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行动选择的研究方法 

刘雪亮 陈小平 

(中国科学技术大学计算机科学与技求系 合肥230027) 

摘 要 “行动选择”是人工智能、博弃论和经济学等领域共同关· 的一个基本问题 ．具有极其重要的科学意义和及其 

广 阔的应用 背景 。本文 gr、比较 两种有代 表性 的行 动选择理论一 一Maes行动选择方法和学 习分 类器 系统 ，指 出它们 

的优劣和适用环境 ，为进 一步研 究行 动选择提供 了基础。 
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Abstract “Action Selection”is an elemental problem concerned about in the area of Artificial Intelligence·game theo— 

ry and ecnomics，which has an very important meaning of science and very broad application background·This paper 

will analyze and compare two typical action selection theory—— M aes action selection method and learning classifier 

system ．then we will point out their advantage and disadvantage，finally come tO the conclusion· 
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1 引言 

“行动选择”是人工智能、博弈论和经济学等领域共同关 

t-的一个基本问题，具有极其重要的科学意义和极其广阔的 

应用背景。从人工智能的观点看，智能主体需要在复杂动态环 

境中，利用有限的时问和资源．合理地选择 自己的动作。 此， 

智能主体的性能在很大程度上是由行动选择机制的性能决定 

的。 

行动选择机制的研究已经有了大量成果 ，提出了多种不 

同的思路和方法．比如基于符号主义的传统规划方法；联接主 

义采用的神经网络，强化学习方法 5 ；Brooks的反应式系 

统 ；学习分 类器系统 (LCS)[ 1 4,1 7]；MASM (Maes Action 

Selection Mechanism)方法 等等。根据不 同的角度，现有 

行动选择机制可以有不同的分类标准。例如有基于时问的行 

动选择机制和基于状态的行动选择机制；层次式结构的行动 

选择机制和非层次式结构的行动选择机制；带学习功能的行 

动选择机制和不带学习功能的行动选择机制；反应式机制和 

慎思式机制等等。然而从作者掌握的文献来看，现有研究基本 

上局限于每种方法的内部，缺乏对各种不同方法的超越各 自 

基本假定的分析和对比。我们相信，这样的分析对比有助于从 

更深层次上把握和推进现有成果。 

本文具体分析和比较两种有代表性的行动选择理论 ：一 

种是结合了符号主义和联接主义方法优点的行动选择机制 
一 ～

MASM，另一种是 Holland首先提出的学习分类器 系 

统[1 。本文第二节分析 MASM 方法；第三节分析 LCS；第四 

节对二者加以比较；最后给出结论。 

2 MASM(Maes行动选择机制) 

MASM 理论被认为是对传统的规划理论和反应式系统 

的特点的融合，MASM 中行动选择的 目标是建立一个智能 

系统——即一个主体问相互交互、合作并且从整体上系统呈 

现某种全局性质的多主体系统。这里所指的主体的概念很简 

单，主体只是具备一定的能力的功能性模块．没有思维和意 

念，这样、具体不同的功能的模块可 以被看作不同的主体，拓 

展和简化了主体的概念。针对动物行动选择问题 ，Tyrell通过 

计算机模拟实现了该模型。 

2．1 MASM 的组成 

MASM 系统由大量节点组成，节点之间以及节点和外部 

环境、目标之间用不同类型的联接构成一个非层次式的网络 

结构 。 

主体(或称为能力模块、节点)可以描述为一个四元组 

(c ，n⋯d， ) 表示主体的前提条件集，即 c 是命题逻辑 

中命题公式的集合，只有前提集合中的每一个条件都成立时 

主体才可能执行该能力模块代表的动作；a 和 d 称作增加列 

表和删除列表，表示当执行完能力模块代表的动作以后产生 

的效果．即该能力模块导致的新成立的命题集合和不能够继 

续成立的命题集合； 表示该能力模块的激活阌值。这样 ，能 

力模块 z在 t时刻被选择的条件需要满足前提集为真并且这 

个时刻该模块的激活能力已经超过了该模块的激活阂值。 

1)网络的联接 机制 

．夕 部联接。外部环境输入：外部环境采用命题逻辑表示， 

如果某个环境命题 户是能力模块 z的前提集成员，则该命题 

有一个指向能力模块 z的外部环境输入联接。目标输入：如 

果能力模块 z的增加列表包含 目标 g．则目标 g有一条指向 

能力模块 z的目标输入联接。冲突目标输入 ：如果能力模块 z 

的删除列表中包含 目标 g，则从 目标 g到能力模块 z有一条 

冲突目标输入联接。 
· 内部联接。前驱联接：如果(i)命题p是能力模块 的前 

提集中的命题．并且(ii)命题 p是能力模块 y的增加列表中 

的成员(也就是说 y能够帮助 执行的可能)．那么就有一条 

从 x到 y的前驱联接。后继联接 ：如果( )命题 户是能力模块 

x的增加列表中的命题，并且(ii)命题 户是能力模块 y的前 
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提集中的成员(也就是说 能够帮助 Y执行的可能)，那么就 

有一条从 x到 的后继联接。冲突联接：如果(i)命题 P是能 

力模块 的前提集中的命题 ，并且 (ii)命题 P是能力模块 y 

的删除列表中的成员(也就是说 y能够阻止 x的执行)．那么 

就有一条从 X到 y的冲突联接。 

输出 

图1 节点的组成 

2)能 量 的 传 输 机 制 

．夕 部激活能量传递。环境激活能量的输入：如果环境命 

题 P为真 ，并且从环境命题 P到能力模块 有一条外部环境 

输入联接，那么就会有能量从该命题传入 。目标激活能量输 

入：主体的目标会通过目标联接输入传递能量到能力模块中。 

冲突目标激活能量输入：冲突 目标会通过冲突目标联接传递 

负的激活能量到相应的能力模块中。 

· 内部激活能量传递。后继激活能量传递：如果能力模块 

x一(f ，a ，d ， )可以执行并且(i)命题 P为假，(ii)命题 P是 

能力模块 x的增加列表中的命题，并且(iii)命题 P是能力模 

块y的前提集中的成员(也就是说 能够帮助 y的执行)，那 

么就有一条从 x就会通过由P定义的这条后继联接传递激 

活能量到 y。前驱激活能量传递：如果能力模块 X一( ，a ， 

d ，虬)不可以执行，并且如果(i)命题 P为假．(ii)命题 P是能 

力模块 的前提集中的命题，并且(iii)命题 P是能力模块 y 

的增加列表中的成员(也就是说 y能够帮助 的执行)，那么 

就会通过由P定义的前驱联接向 y传递激活能量。冲突联 

接能量传递 ：如果(i)命题 P为真，(ii)命题 P是能力模块 x 

的前提集中的命题 ．并且(iii)命题 P是能力模块 y的删除列 

表中的成员(也就是说 y能够阻止 的执行)．那么 就会 

通过由P定义的冲突联接从 y那里取走能量。 

MASM 的基本机制就是通过内部联接和外部联接，以及 

前驱联结 

增加列表有 M 个元素 

a)通过前驱联接传递能量时 

它们的之问的激活能量的传递和抵消．使能力模块中的激活 

能量逐渐积累，如果某个能力模块的激活能量达到了一定的 

值(比如说超过 实现预定的阌值时)．该能 力模块就会被激 

活．从而执 相应的实际行动。 

2．2 MAsM 算法流程 

(1)计 来自于外部环境和目标的激活能量； 

(ii)通过前驱联接、后继联接和冲突联接传递激活能量； 

(iii)对所有能力模块的激活能量作正规化处理； 

(iv)检查是否有某些能力模块可以执行，如果是 ．选择激 

活能量最大的模块执行相应的动作．执行完后该模块的激活 

能量降为0； 

(v)否则，如果没有模块可 以执行，减少全局闯值．执行 

(i)。 

2．5 MASM 模型参数 

(i)每个时间片后的平均激活值 Ⅱ； 

(n)初始全局激活能量阈值 0； 

(iii)决定外部环境能量输入和厚继联接激活能量传递的 

参数常量 ； 

(iv)决定 目标能量输入和前驱联接激活能量传递的参数 

常 量 丫； 

(v)决定冲突目标能量输入和冲突联接激活能量传递的 

参数常量 a。 
一

个节点的不同的输入联接在传递能量时会除以不同的 

参数值．环境输入联接除以巾，目标输入联接除以 丫，冲突目标 

输入联接除以d．后继联接输入联接除以(巾／丫)，前驱输入联 

接除以(Y／Y)一1，冲突联接输入除以(a／y)。 

同时．激活能量传递时还要根据节点的输入输出联接数 

目进行调整．即遵循除法规则：通常，通过某条联接传递到一 

个节点的激活能量需要除以能量来源处这种类型的输出联接 

数目(Ⅳ)和接收节点的这种类型的输入联接数目( )。比如 

说，如果节点 B的前提集中的命题 P是节点 A的增加列表中 

的命题，则节点B到节点 有一条前驱联接。这时，从节点 B 

传递到节点 A的激活能量就需要除以Ⅳ(所有增加列表中包 

含命题 P的节点的数 目)和 (节点 的增加列表大小)。其 

他的外部输入联接和内部输入联接的情况与上述相似。 

Maes引入除法规则的目的主要是为了引入竞争。不过这 

种观点受到了Tyrrell的批评，Tyrrell通过实验认为．不使用 

除法规则节点间依然会有竞争存在．而使用除法规则以后．能 

量被稀释．造成系统中各个节点的竞争地位不平等。 

感知器联结 

b)通过外部环境输入联接传递能量时 

图2 除法规则示例：能量传递时除法规则的应用 
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图2a)中A的能量的增加量为专 【-；b)中A的能量的 
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2．4 MASM 的特点 

1)面向 目标性和 面向环境性 面 向目标性体现在激活能 

量通过 目标输入联接和前驱联接的反向传递 ，而面向环境 

则体现在能量通过外部环境输入和后继联接的前向传递上。 

面向目标和面向环境本身是一对矛盾体，适当地凋节全局参 

数 (b和 7的比值可以改变系统面向目标或环境的强弱程度。 

2)规划性和反应性 主体所处的外部环境如果不断地发 

生变化，这些变化会通过环境输入联接和系统的内部联接立 

即反映到系统中，主体可以实时地做出反应。所以 MASM 体 

现出了反应式系统的部分优点。 

同时，系统也可以体现出一定的慎思能力，由于系统中的 

能量是逐步积累起来的，这样当主体执行某个行动序列时会 

有一种倾向fL-：l~续完成这个序列，即使这时有新的目标引入， 

但是由这个 目标传递的能量还没有积累到一定的程度，因此 

系统体现出一定的规划性和持久性。 

当然，规划性和反应性也是一对矛盾体，也可以通过调节 

全局参数 (b和 7以及 7【进行折衷。 

2．5 关于 MASM 的讨论 

尽管 MAsM 体现出了很多很好的性质，但是它本身还 

有很多问题没有解决。下面具体讨论 MASM 机制的一些限 

制和具体问题所在。Tyrrell针对动物的行动选择机制建立一 

个模拟试验平 台，并且检验 了 MASM 机制，主要分析了 

MASM机制中“除法规则”的使用 ，指出了“除法规则”的不可 

取之处。这里不讨论 Tyrrell的具体工作。 

1)规划性：MASM 尽管具有一定的规划能力，但是这种 

规划性和传统人工智能中的规划理论不同。MASM 中的规划 

只能作为系统整体的系统体现出来，而不能用这种所谓的规 

划能力解决传统人工智能中的典型的规划问题 ，比如说猴子 

摘香蕉、搬积木等问题。所以，MASM 不是一步一步地解决问 

题 ，而是更适合于作为复杂自适应系统的一种动态平衡机制。 

2)参数选择问题 ：MASM 中全局参数的选取对系统造成 

很大的影响，但是没有一套系统的方法或经验来告诉使用者 

如何选取合理的参数，这样针对具体的问题需要做大量的调 

试工作，直到参数满足了解决问题的需要 ，这就为 MASM 的 

推广使用造成了困难。 

3)最优性：MASM 中每一步选择的行动不能保证是全局 

最优的。即使设置了一个很大的激活能量阈值，系统还会陷入 

局部最优。当然 ，局部最优在很多情况下也是可以接受的，但 

是 目前 MASM 还没有一套很好的证明其局部最优的方法， 

而通过模拟实验平台来检验又失之于准确性。 

4)记忆性：MASM 中通过能力模块的当前激活能量值反 

映了系统对过去信息的纪录 ，但是这样简单的“记忆”能力功 

能十分有限，尽管有时避免了类似于传统的搜索树式的冗余 

式搜索，但当一个过去已完成的目标重新需要执行时，仍不能 

避免需要激活能量的重新积累过程，行动的重新选择过程。 

5)学习性：MASM 没有学习机制 。尽管没有学习机制，但 

是 MASM 可以加入我们需要的学习机制。不过，系统如何学 

习，如何把加入的学习机制和系统原有的能量激活或禁止传 

递协调统一，是今后研究的一个方向。 

6)解释性：MASM 中每一个时间片行动选择网络都确定 

了系统的一个状态，所以也可以说是基于时间片的网络状态 
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转换方式，这种方式和基于逻辑推理的状态转换机制的一个 

根本缺陷是每一步的状态转换很难有完全合理的解释，所以 

从每一步来看是非理性的(或者说部分理性)。而一些使用强 

化学习的方法或者逻辑的方法可以做到每一步的状态转换是 

理性的，即每一步状态转换部有一个合理的解释 

7)除法规则：关于除法规!Jl【J的缺陷可参看 Tyrrell的工 

作 。 

5 学习分类器系统(LCS) 

学习分类器系统是由John Holland引入的一种领域无关 

的自适应学习系统 。本质上，它是带有参数和一些属性值 

的条件一行动规则。根据适应度(fitness)检测方法，学习分类 

器系统可以分为两大类：基于强度的学习分类器(传统的学习 

分类器)和基于精度的学习分类器。 

学习分类器系统也被用于行动选择，尽管 目前大部分的 

研究主要集中在设计的小环境中，也有许多研究者把 LCS应 

用到自主机器人、动物行为选择的研究中。下面首先介绍学习 

分类器系统，然后结合 MASM方法讨论其在行动选择方面 

的特点。 

5．1 基于强度的学习分类器 

强度是分类器对系统的有用程度的度量标志。分类器的 

强度应该根据系统对某一领域任务的学习过程所获得经验而 

不断调整。系统输入表示为三元比特串，构成元素集合是 {0， 

1，#}。其中#表示通配符，表示输入条件可以为1或0。输出动 

作表示为0，1字符串。 

我们可以把传统的学习分类器系统分成三个部分： 

(1)执行系统，包括输入和输出接口，消息列表和分类器 

列表。输入接 口通过检测环境生成消息然后存储到消息列表 

中，分类器保存在分类器列表中并且应用到消息上。输出接口 

输出施用于环境的行动。 

(2)学习系统，也叫信用分配系统，它使用一些学习算法 

比如 Q一学习等从环境中获得强化(payoff或reward)，检查现 

有的分类器的有用性，然后赋予每个分类器一个数值 ，称作强 

度。 

(3)规则发现系统，使用一些搜索算法生成有用的规则， 

删除无用或用处不大的规则。遗传算法和其他一些进化算法 

通常被用于规则发现中。 

5．2 基于精度的分类器系统(XCS) 

XCS是 目前研究得比较热的一类分类器系统，它首先是 

由wilson引入的，XCS区别于传统的学习分类器系统的主 

要特点在于，首先，XCS对传统的分类器系统结构做了简化， 

它没有内部消息列表，其次 XCS使用修改过的 Q一学习算法 

而不是桶队列算法_l ，最重要的是 XCS中分类器的适合度 

是建立在分类器回报预测的精度上。传统的分类器系统中，强 

度不仅用于行动选择中的回报预测，还用于遗传算法和其他 

进化算法的适合度度量中。但是在 XCS中会有三个参数而不 

是一个：回报预测，预测误差和用于检验遗传算法的适合度。 

基于精度的适合度可以让 XCS进化生成高效、精简的问题解 

决方案，也就是说解决方案由精确预测、最大程度通用化的分 

类器组成n ]。 

关于 XCS的具体算法描述具体见文[-14，15]。 

3．2．1 XCS的工作机理 XCS中，分类器由条件、行动 

和三个主要的参数组成 ：条件 CG{0，1，#} 指明分类器可以 

匹配的环境输入状态(#表示通配符)。行动表示在该分类器 
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所匹配的环境输入状态下分类器建议的行动。预测 P表示如 

果该分类器被匹配并且执行了该分类器建议的行动后系统顶 

期从环境获得的吲报，预测误差 e表示预测回报P的误差，适 

合度 F表示回报预测 P的精度。 

开始，分类器集合[，]是空集合或者随机生成一些分类 

器，每个分类器表示为(『1=境状态输入)：(行动)一(网报预测 

(强度)，预测误差，适合度)。恨据环境输入，产生⋯个匹配环 

境输入的匹配集[A力，然后根据每个分类器的[旦】报预测和适 

合度，生成关于系统的预测列表 ，再从中生成行动集[A]，最 

后选择一个行动输出到环境中，并获得一个回报值 R。 

对于行动集合[A]中的每个分类器c ，回报预测更新为： 

回报预测 (强度)：P 一户，+ (R—P，) 

其中o≤ ≤1是学习率，R是从环境中获得的当前回报。下面， 

预测误差 e被更新 ： 

￡一￡+ (IR—P I一￡) 

分类器适合度 F的更新有些复杂。首先 ，分类器精确度 ／l" 

和分类器的相对精确度 ／l" 计算如下： 

f 1 if e<e0 
／l"一 t 

【a(Eo／￡) otherwise 

一  

参数 ￡。(Eo>0)控制预测误差 ￡的冗余度(tolerance)；参 

数a(o<a<1)和参数 ( >o)是常量，控制当 E。被超过是精确 

度 的下降速度。然后，行动集[ ]中的精确度值 被转换为 

相对精确度值 ，。最后，分类器的适合度 F根据相对精确度 

值 进行更新 ： 

F— F+ 3 0／l" 一 F 

系统对把每一个预选择的行动放到预测列表中以便行动 

选择。如果没有行动可供选择，则使用覆盖(covering)技术来 

随机生成一个行动。全部的过程可以描述如下(参考图3)： 

(1)从环境中获得输入字符串； 

(2)匹配环境输入字符串，生成匹配集； 

(3)生成预测集：根据每个分类器的回报预测和适合度， 

并且选择具有最大值的行动 ； 

(4)生成行动集； 

(5)转换行动到环境输出，即执行该行动； 

(6)从环境中获得回报； 

(7)在强化阶段 ，保存当前的行动集为[A]一 ，并且更新 

系统参数； 

(8)应用遗传算法到[A]，使用某种概率方法 ，分类器被 

交叉和变异并添加到分类器集合[P]中。 

o0l1 Environment 

l1：0l 

l1 #：00 

抽D黼 ：l1 

001捍：01 

MatchSet[M】 

l1：01 

黼 ：1】 

001捍：0l 

l：ll 

4 LCS和MASM的比较 

Prediction Array 

“Left” 

Effectors 

Action Set[A] 

01 

Reward 

≠}011：01 43 ．01 99 

001捍：01 27 ．24 3 

max discount — + 卜．— I Delay=l 

Fitness，Errors，predictior 

P 

Prievous Action Set[A] 

图3 XCS工作机理示例 

由于 XCS是目前大部分学者研究、使用的学习分类器方 

法，下面的讨论基于 XCS。 

1．对学 习的依 赖性 ：LCS是基 于学 习的方法 ，MASM 则 

没有学习的功能。因此，LCS所应用的问题首先是可学习的， 

即主体可以通过和系统的反馈学习获得问题的解，再应用于 

特定的环境条件，匹配出问题解。MASM 由于没有学习的过 

程，则需要事先对待解决问题有相当细致的了解，把大的问题 

分解成一个个小的问题 ，最后细化到节点，并且知道节点的触 

发条件、执行结果等等，所以 MASM 的实现很大一部分工作 

集中在设计阶段，而 LCS所需要的只是获得环境的反馈，主 

体或者说设计者可以事先一无所知。 

2．行动选择的内在机制：MASM 首先设计节点，通过不 

同的联接形成网络，然后确定针对具体问题所需要的恰当的 

全局参数。这在系统进行行动选择时，外部环境状态和内部 目 

标(比较于 LCS，统称作环境状态输入)会通过连接驱动不同 

的节点，传输能量，然后能量在网络内部继续扩散 ，节点间相 

互抑制或增强 ，最后系统选择超过激活阂值的节点的动作。每 

次行动选择，系统内部都会有复杂的运作，动态的选择出一个 

可执行行动。而 LCS(特指 XCS)首先要有一个学习过程，通 

过学习获得问题的全部行动选择规则，然后具体的行动选择 

就是简单的匹配而 已。不过 ，这样就会存在一个问题 ：系统在 

学习过程中需要尽可能地遍历所有的环境状态。 

3．适应性：学习分类器和MASM 都有“适应性”，系统在 

和外部环境的交互作用中获得强化。MASM 中的节点能量反 

映的积累过程，反映了系统对环境适应的过程 ，同时表现了系 

统具有一定的记忆能力。而 LCS则是利用了强化学习和遗传 

F  

9  9  2  3  
9  5  

S 3 5 4 0 0 2 

P 3  2  4 7 4 3  1 2  

0  

叭 
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算法，自动完成系统的不断优化。所以说这两种方法都具有复 

杂自适应系统的演化特征。但是 MASM 中系统的参数的选 

择对系统性能的优劣影响很大，目前 只能通过实验 反馈一凋 

整参数一实验 反馈 调整参数这样循环反复的过稃来优化系 

统的件能，需要人为地判断优劣，从这一层意义 来说，LCS 

具有更强 的适应性 。 

4．知识表示：I CS的本质是学习一些规则 ，这些规则最 

终用于行动选择。从最终的结果来看，LCS能够概括总结行 

动选择的规律或本质 ，并且以直观的描述表现出来(通过规 

则)，而 MASM采用刚络式结构 ，系统的行动选择完全体现 

在网络结点之间的连接和系统参数上，系统的整体性行动选 

择规律不 能概 括、总结 出来。从这一点上来看，LCS优于 

M ASM 。 

5．最优性：MASM 不能保证行动选择的全局最傀，而且 

关于 MASM 的理论研究比较难以入手。XCS方法可以保证 

系统找到最优解—— 系统找到 最少 的分类器形成问题的 

解 。不过，XCS所找到的最优解是针对全局的，但是，在某 

个环境状态下，系统采用分类器所建议的行动是否就是该环 

境状态下的最佳行动，XCS并不能保证。这时，XCS能否保证 

选择最佳行动，需要其首先在学习过程中遍历所有的环境状 

态和行动组合，而这一点通常是做不到的。 

6．可扩展性：XCS结构之上，可以包涵 自适应主体的认 

知结构 ，比如说规划。而 MASM 只能通过调整系统参数， 

从而 在规划 和反应式 之 间进行 权衡 。也就 是说 ，LCS是一 个 

通用的行动选择方法，而系统的结构可以自行设计，系统是反 

应式还是慎恩式体现在设计者的设计方法中，而 MASM 网 

络结构本身蕴含了这些特点。 

7．通 用性 ：LCS方法 不 只是 行动 选择方 法 ，还可 以 用于 

其他领域，比如数据挖掘、问题求解等。而 MASM 的则局限 

于行动选择领域。 

总结 本文介绍了两种典型的行动选择理论 MASM 和 

LCS，并且进一步对比分析，讨论了它们的优缺点。从我们的 

分析中可以总结出，最根本上 ，两种方法的区别体现在学习 

上。抛开学习功能，LCS在系统的适应性、知识表示、可扩展 

性、通用性方面都优于 MASM。所以，MASM 的应用具有很 

大的局限性，目前的研究，MASM 只是专门应用于动物的行 

动选择问题，而 LCS则应用领域广泛 ，比如说问题求解、数据 

挖掘、机器人领域。为了改进 MASM 的缺陷．拓展 MASM 的 

应用 ，笔者认为 MASM 首先应该解决的问题是全局参数如 

何选取的问题，只有这个问题解决了，MASM 才可能真正地 

便于应用。这个问题可以从而个方面着手：加入学习的功能， 

或者从模型论的角度给 全局参数问的制约关系。尽管 I．CS 

具有很好的特性 ，目前对 I．CS的很多研究还是从“小问题” 

(比如网格世 )研究 LCS本身的特性，为了俭验 LCS在复 

杂行动选择问题环境中的真正效果 ，需要采用复杂模拟实验 

的方法检验其 有效性 。 
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保存 f( 一，)+1；／*，表示当前视图的长度 *／ 
break；／*退 出循环 *／ 
} 

} 

3．厂( )：min{厂( —1)+1，厂(，)+1}／*f(k一1)为上一步的结 
果 ／ 

， 

end if 

输出厂(n)，由厂(n)可以找出 MPRv(Q) 

算法2对于路径查询时间复杂度为 nlog(m)， 为查询的 

长度，m为视图的个数。 

对于树查询其最坏时间复杂度为( 一1)log(m)+ *m 

*log(m)，这种情况只能出现在视图集合中的所有视图的最 

后一个元素都与当前查询的最后一个元素相同．且这些视图 

中没有一个与当前查询匹配，这种情况是很少见的。 

·124· 

总结 在这篇论文里，我们讨论了使用视图对查询进行 

优化，而且与前面提到的文章不同的是我们增加了对树查询 

的处理能力，使用动态规划的方法实现了视图重写，而且我们 

的算法可以在 PTIME完成。通过重写一方面可以减少搜索 

整个文档数的次数．另一方面对于结构相同的查询我们不必 

进行重复搜索，从而有效地提高了查询效率。 
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