函數及連接權重的參數

設定。在 PSO 計算後有些二元值位元向量會被設定為零，表示

這條規則是多餘且將被切除。作者透過實驗來驗證他們所提出

的用於模糊規則自動產生的修剪演算法的效率及準確率；可

是，在這個修剪演算法的程序 4 及 5 將會降低規則產生的效

率。如果改為以有最佳正確率的群組來更新會比原來的隨機選

擇要好。然而，他們的方法因為需透過連接的原理而將模糊規

則的表示法限制在只能擁有一個特性值。而在我們的研究中，

我們是將整的規則集使用二元值來編碼可讓規則的設定更為
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豐富多變。  

 

要對模糊規則庫設計出最佳的模糊模型是非常困難的。知

識工程師及領域專家經常彼此互相合作靠著人工的努力以嘗

試及錯誤處理去做知識整合的工作。系統發展者對於如何設計

出可專用於所賦予的工作任務的模糊規則是相當苦惱的。Chen 

及  Zhao(2007)使用最大熵方法 (MEP)推算出輸出變數的歸屬

函數並使用粒子群優演算法 (PSO)推算出模糊規則庫的各聚類

中心。熵是為了定義資訊的不確定性而被提出的方法。最大熵

方法可幫助找出分散在強制的特定條件下適合的資訊。他們組

合了最大熵方法及粒子群優演算法以找出聚類處理的最佳化

模糊規則庫。尤其特別的是，他們的研究強調通常許多模糊規

則的參數是不重要的且在模糊推論應用上只有些微的效能影

響。  

 

通常許多研究會使用預先定義好的固定結構或預先定義

好的歸屬函數來進行模糊系統的最佳化。為了打破這個限制，

Juang 及  Wang 提出一個使用聚類及最佳化技術的自我產生

模糊系統 (Juang & Wang， 2008)。模糊系統的設計包含了結構

及參數的設計。這個研究提出了線上自我對齊聚類 (OSAC)演算

法及蟻群加粒子群合作最佳化 (APSCO)演 算 法 。 他們使用

OSAC 演算法去測定每個輸入變數的規則及模糊集之個數。於

此之後，再使用 APSCO 去調整每個新產生的模糊規則之各項

參數。他們的 OSAC 演算法除了能夠幫助我們從訓練資料中產

生規則之外，還能幫助我們避免產生高重疊性的模糊集。在群

集基礎計算的初始化過程中，不好的初始值將導致低劣的效能
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產生。不管怎樣，經由 Juang 等所提出的解決方案卻能避免掉

這個瓶頸並產生高品質的初始群集。但他們所提出的整合階段

解決方法卻是非常複雜。而本研究將針對模糊規則整合之最佳

化提出一簡單但有效率的解決方案。  

 

為了達到在分類問題中對模糊歸屬函數有更好的調適與

控制，在 (Chatterjee， 2006)中作者提出一個以語意圍籬為基礎

的類神經模糊分類器 (LHBNFC)，並引用了粒子群優演算法以

達到更有效的學習效果。他們將每個歸屬函數切割為 n 等份的

小塊並對每一小塊建構相對應的模糊語意圍籬以便編碼為 PSO

計算所需的粒子。他們所使用的 LHBNFC 是一個五層式多個輸

入單一輸出的類神經模糊分類器，並從而評算出訓練的效能。

PSO 演算法被引用在所需的參數及模糊集這兩者的同時最佳化

計算，而以 Takagi-Sugeno 為基礎的類神經模糊系統則用來判

定 LHBNFC 系統所推論的必需結果。此系統能夠經由 PSO 的

模糊神經網路產生以資料為導向的自動化分類推論。透過實驗

可看出它的效能及正確率皆比其他方法為佳。此演算法需將原

始的歸屬函數分割為數段。不管怎樣，如何去辨識出原始的歸

屬函數為其爭論所在。如果原始的歸屬函數正確率即已很高，

此演算法的計算疊代次數將會更少且最後的準確率亦更加提

高，反之則準確率在其所限定的計算疊代次數中將會是低的。

在他們的類神經模糊分類器中，他們必須反覆重新確認所有的

特性。然而，在本研究中我們只確認具有較高影響力的特性進

而降低計算的成本及保存住其優越性。  

 

除了上述所提及的限制以外，本研究同時著重在 if-the 規
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則，詞彙集及歸屬函數上。由此著重可使得詞彙描述與函數變

動之間的變化同步化。此外，應用 PSO 可在更少的計算代數中

快速的找出最佳化的知識融合，進而節省更多的時間與人力。  
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三、PSO為基礎的模糊知識庫整合架構  

 

在此研究我們提出一以 PSO 為基礎的模糊知識庫整合架

構來整合多個模糊規則集與模糊集合。為了保持住模糊規則集

與模糊集合之間的關係，我們同時判斷與整合多個模糊知識

庫。圖 1 即為我們所提出的架構。此架構主要包含了以 PSO 為

基礎的模糊知識編碼及模糊知識融合兩部分。每個模糊知識庫

包含為了特定目標的相對模糊規則集及模糊集合。本研究著重

於在多個模糊知識庫的整合問題之上。模糊集合描述了語意變

數，語意值，與歸屬函數。模糊規則集則描述了語意為基礎的

If-Then 規則。每個知識庫中的模糊規則集及模糊集合將被編碼

為一個粒子。每一個粒子代表著對所給予的問題的一個解法。

因此，所有的模糊知識庫將形成初始的 PSO 粒子群。在將欲整

合的知識庫編碼之後，則進行包含了求值，比較，仿效等運算

的 PSO 為基礎的模糊知識融合階段，以在編碼後的模糊知識庫

粒子群中找出擁有最優適應值的最佳粒子。經由這一連續的

PSO 為基礎的整合運算後我們將會產生一最佳化的模糊知識

庫。  
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圖 1  以 PSO為基礎的模糊知識整合架構。 

 

最佳化問題在問題模塑及解決上通常有一些普遍的特性

及假設 (Sarker & Newton， 2007)。模糊知識整合上也有一些特

點相對於最佳化問題的特性及假設。因此，我們建議將此整合

需求塑造為一最佳化問題。模糊知識整合制訂為最佳化問題的

一般特性可分類為如下： (1)經由參數來描述有限數量的模糊規

則集及模糊集合資源， (2)特定活動所使用的資源能夠被描述為

推論的規則， (3)在這些資源中有許多可供選擇的整合方法能夠

被拿來重組， (4)每個會從這些資源中的模糊知識庫所延生出的

推論會產出一相對於目標函數的結果出來，及 (5)模糊規則集及

模糊集合的配置通常受限於一些系統規定參數例如論域，規則

複雜度及推論的效率等。將整合制訂為數學模型的一般假設可

說明如下： (1)不同的模糊規則集及模糊集合的配置所得的回傳
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值能藉由準確度及複雜度的量測而得以比較， (2)模糊規則集經

常被運用在很多經濟計算的方式上， (3)在問題領域中的所有資

料，模糊規則集及模糊集合被認定為是確定性的問題， (4)模糊

知識整合的決策變數可為實數或整數或甚至混合這兩種數值

型態，及 (5)公式化後的推論模型中的函式型別是一般化的。  

 

為了解決最佳化問題，許多的技術已經相繼被提出。例

如，傳統的最佳化技術有線性規劃，整數規劃，目標規劃，及

非線性規劃等。在那當時，這些基本的最佳化技術藉由單純形

法，圖解法，分支界定法來實現。至於啟發式演算法，則是藉

由探測大自然現象而啟發出其靈感。啟發式的一些技術如攀登

演算法：也是使用到啟發式方法，且對於一開始的出發點選擇

需特別慎選；模擬退火法：一種隨所給予的問題大小以指數成

長的演算法；禁區搜尋法：以反向移動來避免兜圈子的演算

法，基因演算法：一種透過族群的選擇，交配及突變來作尋找

的演算法；蟻群最佳化演算法：一種群體智慧互相合作的分

支，利用其行走離開所遺留下來的費洛蒙而尋找出目標；改良

式基因演算法：一種混合的族群為基礎的演算法其效能比單一

基因演算法來的更好。Heuristic 這個字來自於希臘文其意義為

發現。其他一些為了最佳化而提出的啟發式方法同時也可應用

於多目標最佳化上面的有粒子群優演算法，文化演算法，及基

因規劃等。  

 

用來解決最佳化問題的數學模型元件通常包含了決策變

數，目標函數與系統參數。我們將在模糊知識整合問題中定義

出這些元件。決策變數組成問題解決的本質。這些變數通常能
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經由問題的型式而個別的被鑑識出來。在本研究中，我們定義

了一些整合問題所用的決策變數。一部分是從模糊集合中的語

意變數，語意值及歸屬函數。其他則從模糊規則集中的前件與

後件而來。此以 PSO 為基礎的整合方法將尋找這些變數的值集

而提供出一使用於特定問題的最佳化整合的模糊知識庫。為了

找出最好的解決方案，最佳化問題通常有一明確的目標函數得

以履行。根據需關切的決策變數目標函數象徵著所給予的問題

要解決的目標或目的。於本研究中，我們的目的是產生一個擁

有最大推論準確率及最小模糊規則複雜度的模糊知識庫。與決

策變數有關聯的資料例如準確率與複雜度是組成目標函數的

必需參數。除了決策變數與目標函數之外，最佳化問題通常會

包含一些情況無法涵蓋使用。所以系統參數表示此問題的限制

或侷限條件。系統參數使用函數及常數的相等或不等的表示來

組成資源的可用不可用。最佳化問題需使用參數來符合一些限

制的設定稱為強迫性的最小最大化工作，與此相否的，則稱為

非強迫性的最小最大化工作。在此研究中，語意值的歸屬函數

被用來組成限制函數且其值的範圍為 0 到 1 之間。  
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四、PSO為基礎的模糊知識編碼  

 

在此章節中我們將介紹模糊知識庫的構成元件及提出粒

子編碼的原則。透過將模糊知識庫轉換成所需粒子，我們能夠

針對所給予問題的模糊集合使用 PSO 演算法加以計算後以產

生最佳的模糊規則集。  

 

4-1 模糊知識表示法 

 

模糊規則為基礎的推論機制能夠在只有部分規則符合的

情況下進行推論。在模糊規則中字詞的表示法與傳統規則中的

符號是不同的。模糊規則使用語意標籤來表示符合某維度的可

伸縮條件。有兩種不同的模糊規則一為模糊映射規則及模糊意

涵規則。模糊映射規則著重在描述輸入與輸出的語意字詞之間

的函數映射關係。模糊意涵規則與其有一些不同著重在兩個邏

輯公式之間的蘊含關係。  

 

一個模糊知識庫會有兩個核心要素，一為模糊規則集一為

模糊集合。模糊集合理論推廣自傳統的集合理論以從集合元素

中取出部份的歸屬成員並訂定出一個平滑的界限來限制他們

的所在區間。為了符合界線區間的分明與平滑，模糊集合理論

藉由允許在一個集合中使用歸屬成員的方法來表示出其維度

以克服此種種需求。一個模糊集合定義出一個語意變數，一個

語意變數會包含一些語意值來表示出此變數的狀況，此語意值

會在一個變數中使用歸屬函數來表示其限制及其歸屬區間的
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關係。通常我們使用列舉的歸屬成員值 (常用在不連續的集合 )

或使用數學上的歸屬函數來定義出一個模糊集合。例如，我們

要描述出學生程度的模糊集合，我們能夠使用
∑=

i

iiA xxA /)(µ
來列

舉出其元素，在這裡 iiA xx /)(µ 代表著一個模糊集合中包含一個有

著歸屬成員維度 )( iA xµ 的元素 x。舉例說明如下：  

 
Student Level = {Trainee，Stager，Expert} 

Elementary = 0.1/10 + 0.2/20 + 0.4/30 + 0.6/40 + 0.8/50 + 1/60 + 0.8/70 + 0.6/80 + 0.4/90 + 0.2/100 

Middle = 0.2/10 + 0.3/20 + 0.4/30 + 0.5/40 + 0.6/50 + 0.7/60 + 0.8/70 + 1/80 + 0.8/90 + 0.6/100 

Senior = 0/10 + 0.1/20 + 0.2/30 + 0.3/40 + 0.4/50 + 0.5/60 + 0.6/70 + 0.7/80 +0.8 /90 + 1/100 

 

另外我們也可以使用數學式來描述其特性以定義出此集合如

下所示：  

 

cx
x
x

x

x
x

xx ElementaryelStudentLev

>
≤≤
≤≤

<










−−
−−

==
8060
6040

40

2.0
)6080/()80(
)4060/()40(

2.0

)()( µµ  

 

在此領域中的個體們其歸屬值若在此集合中則可透過此歸屬

函數而對應到。在不同的領域中有一些受歡迎且實用的歸屬函

數常被拿來使用著，例如三角，梯形，Gaussian，鐘型曲線，

反曲， S，以及Π等歸屬函數。在這些函數中，三角及梯形歸

屬函數因其簡單及靈活性已經被證明在模糊邏輯應用上是最

為有效率的。我們使用μ A來表示此為集合 A 的歸屬函數，而

在集合 A 中的元素 x 其歸屬函數值則以μ A (x)來表示。歸屬函

數所在的領域被稱為論域。一個語意變數透過語意值及相對應
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的歸屬函數來帶出它的值。在某些情況下區隔分明的界限是不

可接受的，模糊邏輯引自對一可量測的可能性所產生的可能與

不可能之間的絕對二元性。因為一個字詞的意義取決於所在的

特定本文中，所以我們必須認知一個模糊集合也是必須被定義

在一個本文之中。然而，如何以語義的方法來識別出這些字詞

是另一項重要的研究議題且不在本研究所著重的範圍之內。  

 

當我們以 PSO 為基礎的整合方法來解決模糊知識最佳化

時，我們必須將可能的解編碼成粒子群集來表示以便將模糊推

論參數空間轉換成一個可組合的搜尋空間以使得 PSO 演算法

能夠對其運算操作並探索出最佳的組合出來。讓我們專注在

(Cordon & Herrera 1997)所引介的 Mamdani 模型中所使用的

多個輸入單一輸出的模糊推論系統。其模糊規則描述如下：  

 

R i  :  IF x1  is  A i 1  and …  and xn  is  A i n  THEN y  is  B  

 

這裡 A i 1, … , A i n , B 是論域 U i(V,) … ,Un (V)中的語意值而 x1， … ，

xn，y各別是處理狀態語意變數及控制語意變數。“x1  is A i 1  and …  

and xn  is  A i n” 是模糊規則 Ri 的前件而 “y  is  B ”是此規則的後件

部份。這些模糊集合依據他們的歸屬函數而各有其特性公式如

下：  

A  i j  (B ) : U j  (V )  ?  [0,1],    j=1,… ,n.  

 

同樣的在 (Cordon & Herrera 1997)與 (Wang， Hong & 

Tseng， 1998)的研究中，很普遍的，我們關注在將與模糊集合

有聯繫的歸屬函數視為一正規化後的三角函數。由此將提供給



20 

我們一個有利條件，為了計算的容易與使用的一般化，這參數

的表示能被定義為此三元組  (a  i j ,  b  i j ,  c  i j) ,  j=1,… , n。  

 

程式語言學習診斷資料在此被用來說明模糊知識編碼的

做法。有三種學生的程度要被區別出來： Trainee， Stager，以

及 Expert。學生程度類別領域 DS . L .被定義為 DS . L .  = {Trainee, 

Stager,  Expert}。每個規則被四個語意變數所描述： Learning 

Progress (L.P.)，  Exam Grade (E.G.)，  Programming Technique 

(P.T.)，以及  Course Difficulty (C.D.)。每個語意變數有以下這

些可能的語意值：  

 

  DL . P .  =  {Know,  Unders tand ,  Fami l iar} 

  DE . G .  =  {Low,  Medium,  High} 

  DP . T .  =  {Monotonous ,  Common,  Various} 

  DC . D .  =  {Elementary ,  Middle ,  Senior}.  

 

我們從一模糊診斷系統中摘要出一些模糊規則如下所示：  

 

R1: IF (C.D. = Senior) and (L.P. = Familiar), then Class is Expert; 

R2: IF (L.P. = Know), then Class is Trainee; 

R3: IF (P.T. = Monotonous) and (E.G. = Low), then Class is Trainee; 

R4: IF (E.G. = Medium), then Class is Stager. 

 

4-2 粒子編碼原則 

 

模糊知識庫編碼的原則如下所述。一個模糊知識庫將被編

為一個粒子，每個粒子由三部分所組成。第一部分是將模糊規
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則的前件部份編碼為二元數碼；第二部分為將不重複的前件歸

屬函數以實數來編碼之；第三部分則是將不重複的後件歸屬函

數也以實數來編碼之。在此研究中使用了一些表示法來解釋編

碼的程序：KB 表示知識庫；RS 表示模糊規則集；F 表示特性 (語

意變數 )； V 表示語意值；MF 表示歸屬函數； (a， b， c)表示歸

屬函數的低值，中值，高值； R 表示規則； C 表示類別。我們

假設在 KB1 中有三個規則及兩個特性以及與其對應的歸屬函

數：  

 

R 1  :  If  (F 1 = V 2 )  then class is  C 1  

R 2  :  If  (F 1 = V 1 )  and (F 2 = V 5 )  then class is  C 1  

R 3  :  If  (F 2 = V 6 ) then class  is  C 2  

F 1  =  {V 1 ,  V 2 ,  V 3 },  {MF1,  MF2 ,  MF3} 

F 2  =  {V 4 ,  V 5 ,  V 6 },  {MF4,  MF5 ,  MF6} 

 

而在 KB2 中則有三個規則及三個特性以及與其對應的歸屬函

數：  

R 4  :  If  (F 1 = V 7 )  and (F 3 = V 8  o r  F 3 = V 9 )  then class is  C 1  

R 5  :  If  (F 2 = V 5 )  and (F 3 = V 1 0 )  then class is  C 2  

F 1  =  {V 1 ,  V 2 ,  V 3 ,  V 7 },  {MF7,  MF8 ,  MF9 ,  MF10} 

F 2  =  {V 4 ,  V 5 },  {M F 1 1 ,  M F 1 2 } 

F 3  =  {V 8 ,  V 9 ,  V 1 0 },  {MF13 ,  MF14 ,  MF15} 

 

以下的程序將說明如何將一個知識庫設計為一個粒子：  

1 .  析取出模糊規則集 RS1 中可推論出類別 C1 的所有特性：

F 1， F 2  

2 .  析取出模糊規則集 RS2 中可推論出類別 C1 的所有特性：



22 

F 1， F 3  

3 .  從上面兩步驟的待選特性選取出不重複的特性： F1， F 2，

F 3  

4 .  從步驟 3 的待選特性析取出所有不重複的值 V 即是被用來

推論出類別 C1 的所有語意值： V1， V2， V3， V7， V4， V 5，

V 6， V 8， V 9， V 1 0。  

5 .  計算推論出類別 C1 的最大規則數目。在此範例中， RS1 有

兩條規則而 R S 2 有一條規則，所以最大數為二。  

6 .  計算出每個類別的最大規則數目；而這所有數量的特性值則

構成了所需粒子的部分維度。如圖 2 所示。  

 

 
圖 2  語意值的總量被編碼在一個粒子。 

 

7 .  依據步驟 1 到 6 析取出推論出類別 C2 的語意值： V4， V5，

V 6， V 8， V 9， V 1 0。  

8 .  合併所有的語意值而形成模糊規則的前件部份。如圖 3 所

示。  
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圖 3  粒子編碼的第一分段表示模糊規則的前件部份。 

 

9 .  析取出不重複的對應歸屬函數並將之合併來形成粒子的第

二部分。如圖 4 所示。  

 

 
圖 4  粒子編碼的第二分段表示模糊集合的歸屬函數。 

 

10.  析取出所有不重複的類別歸屬函數來形成粒子的第三部

分。如圖 5 所示。  

 

 
圖 5  粒子編碼的第三分段表示模糊規則的後件部份。 

 

11.  組合步驟 8到 10所產生的粒子編碼來形成一個粒子的完整

維度。如圖 6 所示。  
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圖 6  一個完整的粒子維度設定。 

 

接下來的步驟將說明如何對一個粒子的值作編碼：  

1 .  將模糊規則集 RS1 編碼之以形成族群 1 的第一個粒子。如果

沒有值在這個規則中則在相對應的維度中填 0。若有具體的

值存在則填 1。如圖 7 所示。規則 R1 是 If  (F1=V2 ) then class 

is C1，所以在類別 C1 的第一個規則部分中的 V2 維度填 1

其他維度則填 0。因此， {V1， V2， V3， V7， V4， V5， V6，

V 8， V9， V10} 將是  {0， 1， 0， 0， 0， 0， 0， 0， 0， 0}。

以同樣的方法，可知規則 R2 是 If  (F1=V1 ) and (F2=V5) then 

class is  C1，所以類別 C1 的第二個規則中的 {V1， V2， V3，

V7， V4， V5， V6， V8， 9， 10}將會是 {1， 0， 0， 0， 0， 1，

0， 0， 0， 0}。而類別 C2 的第一個規則中的 {V4， V5， V 6，

V8， V9， V10}將會是 {0， 0， 1， 0， 0， 0}，再以同樣的方

法來處理規則 R 3 其為 I f  (F 2 = V 6 )  then class is  C 2。  

 
圖 7  設定粒子中的規則集維度值。 
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2 .  在特性值的對應位置填入歸屬函數值元組。如圖 8 所示。維

度 1 到 18 將填入相對應的歸屬函數值 (a， b， c)，而維度 19

到 30 因其在知識庫 KB1 中無紀錄所以這些特性值填入 0。  

 

 
圖 8  設定粒子中的模糊集合維度值。 

 

3 .  在類別值的對應位置填入歸屬函數值元組。如圖 9 所示。在

整個知識庫中有類別 C1 跟 C2 而他們的歸屬函數被紀錄成

(a， b， c)。  

 
圖 9  設定粒子中的類別維度值。 

 

4 .  重複步驟 1. 到 3. 將所有的模糊規則集，模糊集合，及歸

屬函數統統編碼以形成 P S O 族群中的粒子。  
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五、PSO為基礎的模糊知識融合  

 

為了最佳化整合後的模糊知識庫，我們使用演化式多目標

最佳化方法來解決此問題。這種解決問題的方法，通常被稱為

原啟發式方法，靈感來自於對大自然環境的探測，例如攀登演

算法，模擬退火法，禁區搜索法，基因演算法，以及粒子群優

演算法等。在這些演算法中，最重要的就是如何對變數及解答

作編碼，以及如何對局部及全體的最佳解答作搜索的處理。於

本研究中，我們聚焦在一種群體智慧方法，粒子群優演算法。

其靈感來自於鳥群尋找食物的大自然現象。為什麼它們能夠尋

找到食物，以及為什麼它們幾乎能夠馬上改變尋找的路徑朝向

相同有食物的方向。這有趣的行為引起此演算法的研究。  

 

在 PSO 模型中由於每個個體的行為受到其本身過去的經驗

及認知所影響，也會被整個群體的行為所影響。所以，每個模

糊知識庫的最佳化也一樣會被其本身過去的經驗及推論的效

能所影響，也一樣會被其他整合後模糊知識庫的行為所影響。

我們從圖 10 中可更容易的了解粒子是如何的移動。我們假設

在此搜索空間中有許多的初始粒子；每個粒子為一模糊知識庫

所編碼而成。然後，我們假設在這空間中有三個最佳化解存

在。以所提出的方法，這些粒子們將一步一步往最佳的位置前

進。最後，原有模糊知識庫的結構將改變成另一種擁有最好執

行效率的組合，不管是準確率或複雜度。  
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圖 10  粒子的移動。 

 

5-1 族群初始化 

 

我們提出一個使用粒子群優演算法的模糊知識整合方法來

對模糊規則集及其相對應的模糊集合作整合及最佳化。PSO 需

初始化一群解並在粒子移動期間更新它們。在此研究中，模糊

規則集及模糊集合的初始化族群來自於多個不同的模糊知識

庫。而這些模糊知識庫會是不同的知識工程師或應用系統開發

者所發展建立起來的。但有一假設點就是這些模湖知識庫全都

是為了相同的問題而建立。每個族群中的個體皆包含了來自於

某一個模糊知識庫的相對模糊規則集及模糊集合。  

 

5-2 適性值與選取 

 



28 

為了從初始的族群中建立出一個最佳的模糊知識庫，PSO 演

算法找出在這些模糊知識庫中擁有高適性值的粒子來往最佳

解趨近。我們使用一評估函數來量化這些粒子。整合後的模糊

知識庫其準確率及複雜度被提出來作為粒子效能的評估。 PSO

演算法藉由一個粒子的效能作為其回饋來更進粒子的位置。模

糊知識庫 FKB 的準確率評估函數定義如下：  

 

 

instancesofnumbertotal
FKBbymatchedcorrectlyinstancesofnumbertotal

FKBAccuracy =)(         (1) 

 

 

模糊知識庫 FKB 的複雜度評估函數為其規則增加的比率定義

如下：  

 

 

rulesfuzzyallofnumber

P

i

FKBiinitialtheinrulesfuzzyofnumber

FKBsetrulefuzzyintegratedtheinrulesfuzzyofnumber
FKBComplexity















=

=

∑
1

)(

)(    (2) 

 

我們建議組合準確率與複雜度兩者來表示模糊知識庫整合用

的適性值。就如此研究問題所指出的，我們的目的是找出擁有

最大準確率及最小複雜度的整合後模糊規則集及模糊集合之

組合。適性值函數可被發展為如下：  

 

[ ]
[ ]ε)(

)()(
FKBComplexity

FKBAccuracyFKBFitnessMaximize =                 (3) 

number of initial FKBs
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在這裡 e 是一個控制參數，被利用來支配適性計算時應根據準

確率或複雜度而走，其可被推論應用系統工程師所修改。  

 

5- 3  PSO之運作 

 

在最佳化問題中粒子群優演算法提出一個以群體智慧為基

礎的最佳化應用來搜尋出接近最佳化的解。粒子們使用適性值

函數來尋找出在搜尋空間中最好的位置。在此搜尋空間中每個

粒子鄰近的其它粒子，代表著此個體或模糊知識庫其準確率及

複雜度的測量值是相近的。從 PSO 的觀點來看，一個粒子會有

向其他粒子移動的傾向並再影響到其他粒子。此現象可看成是

粒子與粒子間的互相告知。如果要量測從此族群中所組合出來

不同的模糊知識庫，那我們應該期望在相同區域的模糊知識庫

應有相關的適性來代表其準確率及複雜度的效率。一個粒子趨

近至潛在目標的移動原則為評估，比較，及仿效。  

 

 PSO 演算法的核心概念為，位置及速度。每個粒子紀錄其

目前位置及其本身目前為止的最佳位置，然後每個粒子前進到

其他某些擁有較佳適性值粒子的位置。等式 (4)及 (5)為速度函數

及位置函數。在圖 11 中我們可看出，原始速度，區域最佳函

數及全域最佳函數皆為向量，它們指引著粒子從位置 x i d(t-1)

移動到位置 x i d(t)。  

 

V i d(t) = V i d(t) + C 1 R and() (P i d-X i d) + C 2 Rand( ) (P g d -X i d)         (4) 

X i d(t) = X i d(t-1 ) + V i d(t)                      (5) 
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圖 11. 粒子的移動被區域最佳引力，全域最佳引力及原始速度的力量所影

響。 

 

PSO 演算法步驟如圖 12 所示。依據第 4 章所介紹的模糊知

識庫編碼，我們將現有的模糊知識庫編碼為第一迭代，每個粒

子代表一個知識庫。我們已隨機數值來初始化每個粒子的速度

及位置。然後，以準確率函數 (1)及複雜度函數 (2)來評估每個粒

子在測試知識庫的正確性。在這些步驟中，我們剔除掉重複的

規則。於是，我們使用適性值函數 (3)來評估每個粒子的適性

值，越大越好。如果新的適性值比原來的區域最佳值還好，我

們將此新值紀錄為此粒子的新 Pbest 值。而同時，如果此 Pbest

比全域最佳值還好，我們也將此值紀錄為新的 Gbest 值。鑒於

模 糊 規 則 集 及 歸 屬 函 數 的 特 性 不 同 ， 我 們 使 用 離 散 型

PSO(DPSO)(Kennedy，1997)操作來更新每個粒子的規則部分並

使用連續型 PSO(CPSO)(Kennedy，1995)操作來更新每個粒子的

歸屬函數部分。在我們的解法中我們設定 c1 及 c2 為 1.49445。

在更新之後，如果歸屬函數的間隔距離未保持在遞增次序。我

們將對其重新排序為遞增的次序使其合理化。重複這些步驟直

到找出預定的適性值或到達預定的迭代數。我們將會找出最接
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近於最佳解的模糊知識庫組合。  

 

Particle Swarm Optimization Algorithm for FKBs Integration 

1. Randomly generate an initial population of fuzzy knowledge bases 

2. While scheduled fitness value or scheduled iterations is not satisfied  

3.   For i ← 1 to FKB-population size  

4.      Calculate each particle’s fitness value 

5.      If the fitness value is better than the Pbest in history 

6.        Set current value as the new Pbest 

7.   Choose the best Pbest as the new Gbest 

8.   For i ← 1 to FKB-population size 

9.      Evaluate particle velocity according to equation(4) 

10.      Evaluate particle position according to equation(5) 

 

圖 12  模糊知識庫整合所用的 PSO演算法步驟 
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六、實驗與討論 

 

我們以所提出的 PSO 為基礎的方法建造了一個模擬系

統，其所用之設備為個人電腦，作業平台為 Windows XP 系統，

並以 Visual Studio .NET 的 C++語言及 Windows Template 

Library 程式庫來開發而成。藉以展示所提出方法之效能並將之

應用在兩個模擬應用上，也就是學生程式學習型態診斷及適性

化學習服務之組合。第一個應用為整合不同的教師之診斷知識

來有效的加強學習型態之診斷。第二個應用將析取出一個最通

用的適性化學習組合規則。於開發期間所遭遇到的第一個問題

便是如何將模糊規則的 if-then 語意轉化為 PSO 所需的粒子編

碼，對應的解決方法為將之轉為 XML 來表示之，再以程式剖

析之，或將每條規則的特性值及類別以表格表示之再利用試算

表軟體配合巨集程式來產生所需的 P S O 粒子編碼。  

 

6-1 學習型態診斷知識庫整合 

 

為了加強學生的程式設計能力，我們有提出一個計畫來研

究電腦程式設計的教學，評價，評估，診斷，及指令的改善。

此計畫的其中一個目標就是去診斷出學生的特定學習型態。已

經 有 八 種 學 習 型 態 被 提 出 來， 也就是 active， ref lect ive，

sensing， intuitive， visual， verbal， sequentia l， global(Fe lder，

1988)這八種。依據學生們的學習型態，我們能夠向他們建議擁

有特定教學型態的適性化學習活動。在此計畫中，為了因應這

些複雜的學習型態因素及特性，我們設計了 12 種類型的審查
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來測驗學生，並設計了診斷規則來查測出他們的學習型態。  

 

我們邀請了 30 位教師利用他們的教學經驗來設計出學習型

態診斷規則。然後，我們將使用本研究所提出的 PSO 為基礎的

模糊知識庫整合方法來整合這些建議的規則庫。學習型態類別

及 審 查 類 型 特 性 如 下 所 示； 另 外 這 些 語 意 值 皆 為 相 同 的  

{ low， medium， h igh}。  

 
Learning Style classes: {Active, Reflective, Sensing, Intuitive, Visual, Verbal, Sequential, Global} 

Examination Type features: {Operation_application, Cooperative_programming, Method_design, 

Individual_programming, Case_study, Theory_study, Diagram_illustration, Text_illustration, 

Sequential_order, Single_concept, Interlock_order, Comprehensive_concept} 

 

每 一 種 審 查 類 型 特 性 的 英 文 縮 寫 如 下 所 示 ： Operation 

application (O.A.)， Cooperative programming (C.P.)，Method 

design (M.D.) ， Individual programming (I.P.)， Case study 

(C.S.)， Theory study (T.S.)，Diagram il lustration (D.I.)， Text 

i l lustration (T.I .)， Sequential  order (S.O.)， Single concept 

(S.C.)，  Interlock order (I .O.)，Comprehensive concept (C.O.)；

而每一個特性值的英文縮寫如下所示： low(L)， medium(M)，

h igh(H)；以及學習型態的英文縮寫為 (L .S . )。  

 

在此實驗中，我們蒐集了 30 個模糊知識庫來作整合。使用

了 60 個學生的資料，其中 40 用來作為整合之用另外 20 個則

為測試資料。初始的 30 個模糊知識庫的推論效能如表 1 所示

紀錄著它們詳細的準確率及規則數目。這 30 個學習型態診斷

模糊知識庫的規則來自於 30 位不同的教師。表 2 及表 3 分別
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為這些模糊規則集中的二個案例。  

 

表 1  初始的 30個學習型態診斷知識庫之效能列表 

Diagnosis  

bases  
Accuracy 

Number 

of rules 

Diagnosis  

bases  
Accuracy 

Number 

of rules 

Base 1 50% 10 Base 16 60% 8 

Base 2 55% 10 Base 17 63% 9 

Base 3 50% 9 Base 18 50% 8 

Base 4 50% 10 Base 19 43% 9 

Base 5 40% 8 Base 20 50% 8 

Base 6 53% 10 Base 21 53% 9 

Base 7 43% 8 Base 22 63% 9 

Base 8 63% 11 Base 23 43% 7 

Base 9 43% 7 Base 24 50% 9 

Base 10 50% 9 Base 25 10% 9 

Base 11 53% 8 Base 26 30% 8 

Base 12 50% 8 Base 27 53% 8 

Base 13 50% 10 Base 28 50% 8 

Base 14 43% 9 Base 29 63% 14 

Base 15 40% 8 Base 30 55% 8 

 

 

表 2  教師 1所提出來的規則庫案例 

O.A C.P M.D I.P C.S T.S D.I T.I S.O S.C I.O C.O L.S. 

L H H M H L L M L M L M Active 

M M H M H L M H L H M L Reflective 

H M L H L M M L L M L H Sensing 

H M L M L L H M L L H M Intuitive 

M M L M L M H M L L H M Intuitive 

H M L M L H H M L L H M Intuitive 

H H H M H L L H L M L M Visual 

L H H H L M H H L M M H Verbal 

L M L H L M M L L M L H Sequential 

M M L M L M H M L M H M Global 
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表 3  教師 12所提出來的規則庫案例 

O.A C.P M.D I.P C.S T.S D.I T.I S.O S.C I.O C.O L.S. 

L H H M H L L M L M L M Active 

M M H M H L M H L H M L Reflective 

H M L H L M M L L M L H Sensing 

H M L M L L H M L L H M Intuitive 

H H H M H L L H L M L L Visual 

L H H L L M H H L M M H Verbal 

L M M H L M M L L M L M Sequential 

M M L M L M H M L L H M Global 

 

 

在此實驗中，速度的參數 C1 及 C2 各自被設定為 1.4945。

此固定的數值設定在許多的研究中包括本實驗皆可達到高的

效能。實驗的結果展示出以 PSO 為基礎的知識整合確能建立起

一個有著較好的準確率及較低的複雜度之整合模糊知識庫。實

驗結果如表 4。準確率提高至 85 % 而複雜度則降到 8 個規則。 

 

表 4  學習型態診斷規則庫整合後之結果 

模糊規則庫 準確率 規則數目 

整合後的規則庫  85% 8 

 

6-2  服務組合知識庫之整合 

 

為了達到情境感知計算的目標，我們已經發展出一套 Web 

2 .0 的適性化混搭系統 (Huang，Huang， Lee & Yang， 2008)，以

提供基於使用者情境資訊的適性化混搭服務。在此實驗中，我

們基於在以情境為基礎的模糊知識庫整合方法工具上提出了

一個實際的應用於為了支援學生的適性化學習活動而作的以
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情境為基礎的學習服務組合。適性化學習服務組合的目的是要

提供一組基於學生的學習能力，學習教材困難度，學習推薦

度，教材的受歡迎度，時程資訊及位置資訊而定的學習服務組

合。基於本實驗的環境所在，課程為以國立中央大學電腦科學

與資訊工程學系中的為主。我們設計了十二種學習服務組合式

樣以拿來推論及利用。所以，我們必須整合來自於不同學生的

多個以情境為基礎的學習服務組合規則執行以找出一個最大

眾的且有效率的情境為基礎的組合知識以使用在通用服務平

台之上。此應用的情境如圖 13 所示。以 PSO 為基礎的知識整

合方法將會對來自不同學生所提出的多個組合規則執行整合

動作。然後它將訓練出一個最佳化的組合規則庫以使用在適性

化混搭平台上。所以，適性化學習服務組合就能以這最通用的

組合知識來提供給學生們合理且有效的服務組合。  
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圖 13  整合多個以情境為基礎的學習服務組合規則以供在情境感知學習環

境中的通用適性化混搭使用。 

 

在此實驗中，我們收集了十個模糊知識庫來作整合運用。使

用了 120 個學生的資料， 80 個案例用來整合而另外 40 個用來

測試。初始的十個模糊知識庫的推論效能如表 5 所示紀錄著它

們詳細的準確率及規則數目。這十個模糊規則庫的組合規則由

十位不同的學生所提出。表 6 及表 7 為這些規則庫中的兩個案

例。在這些模糊知識庫中總共有十二種不同的服務組合樣式類

別： {Pattern 1， Pattern 2， Pattern 3， Pattern 4， Pattern 5，

Pattern 6，Pattern 7，Pattern 8，Pattern 9，Pattern 10，Pattern 

11， Pattern 12 }，及六個模糊集合： {Learning capabil i ty，

Material  di f f icul ty ， Learning recommendation ， Material 

populari ty，Time support，Device support}。模糊集合的英文縮
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寫 如 下 所 示 ： Learning capabil i ty(L.C.) ， Material 

di f f icul ty(M.D.) ， L earning recommendation (L.R.) ， Material 

populari ty(M.P.) ， T ime support(T.S.) ， 以 及  Device 

support(D.S.)。每個模糊集合的語意值如下所示，而其相對應

的歸屬函數則如圖 14 所示。  

 

DL . C .= { low， normal， h igh} 

DM 。 D。 = {easy， normal， hard } 

DL。 R。 = { low， normal， h igh} 

DM 。 P。 = {unpopu lar， common， popu lar} 

DT。 S。 = { low， normal， h igh} 

DD。 S。 = { low， normal， h igh} 

 

表 5  初始的十個以情境為基礎的組合模糊規則庫效能列表 

Fuzzy Rule bases Accuracy Number of rules 

Rule base 1 60% 12 

Rule base 2 40% 7 

Rule base 3 47% 21 

Rule base 4 48% 16 

Rule base 5 35% 8 

Rule base 6 45% 10 

Rule base 7 50% 15 

Rule base 8 53% 12 

Rule base 9 48% 16 

Rule base 10 42% 11 

 

 

 

 



39 

表 6  學生 1所提出的規則庫案例 

Learning 

capability 

Material 

difficulty 

Learning 

recommendation 

Material 

popularity 

Time 

support  

Device 

support   

Composition 

pattern 

normal hard low unpopular high high Pattern 1 

high easy low popular low normal Pattern 2 

low normal normal common high high Pattern 3 

low normal normal common low high Pattern 4 

normal hard normal popular high normal Pattern 5 

low normal high unpopular normal high Pattern 6 

high hard normal common high high Pattern 7 

high normal low unpopular low normal Pattern 8 

normal easy low common low normal Pattern 9 

high easy low popular high normal Pattern 10 

low hard normal popular low low Pattern 11 

normal hard normal unpopular low high Pattern 12 

 

 

表 7  學生 2所提出的規則庫案例 

Learning 

capability 

Material 

difficulty 

Learning 

recommendation 

Material 

popularity 

Time 

support  

Device 

support   

Composition 

pattern 

normal hard low unpopular high low Pattern 1 

low normal normal common high high Pattern 3 

low normal normal popular low high Pattern 4 

normal normal high unpopular normal high Pattern 6 

high hard normal common high high Pattern 7 

high normal low unpopular low normal Pattern 8 

normal hard normal unpopular low high Pattern 11 
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圖 14  對應於模糊集合的歸屬函數：learning capability，material difficulty，

learning recommendation，material popularity，time support，以及 device 

support。 

 

於此實驗中初始的規則集數量為 10個而初始的規則數量為

128條。表 8展示了第 1迭代中的粒子 1及粒子 7的知識庫編碼

和對應的適性值。表 9可看出在第 10迭代粒子編碼元素的改變

及適性值的變化。  
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表 8  第 1迭代中的粒子 1及粒子 7 

粒子 知識庫編碼 適性值 

1 

010001100100001001000000000000000000 

001100100001100010000000000000000000 

100010010010001001000000000000000000 

100010010010100001000000000000000000 

010001010001001010000000000000000000 

100010001100010001000000000000000000 

001001010010001001000000000000000000 

001010100100100010000000000000000000 

010100100010100010000000000000000000 

001100100001001010000000000000000000 

100001010001100100000000000000000000 

010001010100100001000000000000000000 

0.6/12/12.8= 

0.0039 

7 

000000000000000000010001100100001100 

000000000000000000000000000000000000 

001010010010001001100010010010001001 

010010010001100001001010010001100001 

000000000000000000000000000000000000 

010010001100010001010010001001010001 

001001010010001100001001010100001001 

001010100001100010001010100100100010 

010100100010100010000000000000000000 

001100100001001010000000000000000000 

100001010001100100010001010001100100 

000000000000000000000000000000000000 

0.5/15/12.8= 

0.0026 
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表 9  第 10迭代中的粒子 1及粒子 7 

粒子 知識庫編碼 適性值 

1 

010001100100001001000000000000100000 

011100100000110010000001000000010000 

100010010010001000000001000000000000 

100010010010100001000000000000000000 

010000010000001010000000000000000000 

100010000000010001000000000000000010 

001001010010001001100000000000000100 

001010100100100010000000000000000000 

010100100010000010000000000000000000 

001100100001001011000000000000000000 

100001010001100100000000100001000000 

010001000100111001000100000100000100 

0.2/5/12.8= 

0.0031 

7 

010001000100100001000101100100000000 

001100100000100010000001010000000000 

001010010010001001000010000100001001 

100010010011100001000000010001000000 

000000010001000000000000000000000000 

000001001100010001010010001000011000 

001001010010001001001101010000001000 

001010100001100110001010100000000010 

010100100011100010000000000001000000 

101100100001001010000000000000000000 

100001110001101100010000010100010000 

010000000100100001000000000000000000 

0.08/2/12.8= 

0.0031 
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在此實驗中，速度的參數，C1 及 C2 各自被設定為 1。4945。

此固定的數值設定在許多的研究中包括本實驗皆可達到高的

效能。實驗的結果展示出以 PSO 為基礎的知識整合確能建立起

一個有著較好的準確率及較低的複雜度之整合模糊知識庫。實

驗結果如表 10。準確率提高至 80 % 而複雜度則降到 12 個規

則。  

 

表 10。服務組合規則庫整合後之結果 

模糊規則庫 準確率 規則數目 

整合後的規則庫  80% 12 

 

 從這些實驗中，我們可以觀察到某些粒子有著較低的適性

值。這些粒子代表著其規則推論效能也較為低弱，或甚至是沒

有用及妨害整合的粒子。比起剔除掉這些規則，我們也可以將

這項資訊回饋給教師們。進而可協助教師們設計出更有效或實

用的指令規則來使用在學習設計或方針上。這對於相關的最佳

化研究將是更為正面的做法。  

 

為了展示以 PSO 為基礎的模糊知識整合之效能，本研究同

樣的比較了 PSO 與 GA演算法兩者之間的適性求值及符合規則

之變化。PSO 為基礎的方法設定：執行 500 迭代， 10 個初始粒

子，c1=1.49445，c2=1.49445。而 GA 為基礎的方法其設定為：

執行 500 迭代，10 個初始基因，交配率為 0.95，突變率為 0.8。

經由圖 15，我們可以看出 GA 為基礎的方法在一開始的時候可

以符合較多的可用規則。然而，經過之後的迭代計算， PSO 為

基礎的方法將會發掘出更多的可用規則。而以適性求值的變化
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來看 (如圖 16)，在一開始時 GA 為基礎的方法會有比較好的適

性值；但在最後的計算結果中， PSO 的效能為 0.005 遠比 GA

的 0.0042 來得好。  

 

 
圖 15  PSO與 GA符合規則數變化的比較 

 

 

 

 
圖 16  PSO與 GA適性求值變化的比較 
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七、結論  

 

在以模糊知識為基礎的知識工程方法中，模糊知識庫整合是

一個極具挑戰性的研究主題，例如學習診斷知識系統 (Chen & 

B a i， 2009)，財務策略知識系統 (Wang & Lin， 2009)，以及基

因序列預測知識系統 (Polat & Günes， 2009)。專家們經常需要

整合許多知識庫以用來解決更複雜的問題或支援更複雜的功

能性需求。知識庫整合的挑戰在於如何塑模出知識庫的模型、

整合知識庫的元素，以及評量其執行效能。  

 

然而，傳統的方法並無法將知識整合這項工作做得很好，

因為傳統方法在處理數目眾多的知識來源上是有困難的。而且

這些方法經常需要專家的介入以處理此問題，這都將是時間與

人力的消耗浪費。  

 

基於此 PSO 的最佳化方法，有三個處理程序被發展出來以

對模糊知識庫的整合做最佳化動作。第一個是對模糊知識庫中

的模糊集合、歸屬函數，及模糊規則集的編碼研究。第二個是

我們為了計算準確率及複雜度而設計了所需的目標函數。最後

則是透過 PSO 的三個運作：評估，比較，仿效，來將最佳化的

知識庫組合找出來。  

 

目前在模糊知識庫整合研究主題的文獻中並不重視對於模

糊規則、模糊集合、歸屬函數之間的同步調節以及最小化的整

合負荷的重要性，但它們卻是最佳化出一個有效且可靠的整合
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式專家系統所需的要素。本研究調查了這些最佳化要素。以 PSO

為基礎的本方法將可確保最後的模糊系統擁有著較高的推論

準確率及較低的規則複雜度。此貢獻將對專家系統在解決問題

上提供一更穩固的基礎。此外，此知識整合方法也能適用在許

多的應用所需之上，例如學習診斷、氣候預測，以及模式分類

等。對於這些領域，本研究的結果能夠協助領域專家們有效的

整合他們分散的模糊知識。在知識整合的領域中仍然有著一些

重要的內容尚待研究。我們同樣的也對如何加速最佳化知識組

合的轉換感到興趣。未來，我們的研究將關注於如何在有效且

高效的知識融合後還能夠保持住知識的完整性、正確性、一致

性、簡潔性以及確認性上面。  
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