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思维模拟一人工智能的根本途径 

洪家荣 (哈尔滨工业大学计算机科学与工程系) 

蜜 ；一 ； -一 = 

一  引 言 

人工智能一般被认为是研究如何使计算 

机击做需要人 类智能的工作的一 门科 学。因 

此，人工智能旨在模拟人类行为 和 认 知 过 

程 。 

计算机能不能思维 ，或计算机能不能代 

替人脑?这个问题一直是心理学和人工智能 

界中的乐观派同悲观派长期争论的焦点。乐 

观派的立论根据是纽厄尔和西蒙的物理符号 

系统假设【 ，把人和计算机都看成信息加工 

系统，具有对符号信息的输八、输出、存储、 

复制、结构化和条件转换等六种功能，并认 

为这些功能是物理符号系统具有智能的充分 

必要条件。由此得出结论，在符号加工这一 

层次上，计算机和人脑等价。西蒙宣称：“现 

在计算机正在向又一个根深蒂固的观念 只 

有人才具有思维能力提出挑战 c 。费根鲍姆 

还预言 日本研制的“第五代计算机甚 至 能在 

思维方面超过人类。 ” 

悲观派对人工智能持 否 定 态 度 ，认 

为在对人脑的思维机制尚不清楚的情况下， 

思维能否用计算机模拟只能是经验佳的，而 

物理符号系统假设不过是一种杜撰。他们甚 
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至认为人工智能研览 已经达到 了它 的极 限 

任何进一步的发展都不大可能。此外，最近 

出现的“神经达尔文主义 _5-也反对物理符号 

系统假设。他们指出，在 符号加工前，首先 

要对被加工的范畴(概念)命名 (1abelling)， 

这就有很强的主观先验因素。另外，被命名 

的概念可以很低级 (如视 网膜 上 的 一 点座 

标)}也可以很高级 (如“椅 子”这 样 的概 

念)，因此系统在将环境转 换为 输 八 信息 

时，到底使用了多少智能是很难掌握前 。他 

们还把物理符号系统假设和大脑皮层的定位 

假说 (“侏儒小人”说)看成同样是先验的杜 

撰。他们主张人类范畴的形成是电神经元群 

体选择原理决定的。 

作者认为上述两派观点 既各 有 其合理 

性，也有其片面性。物理 符号系统假设揖示 

了计算机和人脑在信息加工方面某些初等功 

能的相似性，为计算机模拟人类思维奠定了 

理论基础。但是，西蒙等人根据计算机和人 

脑某些功能上的相似性，得出计算机能够思 

维 的结论不过是难心主义的遐 想。他 l攘杀 

了』、同物、精神同物质的根本区剐。他们认 

为认识是结构化符号表示的加工 而 符号从 
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同外部世界的对应中获得意义，所以思维是 

抽象的和客观的，它的意义需要从它所表达 

的外部世界中去寻找。换句话说，思维可 以 

脱离肉体而存在，这就导致了二元论。事实 

上 ，心理学、语言学、人类学和生物学的研 

究结果都同物理符号系统假设相矛盾。理论 

上，任何计算机都可 以看成复杂程度不同的 

形式系统，它们的信息加工能力是极其有限 

的。根据数理逻辑中著名的哥德尔不完全性 

定理，即使在只包含初等数论和一阶逻辑的 

简单的形式系统中，也有不能证明其真伪的 

命题，即不可知的事物；并且一个形式系统的 
一 致性 (无矛盾性)不能在本系统内部得到 

证明，需要在一十新的更高级的系统内部得 

到解决，而这个新系统又有不能在其自身中 

解决的问题 ，等等。何况人脑比任何形式系 

统都复 杂得多，它的机理一直是一个谜。即 

使在大脑皮层的所谓侏儒小人中，也有大片 

未知的区域。哺乳动物的进化约有数亿年，而 

入从哺乳动物又进化了约一百万年，这么漫 

长前 自然选择 与进化过程 已经把哺乳动物和 

人类塑造成极为精美的“艺术品 了。谁能搞 

清楚人类的大脑机制呢?人类自己是决不可 

能的，人类至今不仅对哺乳动物、鱼类、甚至 

对与人类的进化过程相差数亿年的最低级的 

腔肠动物 (如水螅)的神经 机制都搞不清楚。 

换甸话说，没有比人类先进数亿年的外星“超 

人 ，是搞不清楚人类的大脑机翩的。日本第 

五代计算机韵失败宣告了。计算机能够思锥 

预言 的破产 。 
。

悲观派对人工智能的某些批 评 是 有 益 

的，有助于帮助人们清除乐观派的不切实际 

的退想。但悲观派认为计算机在智能模拟方 

面将无所做为，这种对人工智能全盘否定是 

错误的。作者相信，虽然原则上我们不能造 

出像人一样思维韵计算机，但是我们有可能 

甩计算机模拟人的某些思维过程，解决一些 

复杂韵实际向题。例如，虽然对鸟类飞行的 

经机制至今也没有搞清楚，但是人类根据 

鸟飞行的空气动力学原理造出的飞机却远远 

’ 2 、 

超出了鸟类飞行的能力。类似地，虽然我们 

不能精确地了解人类专家思维的神经系统活 

动机制，但我们根据专家解决问题的外部启 

发式特征造出的专家系统却可 以在一定 (狭 

小)范围内和一定程度上解决只有专家才能 

解决的困难同题。由于人脑进化的历史比感 

官与运动系统短得多，对思维的模拟肯定比 

对其它器官功能的模拟容易得多，这使思维 

模拟不仅必要而且可能。人工智能出现四十 

多年来，在 自然语言理解、模式识别、计算 

机视觉、定理证明、专家系统、机器学习和 

机器人学等方面取得的成果是令人瞩目的 

如今，人工智能技术 已经发展为一门科学。 

可 以预言，人工智能的发展前景是不可估量 

的。 

本文其余部分将扼要介绍作者在思维模 

拟方面取得的进展。我们的工作同当前国际 

上相关的工作的主要区别在于：现有工作一 

般只模拟较低级的思维活动，如 刺 激一反应 

(产生式系统)、手段一目的分析、组块(ch— 

unking)等。我们的工作模拟较 高 级的思维 

活动，如直觉、联想、发现、灵感等j现有 

工作用以模拟的手段是单一的学习方法 (如 

示例学习、解释学习等)简单的搜索策略或 

几个简单搜索 策 略 的 媚 台 (如 s0AR 系 

统【 )。我们的工作使用多个较复 杂 学习方 

法和智能系统的集成。文中所介绍的集成化 

智能系统包 括：(1)THOUGHT[”，它能 将 

处于新手水平的专家系统改造为具有专家直 

觉与联想能力的新型专家系统I(2)KD 】， 

自动规则发现系统j(3)KDEBL[ ，适 合 

于不完善领域理论的解释学习 系 统， (4) 

SWT。【 】，基于问题求解的布尔函数 化简系 

统j(5)CHwR【“】，手写体汉字识别系统， 

(6)LNES[ 】，传统专家系统同神经 网络相 

结台的专家系统台理模型j (7)ABASt”】， 

具有联想能办的类比学习系统j(8)灵感的 

逻辑实现。 
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=，基本思维活动的模拟 

人认识事物就是认识事物的本质，印事 

物的概念以及概念间的相互关系。事物的概 

念是抽象的，它一般用概念的外延(该概念代 

表的事物的集合)或概念的内涵 (该概念的 

描述)来表示。当人们面对一大堆杂乱无章 

的事物(如数据或样本)时，他们往往首先根 

据事物的相似性加以分类，然后再抽取出每 

一 类区别于其他类的基本特性。此印首先对 

事物进行分析与分类以形成某些有意义概念 

的外延，然后对形成的外延进行抽象与概括 

以产生这些概念的内涵。因此对事物的分析 

与分类，抽象与概括是人类基本 的 思 维 活 

动 ，也是思维模 拟的基础 。 

我们在suN。工作站上实现 了一个 叫 做 

COGNITRON的分类抽象系统，它由概念聚 

娄系统LEOBS和示例学习系统GS[“ 组成。 

LEOBS 是著名的概 念 聚 类 系 统 CLUST— 

ER／2[“ 的新版本，其原理类似于一 般动态 

聚类分析，但主要区别是，它以概念描述指 

导分类，因此所分的类具有 更 有 意 义的内 

涵。概念描述的抽象一般使用示例学习来实 

现。当前国际上流行两个有名的示例学习系 

统 ，一是J．R．Quinlan的 ID8【 】，二是作 

者与R．S．Michalski的AQI 5””。ID3速 度 

快、效率高 ，但 生成的描述难于显式表达 ； 

AQ。 有很强的表达能力，但速度较慢 。GS吸 

取了两者的长处并且算法简单。 

2．1 基本算法 
一 个例子e或事件是一个n维向量 (属性 

值对) ，印e=《Vl， ，⋯，V )，VJ∈Di， 

D 是离散有穷符号集。一个概念描述 (简称 

描述)是公式的析取式，公式是选择子的台 

取式，选择子是形为 [ = ]的关系语句， 

其中y Dj， j是第j个属性。例子e满足描 

述F，是指它满足F中的一个公式，e满足公 

式cpx，是指它满足cpx中的所有选择子，e满 

足选择子 = j]，是指 ∈y，。e满 足 描 

述 (公式或选择子)也称该描述 (公式或选 

择子)覆盖e。设s-和s：是两个例 子的 集台， 
一

描述 (公式或选择子)覆盖s 并排 除s：， 

是指它覆盖s 的每一个元素但不覆 盖 中的 

任何元素。求覆盖正例集s。并排 除反例集是 

的过程叫做示例学习，其结果 是一 个 描 述 

Cover(sl，S2，A，c)。其中A是学习算法， 

c是学习规则 (如较优覆盖，较简公 式 等要 

求 )。本文中，参数A和c一般省去 不写。 

2．1。1 LEOBS算法 假设s是训练_例子 

的集合，k是要求分的类数。 

(1)从s中任取k个例子 作 为“种 子 ， 

el， ⋯ ， o 

(2)用示例学习算法AE [1B】生 成 覆 盖 

每一种子而排除其余种子的 描 述F。=Cover 

(el，{eJ l，=1， 2，⋯，k，i≠『))， l=1， 

2， ⋯ ，≈． 

(3)求出s中被F。覆盖的所有例 子 的集 

台S ，i=1，2，⋯ ， 。 

(4)将s中余下的例子逐个放八 距 离最 

近的集合中去。这里例子到集台的距 离是该 

例子到该集台中所有元素距离的平均值，而 

两个例子间的距离定义为两例子不同的对应 

值数目的”分之一。 

(5)找出每一类的几何中心，仍 记为e-， 
⋯ ， 。一类s 的几何中心是该类中到所有其 

余元素距离和最小的例子。这些几何中心将 

做为下次选代的种子。 

(6)如果某聚类条件满足【“】，终止 }否 

则转向(2)。 

不难看出，概念聚类LEOBS同动态聚娄 

分析在算法上的主要不同是在第(2)步 和第 

(3)步，即概念的抽取和概念的导向。 

2．1．2 GS算法 设s 和 是正例集和反 

例集，学习规则是较优公式问题，s- 和 

是临时正，反例集。 

(1)S1 *-S1，S2 *-S2，cpx*--true (公 

*)作者在国际上率先证明了最优覆 盖 和最简公式问题是NP困难的。c1日-曲 

· 0 
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式赋初值) 

(2)从st 找出出现最多的属性 值，Vo， 

设为第， 个属性取值，建立选择 子[ o=Vo]， 

并加八公式中，cpx~cpX̂  ，0=V 0]。 

(3)检查Cxj。= ]是否 还 覆盖最 中的 

任何反例。若是 ，则准备对~px特化 ，印转 

向(4)，否则新的公式cpx建成，将其加八到 

生成的描述中去。并准备产生新公式，即转 

向(5)。 

(4)用s 和是 中被选择 子 』一Vo]覆 

盖的例 子组成新的 和是 。准备建立 新的 

选择子，即转向 (2)。 

(5)从S 中去掉被新生成公式 cpx覆 盖 

的例子。如果S 变空，则终止，描述 生成J 

否剐转向(1) 

有了分类抽象系统COGNITRON，就叫 

以以它为核心，构造更复杂的集成化智能系 

统，模拟更复杂的思维过程。 

三、专家直觉和联想的模拟 

本节介绍如何把COGNITRON进一步同 

专家系统和经验学习结合起来形成一个新型 

的专家系统工具THOUGHT。THOUGHT不 

同于传统专家系统工具，具有人类专家直觉、 

联想和启发式多种问题求解能力，从而太大 

提高了现有专家系统工具的效率。 

鲁． ：专家系统与专素思维 

一  

-专家系统是模拟专家解决问题的启发式 

方法，但一个实际专家系统的知识库通常很 

墙大， 用启发式方法求解时，由于搜索空间 

太大，效率一般都很低。另 一 方 面，每 一 

组事实铪出以后 ，现 有专家系统都必须使用 

规则从 一步一步推理 ，尽管这组事实从前 

用到过。换句话说，这些专家系统既不能根据 

问题性质采用不同的求解策略，也不会根据 

以往的经验加快求解的速度，永远只停留在 

见 习生水平上。 

然而人类专家求解 问题的方法却不刚， 

他们能够根据问题的性质采用不同的方法求 

解问题。对于过去经历过的熟番问题，他们 

·丑 · 

能根据直觉 ，直接跳跃到所求的解，即一步 

解决 ；对于过去 虽未经 历过但 同所经历过的 

问题 比较 相似的 问题，他 们能进行联 想，把 

问题空间缩小 ，也能较 怏求解；只有对于完 

全陌生的问题求解，他们才象现存专家系统 

那样一步步推理。直觉和联想 特别是直觉 

是专家同新手的主要区别。一个专家系统是 

否具有直觉判断的能力是当前国际上评价专 

家系统是否达到专家水平的争论焦点。 

3．2 THOUGHT的建造 

TI-IOUGI-IT系统能够模拟一个见 习生通 

过实碱和经验积累，经验的分析与分类，抽 

象与概括等思维活动，使 自己成为一个专家 

的过程，这个系统还能将现存专家系统改造 

成具有专家直觉的名副其实的专家系统。 

让我们先分析一下专家的成长过程。例 

如看一看_-一个见习生是如何成长为医生的。 

一 个见习生在读完医科大学 以后，有 了 书 

本知识。然后他要经过临床实践，这是他的 

感性认识阶段。在这一段时间，他 累了丰 

富的经验。这些经验在他的头脑中被分析分 

类，抽象概括，他的感性认识上升为理性认 

识 这是认识上的一个飞跃 同时，他头脑 

中的知识结构也发生了相应的变化。数年以 

后 当经验足够丰富，理性认识达到一定高 

度，知识结构日趋完善，他就成为一t专家 

了。因此，一十真正的专家系统应 当具有经 

验积累、经验分类、经验抽象等功能。而上L 

它的知识库结构应 当不同于现存专家系统的 

知识库结构 

对专家系统，一次问题求解的经验定义 

如下：设e是所给的事实的 台取 式 (即一十 

例子)，s是所求的解，及‘fI，⋯，} >是推 

理路径，其中}t，⋯， 是在推理中 所 用规 

则RI1，⋯，R；。的标 号。e—s叫 做 经 验 规 

州。一个规则的联想是和该规则具有相同结 

论的规则。经验路径由推理路径 中加人其中 

每个规则的联想标号组成。于是，一次问题 

求解的经验由一条经验规则和一条经验路径 

组成。注意，不同韵经验规则可能对应同一 
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条经验路径。 

在集成 化系统THOUGHT中，经验分类 与 

抽象由予系统COGNITRON完成，经验收集 

由经验学 习系统SGESA[ 。 执 行 ，经验生 成 

由普通专家系统运行实现。具体过程如下。 

THOUGHT的工作 过程 ，设NOVICE是 

一 十普通专家系统，其知识库是KB。 

(1)给定一问题，即一组事实e，NOV- 

ICE川 KB中的规则进行推理。如果有解，!l!lJ 

启动SGESA产生有关经验，即经验规则e—s 

和经 验路 径。给新 的问题，重复 上述过程 ， 

赢到积累的经验足够丰富为止。 

(2)启动COGNITRON，对积累的经验 

进行分类与抽象，产生类似于决策树的结构。 

具体做法是：(i)用LEOBS对经验路 径 的集 

台1s进行分类得子类s ，R，⋯， 。同时， 

相应的经验规则前提的集合u也被分 为 个 

子类u “，Uk。(ii)然后，用GS产生每个经 

验规则前提集的局部描述F ，⋯， ， 其中 

Fl~Covcr (U】，U—U1)，⋯ ， F 士Cover 

(u ，u—u )̂。这个分类与抽象过 程 再 对 

子类递归进行，则最终产生一棵决策树 。其 

叶结点由一条或儿条经验规则和一条经验路 

径组成。而中间结点由一担相似的经验路径 

与经验规则组成，其中经验路径的相似性由 

使用多少相同规则决定，而经验规则的相似 

性反映在有多少相同的事实。 

THOUGHT的结构及其模拟 的认知过程 

如 图1所示。 

定理1 假设TH OUGHT从经 验路 径 集 

合s和经验规则前提集台u构造成 决 策树 状 

的k叉树。 

(1)如果所给问题是经历过的，则只需 

要大约log l S 1次匹配即可求到解，其中l s l 

是S的基数。 

(2)如果搜索达到某个结点 (即从根结 

点到 当前结点上的描述均被所 给 事 实 所满 

足)，如果该问题在这个结点的规则集 q 

经验网络)中无解，则在其他结点也不可能 

有解。 

定理1断言，对熟悉的问题，被 TH OU- 

GHT改造过的专家系统可以快速 (对数级) 

!} l兰竺! J I!竺竺J 竺 

一 墅 Rl Rtt R【2 『、、 厂 

些 

一  

舟内动 

检索达到所术的解，即类似 

于 专 家 直 觉术解，而对相 

似的问题，它的检索同样以 

对数级达到某个结点 (因为 

它和该结点中的经验规则前 

提满足从根结点到该结点弧 

上的所有描述)，然后在该 

结点内部的小规 则 集 中 推 

。』 ’’-～ K!————————— ；，’ —' ／ 

； 

网  

口  讧据 D  堵嗨 (= 中间培点Rn规刚 

图2 动物识别专家系统的知识库和推 理 网络 
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理 其效率仍然很高。如果无解，就无需再 

回谰。换 句话 说 ，这个改造过的专家 系统 确 

实模拟了专家问题求解方式。 

3．3 应用举伪 

假定巳知动物识别专家系统ANIMAL， 

其知识库如图2所示，其中有向弧联结 的 结 

点构成从前提到结论的规则R，。 

表17~_ANIMAL求解7次所产 生 的 经 验 

裹1 经验路径曩其蠢念聚类 

EP(虎) 1 1 1 1 i 1 1 l 11 

EP(长颈鹿) 1 1 1 1 I 1 I l ——_L 12 I 
L 

EP (斑马) 。1 1 1 1’ l 1 I I 1 2 
- 

EP(驼鸟) 1 1 1 1 1 2 21 
EP(企鹅) 1 1 l l。 i l 1 1 2 21 
EP (信天翁) 【1 1 I J f 2 1 21 

J ． I 

一  

啪摄蠹矸舄拍 № m  

图3 动物世界专家系统面向解的新 知 识结构 

- 6 ’ 

路径。从表中可看到联想对 聚类 的 重 要作 

用。例如，豹和虎经联想后的经验路径就极 

为相似 (规则l、2、5、6相同) 但 如 果豹 

由规则1、5、9推出，而虎由2、6、10推出， 

若不进行联想，剐豹和虎很难分到一组。另 

外，我们发现不用经验路径，用LEOBSR对 

经验规则前提集聚类，便得不到理想的经验 

网络，所以，先对经验路径聚类，再对经验 

规则前提集抽象是必要的。 

图3是ANIMAL被THOUGHT改造后所 

产生的知识库的决策树表示，这是知识库面 

向解的重担，它比图2中的原推理 阿 络有更 

高的执行效率。我们可以将图2中 的 结构看 

成一个见习生的知识结构，而图 3看成一位 

动物学家的知识结构。 

四、知识发现 

机器发现 (Machine Discovery)是在 

没有外界帮助下从已知数据中自动地获取新 

知识，即蕴藏在数据中的规律和关系。随着 

科学技术的发展，积累的数据越来越多，所 

以机器发现 被认为是最有应用前景的机器学 

习方法 由于专家系统发展的需要，规则发 
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现将起着更重要的作用。当前国际上已开始 

出现一些规则发现系统，但它们在理论和方 

法方面还很不成熟。作者根据人类知识发现 

的认知过程．实现了一个集成化知识发现系 

统K Dl【 。规则发现是从大量 经 验 数 据 

(例子)中发现某些概念问的逻辑关系，如蕴 

涵和等价。一般来说．一个概 念都有其外延 

(概念的例子)和内涵 (概念的描述)。人 

们通常 将大 量杂乱无章的 经验 数 据 加 以分 

类，并将这些类看作某些概念的外延，然后 

再从这些娄中抽取概念的内涵。最后．通过 

寻找概念外延问的集台包含关系来发现其内 

涵间的逻辑蕴涵关系．这 就 是 KD．的 基本 

思想。KD1由COGNITRON和集 台 运 算组 

成。COGNITRON 负责数据分类 和内 涵抽 

取，集台运算用于构造规则。 

范畴的概念构成人类知识和学习的核心 

部分。在规则发现中，类的命名将起到重要 

作用。KD，中类u的名字或由用 户 给出或用 

函数Label(u)隐式表示。我们还定 义，描述 

Fi逻辑蕴涵F 即F．_+F2，是指 F1的外延是F2 

的外延的子集 FI逻辑等 价于F：，F (OF：， 

是指F F 并且F _+F 。 

4．1 KD 中的规卿发现方法 

在KD-中，子系统COGNITRON除了进 

行层次聚类，形成图3状的层次结 构外，LE一 

衰2 动物的髑平(·表示缺省值) 

OBS还进行平行聚类．即依次 取 =1，⋯， 

r，将同一s分别聚类r次，产生 1+2+⋯+r 

=r(r+1)／2个类的簇。在形成规则 时，除了 

使用2．3节COGNITRON产生的描述 和局 部 

描述外．还使用类名。形式地，我们有如下 

定理 ： 

定理2 

(1)任何一类的名字、它的所有覆盖和 

所有基本覆盖都彼此等价。 

(2)假定S 和s i等是由层次聚类产生的 

集合 。 

(i)F 和Fii是相应的 描 述，即Fi= 

Cover(Si，S—Si)，F。j=Cover (Si ．S— 

S ，)，等，则F{ —F。。 

(ii)F，和Fii是相应的局 部 描述，即 

Fi~Cover(S，，S—Sf)， Fii Cover(SI ， 

s —sIi)等，则Fî F，i八⋯ 八 Fii⋯ 。p 

Label(sIj⋯ 。p) Label(s，j⋯ 。)̂ Fij．⋯ 口 

Label(S⋯ ⋯  ) 

(3)假定si“ 和s，” 由平行聚类产生， 

F。 )~HFj“)是相应的 描 述，则 如果 s，“ 

s|” ，则Fl“ _+F，“ 。 

定理2的(2)(i)叫层次规则发现，(2) 

(“)叫做继承规则发现，(3)叫做平行 规 

则发现 。 

4．2 KD 用于自动建立专家 系统的知识库 

、
、  属性 

毛发 牙齿 鼹睛 羽毛 脚 食物 奶 飞 产卵 会游泳 
茹 、、＼  

1鹿 有 犬齿 前方 无 有爪 肉 有 不 不 是 

2豹 有 犬齿 前方 牙 有爪 肉 有 不 不 是 

3长颈鹿 有 钝 旁 无 蹄 草 有 不 不 是 

4斑马 有 钝 旁 无 蹄 草 有 不 不 是 

5驼鸟 无 无 旁 有 有爪 谷 无 不 是 不 

6企藕 无 无 旁 有 蹼 鱼 无 不 是 是 

7信天翁 无 无 旁 有 有爪 谷 无 是 是 不 

8鹰 无 无 前方 有 有爪 肉 无 是 是 不 

9毒蛇 无 犬齿 旁 无 无 肉 无 不 是 不 

1 0蜜蜂 无 无 旁 无 * 奎 无 是 * 不 

· 7 · 
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给出一些动物的例子，如表2所示，KD 

使用继承规则发现 自动构造了动物识别专 

家系统的整个知识库，如表3所示。图4是继 

承规则发现产生的结构树。用层次规则发现 

或平行规则发现还可以产生其它规则，例如 

(脚=蹄]一(类=哺乳)。 

八地研究。解释学习可概述为：已知目标概 

念，该概念的一个实例和领域理论。用领域 

理论产生该例子满足 目标概念 的一 个 解 释 

(汪明树 )，并将该解 释推 广以适 合新的例 

子。虽然现在 已有解释学习同其他学习方法 

(如娄比学习或相似概括)相结台的报导， 

但由于仅仅是两个方法结台，都没有明显的 

s：【 1 ， 
效果a尤其是解释学习的主要困 

； ) ／ I＼ t V 难，领域理论不完善问题，还没 

{ ／ { )＼[☆ ： 有出现有效的解决方法。我们 
s I s；：c 5 8} l。 已实现一个发现式解 释 学 习 系 

暗 }蚍／＼c ；女][＆ ]／＼r} 匙( ；t 女&=n 统KDEBL，它由规则发现系统 
s qt s 

l ¨ 4 I： 6 sI ： 8 ：f 9fs， ㈨} KD L与解释学习系统EBLOG集 

“ 熏篡 
图4 继承法规贝 发现产生的结构树 

寰5 缝番法翘舢发现产生的规则 

l (毛发 有IV(奶=有]+(类=哺乳] 

l C羽毛=有3o-f类一鸟j 

3 【类=哺乳)c食物一肉]+r类=食肉] 

4 (类=哺乳] ；蹄]÷(娄=有蹄j 

5 (类=鸟l(会飞一是】+[类=飞鸟】 

6 [类=鸟j[会飞一不]+[类一非飞鸟] 

7 C类=食内](庚宣黑条纹](颤色 黄褐]÷[动物 

=虎) 

8 [类鲁食内j(皮 暗斑点](颜色=黄褐3--~．f动物 

=豹】 

g [类=有蹄](皮=晴斑点](颜色墨黄褐j[脖子 

长](腿 长] 

10 (类一有蹄】(皮=黑条纹j+(动物=斑马] 

11 (类蓦非飞鸟](颜色=黑白](脖 子譬长 腿= 

长】+ 自物；鸵鸟] 

12 [类t非飞鸟】[颜色一黑自(会游泳=是j一(动 

物一企鹅) 

13 c类一飞鸟][食物—谷】+(动物=信天翁j 

五、规则发现和解释学习相结合 
● 

解 释学习(Explanation-based Learning) 

是一种重要的学习方法，近年来，被广泛而深 

· g ● 

足目标概念的解释及其概括。我们用例子说 

明KDEBL的能力 。 

5．1 解释学习的例子 

我们引用【22)中自杀的例子。 

目标概念：Kill@， )车 Hlate(x，Y) 

^Weapon(c)八Possess ，c)J 杀 死 y等 

价于x恨y且 拥有一件武器c。 

领域理论： 

Depressed(w)— — Hate(w，w)| 

如 果w沮丧，则他恨自己。 

Buy(u， ，—— Possegs(“，v)| 

如果“买了V，则“拥有v 

Gun(z)---->W eapon(z)； 

如果 是枪，则它是武器。 

inl练实例 (自杀)：John很沮丧，并且 

买了一支枪oN 。 

Depressed (John)，Buy(John，oN1)， 

Gun(oh]1) 

操作准卿：目标概念必须用在例子中出 

现 的谓 词表示 。 

确定：训练实例的一个概括，它满足操 

作准则并成为目标概念的一个充分条件。 

运行 I~BLOG，可产生自杀例子的 一个 
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解释，如图 5所示。这里解释的概括省略。 

Km{hhn-J。h 

吣 『一—  —— 

I f I 
Dep~ssedIJQhnl Buy[John Obil) Gu zl{Obh： 

再5 自杀实唰的解释 

5．2 发现式解释学习的例子 

假定已知几个训练例子如表4所列。 

使用发现式解释学习系统KDEBL，可立 

1 ”发现 5。1 中构 目标概 念及所有 领 域理 

论，并使解释学习得以实现。我们仅以目标 

概念的自动发现为例说明KDEBL的 工 作 原 

理 

表4 n练翻子 (y代表“是 ，n代表 非 ) 

我们让KDEBL中的发现 系 统KDI做 平 

行规则发现 (见4．1节) 对于k=2，KD 可将 

表4的例子集s={1⋯ 7)分为两类S = 1，2} 

和s2={3⋯7)。其中S 的一个 覆 盖 为(Kill 

( ，y)= ]，一覆盖为Hate( ，y)^Wea— 

pon0)八 Possess( ，z)。再根 据 定 理2 

(1)，它同(Ki JJ( ，y)=yJ等价。我 们 用 

2．2．1节的Gs算法具体地产生 这一合取覆盖 

Cover(sl，S2)。首先，GS在 C见 表 4头 

两行)中查找属性值出现最多的 建 立 选 择 

子(Hate( ，y)=Y3，但这个选择子 还覆盖 

了三个反侧t3， ，5} 因此要进行特他，即 

要求排出反例{3，4，5)。类似地选出(We— 

apon(z)=y]，但它又覆盖 了集台(3，4，5) 

中的反例(4，5t。继续特化，排除集合{4， 

5}，因此得到台取覆盖~Hate ， )= )八 

(Weapon(z)=Y3̂ (Possess( ，z)：y]。 

六、布尔函数化简系统SWT 

作者在(23]中介绍了一个布尔函数化简 

系统SWT。它的核心算法是示例学习的扩张 

矩阵算法AE】I 。swT基本思想 是，已给n 

个变元的布尔函数，( t，⋯， )。生成2 个 

指派，然后将满足，的所有指派做成正例集， 

其余的指派做成反例集。于是布尔 函数 ，的 

化简问题变为求一个比，更优化的覆盖 正例 

集并排除反例集的概念描述。 SWT应 用于 
一 些实用布尔函数，均能获得满意的结果。 

但SWT的一个根本缺陷是输八变元数不能太 

大 (例如 ，在suN工作站上运行， 不 能 超 

过16)。系统SWTa正好弥补了这个 映陷。已 

给 元布尔代数，( ， ，⋯， )， 一般n 

>l6。设，是析取范式形式，即概 念 描述形 

式。现在我们造成新的例子集，每个例子是 

中的析 取项 ，即公式。例子中变元 的 取值 

是1，如果该变元在该析取式中 出 现j否则 

取值0。然后用LEOBS对例子集聚类。如果 

所生成的粪中有的类含的不同变元数仍犬于 

某个给定的数r，r<l6，则对这些 类递归聚 

类，直到所有类都含小于r的不 同变元为止。 

尔后，再调用swT对每一小类进行亿简。化 

简后，再把各类结果用析取联结起来，给出 

最后 的结果。 

sw％把用SWT不能化简的输入变 元 数 

大的布尔函数，在析取项联结最薄 弱 处 切 

开，分解成小娄，再用SWT化简。这就可能 

· 9 · 
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出现局部极小问题，即sw 是用精 度 换取 

效率。值得注意的是，应用的 例 子 表 明， 

SWTs化简的结果甚至同 SWT得 出 的 结 果 

相 当[1 o1。 

七、手写体文字识别的 

集成化系统 

将COGNITRON用于手写 体汉字识 别， 

实现一个系统 CHWR[“】。这个方法 的基本 

思想是，在特征抽取之后，将样本表示为特 

征／值(如笔划、笔段、笔段端点的座标等) 

向量。然后，将每个汉字的所有样本做成一 

类，用AQ 产生覆盖每一类排除其余类的概 

念描述。由于汉字很 多，所 产生的公式总 

数较大 。在识别新样本时，搜索与匹配的费 

用太大。因此在CHWR中，用COGNITRON将 

产生的公式 (做为例子使用)做成类似图 3 

的决策树结构，从而大大地提 高 了识 别速 

度。此外由于AQ s产生的公式是原样本的概 

括，因此可以提高识g 率。 

八、联接机制和符号加工 相 结合 

八十年代中期，由于隐节点的成功引入， 

神经网络研究如异军突起，很快走出低谷， 

并获得突飞猛进的发展。神经网络更接近于 

人脑的神经模型，同时以它信息的分布式存 

贮方式、计算的极度并行性和容错性等优点 

向符号人工智能提出了挑战。但近年来人们 

逐渐认识到，人类思维既包含串行过程也包 

含并行过程。因此，一个合理的思维模型， 

应 当是高级神经活动使用符号加工方法，而 

低级神经活动 (如视觉与识别)使用联接方 

法。在思维模拟中，推理用符号加工方法， 

直觉与联 想用联接方法。根据这种思维模型， 

我们实现 了一个新型神经网络专家 系统I，N— 

ES，和一个具有联想能力的类 比学 习系 统 

ABAS
。  

8．1 LN Es——一个专家系统的台理揍型 

目前 已出现一些用神经 网络构造的专家 

系统 ，但 这些 系统不 过是将 传统专家系统的 

，1O， 

基本框架用神经网络去实现。因此过于牵强 

和粗糙。例如，它们必须用实 例 去 训 练网 

络，这就造成数以万计的现有专家系统及其 

宝贵的知识库被搁置不用。它们的解释功能 

很弱，只用训练例子来做解释。再者，由于 

神经网络本质上是示例学习，即归纳概括， 

其结果常常不合理，固此需要验证和认可。 

在这种情况下，一个较强的解释功能实属必 

要。此外，训练例子不足可能导致神经网络求 

解失 败，这需要传统专家系统启发式推理求 

解。另一方面，传统符号专家系统缺乏直觉 

和联想能力，如3．1节所述。但神经 网 络正 

好可弥补这一缺陷。因此一个专家系统的合 

理模型应 当是一个传统专家系统和神经网络 

的集成系统。LNES就是这 样 一 个 集 成 系 

统_l2】，其结构如图6所示。 

图6 逻辑神经网络专家系统结构 

辅出 

节点屉 

转 

节 屡 

蛞论 垃0路餐 
， _  

图7 神经网络训练 

3．I．1 符号专家系统问曩求解 与 抻经 

网络训练 当符号专家系统进行 问 题 求 解 

时，产生经验，即经验规则和经验路径，如 
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3．2节所述。这些经验然后用来训练神 经 网 

络，如图7所示。例如 ，设已知事实为e={黄 

褐色，黑条纹，育奶，吃肉)，则专家系统产 

／E经验规则为e一{虎}，经验路径为：{1， 

2，5，6，1O (见 图2)。当训 练阿 络 时， 

在输八层代表黄褐色，黑条纹、有奶、吃肉 

的节点 取值1，其他节点取 值O}在 输 出层 ， 

在结论部分仅节点虎取1，其他取0。当专家 

系统问题求解足够多，经验足够丰富时，神 

经 网络训练完毕 。 

8．1．2 LNE$的问题求解 现在给定一 

十问题e，LNES首先启动神经网络求解。这 

巧出现下列三种情况：①对熟悉 问 题，印e 

和过去的一个训练实例相同，则结论层有一 

节点为1，即为所求解。这时经验路 径 的输 

出构成解释J②相似问题，印e不是 用 过 的 

训练实例，但却与一些实例有些相似 (如某 

些输八事实相同)，螂结论层可有几个节点 

的值太于某个事先规定的阀值r。这时取节点 

值最大者为解j或者为精确起见，用经验路 

径结点值大于另一阀值s的规则组成 小 知 识 

库，并以候选结论为目标进行推理求解。③ 

完全陌生问题，即神经网络获得的输出结论 

值均小于规定阀值r。这时神经 网络 求 解失 

败。需再启动专家系统进行启发式推理。 

不难看到，LNES的三种问题求解 方 式 

是对专家直觉、联想和启发式推理的模拟。 

有趣的是，虽然THOUGHT和LNES方 法 各 

异 ，但 它们的主要功能，问题求解方式以及获 

得的结果却极为相似，这表明这两种思难模 

拟方法的合理性。 

8．2 ABAS——类比中的联想实现 

众所周知，类比是人类最重要、最富创 

造性的思维方式之一。当前粪比学习模拟的 

主要困难是类比源的联想。即给定一个目标 

域，如何从无数个错综复杂的结构中找出一 

个或数个候选的娄比源。铡如，当卢瑟福研究 

原 子结构时，他 是怎么想到 同太阳系类 比的 } 

当阿基米德要 讽j王冠金子的纯度时，是如何 

在洗澡盆中发现浮力定律的 这个问题实质 

上可以归结为灵感思维问题。作者感到，灵感 

的实现是个理论问题，即必须搞清楚灵感的 

机理，在这方面已有较多的研究报导。但目前 

对灵感的模拟只停留在功能上。这个问题是 

一 个实践问题，即用什么方法和工具来进行 

这种模拟，我们发现人工智能的现有方法中， 

神经网络比较适合进行娄此的联想。我们实 

现了一个基于结构 映射 的 类 比 学 习 系 统 

ABASI”】，这个系统就是用神经 网 络 的BP 

模型亲进行联想的。由于神经网络具有高度 

并行、分布式存储和很强的容错 与概 括 能 

力，比较适合从大量的现象申联想识别一个 

近似的候选解。相关的BP网络的简 单 模 型 

如图8所示。 

娄娃 1 ． 娄 眭稀 "tl 

il『蠊 

王 

属性生1 属性芷2 ⋯  

图8 一个BP网络的模型 

具体地，ABAS把所有类比源做成一个 

个由属性／值组成的实铡(编码表)，这些属 

性包括谓 诃的名字，其在结 构 申 的 层次等 

等。当训练网络时，实例做为输八，类比源的 

名字做为相应的输出。当目标源给出时，它 

的编码表做为输^，网络的输出可信度最大 

的几个类比源做为类比候选集。 

九、灵感的模拟实现 

黑猩猩够香蕉是 一 个 著 名 的 灵 惑 试 

验 。将被试黑猩猩关在笼子 里，它可 以 

拿笼中的竹杆够外面的香蕉吃。当香蕉被移 

开一点，黑猩猩够不着就急得乱蹦乱跳，拿 

起一根竹杆够一下再丢下。有一次黑猩猩突 

然将两只手上的两根竹杆接起来去够香蕉 ， 

果然够着了。奇怪的是，被试以前并没有把 

·11 ’ 
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两根竹杆按起来的任何经验，因此这是典型 

的灵感实验。为了用计算机解决这个问题， 

首先需要将这个试验形式化，即表示成一组 

产生式规则的序列，然后通过推理，求得所 

求的解。相关的产生式规则有： 

R ；如果黑猩猩手中有竹杆而笼外有香 

蕉，则它就会用竹杆去够香蕉} 

R ；如果黑猩猩拿竹杆够着香蕉，则它 

可以吃到香蕉， 

R。：如果笼里有几根竹杆，则黑猩猩每 

只手都可以拿一根竹杆J 

R ：如果两根竹杆接在一起，则黑猩猩 

可以用它够着香蕉。 

显然，从仅有的四条规则无法得出黑猩 

猩可 以吃到香蕉的结论。原因是黑猩猩没有 

将两根竹秆接起来的经验， 推理在规则4出 

现了“断点 。这个断点是 由黑猩猩的灵感来 

接通的。而灵感的诱发往往同过去的某些相 

关经验有关。那么这个相关的经验是什么呢? 

就是接竹杆的逆过程掰 竹杆 。试 想，黑猩猩从 

小到大 ，一定有无数次将一棍树枝或竹杆掰 

成两截的经验。这样在它两手各拿起一根竹 

杆时，可能会联 想起它过去掰断一根树枝的 

情景 ，于是掰断的逆 过程—— 接上的灵感就 

产生了。这样为了实现灵感恩维，我们加上一 

条可逆性原理：一个过程在一定条件下是可 

逆的。过去掰竹杆的经验可表示为： 

Rs：如果黑猩猩手 中拿一根竹杆，则它 

可能将这根竹杆掰成两截且每只手拿一截。 

根据可逆性原理，我们从规则Rs产生一 

条新 规则： 

R。t如果黑猩猩两手各拿一根竹杆，则 

它能够将这两棍竹杆接到一起成为一根长竹 

杆。 

现存由规则R ～R。我们可以推出黑猩猩 

可以吃到香蕉了。推理使用规则的次序是R。， 

Re，R：，R。和R (推理过程 留给读 者) 。 

十、结 论 

本文讨论了当前国际上有关人工智能可 

·l2· 

能性的争论，简要地介绍了作者近年来在思 

维模拟以及复杂问题求解方面一些探索性工 

作。这些工作同国际上现存智能系统有着明 

显的不同：我们是在思维科学指导下，用多 

个复杂学习算法联合来模拟高级 的 思 维 活 

动，如直觉、灵感和发现。由于哲学 辩证 

法和思维科学在我国很普及，这有可能使我 

们在思维模拟方面保持一定的优势。因此， 

作者宁愿把本文介绍的工作看做具有中国特 

色的研究成果之一。 
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