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一种基于共享度模型的改进Rete算法
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摘 要 专家系统是人工智能领域的重要分支, 其中知识表示和知识推理是专家系统的重要组成部分. Rete 算法是一种高效

的模式匹配算法, 能够解决专家系统中推理效率的问题, 但是 Rete 算法在构建 Rete 网络和推理过程中存在空间和性能方面

问题. 本文采取有穷自动机理论的思想, 阐述了 Rete 算法中的模式共享度和节点共享度模型, 提出了一种 Rete 网络构建和推

理算法来降低 Rete 网络的复杂度, 提升 Rete 网络推理的速度. 最后实验结果表明, 本算法能够降低网络复杂度, 提升推理速

度.
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An Improved Rete Algorithm Using Shared Degree Model
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Abstract Expert system is an important brunch of artificial intelligence. Knowledge representation and inference engine

is an important part of the expert system. As an efficient pattern-matching algorithm, Rete algorithm can solve the

ratiocination efficiency problem in expert system. However, there always exist the problems such as storage and efficiency

in building and using Rete network. In this paper, we introduce the idea of finite automata, and the pattern sharing degree

and node sharing degree model into Rete algorithm. We propose a Rete network construction and inference algorithm to

reduce the complexity of Rete network and improve the speed of Rete network inference. Finally, experimental results

show that it can reduce the complexity of the network greatly and raise the inference speed.
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专家系统 (Expert system) 是一种运用专家提
供的领域知识进行推理和判断, 求解那些需要专家
才能解决的复杂问题的智能计算机程序[1]. 专家系
统在人工智能领域应用广泛. 在很多领域, 专家系统
发挥了很大作用, 例如智能医疗和决策规划等[2].
专家系统是推理机和知识库的结合[3], 知识库

用来保存专门的知识, 推理机使用知识库里的知识
来解决问题. 一直以来, 专家系统面临两个核心问
题[4]: 知识表示和知识推理. 其中, 知识推理是专家
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系统中的关键技术, 也是近些年来优化专家系统的
主要方向.

Rete 算法是 Forgy 针对专家系统中推理问题
提出的一种解决方法[5], 作为一种前向链形推理算
法, 其核心思想是采用增量匹配的概念, 根据内容动
态构造匹配树, 以达到显著降低计算量的效果. 目前
大部分规则推理引擎都使用 Rete 算法作为核心推
理算法. 但 Rete 算法也存在诸如推理网络构造复
杂、推理速度过低等问题. 在生成推理网络的时候,
Rete 算法没有考虑规则中节点的分布情况, 生成的
规则网络可能过于复杂, 导致存储 Rete 网络的代价
过大, 影响 Rete 网络的推理速度.
针对 Rete 算法推理过程中存在的问题, 本文提

出了一种基于节点共享度模型的高共享性 Rete 网
络构建算法 (Rete algorithm based on the shared
degree model, ReteSDM), 结合自动机理论优化推
理系统中 Rete 网的构建过程. 实验结果显示, 该算
法有效提高 Rete 网络的节点共享性能, 减少冗余节
点, 提升推理效率.
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1 有穷自动机理论和Rete算法

1.1 有穷自动机理论

有穷自动机理论最先是在讨论计算理论中的问

题时被提出[6]. 它用来描述计算能力和资源极其有
限的计算机模型[7].
首先给出确定型有穷自动机 (Deterministic fi-

nite automaton, DFA) 的形式化定义[8].
定义 1. 确定型有穷自动机是一个 5 元组 (Q,

Σ, δ, q0, F ), 其中
1) Q 是一个有穷集合, 称为状态集;
2) Σ 是一个有穷集合, 称为字母表;
3) δ : Q× Σ → Q 称为转移函数;
4) q0 ∈ Q 称为起始状态;
5) F ⊆ Q 称为接受状态集.
非确定型有穷自动机的形式化定义与确定型

有穷自动机的形式化定义类似, 不同点在于两者
的转移函数. 下面给出非确定型有穷自动机 (Non
deterministic finite automaton, NFA) 的形式化定
义[9].

定义 2. 非确定型有穷自动机是一个 5元组 (Q,
Σ, δ, q0, F ), 其中

1) Q 是一个有穷集合, 称为状态集;
2) Σ 是一个有穷集合, 称为字母表;
3) δ : Q× Σε → P (Q) 称为转移函数;
4) q0 ∈ Q 称为起始状态;
5) F ⊆ Q 称为接受状态集.
这里, 称 P (Q) 为 Q 的幂集, Σ ∪ {ε} 称为 Σε.
在 DFA 中, 转移函数取一个输入符号和一个状

态, 产生下一个状态. 而在 NFA 中, 状态函数取一
个输入符号或者空串, 以及一个状态, 产生下一个状
态的集合. 可以证明, 每一台非确定型有穷自动机都
等价于某一台确定型有穷自动机.

1.2 Rete算法

Rete 算法是一种前向规则快速匹配算法, 其匹
配速度与规则数目无关. 在该算法中, 有以下几个重
要的基本概念.

1) 事实. 对象之间及对象属性之间的多元关系,
一般使用一个三元组表示;

2)规则.由条件及其结论构成的推理语句, 当满
足事实时, 相应的结论被激活;

3) 模式. 规则的 IF 部分, 是已知事实的泛化形
式, 未实例化的多元关系.

Rete 算法将规则集转化为 Rete 网络进行规则
匹配. Rete 网络是一个用于过滤事实数据的有向无
环图, 包括三个部分: 根节点 (Root node), Alpha
网络和 Beta 网络[10]. 根节点是所有事实对象进入

网络的入口, 是一个虚拟节点, 不具有实际意义. Al-
pha 网络用于过滤事实, 通过模式匹配找出事实集
中所有符合的模式集合. Alpha 网络包括两种节点:
类型节点 (Object type node) 和条件节点 (Alpha
node). 类型节点是根节点的直接子节点, 保存了规
则中事实对象对应的类型. 如果对某一对象类型的
模式有条件约束, 则该约束会进入 Alpha 网络形成
条件节点; 当对象存在多个条件约束时, 则从类型
节点出发, 对每一条规则形成一个条件节点链, 允许
模式之间存在节点共享. Beta 网络用于匹配规则,
通过连接操作将模式集组合形成匹配集, 最终将匹
配集转化为规则结论 (Action) 并执行. Beta 网络
包含两类节点: 连接节点 (Beta node) 和终端节点
(Terminal node). 连接节点接收条件节点的输入,
并将规则中关联的条件节点组合起来. 终端节点对
应规则的结论部分.

Rete 网络和有穷自动机结构类似, 可以这么说,
依据 Rete 网络推理机其实本身就是自动机的一种,
下面给出基于有穷自动机的 Rete 网络的定义.

定义 3. Rete 网络形如为 (Q,Σ, δ, q0, F ) 的五
元组, 其中

1)状态集Q: Rete网络中的各节点, 包含Root
节点, Alpha 节点, Beta 节点和 Terminal 节点. 其
中, Root 节点为初始状态, Terminal 节点为终止状
态, Alpha 节点和 Beta 节点对应自动机中的普通状
态节点.

2) 字母表 Σ: Rete 网络中事实的幂集, 即 Al-
pha 和 Beta 节点中描述语言.

3) 转移函数 δ: Rete 网络中节点合并的规则.
表示为 δ : Q× Σε → P (Q), 当然在一般环境下, 此
笛卡尔积的规模是一个稀疏结构.

4) 初始状态 q0: Rete 网络中的 Root 节点.
5) 终止状态集 F : Rete 网络中的 Terminal 节

点.
通过使用有穷自动机对 Rete 网络推理机描述,

我们可以使用更加规范的语言来表示 Rete 网络推
理机. Rete 网络的构造算法如下.

算法 1. Rete 网络构造算法
输入. 规则集合

输出. Rete 节点网络

for i = 1; i ≤ RuleNum; i + + do

取出规则 Ri

for j = 1; j ≤ ConditionNum of Ri; j + + do

if Conditionj 不存在于 Alpha 网络中 then

将 Conditionj 作为 Alpha(j) 节点插入

Alpha 网络

endif

if j = 2 then
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将 Beta(1) 节点插入 Beta 网络中, 其父

节点为 Alpha(1) 和 Alpha(2);

endif

if j > 2 then

将 Beta(j) 节点插入 Beta 网络中, 其父

节点为 Beta(j − 1) 和 Alpha(j);

endif

endfor

endfor

通过 Rete 网络构造的过程不难发现, 条件顺序
对 Alpha 网络和 Beta 网络的节点共享性能有较大
影响, 先加入的条件被优先共享. 这样会导致 Rete
网络趋向复杂, 从而影响 Rete 网络的推理速度[11].

2 基于共享度模型的改进Rete算法

2.1 问题分析

节点共享是 Rete 网络的一大特性, 通过节点共
享, 可以避免重复匹配, 提高匹配效率[12]. 但是在建
立 Rete 网络时, 模式的条件顺序会极大影响网络的
节点共享性能, 下面分析模式的条件顺序对共享性
能的影响.

Rete 网络包含 Alpha 网络和 Beta 网络, 模式
的条件顺序对这两个网络节点共享性能的影响不同,
首先分析对 Alpha 网络的影响.
假设存在两个规则, 其模式分别为 (c1, c2, · · · ,

cn, ca1, ca2, · · · , cap) 和 (c1, c2, · · · , cn, cb1, cb2, · · · ,
cbq), 这里 ci 表示同一类型条件. 显然这两个模式
有 n 个相同条件, 对应的 Alpha 网络模型如图 1 (a)
所示. 这里将第二个模式的第一个条件移到第 n

个条件后, 即将模式变为 (c2, · · · , cn, c1, cb1, cb2, · · · ,
cbq). 那么当建立 Rete 网络时, 由于两个模式相同
条件的条件顺序不同, 虽然有 n 个相同节点但是却

没有一个共享节点, 节点共享失败, 其对应的 Rete
网络如图 1 (b) 所示. 可以看出, 对于同一类型的条
件, 其排列顺序对 Alpha 网络的节点共享有很大影
响.
下面分析模式的条件顺序对 Beta 网络的影响.

假设存在两条规则, 其模式分别为 (C, D, E) 和 (C,
D, E, F ), 其中 C, D, E, F 代表不同类型的条件, 其
对应的 Beta 网络如图 2 所示. 如果将第二条规则
的条件顺序改变为 (D, E, F, C), 那么构建 Rete 网
络时, 将不存在节点共享, 如图 3 所示.
通过上面的分析可以看出, 条件顺序对 Alpha

网络和 Beta 网络的节点共享性能有较大影响, 先加
入的条件被优先共享. 因此, 对条件进行排序可以降
低对性能的影响. 为了使排序更加合理, 提高 Rete
网络的共享性, 本文提出共享度模型的概念.

图 1 Alpha 网络节点共享模型图

Fig. 1 The shared model of alpha network node

图 2 Beta 网络节点共享模型

Fig. 2 The shared model of beta network node

2.2 共享度模型

节点共享度代表一个节点需要被共享的程度,
这里使用引用该节点条件的规则数对其进行量化.
例如, 一个条件如果被三条规则引用, 则该条件对应
节点的共享度为 3. 下面给出形式化定义.
定义 4. 节点共享度为其在规则集中被共享的
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程度. 设 dc 为节点 c 的节点共享度, 则

dc =
n∑

i=1

Contains(Rulei, d) (1)

其中

Contains(Rulei, d) =

{
1, Rulei 包含 c

0, Rulei 不包含 c
(2)

图 3 变换顺序后 Beta 网络节点共享模型

Fig. 3 The shared model of beta network node shuffled

在理想情况下, 整个 Rete 网络中不存在相同节
点, 则节点的共享度为该条件出现的次数, 显然 dc

越大, 条件的共享程度应当越高. 由于条件的共享程
度和顺序相关, 条件顺序越靠前其共享程度越高, 因
此需要将条件按其节点共享度排序. 例如由模式 (c1,
c2) 和 (c3, c1) 组成的模式集, 将其按节点度排序后
变为 (c1, c2), (c1, c3), 在构造 Rete 网络时, c1 被先

加入网络并得到共享.
这种简单排序可以解决一部分共享问题, 但是

对于节点共享度相同的条件, 由于其排序是随机的,
同样会对网络的共享性能造成影响, 例如由模式 (c1,
c2, c4), (c1, c3), (c1, c2, c3, c4) 组成的模式集, 按照
节点度对其降序排列, c1 排在第一位, 剩余的 c2, c3,
c4 由于节点共享度相同, 其排序是随机的, 假设其
排序为 c2, c3, c4, 那么对应的 Alpha 网络如图 4 (a)
所示. 只有 c2 被共享, c3 和 c4 没有共享, 如果将排

序变为 c2, c4, c3, 则 Alpha 网络变为如图 4 (b) 所
示. 此时, c2, c4 被共享, c3 没有共享.

图 4 节点共享度相同示例图

Fig. 4 The situation that the node shared degree is equal

实际中, 节点共享度相同是比较普遍的现象, 当
同一节点共享度的条件数量很多时, 其排序对 Rete
网络的节点共享性能影响很大. 因此需要对有相同
节点共享度的条件进一步排序. 这里再引入模式节
点共享度的概念, 其形式化定义如下.
定义 5. 模式是由若干条件组成的, 将模式的

节点共享度定义为模式中所有条件节点共享度的和,
设模式M 包含 n 个条件 (c1, c2, · · · , cn), 则其模式
共享度

dM =
n∑

i=1

ci (3)

模式的节点共享度反映了整个模式在网络中的

共享程度, dM 越大,则模式的共享程度越高. 由于模
式包含条件, 模式的共享程度高则表示其包含的条
件共享程度高, 因此可以使用模式的节点共享度对
具有相同节点共享度的条件做进一步排序. 条件会
出现在多个模式中, 设条件 c 出现在 p 个模式 (M1,
M2, · · · , Mp) 中, 模式的节点共享度为 (dM1, dM2,
· · · , dMp). 则 c 的模式共享度 dcM =

∑p

i=1 dMi.
模式共享度反映了其他条件对该条件的依赖情

况, dcM 越大, 依赖程度越高, 而依赖程度越高, 其
共享程度就越高, 顺序应当靠前. 因此, 可以依据模
式共享度对节点共享度相同的条件降序排列, 来区
分相同节点共享度的条件.

根据节点共享度和模式的共享度, 我们可以对
节点在规则集中的共享程度进行排序, 构建高共享
性 Rete 网络.
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2.3 高共享性Rete网构建算法

2.3.1 Alpha网络构建

在一个 Rete 网络中, 规则通过网络节点的形
式呈现. 规则的条件构成 Alpha 网络, 每一个条
件都对应一个 Alpha 节点; 规则模式构成 Beta 网
络, Beta 节点由 Alpha 节点相互连接形成, 每一个
Beta 节点代表模式的一部分, Beta(n) 节点代表规
则的全部模式, 规则的结论对应终端节点, 是 Beta
网络的叶子节点, 也是 Beta(n) 节点的子节点. 因
此, 构建 Rete 网络需要完成 Alpha 网络和 Beta 网
络的构建. Alpha 网络实际上是规则条件的网络, 其
共享性能依赖条件顺序, 首先使用第 2.2 节提出的
节点共享度模型和模式共享度模型, 对条件进行降
序排序. 获得按共享度降序排列的条件集合之后, 可
以使用这个集合直接构造 Alpha 网络, 不需要再次
读取规则集.

2.3.2 Beta网络构建

Beta 网络使用连接和投影的方式进行模式匹
配, 连接的对象是 Alpha 节点而不是条件, 因此在
考虑条件节点共享度的同时也需要考虑 Alpha 节点
的共享度.

Rete 算法在构造 Alpha 网络时会对 Alpha 节
点进行分类, 节点共享度模型可以保证在同一类型
中 Alpha 节点的排序, 但是却无法保证各个类型的
排序, 这不仅影响节点共享性, 还会大大增加匹配的
计算规模.
因此需要对构建好的 Alpha 分类进行排序, Al-

pha 分类包含多个 Alpha 节点, 每一个 Alpha 节点
对应一个条件, 根据节点共享度模型, 可以计算出整
个 Alpha 分类的共享度. 设 Alpha 分类中有 n 个

Alpha 节点, 对应的节点共享度为 (d1, d2, · · · , dn),
那么 Alpha 分类的共享度 dcategory =

∑n

i=1 di.
共享度高的分类, 顺序应当靠前. 对于共享度相

同的分类, 随机排列顺序可能会降低 Beta 网络的节
点共享性. 设两个 Alpha 分类的共享度均为 n, 一
个分类只含 1 个节点, 一个分类含 n 个节点. 如果
含 n 个节点的分类被排在前面, 那么每次都需要先
和 n 个节点进行 n 次连接; 如果含 1 个节点的分类
排在前面, 每次只需要进行 1 次连接即可. 为了反映
分类中节点个数对共享性能的影响, 这里为 Alpha
分类引入平均共享度的概念, 对于一个含有 m 个

Alpha 节点, 共享度为 n 的 Alpha 分类, 其平均共
享度 davgCategory = n/m. 共享度相同的分类, 平均
共享度高的顺序靠前. Alpha 分类排序算法如下.

算法 2. Alpha分类排序算法
输入. Alpha 网络

输出. 分类排序之后的 Alpha 网络

步骤 1. 建立分类集合 H.

步骤 2. 遍历 Alpha 网络, 计算 Alpha 分类的共享度保

存至分类集合 H 中.

步骤 3. 对 Alpha 分类按共享度降序排列.

步骤 4. 按平均共享度对共享度相同的 Alpha 分类降

序排列.

步骤 5. 返回排序后的 Alpha 网络.

通过算法 2 可以获得按 Alpha 分类降序排列
的 Alpha 网络, 使用这个网络可以保证共享度高的
Alpha 分类被优先连接, 从而提高 Beta 网络的节点
共享性能. Alpha 网络配合规则集可以构造 Beta 网
络, 具体描述如下.

算法 3. Beta网络构建算法
输入. 排序后的 Alpha 网络

输出. Beta 网络

for i = 1; i ≤ 规则集数目; i + + do

取出规则 Ri

for j = 1; j ≤ Ri 中规则条件数目; j + + do

if j ≥ 2 then

将 Beta(j) 节点插入 Beta 网络中, 其父

节点为 Beta(j − 1) 和 Alpha(j);

endif

endfor

将规则 Ri 的结论封装成终端节点, 作为 Beta(n)

的子节点

endfor

返回 Beta 网络.

2.4 Rete网络共享性指标及推理优化

2.4.1 Rete网络共享性指标

为了体现算法的优化效果, 需要对 Rete 网络的
节点共享性能进行量化, 这里引入 Rete 网络节点共
享性能的概念. Rete 网络分为 Alpha 网络和 Beta
网络, 下面分别讨论这两种网络的节点共享性能.

设规则集 R 共有 n 条规则 r1, r2, · · · , rn, 每个
规则模式包含的条件数为 c1, c2, · · · , cn. 设 T 为规

则集 R 的 Rete 网络, A 为 Alpha 网络中的总节点
数, B 为 Beta 网络中的总节点数. 则 T 的 Alpha
共享性能为 Alpha 节点数与条件总数的比值, 记为
SA, 则

SA =
A

n∑
i=1

ci

(4)

考虑 Beta 网络, 对于含有 ci 个条件的规则 ri,
共进行 ci − 1 次连接操作, 考虑终端节点, 至多生成
ci 个 Beta 节点, 将其 Beta 共享性能记为 SB, 则



1576 自 动 化 学 报 43卷

SB =
B

n∑
i=1

ci

(5)

显然, Rete 网络的总节点共享性能为 Alpha 共
享性能和 Beta 共享性能的和, 记为 S, 则

S = SA + SB (6)

在极端情况下, 则 Rete 网络没有一个共享节
点, 那么, A = B =

∑n

i=1 ci. SA 和 SB 的值域均为

(0, 1], 则 S 的值域为 (0, 2]. 对于一个 Rete 网络而
言, S 的值越大, 其节点共享性能越差. 反之, 其节
点共享性能越好, 这同样适用于 Alpha 网络和 Beta
网络.
2.4.2 高共享性Rete网络推理优化

在使用传统 Rete 算法进行推理每次查找 Al-
pha 节点时, 总会遍历所有的 Alpha 节点. 其时间
复杂度为 O(n), 其中 n 为 Alpha 节点的数量. 对
于一次查找操作, O(n) 的时间复杂度可以忽略. 但
是随着查找次数上升, 查找时间对总的推理时间仍
会产生巨大影响. 另外, 在使用传统 Rete 算法进行
推理时, 一般按照严格的顺序, 即先根据事实产生
Alpha 节点, 再由 Alpha 节点生成 Beta 节点依次
进行推理. 如果可以根据事实产生的 Alpha 节点,
直接找出后面出现的 Beta 节点, 推理的速度将会有
很大的提升.

针对上述现象, 可以建立一个 Hash 表快速定
位 Alpha 节点和 Beta 节点, 加快查找的速度. 引
入 Hash 表存储对象的位置映射, 将 Alpha 节点及
Beta 节点和其在网络中的存储位置相互对应. 那么
在 Rete 网络事实匹配的过程中, 对于一些节点的查
找工作将在O(1) 的时间复杂度之内完成. 这样操作
之后, 可以大大提升事实匹配的整体效率.
上述对 Rete 网络的优化构建方法, 主要对规则

中的条件依据共享度重新排序, 而对规则本身不产
生任何影响. 假设有下面一条规则:

Cond1 ∧ Cond2 · · · CondN ⇒ Result (7)

无论其规则中条件如何改变, 对于一个待推理
的事件包含且仅包含这条规则中的所有条件, 其推
理的结果不会发生变化. 这确保了本算法推理结果
同传统 Rete 网络构建的推理结果的一致性.

3 实验结果及分析

3.1 Rete网络构建

选择 UCI 的 Adult[13]、Bank marketing[14] 和

Nursery[15] 作为测试数据集. 其中 Adult 数据集包

含了 14 维的 48 842 条数据, 通过 Apriori 算法, 挖
掘出 3 285 条规则; Bank marketing 数据集包含了
17 维的 45 211 条数据, 一共挖掘出 5 987 条规则;
Nursery 数据集包含了 8 维的 12 960 条数据, 最后
挖掘出 91 条规则. 在上述数据挖掘过程中, Apriori
算法的置信度均设置为 0.5, 支持度均设置为 0.025.
对于挖掘出来的规则, 我们进行了统一的编码, 条件
之间使用空格分隔, 条件和结果之间使用符号 $ 分
隔, 编码的规则如下:

Rulei = Cond1 Cond2 · · · CondN$Result (8)

由于 UCI 数据集的条件是按照条件分类进行
排序, 本身具有一定的次序, 因此采用传统构造方法
得到的 Rete 网络有较好的节点共享性能. 为了更一
般的显示各个算法的推理性能, 将规则集中的规则
进行打乱操作 (Shuffle) 作为一个对照实验.

对于每一个数据集, 我们使用传统方法在原规
则集、传统方法在打乱的规则集和改进方法在原规

则集中分别进行实验, 每个实验均进行 4 次. 其结果
如表 1 所示. 其中, Rete 组表示使用传统 Rete 算
法构建网络, Rete Shuffled 组表示在打乱的规则集
上使用传统 Rete 算法构建网络, ReteSDM 组表示
使用基于共享度模型的 Rete 算法构建网络.

从表 1 可以看出, 使用优化之后的基于共享度
模型的网络构建算法, 无论是在打乱的数据集和有
顺序的数据集中, Rete 网络中节点的共享性能都有
提升. 特别是对于大数据集来说, 提升的幅度更大.
在 Adult 数据集中, 在原数据集上提升了 19%, 在
打乱的数据集上提升了 74%; 在 Bank Marketing
数据集中, 在原数据集上提升了 23%, 在打乱的数
据集上提升了 80%; 对于小数据集 Nursery 而言,
其节点共享性能也略有提升. 主要原因是本文提出
的 ReteSDM 算法使用了节点共享度和模式共享度
对条件进行了重新排序, 提升了网络中节点的共享
性.

在构建时间上, ReteSDM 算法构建时间与传统
的算法相比略有增加 (增加幅度均不超过 50%), 主
要原因是增加了条件排序和 Alpha 分类节点排序,
但是增加的时间较其获得的效果 (节点共享性能) 来
说, 其代价是比较小的. 在实际应用中, 规则集是稳
定且不轻易发生变化的. 因此, Rete 网络的构建频
率很低, 网络构建时间不是衡量推理机性能的重要
指标, 其时间增加的幅度是完全可以接受的.

3.2 Rete网络推理

使用在 Rete 网络构建实验中的三个数据集
(Adult、Bank marketing 和 Nursey 数据集) 进行
事实匹配算法的对比实验. 实验条件分别为:
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1) 在传统 Rete 网络上 (由原规则集产生) 使用
传统事实匹配算法推理, 记为 Rete.

2) 在传统 Rete 网络上 (由打乱的规则集产生)
使用传统事实匹配算法推理, 记为 Rete shuffled.

3) 在共享性 Rete 网络上使用传统事实匹配算
法推理, 记为 ReteSDM.

4) 在共享性 Rete 网络上使用基于哈希索引的
Rete 推理算法, 记为 Hashed ReteSDM.

实验分为 3 组. 在 Adult 和 Bank marketing
数据集中, 第 1 组选择其中的 10 000 条数据, 第 2
组选择其中的 20 000 条数据, 第 3 组选择其中的
30 000 条数据; 在 Nursery 数据集中, 第 1 组选择
其中的 4 000 条数据, 第 2 组选择其中的 8 000 条数
据, 第 3 组选择其中的 12 000 条数据. 以上实验均
进行了 3 次, 然后对结果取均值, 其结果如表 2 所
示.

表 1 网络构建对比实验结果 (ms)

Table 1 The result of network construction (ms)

数据集 序号 Rete Rete Shuffled ReteSDM

构建时间 共享性 构建时间 共享性 构建时间 共享性

1 38 0.095 43 0.301 53 0.077

2 31 0.095 38 0.301 47 0.077

Adult 3 31 0.095 38 0.302 55 0.077

4 32 0.095 37 0.302 47 0.077

AVG 33 0.095 39 0.301 50.5 0.077

1 61 0.077 64 0.296 72 0.059

2 61 0.077 66 0.296 75 0.059

Bank marketing 3 61 0.077 66 0.296 74 0.059

4 60 0.077 62 0.295 72 0.059

AVG 60.75 0.077 64.5 0.295 73.25 0.059

1 3 0.492 3 0.549 5 0.477

2 4 0.492 4 0.554 5 0.477

Nursery 3 4 0.492 4 0.538 5 0.477

4 3 0.492 3 0.518 5 0.477

AVG 3.5 0.492 3.5 0.539 5 0.477

表 2 推理性能对比实验结果 (s)

Table 2 The result of ratiocination effiency (s)

数据集 分组 Rete Rete Shuffled ReteSDM Hashed ReteSDM 偏差率

1 0.865 0.962 0.736 0.535 0

Adult 2 1.721 1.950 1.472 1.071 0

3 2.633 2.735 2.202 1.553 0

1 0.996 1.115 0.823 0.625 0

Bank marketing 2 2.102 2.327 1.650 1.256 0

3 3.001 3.423 2.436 1.903 0

1 0.105 0.115 0.089 0.080 0

Nursery 2 0.203 0.217 0.193 0.159 0

3 0.312 0.332 0.290 0.250 0
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在表 2 中, 偏差率是指在 ReteSDM 组和

Hashed ReteSDM 组中的推理结果与在 Rete 中
的推理结果的不一致的个数. 由于本算法实质是改
变规则中条件的顺序, 理想环境下, 不会与传统的网
络推理结果产生偏差. 实验的结果也验证了这一点.
可以看出, 高共享性网络和基于哈希索引的

Rete 推理算法对推理速度都有较大的提升. 高共享
性网络通过节点共享度调整规则的条件和 Alpha 节
点的顺序, 提高了整个 Rete 网络的节点共享性能,
减少了冗余节点. 在事实推理时, 就可以有效减少节
点匹配次数, 进而缩短推理时间, 提高推理效率. 基
于哈希索引的 Rete 推理算法通过对事实进行分类
减少计算规模, 再通过Hash索引加快查找分类的速
度, 有效提高推理效率.
综合来看, 同时采用高共享性网络和基于哈希

索引的 Rete 推理算法可使推理效率提高, 而且随着
事实集的增加, 推理效率会有进一步提升.

4 总结

近年来, 人工智能在各方面都取得了良好的应
用[16−18], 专家系统在人工智能领域扮演了很重要的
角色. 在专家系统中, 推理机是一个重要的组成部
分. 但是专家系统在推理过程上存在不足, 例如规则
保存和推理速度等. Rete 算法是专家系统中的经典
算法, 但是传统的 Rete 算法也存在空间和性能方面
问题.

本文根据节点共享度模型和模式共享度模型,
提出了一种新型 Rete 网络构造算法, 在 Rete 网络
的构建中, 将规则中条件按照共享度进行排序, 构建
出高共享性的 Rete 网络. 并且在此基础上, 使用索
引的方法对其进行推理优化. 实验结果表明, 使用本
算法创建 Rete 网络之后, 能够降低 Rete 网络的复
杂度, 提升节点的共享度, 进而加快推理速度.
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