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摘要：针对传统知识匹配过程耗时长、效率低，不适用于大规模知识库匹配计算问题，研究隐性知识外显案例适配优化算法。首先，采用毕达哥拉斯模糊集（PFS）对知识属性值进行处理，建立知识表达系统；接着，运用K-Means算法对模糊C均值聚类算法（FCM）进行改进，压缩匹配空间、提升案例匹配效率；而后，基于PFS相关系数求解知识供需间的视图相似度，从而获得适配案例集，在此基础上构建随机森林适配模型，并采用粒子群算法对其优化，以确保适配效果。进一步通过与传统算法进行对比实验，验证证明优化算法具有比较优势。
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 Optimization Method Enhancing Adaptation Degree of Tacit Knowledge Explicit Cases 
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Abstract: Aiming at the time-consuming and low-efficiency of traditional knowledge matching process, which is not suitable for large-scale knowledge base matching calculation problem, the tacit knowledge explicit case adaptation optimization algorithm is studied. First, Pythagorean fuzzy set (PFS) is used to process the knowledge attribute values to establish a knowledge expression system; then, the K-Means algorithm is used to improve the fuzzy C-means clustering algorithm (FCM) to compress the matching space and improve the case matching efficiency; then, based on the PFS correlation coefficient, the view similarity between knowledge supply and demand is calculated to obtain the adaptation case set. On this basis, the random forest adaptation model is constructed, and the particle swarm algorithm is used to optimize it to ensure effect. Further comparison experiments with traditional algorithms prove that the optimization algorithm has comparative advantages.
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在知识经济时代，知识资源在社会生产与运行中发挥越来越重要的作用，成为各组织的核心生产要素以及价值创造的主体来源[1]，对知识尤其隐性知识资源进行有效管理有助于培育或重塑组织的核心竞争力。知识资源管理的核心活动包括知识共享与转移、知识学习与应用以及知识创新等[2]。当用户提出知识需求时，高效完成与隐性知识外显案例库中既有知识的匹配与适配，是确保用户高效应用隐性知识资源、实现乃至增值其资源价值的基础性工作。
知识应用涵盖知识匹配与知识适配两个子过程，且均以用户需求为导向。在知识应用阶段，当前多数知识服务系统仅将用户需求与系统隐性知识外显案例库进行匹配计算，然而，缘于传统基于知识系统的知识获取瓶颈以及应用环境的复杂多变特性，一旦未检索到与用户需求完全吻合的隐性知识外显案例，系统则无法提供结果，导致对知识库的利用效益较低。对此，本研究提出一种改进隐性知识外显案例适配度的优化方法，为向用户提供尽可能满足其需求的案例知识、避免用户“零基”求解，从而有效提升隐性知识外显案例库的应用以及知识用户的问题求解效益提供参考。
1  文献综述
梳理目前有关案例知识适配的主要研究包括：常春光等[3]将适配分为单适配与组合适配，在总结各适配方式的适用条件以及适配算法的基础上，按思路不同将适配分为转换型和诱导型两类，前者进行参数调整求解，后者通过分析提取解轨迹，由此重构对用户知识需求的解。李小青等[4]、王建成等[5]与顾东晓等[6]将人工神经网络（ANN）与CBR技术相结合，通过ANN建立分类网络，对得到的优化案例集进行调整以满足用户需求，从而完成适配过程。张建华[7]针对传统案例式推理（case based reason，CBR）适配模型的不足，基于与用户知识需求视图相似度较高的隐性知识外显案例集，设计了一套多案例诱导型知识适配方案。有学者将神经网络、支持向量机、决策树等方法引入适配模型，如Chen等[8]提出基于自组织映射和Fisher判别分析（FDA）的适配模型，首先采用FDA进行属性降维，再运用自组织映射完成适配；Yan等[9]提出了属性差异修正方法（ADR），利用支持向量回归模型得出目标知识需求与案例知识库中知识间差异，对建议解进行调整后输出解决方案，并用实验证明了ADR算法对CBR性能的提升；Qi等[10]对支持向量回归方法进行改进，设计了多变量自适应案例适配模型；Son等[11]建立了基于粗糙集与决策树的疾病数据适配模型，通过粗糙集算法提取关键属性及知识，结合决策树算法发现适配规则；张建华等[12]基于视图相似度确定适配集，通过遗传算法（GA）删除冗余属性，运用C4.5决策树求解目标问题的解轨迹，实现多案例诱导型适配；常淼等[13]通过贝叶斯法对卷积神经网络进行改进，以带动量的随机梯度下降算法（SGDM）训练改进卷积神经网络，挖掘轴承故障特征与轴承故障间的关联关系；雷蕾潇等[14]基于关联规则以及BP神经网络的适配方法，利用关联规则算法（Apriori）挖掘属性间的关联规则，运用BP神经网络实现适配；刘可真等[15]运用改进关联规则算法对内存软错误事件进行特征筛选及建模从而完成适配，辅助运维人员诊断故障。可见，目前有关案例适配的研究大多属于转换型适配，通过目标需求与系统知识库中知识间差异进行参数调整以及解重构、向用户提供所需问题的解，这为隐性知识外显案例适配提供了一定的理论依据，然对有关参数调整机制的分析与确定时耗较大；而诱导型适配可以有效改善这一不足，但这一方面的研究领域还存在很大空白，需要深入研究。
诱导性适配需由既有知识基分析、归纳出适配规则（集），在此基础上输入案例化用户知识需求的各条件属性值，则可依适配规则推导目标问题（用户知识需求）的解。决策树是一种有效的规则提取方法，但传统决策树方法已难满足大数据时代海量复杂化数据的多属性决策需求；随机森林（random forest，RF）是一种基于决策树的集成学习算法，李辉等[16]提出随机森林算法与长短期记忆网络算法组合模型预测股票的收盘价格，找出最优特征集合，解决多特征间非线性及数据冗余问题；高学金等[17]将随机森林算法用于筛选出不同故障类型的相关特征；马玥等[18]基于随机森林算法，对农耕用地的各特征信息进行分类，并应用RF算法对变量降维，找到不同特征与农耕土地类型的对应关系，划分土地利用类型；王宇燕等[19]运用遗传算法改进随机森林集成分类，并通过参数优化后的随机森林预测模型实现对疾病存活性的预测；包吉祥[20]在进行电商企业消费者需求预测前应用随机森林算法剔除掉顾客行为数据中与商品需求无关或相关性较低的特征因子。综上，随机森林因其高效稳健的优势已被广泛用于分类和回归，可以挖掘各领域不同类型数据间的联系，提取规则，实现大数据时代对于多属性决策的需求，且具有较好的效果。
通过视图相似度计算并确定适配案例集是实施诱导型适配的基础，因此本研究采用加权毕达哥拉斯相关系数对传统视图相似度计算进行改进，并通过聚类算法实现匹配空间的横向压缩、完成知识匹配过程，而后基于粒子群优化改进随机森林算法，设计知识匹配失败后的隐性知识外显案例适配算法，并运用UCI数据库中的红酒数据集（winequality-red）验证所提改进算法的实效。
2  相关概念
2.1  毕达哥拉斯模糊集
传统Zadeh模糊集采用隶属度映射函数表示模糊信息的确定性[21]。为改进对模糊信息的描述，Atanassov[22]提出了直觉模糊集，增加了非隶属度来描绘信息的不确定性。针对直觉模糊集所存在的不能描述隶属度与非隶属度之和大于1的缺陷，Yager等[23]提出了毕达哥拉斯模糊集（Pythagorean fuzzy sets，PFS）。





PFS用隶属度、非隶属度以及犹豫度刻画非精确信息。设U为论域，为毕达哥拉斯模糊集；分别表示属于论域U的隶属度与非隶属度。记为毕达哥拉斯模糊数（PFN），表示犹豫度。通常，将毕达哥拉斯模糊数简记为。
2.2  随机森林 
随机森林是一种集成学习方法，它将多个同类型且相互独立的个体学习器组成并行式集成学习器，集成学习器可以是多个单分类器的简单组合，也可以通过装袋法（bagging method，Bagging）或提升算法（boosting method，Boosting）训练分类器，从而形成强分类器。随机森林方法以Bagging为依据，随机选取属性建立多棵决策树、形成决策森林，由多棵决策树投票形成最终决策，当个体学习器达到一定数目时，会得到比Bagging更低的泛化误差以及更高的训练效率。随机森林能在数据缺失的情况下保持较高的分类精度，且避免了过拟合问题，具有较强的适应性；同时，它还适用于处理高维样本，且不需要对数据进行降维，在处理推断映射类问题时具有明显优势，可用于挖掘知识条件属性与决策属性间的关系。
2.3  粒子群优化算法
粒子群优化算法（particle swarm optimization，PSO）是一种智能算法，它模拟鸟类捕食过程中寻求最近食物的行为，即鸟类捕食会持续追随当前范围内距离自己最近的食物。PSO将每一个需要寻优的问题解视为1个粒子，1个粒子通常有3个基本参数：适应度（fitness function，Fitness）、位置（）、速度（。适应度表征了粒子目前所处位置的优劣。每个粒子都可以记忆所搜寻到的最优位置，都有一个速度决定其飞行时所沿的方向和速率，可通过个体和全局的极值找寻适应度最优的粒子。
3  隐性知识外显案例适配
隐性知识外显案例库是知识服务提供方所拥有的知识资源。当用户提出知识需求时，首先，服务方在其案例库中检索是否存在与用户需求相匹配的知识，若检索出与用户需求完全一致的案例知识，则直接推送给用户；否则，则基于视图相似度高于阈值的检索案例集挖掘知识属性间关系、为用户提供知识适配服务，以尽可能满足用户的知识需求。
3.1  基于改进FCM-PFS的案例知识供需匹配
针对传统的隐性知识外显案例匹配算法的改进过程如下：（1）基于隐性知识外显案例集建立知识表达系统，并将其属性值用毕达哥拉斯模糊数表示；（2）利用K-Means聚类算法改进模糊C均值聚类（fuzzy C-means，FCM）算法，实现对案例知识库的聚类，寻找与用户需求最相近的类别，压缩匹配时对于相似度的计算量；（3）运用熵权法对知识属性进行赋权，结合权重系数与毕达哥拉斯相关系数计算各案例与用户需求间的视图相似度，并据此判定是否需实施适配。
首先，基于隐性知识外显案例集以四元组的形式建立知识表达系统：。其中，为论域，代表KS中所有隐性知识外显案例的集合；为KS的属性集合，子集和分别表示KS的条件属性集和决策属性集，且；为值域，是条件属性值与决策属性值的集合；为信息函数（映射），指定集合中的每一案例的属性值。aij表示第i条知识在属性j方面的特征值。
为消除不同量纲对后续数据处理造成的影响，需对条件属性值aij进行归一化处理，并引入毕达哥拉斯模糊数表征案例集的属性值，确保包含更多的模糊不确定信息。毕达哥拉斯模糊数形式如下：

		（1）

		（2）

式（1）（2）中，为条件属性值aij的隶属度；vij为条件属性值aij的非隶属度。
为提升检索效率，对案例库进行聚类处理，而后确定与用户需求最相近的聚类，从而实现对案例匹配空间的横向压缩。传统硬聚类将对象划分到一个确定类别中，对难以界定具体类别的对象则无法处理。FCM算法通过对目标函数进行优化，得到每个对象对于各聚类中心的隶属度；通过隶属度进行类别划分，一个对象可以对应多个类别，每个类别都可以当作论域U上的模糊子集。FCM算法的聚类结果易受聚类数目以及初始聚类中心的影响，容易陷入局部最优状态，聚类数目的设置对聚类结果的影响较大；且传统FCM方法基于人为主观经验设定聚类数目，缺乏客观性。而K均值聚类算法（K-means）通过多步骤迭代实现距离总和最小的优化目标，可以得到c个区域的聚类中心。K-means聚类算法聚类中心Oj的优化迭代公式及最终迭代完成的目标函数P为：


		（3）		（4）
式（3）（4）中，为指示矩阵。
通过对聚类中心Oj和指示矩阵的优化迭代，可以得到聚类区域个数c，利用K-means算法不断遍历不同类别数c下的K-means聚类效果，通过选取合适的聚类评价指标判定不同c值下聚类模型的优劣，选择最优的聚类数目，确定案例知识库的划分类别数。
运用FCM算法实现对案例数据库的软聚类，其目标函数J如下： 

		（5）
式（5）中，dij为第i条知识与聚类中心Oj间的欧氏距离；为模糊隶属度系数，且满足对于各类别隶属度之和为1的要求。即：

		（6）
通过式（7）（8）进行聚类中心Oj和隶属度的迭代及更新，使得聚类效果更优。

		（7）

		（8）
至此，基于最优类别数c设定模糊隶属度系数，通过不断迭代达到FCM的聚类目标函数最小值，完成对案例库的划分。
案例条件属性权重确定是案例视图计算的主体工作，采用熵权法确定权重。熵权法赋权客观强，区分度也较高，基本步骤如下：
（1）对条件属性值进行标准化处理。公式如下：

	 	（9）      
（2）计算各属性值所占的概率。公式如下：

		（10）
（3）计算各属性的信息熵值。公式如下：

		（11）
（4）计算各属性权重。公式如下：
		(12)
传统知识匹配模型通常采用距离或相似系数衡量两条知识间的相似程度，用此方法在计算模糊不确定案例知识属性间相似度时会造成信息量的缺失，且未考虑到隶属度与非隶属度之和大于1的情况。鉴于此，本研究引入毕达哥拉斯相关系数对传统相似度算法进行改进，使得相似度包含更多的非精确、非确定的信息，并加入权重系数对毕达哥拉斯相关系数进行改进，用改进后的相关系数表示视图相似度。基本步骤如下：
（1） 计算每条知识所含的信息能量。公式如下：

		（13）

		（14）
式（13）（14）中，πij为条件属性值aij的犹豫度。
（2）引入权重系数改进知识间毕达哥拉斯相关度计算方法，第h条知识与第k条知识的相关度为：
		（15）
（3）计算两条知识的视图相似度为：
		（16）
若某一案例知识与用户知识需求之间的视图相似度为1，表明其完全满足用户需求，则将其直接推送给用户；若其视图相似度小于1但仍大于或等于设定阈值，则将其纳入后续适配计算的案例子集，经适配计算后将结果输出以尽可能满足用户需求；若其视图相似度小于设定阈值，则宣告案例匹配失败。
3.2  基于PSO-RF的案例知识供需适配
随机森林是机器学习领域中用于预测和分类的优势算法，适用于推断映射问题，本研究引入随机森林算法并对其进行参数优化，用于挖掘隐性知识外显案例库中知识属性间的关系，求解适配解轨迹。首先，将案例库中已有的知识属性输入随机森林训练模型进行训练；然后，采用PSO算法优化RF模型参数，在此基础上完成适配计算。
采用随机Boostrap抽样选取样本集作为每棵决策树的训练集，其他未抽取的样本可作为测试集以评估模型效果。利用CART、C4.5、ID3等方法训练单棵决策树，随机选择划分特征，基于基尼指数（Gini index）选择最优属性作为分裂点，训练生成多棵决策树，且多棵树间没有关联，从而形成随机森林，最终通过投票法实现对用户待解问题（知识需求）的适配求解。
对于隐性知识外显案例库A，决策属性值共有e类，依据条件属性进行决策，第e类决策属性值的概率为pe，则基尼指数的计算如下：

		（17）
随机森林算法的步骤为：
Step1：从大小为T的训练集中，以随机且有放回的方式抽取t个训练样本作为一棵决策树的训练集。
Step2：每个训练样本的属性维度为N，指定n<<N，随机从N个属性中选取n个属性作为属性子集。
Step3：从属性子集中，依据Gini指数，在这n个属性中选择最小分裂后的基尼指数，即为最优属性，以此作为分裂节点建立决策树。每棵决策树都不剪枝、不受控制的增长，直到决策树无法分裂为止。
Step4：重复以上3个步骤，生成k棵决策树。
Step5：组合k棵决策树的输出结果，建立随机森林适配模型。
决策树集成后采用简单多数投票的方式确定适配结果。集成投票公式如下：

		（18）
式（18）中：margin为边缘分布函数；hi 表示单棵决策树算法；Y 为决策树的目标变量；I为示性函数。margin的值越大，表示随机森林模型的可信度越高。
随机森林算法的效率受决策树的个数n_estimators和单棵树最大深度max_depth两个参数的影响最大。对于随机森林模型来说，决策树的个数越多，集成学习器的能力也就越强，模型的准确率也会提升，与此同时会带来运算速度降低的问题；树的深度越深，树枝就越多、结构更加细化，构造的随机森林模型也越复杂。因此，对随机森林参数的优化要以“减少模型复杂度、防止过拟合”为目标，同时达到较高的准确率。针对RF算法的缺点，群智能优化算法可以进行有效改进。遗传算法是经典的优化算法，PSO算法相较于GA算法，使用实数编码，会在提升运行速度的同时确保准确性，因此，本研究选用PSO算法对RF进行参数优化。流程如下：
输入：RF适配模型的参数。
输出：模型的优化参数组合n_estimators、max_depth。
Step1：对粒子种群进行初始化。设定第个粒子的随机位置，速度，加速度常数和惯性权重，最大迭代次数max g。
Step2：将PSO与RF相结合，计算适应度值，将参数组合输入RF模型，设定初始迭代次数，个体和种群历史的最优位置分别为：
		（19）
		（20）
Step3：对粒子速度和位置在第D维空间的分量进行迭代更新。即：
		（21）
		（22）
Step4：若满足，则结束迭代；否则重复Step3。
至此，确定随机森林算法的最优参数n_estimators、max_depth，依据最优参数对随进森林模型进行优化，从而提升算法的效率和准确率，改善其泛化能力。
4  实验与分析
选用UCI数据库中的“winequality-red”数据集验证本研究以上提出的改建算法的效果。“winequality-red”一共包含1 599条案例知识，案例库共有12个属性，其中含11个条件属性、1个决策属性，条件属性为葡萄酒各类指标的客观测度值，决策属性代表多位品酒专家对红酒质量的评分值，从很差到很好用打分0~10分表示。将案例库转换为矩阵，矩阵的每一行代表一条案例知识的全部属性值集合。
4.1  评价指标
4.1.1  聚类评价指标
CH系数（Calinski-Harabasz index）是聚类效果的评价指标之一，它谋求用较少的类别聚类较多的样本，同时达到较好的聚类效果。CH系数适用于实际类别未知的情况下对聚类效果进行测度，有较强的普适性。计算如下：
		（23）
式（23）中：tr表示矩阵的迹；Bc、Wc分别为各类别之间与类别内部的协方差矩阵；t为训练集中的样本个数。CH系数的值越高，说明各类内部越紧密、各类之间越分散，表明聚类效果越好。
4.1.2  适配评价指标
适配是通过已知条件属性值给出对未知解问题的预测解，因此适配模型的效果可以参照预测问题的相关指标来测算。在机器学习、统计学等领域，预测评估的测算指标主要有准确率（accuracy）、召回率（recall）和均方误差（MSE）等指标，本研究通过这些指标评价适配模型。
准确率表示预测正确的结果占全部的比重。即：
		（24）
式（24）中：TP表示预测值为真，真实值也为真；FP表示预测为真，真实值为假；FN表示预测值为假，真实值为真；TN表示预测值为假，真实值也为假。
召回率也称查全率，表示预测为正的结果占全部实际为正的比重。即：
		（25）
均方误差表示预测结果与真实结果之间的差异。即：
		（26）
式（26）中：表示预测值；表示真实值。
4.2  实证分析
建立知识表达系统，需先对winequality-red数据集的属性值进行处理，用毕达哥拉斯模糊数实现对案例知识条件属性的表示，将案例知识库转化为毕达哥拉斯模糊决策表。随机从中抽取一条知识作为用户需求，决策属性未知；经过处理后，将该用户的知识需求转化为毕达哥拉斯模糊数如下：


      （27）
在进行知识匹配前，对案例知识库进行聚类以实现匹配空间的横向压缩。首先利用K-Means算法设置聚类个数c从2~9进行循环，求得不同聚类数下的CH系数，据此确定FCM聚类的最优类别数。如图1所示，可以看出winequality-red数据集K-Means聚类的类别在6个、7个时的CH值较高且非常接近，表明选取较小的聚类数可实现较好的聚类效果。
[image: 1663529278475]
图1  不同聚类个数对应的CH指数
据此，将聚类数目确定为6个，并基于FCM算法对知识库中的所有知识进行聚类划分，在此基础上计算用户知识需求与6个聚类中心间的距离，结果如表1所示，可知用户知识需求与聚类区域3的距离最近；而后，计算用户知识需求与聚类区域3中各知识（共312条）的视图相似度。如此，避免了对全库遍历的匹配计算，降低了时耗、提升了匹配效率。
表1  样本数据集中目标知识需求与各聚类中心间的距离
	聚类区域
	距离

	1
	0.265 640 479

	2
	0.486 150 680

	3
	0.252 893 427

	4
	0.258 924 845

	5
	0.276 750 429

	6
	0.316 508 711


运用熵权法计算各条件属性权重，得到权重向量为：


继而，运用改进的毕达哥拉斯相关系数算法计算上述312条知识各自与知识需求间的视图相似度，并对其降序排列，部分结果如表2所示。由表2可知，各相似度均未达到1，无法直接给出待解问题的解。
表2  样本用户目标需求与聚类区域3内知识间的相似度
	项目
	视图相似度
	项目
	视图相似度
	项目
	视图相似度

	Sim(Cq,C165)
	0.960 4
	Sim(Cq,C196)
	0.928 0
	Sim(Cq,C1257)
	0.894 8

	Sim(Cq,C1374)
	0.949 9
	Sim(Cq,C1141)
	0.926 1
	Sim(Cq,C310)
	0.884 8

	Sim(Cq,C333)
	0.947 3
	Sim(Cq,C978)
	0.922 0
	Sim(Cq,C182)
	0.868 5

	Sim(Cq,C22)
	0.943 3
	Sim(Cq,C47)
	0.915 9
	Sim(Cq,C1098)
	0.849 1

	Sim(Cq,C54)
	0.942 0
	Sim(Cq,C692)
	0.911 3
	Sim(Cq,C14)
	0.823 8

	Sim(Cq,C415)
	0.938 6
	Sim(Cq,C21)
	0.910 2
	Sim(Cq,C87)
	0.812 4

	Sim(Cq,C616)
	0.933 1
	Sim(Cq,C189)
	0.906 6
	Sim(Cq,C397)
	0.771 1

	Sim(Cq,C1316)
	0.931 0
	Sim(Cq,C38)
	0.899 0
	Sim(Cq,C1245)
	0.738 1


则设定适配阈值为0.7，将视图相似度大于阈值的案例知识纳入适配案例集。首先，将适配案例集输入RF适配模型，随机抽取80%作为训练集用于训练适配模型；剩余20%作为测试集用于评估适配模型的效果。而后，利用PSO算法对随机森林模型的参数n_estimators、max_depth进行不断迭代，寻找最优参数组合，得到最优参数组合为n_estimators=175、max_depth=16，将适配模型中的参数设定为搜寻到的最优参数组合，继续进行训练。训练完成后，用测试集对模型效果进行测试，计算评估指标accuracy、recall、MSE。此外，保持模型各参数设置不变，利用传统的k最邻近分类算法（KNN）、分类回归决策树（CART）、C4.5决策树和朴素贝叶斯模型进行适配，计算出相应评估指标，并与本研究上述设计的适配算法进行对比。
[image: C:\Users\959\Desktop\科技管理研究\准确率.jpg准确率]（1）准确率。由图2可知，在相同参数设置的情况下，本研究提出的算法准确率高于KNN、CART决策树、C4.5决策树以及朴素贝叶斯适配模型；此外，决策树适配模型的准确率普遍高于传统的KNN及朴素贝叶斯模型。
图2  不同适配模型的准确率比较
（2）召回率。由图3可知，实验的召回率与准确率趋势相同，准确率高则召回率也高；本研究提出的算法的召回率最高，适配效果优于其他模型。
[image: C:\Users\959\Desktop\科技管理研究\召回率.jpg召回率]图3  不同适配模型的召回率比较
[image: C:\Users\959\Desktop\科技管理研究\MSE.jpgMSE]（3）均方误差。由图4可知，本研究提出的算法的均方误差最小，C4.5决策树与CART决策树次之，KNN与朴素贝叶斯的均方误差较大。
图4  不同适配模型的均方误差比较
5  结论
基于知识适配领域的既有研究，针对传统知识匹配过程对知识库做全遍历，时耗长、效率低，不适用于大规模知识库匹配计算的问题，本研究设计、提出了一套隐性知识外显案例适配方案。本研究引入FCM聚类算法，并通过K-Means算法确定客观的聚类数目，对知识库先行聚类；而后，引入PFS相关系数计算目标问题与距离最近类别内的知识间视图相似度，缩短了知识匹配时间、提升了匹配效率。在案例适配方面，基于PSO-RF的适配算法的其各项评价指标优于KNN、CART、C4.5、朴素贝叶斯等传统算法。
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