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摘 要 ⋯ ～  — ———～ 1 

This i)aper outlines oIJ．r underntanding of aome aspecta of Machine f 

Learning(ML)．It then analyzes the state of tke art of two important f 
fields(i．e．inductive learning and explanation-based learning)in symbo一 } 

lie ML．It also presents some ideas of 0ur future work． } 
f 

⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ 一  

目前，机器学习研究方兴未艾，同时， 

对一些基本概念、基本问题的提法尚各执一 

诃。本文首先概述了我们关于机器学习有关 

问题的基本认识，在此基础上，分折 了符号 

机器学习研究中比较重要的两个领域 (归纳 

学习和基于解释的学习)的研究现状，最后 

提出了我们的一些想法。 

一

， 关于机器学习的一些看法 

何谓机器学习?我们认为，机器学习从 

内在行为看，是从未知到知的过程 ，是知识 

家交互的问题和向化学家学习的问题。 

学习和问题求解 本 项 目 与 Jeff Sc— 

hlimmer台作，寻求用于表示、问题 求解和 

学习的通用休系结构 它的 主 要 假 设有， 

(1)学习要求有推广具体经验(如训练实例) 

的能力； (2)通过构造具体 经 验的似然解 

释，f只记住这些解释中起重要作用的细节， 

就可推广这些具体 经 验} (3)只有使系统 

具有能全面思考其操作和构造解释的高度统 
一 表示，它才能改进其 操 作 的 各个方而 

(4)大多数学习涉及改变问题表示 在我们 

·26 · 

增加的过程。从外在表现看 ，是系统的某些适 

应性改变，使得系统能完成原来不能完成的 

任务或把强来能完成的任务做得更好。这是 
一

个问题的两个方面，各有侧重，归纳学习就 

铡重于概念获取即知识增加的一面，而基于 

解释的学习则侧重于 技 能 提 高的一面。同 

时，两方面又互为补充，知识增加后可表现 

出能力提高，而能力 提 高 也 可看作是知识 

(如控制 知识)的增加。 

心理学研究表明，人之所以具有智能， 

特别是学习的能力，是因为遗传使人生来就 

有自调整、自适应的机制。机器要具有学习 

现在的THEO系统中采用的思 想是所有的信 

念都表示成框架的槽值，而问题求解对应于 

推导所需要的槽值，并且问题求解方法本身 

也以槽值方式表示。所有推出的槽值的解释 

被存贮起来并用于指导学习。这里有待研究 

的问题包括开发更复杂的学习方法，引八类 

比推理和自动改变表 示 的 方 法， 及理解 

THEO和其它体茅结构的关系。 

[章波 康建初 罗孟龙摘译 自(Facul- 

ty Research Guide 199 0—1991 c u，赵 

沁平较] 
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功能，也必须要有这些元级知识，它们构成 

学习的基础。机器学习在某种意义下是解决 

知识获取的问题，而这些元级知识本身的获 

取是机器学习研究中必须很好重视的。可能 

正是这些元级知识决定了学习系统的能力。 

机器学习程序的核心技术之一是推广， 

即从一种或若干种情形中总结 出一般规律， 

应用于其他情形。科学研究中应用了无数次 

的归纳方法就是从许多现象中总结出共性， 

发现科学定律。新近提出的基于解释的学习 

方法中的推广也是关键一步。 

机器学习的分类方法很 多，我们不想在 

此罗列。本文也不准备讨论机器学习的所有 

模式，只选择了其中有代表性的归纳学习和 

基于解释的学习两个领域。． 

归纳学习和基于解释的学习是符号学习 

方面的主要工作，它们反映了学习定义中概 

念获取和技能提高两个侧面，也恰好包含了 

获职薪知识和把知识组织成有效 形 式 这 两 

步。我们对这两方面的研究现状作一个分析 ， 

以期对今后的工作有所裨益。 

=、归纳学习的方法和理论 

归纳学习主要指从实例中学习，研究工 

作有两方面，一是具体的归纳方法，代表性 

的工作有Quinlan的lD3算 法，Michalski的 

Star方法学，二是对可 学 习 类 进 行理论刻 

画。 

f． Qui nlan的ID$ 

ID3是Quinlan~出的从实例得出判定树 

的递归 算法。它假定实例域u中 的 点曲特征 

向量<f (u)，f2(u)，⋯， (u)>表 示，其 

中f (j⋯1·，k)取布尔值，这样 目标概念 

即为i ，⋯^的一个布尔函数，好 纳 结 果为 

对这一 目标概念的判定树。 

算法ID3大致思想如下： 一 

ID3(s) S为实例集，羽S递归 

if s只含正 then rc[：lll'fl (+) 

●I" 『f S只台反例then：r~luzn (--) 

n 

。  

，≮ ＼ 

的一个增殖版本II】5，它每次接受一个实御； 

足之处是学到的公式较高限，有些问题无法 

2．Micha Jsk；的Star方法学 

Micbalskj在这方面作了一系列工作。 

中 表示概念粪K 的第k个实例)．及背 景知 

知 (包括关于假设空间的优先准耕L】强)虢 

出归纳断言 H：(Df：：>K i《I‘其中Dl为 

类K 的撅念描述 为一表迭式)，使得满足 
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H为一致的，即D 不 包含其他类的实 。 

实例及归纳断言采用一种称为带标记的 

谓词演算 (Annotated Predicate Calculus， 

记为APC)米描述，这里标记是有关变置 、 

函数和关系等描述符的背景知识，其中比较 

重要的标记信息就是对该描述符值集性质的 

刻画。描述符按值集性质分直称描述符 (值 

集由独立的符号和名组成)、线性描述符(值 

集是垒序集)和结构描述符 (值集具有层次 

结构)三种。 

在sta州1，实例用APC的一种特殊情况 

a一表达式表示 (一种关系语句的台取形式， 

而每个合取项不含内部析取)，而归纳 假设 

可用APC中定义的较复杂的表达式。 

Star算法思想是先产生一个 实例 的推 

广，再产生不被它覆盖的其他实例的推广， 

依此类推 ，最后归纳断言由这些推广的析取 

构成。推广过程中使用了十多条规则。如对 

描述符有如下规则{ 

a)若L为直称描述符，则 (其中 l<表 

示。推广为”) 

CTX&[L=R1]：：>K l<CTX&U=R2] 

：：>K 

其中Rl R±~DOM(L) 

b)若L为线性描述符，别 

CTX &

CTX 5 ] >K l<cTx＆[L：a．．b]& [L=53：：>K‘ ⋯ ⋯  

：：>K 

c)若L为结构描述符，则 

CTX&[L=a3：：>K 

； 』<CTX&eL= 

CTx＆[L=i3：：>K s3：：>K 

其中s在推广树中是a，⋯，i的最近祖先。 

Michalski的Star方法学企 图 做 成一个 

通用的归纳方法，[5]中给出了获取 关 于正 

常细胞和癌细胞的概念的例子 ，Star方法学 

后来被许多工作所借鉴。 

从实例是由属性向量描 述 的 角 度看， 

Star方法学接受的实例的属性 ~LID3中 布尔 

特征广，产生的归纳断言也比布尔函数 (命 

． 28． 

题演算公式) 一般，但算法的确定性和时空 

效率不如ID3。 同时，像所有归纳方法一样 ， 

其推广的正确性无法保证。 

3．归纳学习的理论 

众所周知，归纳学习系统只要作了归纳 

跳跃，就无法保证其正确性。正是基于这一 

认识，L．G．Yaliant在他的开创性工 作中用 

概率方法提 出了“几乎正确”的概念，在此基 

础上 ，人们研究了为学习 几乎正确 的概念 

所需实例数及相应 学习算法复杂性。 

首先我们定义“概率几乎正确”PAC(Pr— 

obably Approximately Correct)的概念。 

定义1 设U为对象全体，P(u)为 U中 

对象的概率分布，F为要学概念(F u)，又 
一  

设F为通过某种学习系统学到的假 设，则F 
^  一  

与F不一致的概率为 error(F，F)：∑ 
^  一  

●E F0 P 

P(u)，(其中F0 F为F与F的列称差)。 

如果对精确度参数￡>0，可信度参数6> 

0，有Pr(error(F，F)>8]<6(其中Pr为对 

假设空间而言的概率)，则称该学习 系 统是 

概率几乎正确的(PAc)。 

假设空间是有限集时，为 保 证 系 统是 

PAc所需实例数，我们有： 

定理1 设H为关于域u的假设集合，s是 

根据概率分布P(u)独立抽取的m个 实 侧，￡ 

>0，6>0，如果 F∈H且与s中实 侧 相 容， 

m≥ (1“吉+ln IHI)~fJPr(error(F )> 
￡]<6，即为PAc。 

为讨论假设空间为无限集的情形 ，我们 

先给出以下两个定义： 

定义2 如果不管把 实例集EcU中元素 

标为正例或反例，总能在假设集H中找到h， 

使得h与这种标法一致，则我们 称 H完 全适 

合E。 。 

定义3 (Vapnik-Chervonenkis dim— 

ension) 

设H为假设室甸，定义H的VC—dtmena- 

ion为H能完全适合的最大实例集 E的大小。 
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从而我们有： ． 

定理2 假设空阐H是PAC可学 习 的iff 

H有有限的re-dimension。 

定理3 任何假设空问的PAC学 习算法 

I 1 

必须接受o(音[1“ +vc—din(H)])个实 

例 。 

由实例复杂性，可得出算法复杂性的理 

论刻画，Valiant特别分析了布尔 函数 (命题 

1 1 

演算公式)相对于古，音，变量数n的多项 

式时 间内可学习的假设空问。值 得 指 出 的 

是，任意布尔函数不是多项式可学习的 (只 

使用多项式个实例，运行多项式时间)，由此 

得出一个结论，没有一个高效的通用的归纳 

学习方法。当然也有一些假设空间是多项式 

时间可 学 习 的，包括k—CNF (每个台取项 

至多只有k个literals的台取范式) 单调析取 

范式 (不含变量否定)、 一表达式(每个变量 

至多出现一次)。 

归纳学习的理论对PAC可 学 习 类 的刻 

画 指导我们在确定归 纳 偏 向 (inductive 

bias)时，有意识地限 制假设空间的大小， 

使在假设空间找到的与实例相 容 的假 设是 

PAC的。ID3~HStar中对实例和归 纳 假 设的 

描述形式的限制恰恰反映了这一点。 

三、基于解释的学习(Explanation 

Based Learning，记为EBL)的思想及 

代表工作 

EBL是近期提出且研究颇多的一种学习 

方法，它的提出基于下面三点：1)人们经常 

能够从观察或执行的单个实例中得出一个一 

般概念或规则。2)在归纳学习中，选择归纳 

断言根据归纳偏 向进行，EBL的提 出可能解 

决这个同题，可用背景知识指导选择推广。 

3)EBL也是对问题求解中一些实用的提高效 

率舳 方法的总结。 

T．Mitchell将EBL总结为如下框架： 

给定：领域理论DT 

目标氍念TC 

训练实佣E 

操作性准则C 

抗出：满足C的关于目标概念的充分条件。 

EBL的一般过程是，使用领域理论DT， 

找出E为什么是目标概念TC的 实 例 的 证明 

(即解释)，然后根据C对证 明进行推广，从 

而得出关于TC的一个充分条件。 

操作性准则指明了哪些濒『试在运行时容 

易判定。领域理论中已经给出了目标概念的 

陈述，但一般较难使用。通过学习 得 出TC 

的一个充分条件，它在判定新实例时比较方 

便。学习过程中操作性准则指导学习系统对 

用来描述目标的概念进行取台。操作性准则 

不仅要使学习的概念描述可用 (usable)、而 

且要使之有用(usefu1)，特别是用于问题求 

解中能提高系统的执行效率。 

下面我们介绍EBL两个代表性的工作。 

1．Mitchell的LEX一Ⅱ 

LEX一Ⅱ是LEX工作的继续。LEX是求 

不定积分的一个问题术解系统，它在解决问 

题的过程中学习问题求解策 略。LEX一Ⅱ在 

LEX中加入了目标概念的显式定义，解决了 

LEX中归纳跳跃的基础问题，使推广步有了 

根据。同时 目标概念的显式定义使得系统 

有可能发现新的语法单位。 一 

系统求解问题是Jf(x)dx这种不定积分， 

将积分公式看 成 是 操 作 符 (如fudv=uv-- 

fvdu)状态即为求解过程 中 f(x)的 某种形 

式，要学的启发式信息H就是：在状态State 

下使用操作op，LEX-Ⅱ引入版本空间(ver~ 

sion space) 的概念，表示学到的不完全的 

知识 ．用两个界s(most Specific)和G(most 

Genera1)来表示状态，随着解决问题 的增 

加而不断精化S和G。 

系统的目标概念是PosInst(op，state)， 

即在状态state对使用操作op是一 个 正 例 ， 

关于目标概念有 
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PosInst(。lP，state)§~ Goal(state) 

．1fGoal(Agply(op,state) V Solvable 

(Apply(op，state))] 

Sonable(stat e)O 3op (Goal(Apply(op． 

state))VSolvable(APPly (op．stare))] 

背景知识包括不定积分的公式，即操作 

特性质的知识，关于函数形式有如下推广结 

构作为背景知识 (图2)。 
— ． 一 integer 

多项式函数一单项式函数一 

f(x l_l 一三角函数一i一- 

l一超越函数～ 一⋯ 

图2 函数形式的推广结构 

操作性准则要求得出的状态是某种函数 

匹配形式。 

学习过程首先是产生一个求解步是Pos- 

Inst的实例的解释，推广得到满足posInst的 

一 个充分条件，然后将该充分条件转换为某 

种状态匹配的形式，最后得出在菜状态下使 

用某操作的启发信息。 

值得一提的是，在 求解Jc0B xdx时，对 

其中正实例解释后，得出在 满 足real(c)八 

integer((c一1)／2)时，求解Scos'xdx可使用 

op3。这里感兴趣的是这个条件real(c)八in— 

teger((c--1)／2)，它在原来的推 广 结 构中 

是无法表达的，而实质上就是奇数的定义， 

只是没给它取个名罢了。可见通过解释可发 

现新的语法概念。 

LEX一Ⅱ是应用EBL早期比较 成 功的例 

子，在使用EBL后使得系统能够学到启发式 

信息，并在一定意义下保证其正确性，由此 

提高了系统解决问题的效率。 

2．蹦inton的PRODIGY 

PRODIGY是一个通用的问题求解系统， 

它采用手段一目的 (means-ends)分析的 方 

法，同时采用若干学习机制，获取问题求解 

的控制知识，EBL是其中比较重要的一种。 

PR0DIGY区分了两类知识：1)特 定 领 

蛾的知识，包括可使用的操作 符 及 推 理规 

则。2)控制知识 ，它描述了如何击解决领域 

中的问题．限制了问题求解程序搜索时的可 

能选择，进而提高系统的能力或搜索效率。 

这里EBLf,)~要学的正是这种知识。 

PRODIGY的特色之一是依赖于 从特定 

领域学到控制策略去指导问题求解，而不是 

采用一般的与同题领域无关的弱方法。 

PRODIGY的控制知识改变系统 求解 问 

题的缺省行为，它们有三种类型 1)SELECT 

在某一状态下选择某一特定操作符。2)RE一 

．TECT 在某一状态下拒绝某一操作，回谰对 

也不再考虑它。3)PREFER 某一操 作比其 

他操作优先考虑。 

从下面四个方面来看PRODIGY的 EBL 

功能： 

1)目标溉念 有 四类：SUCCEEDS．-导 

致成功的选择，FAILS：后继所有路径都 导 

致失 败。SOLE—ALTERNATIVEl其 他 选 

择部失败，GOAL—INTERFERENCE：已经选 

到的目标被破坏或后面操作所需的条件被破 

坏。这四类 目标分剐导致系统学到PREFER 

规 则、REJECT规则 SELECT规 则和PRE- 

FER规 则。 

2)领域理论 包括问题求解结构的元级 

知识，上述 目标概念的知识，等等。 

0)操作性准则 PRODIGY认 为，学 到 

的控制知识不仅要可用，而且要能提高系统 

效率。定义 ： 

Utility= (AvrSavings×ApplicFreq) 

一 AvrMatchCost 

其l中AvrMatchCost为匹配规则时平均开销t 

AvrSavings为规则可用时平均节省，Appli- 

eFreq为规则测试时可使用的比例。 

系统学列控制知识后，对其以后问题求 

解中的作用进行统计，以决定其有用性，如 

果Utility成为负值，则该规则就被消 除掉。 

{)解释过程 EBL可 以在 问题求解过程 

中或结束后进行，系统根据选择训练实例的 

启发式信息选择问题水解中与目标概念对应 

的部分．采用EBS(Explanation-Based Sp— 
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ecializat~on)的方法用目标概念 对 实 例进 

行解释。这种方法对目标概念中的谓词使用 

规则替代，当有多个选择时，以与实例相窖 

的选择优先考虑，直到证出实例为目标概念 

的例化。最后根据控制规则模板(template) 

生成 相应 控制 规则 。 

Minton将PRODIGY用于机器 车间的调 

度这一问题求解领域。试验结果表明，学习 

控制规则后 ，调度100千问题所需的 时 间是 

没有学习前 的43嘶，并且跟人工写的规则进 

行了比较。人工写的规则比学到的规则效率 

更高，但差别并不大，且人工写的规则开始 

有些错 ．且不全，在 注 意 ~jPRODIGY做得 

好的地方后进行了修改，故 自动学到的规见町 

更完垒 ．更正确。 

3．讨论 

对EBL方法的一个扩充是采用多个实例 

(称为mEBL)。在多个类似实例 同 时 存在 

时，对各实例构作解释树，然后拉出它们最 

大子树，从而导出规则。这种方法可能克服 

只解释一个实例时得出的规则 太 特 别 的问 

题，可能适用性更广。 

在领域理论正确的情况下，得出的描述 

也一定是正确的。实际使用中，领域理论常 

是不完善的。不完善理论有三种l 1)不完备 

理论l不能完全解释某些实例。2)不一致理 

论t可能有几种不一致的解释。3)不可 行理 

论·受计算时空复杂性的限 制 解 释 不能完 

成。 

近 期一些工作讨论了领域理论重组和修 

正的策略，以弥 补领域理论不完善的地方。 

使用多个实例也可能对不完善 理 论有 所帮 

助。 

EBL本质上是把问题求解搜索 (采用领 

域理论的规则)转换为模式匹配搜索，这就 

有时空的权衡 ，同时也有两种搜索时间的权 

衡，这是实现中必须很好处理的问题。有结 

果表明，并不是学到规则越多越能提高系统 

效率 

四、结束语 

以上我们讨论了符号机器学习的两种方 

法及代表工作，但它们在实际使用中还有一 

些问题尚待解决。 

归纳学习从多个实例中得出一个概念描 

述，它对领域理论要求较少，但须有多个实 

例。对有些领域给出多个实例并不是一件容 

易的事，并且得出的归纳结论的正确性问题 

进一 步限制 了其使用的范 围。 

基于解释的学习只需一个实例，并且在 

领域理论正确时得出的结论也是正确的，这 

似乎解决了归纳学习存在的同题。但它本身 

对领域理论的要求却相当苛刻，发表的工作 

中列举的领域复杂性相对较小，实际领域常 

常无法给出一个完善理论，而只有在 学习过 

程中不断完瞢，这样把现有EBL方法用到一 

个复杂性稍大的领域就相当困难。虽然近期 

有些工作对EBL方法作了改进．但却是以牺 

牲EBL方法的某些优点为代价的，因而并未 

从根本上解决问题。 

有人提出将两种方法结合起来，两省互 

补，或许能解决问题。但值得注意的是，当 

保持一个方法的优点的同时．就抑制了另一 

方法长处的发挥，两者是相互矛盾的两个方 

面，只存在一个权衡的问题，但这种权衡补 

充后能否解决问题还是个问号。 

我们认为，将现有方法用到具有一定复 

杂性的领域还有许多工作要赦，要应用成功 

必须作某些质的改变。我们期待着这方面工 

作有所突破。 
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