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知识获取是知识处理过程中的。瓶颈”，这一目鼯的解决有赖于机器学习研菇的进展。本文从 

两种不同妁角度概述并评价了当前机器学习中的一些主要技术和典型系统，其一是着 眼于 机器学 

习技术所采用的推理方式，即演绎推理，归纳推理稻类比推理，其二是强调机器学 习 系统 所使 

用的知识类型和学习过程中信息流动的走向 

一

、 jf 言 

学习能力是人类智能的重要体现，使计算机系 

统具有某种程度的学习能力 (即机器学习)的研究 
一 直是人工智能研究辑域所追求的一十 目标。但是 

由于机器学习本身的难度及相关学科研究水平f!{『限 

制，它柏进展是曲折的。近十年来，随着计算机性能 

的大幅度提高，传统自动推理技术日趋成熟，特别是 

计算机广泛应用对机器学习所提出的迫切需末，使 

得机器学习越来越引起^们的重视和研究兴趣 人 

们从不同的应用和 同的角度出发，提出了一些引 

人瞩目韵学习方法，构造了一些机器学习系统，如 

物理定律发现系 BACON、概 念学 习系 统AQ， 

ID3、基于解释的学习，神经丽学习和遗传算怯等。 

机器学习的研究进入了一个新妁渐进发展时期 

从采用的推理方式来说，现有的机器学习方法 

和机器学习系统大体有三类，即基于演绎、基于归 

纳和基于类比推理的学习。演绎推理是一种保真性 

推理，数理逻辑是经典的演绎推理的形式化研宛，已 

经相当成熟，后来发展起来的许多非经典逻辑，如 

模态逻辑、时态逻辑，乡值逻辑、非单调推理，甚 

至经典的数学归纳法也都属于演绎推理范畴。归纳 

推理是从个别事例到一般性命题妁推理，类比推理 

是从个别事例到个剐事例的推理。归纳和类比是非 

保真性推理，其结论是或然性的，与演绎推理研究 

相比，归纳_和类比远未威熟 因此只要保真的演绎 

推理能满足学习过程的需要，姜们就应当首先使用 

保真的推理。早期构机器学习系统一般都用单一的 

推理方式，现在 Ⅱ趋于集成多种摧理技术来支持机 

器学习方法 图l对现有的一些主要机器学习 方法 

进开了分类 。 ． 

另一 方面， 也可以从机器学习过程 中信息流动 

柏走向来刻画和划分机器学习方法。 

下面，我们将从上述两种不同的观点对这些方 

法进行概述和分类。 
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=，若千基手演绎的学习方法 

2．1皂动程序设计(AP) 

AP的产生与机器学习没有太 大的关系 ， 
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但是AP过程反映了某种面向目标的 规 划 行 

为，能从用户提供的任务规格说明产生用户 

事前未必知道的可完成规定任务的动作序列 

或程序，因而我们根据它所采用的主要技术， 

把AP归八基于演绎的机器学习。 

一 个程序的规格说明包括 输入向 量x、 

输八条件c(x) 输出向量y和输／k-输出关系 

R(x，y)。当且仅当输八向量X对于 相 应 程 

序来说可接受时，输八条件c(x)为TRUE。辕 

八一输出关系R(x，y)表示了输八与输 出之间 

的关系链。自动程序设计就是要寻找一个程 

序Prog，使得：(TI)y=Prog(x)，(T2) 

ifC(x)then R(x，y)。例如一个商余问 题的 

程序规格说明是： 

输人向量x： (Xl，x2) 

输人条件c(x)：x2>0 

输出向量：(yl y2) 

输八一输出关系R( y)：(Xl=x2 yl+y2) 

＆(y2<x2) 

当c和R都是公式时，我们称Prog的 规 格 说 

明是形式规格说明。除程序规格说明之外， 

还可 以采用别的方式来规定程序功能。比如， 

在由例子综合程序时，我们可给出一个输八 

输出值所构成的有限集台。 

当给出程序的形式规格说 明 时，AP就 

可 以通过规格说明定理 (specification the— 

orem)的归纳证明获得Prog。 

V xCC(x)~ ~yR(x，y)] 

(规格说 明定理ST) 

注意，其中输入向量X是全称量化 而 输 

出向量y是存在量化。若把公式c(x) 丑yR 

(X，y)记为F(x)，则ST成为VxF(x)。设 

是对应于ST的Skolem函数，即y=巾(x)。当输 

八向量属于一个良构的定义域时，我们便可 

以从ST的归纳证明引出巾的递归定义。这 样 

得到的函数 就对应于目标程序Prog。由 于 

Prog是通过ST的构造性证明 得 到 的，因而 

Prog的正确性也得到了保证 然而这种构造 

过程绝非易事。 

2．2 由规格说明综合谓词 
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从形式规格说明进行谓词综台的目的是 

要为一个集台T的特征谓词P提供一 个 递 归 

定义。设VxA(x)为集合T上的一个公式(定 

理)。当下列条件成立时，称 xA(x)部分为 

． 段。 

(1) T=UUV， U≠ ．V≠ 

(0) ∈U 当且仅当A(x)为TRUE 

(3)X∈V 当且仅当A(x)为FALSE 

现在要寻找一个谓词P，使得 x(P(x) 

皇}A(x)]为TRUE。我们称部分为假的定 理 

VxA(x)为谓词P的形式化规格说明，而把从 

_vXA(x)获取P的一个可计算性过程 称 为从 

形式规格说明进行谓词综合。 

渭词综合首先要由定理证明器证明定理 

VxA(x)，证明失败时，证明器分析失 败的 

原 因并构造促成证明成功的条件。这些条件 

可能是常量条件，也可能是存在量化的引理。 

若是后者，则继续证 明该引理，而导致综合 

新的递归定义的谓词。从规格说明综合谓词 

主要应用于 由不完全的规格说明进行程序综 

合。 

2．3 基于解释的学习(EBL) 

从厦理上讲，EBL是把一条 通 用 规 则 

Rgl转换成较为特殊的规则Rp。由于Rp隐含 

了对Rgl应用于特定实例的某种分析，因 此 

Rp更为有效。这样，我们可以把EBL看作是 
一 种获取应用Rgl的策略知识的途 径。这种 

策略知识直接井八Rp。由于Rgl~llRp采用同 
一

逻辑表示， 因此，起始的通用 规 则 集 台 

(Rg)中没有元规则。已有不少 关 于EBL方 

面的工作，典型的系统有Mitchell的LEX-Ⅱ 

和Mtnton的PRODIGY! 。 

在一般的EBL中，{Rg)和 Rp}都 属 于 
一 阶逻辑，而PRODIGY除了有一阶逻 辑 的 

Rp)之外，还包含一些有关问题求解程序的 

元知识，因此它也包含一些二阶知识{Rg2}。 

由于综台了二类知识，所 以PRODIGY既 能 

生成规则 取g)，又能生 成二阶规则{Rg2}(元 

知识 )。 
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2．4 由饼子综台谓词 

对例子进行综合而生成谓词的方法主要 

依赖于一种称为内 部 构 造 (intraoanstru~- 

tion)的演绎过程。内部构造的关键所在是归 

结的反演 (inversion of resolution)。 

2．4．1归结的反演 我们用Res(A，B) 

表示Horn子句A和B的归结结果，A，B分别 

为Ha：一Ba，Hb：一Bb。设1̂ 是子 句A头 

部~llHa的句节(1itera1)，Lb是子句B的体 即 

Bb中的一个句节。如果通过置换6，La可 与 

Lb匹配，即凸Î =6I，b，那么子句A和B就可 

以进行归结。我们用Bb 代表从Bb中删除Lb 

后获得的句节集合。这样归结结果为： 

Res(A，B)： 6(Hb{ 一Ba， Bb ) (1) 

归结的反演是归结的逆过程：给 定A和 

Res(A，B)，求B。 

2．4．2内部构造 内部构造是一个通过 

三个子句的归结反演而产生新谓词的过程； 

给定两个子旬BISDB2(B1、B2具有 相 同 的 

头部)，求解三个 子 句C1、C2(C1，C2具有 

相同的头部)和A，使得B1=Res(c1，A)， 

B2=Res(C2，A)，且集合{B1，B2}与集合 

{c1、C2、A)等价。下面讨论内部构造的算 

法 ． 

当执行归 结Res(C1，A)~flRes(C2，A) 

时，子旬C1~C2的头部分别与子旬A的体中 

的同一句节匹配并相互抵消。而在其逆过程 

内部构造中却是要生成新的谓词，并出现在 

c1和c2的头部。两次使用公式(1)，可 得t 

B1一Res(C1． A) 

= 61(Ha： 一 Bcl＆Ba ) 

B2= Res(C2．A) 

=62(Ha： 一 Be2＆Ba ) 

从上式可以看到子旬A的组成部分Hal 

— Ba，同时在B1和B2中出现，因此，内部构 

造应从B1和B2的推广以及相应的变 量 替 换 

开始。该推广构成了A的一部分。然 后，把新 

的谓词加到该推广以及B1、B2的 子句体中。 

在内部构造过程中，要保持变 量 的 链 接关 

系 。 

例如，有如下两个子 句：B1一unele(X， 

Y)l— brother(x，z)＆father(Z，Y)和 B2 

=unelc(X，Y)： 一brother(X，Z)&mother 

(z，Y)。首先选择这两个子句的一个推广， 

假定我 们 选：G=uncle(x，Y)：--brother 

(x，z)。一般来说总会有多种 可供选择的 

推 广，例 如unele(X，Y) uncle(x，Y)： 
-- brother(U，V)等。因此，必须由用户对 

此做出决断，这一步是归纳过程 

下一步处理推广的“剩余 部分，并把这 

些剩余部分看作头部为 newpred 的子旬 的 

体。本例中B1和B2的剩余部分特别 是“fat_ 

her(Z，Y) 和"mother(z，Y)”，故新 子 旬 

为 CI=newpred(z，Y)：一father(z，Y) 

和C2=newpred(z，Y){--mother(z，Y)。 

至此，便给定了 newpred”，然后，我 们把 

newpred}JN到G的子句 体 中，得： 

A=uuole(X，Y)： --brother(X，Z)＆ 

newprcd(Z，Y)。 

这个例子比较简单，无需进行变量替换。 

对于较复杂的情况，需注意变量替换的传播， 

使得两个 等 式B1=Res(C1，A)和B2=Res 

(C2，A)成立。从而保证{B1，B2)与(cl， 

C2，A)等价。 

关于 内部构造的实现方法，参见[3]。 

2．5 曩理论 (Weak-The roy)中的基于 

■鼻的掌习 

由于客观世界的复杂性、多样性以及人 

类认识世界豹无限性，使得许多理论在当前 

或在某一阶段都是不完全、不一致和难以处 

理的，我们称之为 弱理论 。有一些工作正 

是寻找从这种弱理论中提取解释的方法。比 

~HPROTOS系统、DISCIPLE系统 和Schank 

的XPs理论就分别是以上述三种不同 弱理论 

为研究对象的学习系统。． 

2．6 可健近_襁越确(PAC)掌习 

使归纳过程更为可靠的最常用的方法是 

把潜在错误的统计量限制在给定的概率范周 

之内。Valiant提出的PAC学习采用 了 这一 

方法，他希望用学习结果可能发生错误的近 

·29。 
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似值来刻画一类可在多项式时间内学会的学 

习问题的特征。 

为了具体说明PAC概念，举一个赌场新 

看门员的例子。该看门员要识别18岁以下的 

采成年人。他需要跟有经验的看门员学习这 

一 技能。老板希望他不必花费很多时间便能 

胜任工作，因此这是一个多项式时间问题。 

另外，新看门员的判断应有一定的置信度， 

设置信 因子为6。若老板希望他 以99．9％ 的 

正确率来识别未成年人，那么，6=0．001。 

同时老板也允许他 的判断有一定 误 差C。如 

果10，000个成人中至多允许刿断错一位，那 

么￡=0．000l。这就是说，老板要保证 发 生 

“误差大于e”的错误的概率低于6。下面给出 

更为形式化的描述。 

设u是对 象的可数空间，本例中u为 赌 

场中赌博者构成的集台。设L1、L2， ⋯为 

u的一组可数子集。我们的任务是在访问样 

本集台 (新看门员在培训期间遇到的人构成 

的集台)期间，需识别一个子集Lug(不到18 

岁的未成年人构成的集合)。设d是两个子集 

Li和Lj之间的距离测度。当且仅当Lun与Im之 

间距离大于e的概率低于6时，我们称Ln的识 

别过程 是一个 正 确 的PAC识 别，即： 

P[d (Lun，Ln)>B]<6 

现在给出公式中d的定必。设D(也许 未 

知)是U上的一个概率分布，DIFSyM (s， 

T)是集合s和T的对称差，即D sYM(s，T) 

兰(s—T)U(T—s)。PD(x)代表在u中找到 

元素x的概率(相对于分布D)。因此， 

距离d实质上表示了一个随机调用 能 够 

获职DIFSYM(S，T)中元素的概 率 要精确 

地定义一个PAC识别必须选择这种距离。在 

本例中，U的两个子集问的距离是 它们所含 

的成人数目。因此，Lun与Ln之间的距离恰 

为Ln中的成人数。读者可看到这个距离非常 

粗糙，任何年龄段的成人与一个未成年人混 

淆都会得到同样的结论 

，30t 

通常采用PAC学习方法来确定一个问题 

所需要的例子数。例如，要从含有n条 已知 

规则的集台{Ll，⋯⋯，Ln)中，学习一条与 

m个例 子相符合的规则，那么当例子 数 目m 

1 

= {ln(n／8)时，我们就可以说这一学习算法 

是一种PAC学习算珐。这是因为与m个例 子 

相符台的规则出现“误差大于e”的错 误 的概 

率低于6。设Ln是一条规则，且d(Lun，Ln) 

>e，那么任意实例与Ln符合的概率低于 (1 
一 ￡)’因此lift个随机实例皆与Ln相 符台的概 

率低于(1一e) ，它由 =6／n所 定 界。显 

然，至多有N一1条规则有这种结果，因此其 

中一条规则与m个实例相符合 的 概率上限为 

6。由定义可知，该算法是一种PAC学 习算 

法。 

假设现在只有两条备用规则。若要求置 

信度大于99师，错误的误差低于0．0001，那 

么学习该问题所需要的实例数目m=10，000 

*ln(200)≈53，000。由于实际上大 多 数 人 

只需要一个例子就可完成该学习，所以人们 

可能会怀疑PAC与现实之间的关系。然而， 

最近Gr~wier和Elkan计算了建立一个表达式 

所需的实例数目，并发现它的界限与PAC学 

习的界限数量级相同。实际上要求如此之多 

的例子是容易理解的，因为表达式所引八的 

领域知识已经隐台了大量的实例。 

上述研究表明提供显式的知识可 以取代 

大量有关例子，从而精化学习任务。把例子 

与已有知识相结台，这是近十年来机器学习 

研究的趋势之一。 

三、ML常用的几种归纳过程 

Price将归纳定义为“从事实建立理论 的 

过程 。Kodratoff则认为，归纳法把一个 或几 

个基本归纳过程与许多必要的演绎步骤相结 

台。从这种意义上讲，归纳是一种多策略机 

制。 

用于ML的最著名的基本归纳过程 是 推 

广 (generalization)和逆绎 (abduction)。除此 

之外，本节还将介绍其它五种常用的归纳推 
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理，印 果 判定 (causality determination)， 

特征属性(attribution of property)、时 空 

包含(spatial Or temporal inclusion)、聚类 

(clustering)和 组块 (chunking)， 及 它 们 

和数值归纳的关系。 

3．1 逆绎推理 

逆绎推 理是演 绎推 理，典 型 的 是 假畜 

推理的 逆过 程。一般 的假 言推 理是 由 A和A 

B，推出B，而逆绎推理则 由B和A B归 

纳出A。例如，已知Vx[Drunk(x) stum— 

bling(x)]，根据演绎推理，可从Drunk(bob) 

推出Stumbling(bob)。反过来，当看到有人 

摔倒对，我们也可以推断此人可 能喝醉了。 

由于可从多条定理演绎出厨一事实，因 

此，反过来从一个事实就会逆绎出多个可能 

的结论。谢如，Vx[Wounded(x)=~-Stumbling 

(x)1，V x[Sunstuok(x)=>Stumbling(x)] 

等都成立。 

3．2 推广 

推广是蕴含式为Vx[F(x)] F(a)的假 

言推理的逆过程。假言推理从Vx[F(x)]推出 

F(a)，而推广则把F(a)推广为Vx[F(x)]。 

推广过程中所依据的知识一般来说是按 

照概括性分类法则进行组织的，其中父辈比 

子辈的概括层次高。因此，推广也是一种相 

当复杂的知识表示机制。在这种意义上，推 

广是依一定条件 由子辈上行到父辈的过程。 

在归纳上行到父辈之前，应当观察一定数量 

的子辈，以保证推广的合理性。正因为推广 

体现了概念或关系之间的一种“IS-A 从属关 

系，因此推广在知识的组织申有着重要的地 

位 ‘] 

3．3 因果判定 

当若干现象同时出现时，探究它们之间 

可能存在的因果关系，即进行因果判定，是 

发现 自然规律，认识客观世界的重要途径。 

因果判定在归纳逻辑中研究 较 多，著 名 的 

。穆勒五法”，即求同法，求异法、求同求异 

台用法、共变法和剩余法是常用的因果判定 

方怯 。若联台使用其中若干种，将会提高因 

果判定的可靠性。但是穆勒五法对于因果判 

定问题来说既是不完备的，又是冗系的。这 

也说明了客观世界的复杂多样性。 

除归纳以外，也可以使用演绎方法。这 

首先要求在同时出现的现象中假 定 起 因 现 

象，然后进行演绎证明看能否得 到 结 果 现 

象。 

因果判定在机器学习中应 当 有 重 要作 

用，但是目前这方面的研究还不多。有一些 

关于概率因果关系方面的工作【 。 

3．4 特征属性 

与因果判定不同，当若干现象同时发生 

时，我们也可假定其中某一现象(观察结果) 

是概念，而其它现象 (观察结果)则是它的 

特征。概念与特征的选择是归纳过程，即将 

合取式转换成蕴含式。伊j如，看到名为July 

的天鹅时，可将观察结果写成swan(July)＆ 

white(July)。这个表达式没有反映 概 念与 

特征的关系。我们假设swan(July)是概念， 

它有特征white(July)。这样便可将上 述 合 

取式 转 换 成 蕴 含 式：swan(July)=#-white 

(July)。 

由于该过程形象墙描述了概念与特征的 

关系，因此也非常有利于构造知识。通常一 

个概念属于某个概念类，比如天鹅便是鸟这 
一 概念的一个子辈。注意，天鹅这一概念并 

不是更为广义的鸟这一概念的特征。因此一 

般性与概念一特征关系之间不会产生棍淆。 

3．5 时空包台 

空 间(时词)包含是指在空间上(时间上) 

被包含的区域内发生的所有事件，也在包台 

该区域的区域内发生。例如，Vx[happens- 

in-NewYork(x)~-happens--in-USA(x)]表 

明在纽约发生的任一事件，也在美国发生。 

时空包含反映了一种“PART-OF”从属 系， 

这种关系可把某种结构引八知识。通常可根 

据所采用的具体类型，通过演绎或归纳来建 

立时空 包含。 

3．6 聚类和组块 

聚类是把 满足一定条件或准则的若干知 
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识元，如领域对象、概念、特征或关系等归 

八一类。在数据分析中，聚类技术是归纳式 

数值技术。而当聚类是针对知识元所具有的 

符号特征时，则称为符号聚类。在符号聚类 

的情况下，如果所有知识元共用部分相同的 

信息，则聚类是归纳的。 

组块是把问题求解过程中常用的操作序 

列看成一个宏操作单元。组块本质上是一种 

演绎过程，但如果积 累了许多组块，并研究 

过一些问题求解过程，则会发现它具有一定 

的统计特性。SOAR系统是引八组块机制 的 

典型系统。 

值得一提的是，由于聚类基于概念对实 

例进行划分，组块则在连续的动作 (或连续 

的概念)之间建立联系，所以这两种推理均 

把结构引八了知识。 

8．T 归盼蠹率 

众所周知，归纳结果的正确性是或然性 

的，保证归纳结论的可靠性是归纳逻辑的研 

究任务。与演绎逻辑不同，归纳的前提与结 

论之间的关系是用归纳强度 或归纳概率来刻 

画的。本节介绍两种归纳概率的定义。 

第一种是Camap的定义，他把归纳逻辑 

看散是一种与证据支持澳I度有关的理论，也 

就是说要衡量一个事件对理论的支持程度。 

具体定义如下。 

设E={e)是实验事 件 的 集 合，{e )是 

{e)的子集。如果对 于{e )，A(x)为TRUE 

(或FALSE)，使得{e )对于{ 有统计意义 ， 

则我们可导出A(x)对于 {e)为TRUE(或FA— 

LsE)。显然，这相当于定义了所谓的。统 计 

意义 。简单的作法是通过比较(e }和(e)的 

大小并求{e)中(e )的 空间分布 来定义“统 

计意义”。 

这种类型的归纳概率 并 不 要 求(x，)在 

tx)内具有特殊的分布模式，而只需建 立 它 

们韵实例之间的距离分布 因此，可 以说它 

是在一种非常广的意义上构造知识。 

第二种定义是通过概率因果 关 系 获 得 

的，称事件B与事件A有概率因果关系，当且 
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仅当：1)B比A出现得早；2)当B出现 时， 

出现A的条件概率比出现A的非条件 概率大。 

概 率 因果关 系链 也是 构造知识 的一种 基 

本途径 。 

3．8 结论 

归纳方法在原本互相独立的知识元之间 

建立了一个蕴涵式网络。这种网络必须是一 

致的，即不能由指向A的蕴涵式链导出]A。 

经典的生物分类法便是这种网络的一个典型 

实例 。 

蕴涵式的来源不同，其语义也各不相同。 

例 如，由 因果 判 定 方 法 得到的蕴涵式传 

递因果关系，不进行特征继承，而由推广归 

纳方法获得的蕴涵式不传递因果关系，只进 

行特征继承。也就是说 知识可由一个蕴涵 

式网络表示，根据链接的具体来源，这些蕴 

涵式由诸如Is—A、CAUSES、HAS-PROP- 

ERTY和PART—OF等这类语义来标识。 

四、若干归纳学习的例子 

本章介绍九种归纳方法，前 七 种 源 自 

ML领域，后两种是独立发展起 来 的。除结 

构匹配之外，其它归纳方法本质上都基于0 

阶表示。为此，我们首先讨论0阶逻辑 和 一 

阶逻辑。 
一 阶逻辑可 以有全称量化和存在量化的 

变量，并且能很l好地表达特征之间的关系， 

而 0阶逻辑在这方面则比较欠缺。为说明这 

一 点，我们举一个简单的例子。由多条线段 

构成的图，其 中至少有两条线段互相垂直井 

且有共同的端点。用0阶逻辑可 以表达如下： 

(angle segmentl segment2=90。)＆ 

(endl segment1=end1 segment2) 

假如图中互相垂直的两条线 段 是scgm— 

ent$和segm ent4，则上述0阶表达式 不 能 适 

用，必须增加知识表达，否则知识系统不能 

识别 后者 。 

如果采用一阶逻辑，相瘟的特征表达式 

可 写 成 (angle(x1，x2)=90。)＆(end(x1) 

：end(x2))。给出该表达式之后，识别系统 

首先察看所有线段对，选出互相垂直的线段 

I 
J 

-  

毒 

计 
科 
二  
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对，然后从中选择具有共同端点的线段对。 

这种识别过程体现了一阶逻辑的 另 一 个 特 

点，即需要遍历所有满足给定 系的实例组 

合。这种组合过多，会带来难以接受的计算 

复杂性。这时，就必须选择启发式函数，以 

减少复杂性。 

在进行学习构造识别函数时，也需要考 

察实例组合。例如，我们想学习关于父亲的 

知识。给定 三 人John、PeLer和Tom。假 设 

John和PeLer有成绩优秀的孩 子，John和Tom 

有爱好体育的菝子。若}XJohn 和PeLer开始推 

广，就会失去John的孩子也爱好体育这一知 

识。因此，一阶逻辑的推广技术必须对所造 

例子进行优化。 

总之，与 0阶表达式相比，一阶逻辑的 

主要特点是 (1)可 以表达事物特性之间的 

关系 (2)要生成识别函数，需考虑可能的 

谓 词姐台。 

4．1 ID8方 法 

ID3是 Ouinlan提出的一个算 法。给定 

一 个特征集台、一个例子集合以及例子所属 

的概念集合，而给出对所有例子的概念分类。 

该算法考察与每个特征相芳的信息，从中选 

择信息量最大的一个，并遍历特征集合，建 

立一个识 例子的判定树。ID3避 免引入特 

征的线性组合，以保证其结果的易理解性或 

易读性。 

ID3是典型的乏知识系统。最近 推出的 

ID3改进版本，所做的工作都侧重于使它 的 

结果更易理解。 

4．2 Star算法 

Star算法是Michalski研制的AQ系 统的 

核心算法。AQ系统是一个可为专家系 统 生 

成规则集合的系统。Star算法的目标是构 造 
一 个能识别所有正侧(完整性)，排除所有反 

例 (一致性)的函数R。为构造这 样一个函 

数，需要首先建立一个最为通用的识别函数 

Ri，识别例子ef(正例集合POS的当前成员)， 

排除调子(。 )(反例集合NEG)。例子可用 特 

征值语言表示为： 

EO： (Xi=Vi)＆ ⋯⋯ &(X =̂V )̂ 

其中，x 是第i个特征，V 是第i个特 征 

的值 。显 然， 识别函数可用 同一语言写出。 

当识别函数的特征值和例子E的特征 值相同 

时，这个识别函数就可识别例子E。R。的 构 

造分两步完成。第一步建立函数G／ ，G 是 

识别e一，排除e 的最通用的 函 数，其 中ê∈ 

{。j)。开始G。 为空。如果在e 和e 中 特性x 

不同，则令V̂等于e 中x；的 值，并 且 把V 

(x ≠x̂)加封G 中，这里需要对识别函数 

进行 仔细的选择 。 

第二步，对(。j)中的每一个ê构造Gm 

并设R =＆ G ek∈{0 )。如果Ri恰巧 可 

以识~JI]POS中的所有正例，~JJR=Ri。否则， 

再造一个 J，构造Rf，并用RjVRi代替Ri。 

依此类推，直至R—V⋯VR 完成为止。 

用上述方法构造的识别函数往往相当复 

杂，为此，Michalski还给出了几种限 定 函 

数复杂程度的准则。 

4．8 结构匹星(SM) 

如果两个公式除常量和实侧化的变量之 

外相 同的话，就称它们在结构上互相匹配。 

形式定义如下： 

设E 和 是两个公式，E 结构匹配E” 

当且仅当存在一个公式c和两个代换6l、62， 

使得：(1)6l(c)=El，屯(c)=E2}(2)代 

换6 和屯中不出现的公式或函数。 
一 般来说，SM是困难的，不可判定的。 

但是在许多情况下，我们可以利用 过 去SM 

的经验来启发当前SM的过程和目标，而且 

即使SM不成功，对以后的SM来说，这种尝 

试本身也是有意义的。 

4．4 知识精他 

知识精化是发现知识库中的错误，使知 

识库中的知识逐步得到修正、增长和增强的 

机器学习技术。典型的具有一定程度知识精 

化能力的系统有CLINT、DISCIPLE和MO— 

BAL。这三个系统都产生一些运行实例， 由 

用户做出接受还是不接受的选择，系统根据 

用户的反应对知识进行精 化。DISClPLE~ 

·33‘ 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


系统运行的成功与失殴做啬某种解释，并与 

用户交互，由用户对知识进行修正，MOBAL 

和CLINT则对知识库进行一致性裣查，当遇 

到不～致时，与用户交互。 

知识精化是知识库和机器学习领域中的 

一

个非常重要而且相 当困难的课题。 

4．5 归纳式程序设计(ILP) 

ILP是机器学习领域中的一个新的研 究 

方向，它所关心的问题是，在编写归纳程序 

时所采用的归纳策略和步骤是否合理。目前 

ILP有两种主要方法，即语义方法和语 法方 

法。语义方法的基础是反演归结原理和反演 

推导’语法方法则以经典的推广和一些算符 

为主体。 

我们早在1988年就提出了归纳式程序设 

计的概念 ，当时国际上还未明确出现这一 

思想。我们认为归纳系统并不能完全“代替 

人，而是 辅助”人完成一定的归纳学 习任务。 

正如在一般程序设计过程中人的创造性活动 

反映在算法的设计上那样，归纳式程序设计 

过程也反映了人的创造性活动。我们在[7]中 

给出了归纳式程序的基本内容和典型模式： 

Gi ven：(a)观察语句(事 实)集，FI(b) 

假定的初始断言i(c)归纳规则和归纳策略j 

(d)背景知识。 

Fi nd：归纳断言H，H应蕴涵F。 

定义上述内容的过程称为归纳式程序设 

计过程，用于书写归纳式程序的语言称为归 

纳式程序设计语言}能执行归纳程序，完成 

特定归纳学习任务的系统称为归 纳 学 习 系 

统。我们的上述思想至今仍具有独到之处，当 

然其中还有一些困难需要研究与突破。 

4．6 科学发现 

几个早期的机器发现程序模拟了多种科 

学发现任务，并显示了有趣的性能。但是， 

与人类的能力相 比，这些程序的适用范围还 

显得十分狭窄。从实验数据 中发现科学定律 

是科学发现的主要途径，一般来说，要经过 

如下四个步骤： 

·根据某些相似点聚集数据； 

· 构想能够与所给数据相符合的定理形 

式 ； 

· 找出数据所隐含的规律，并给出描述 

该规律的确切的定理形式， 

· 通过测试定理与数据的相符程度来评 

价定理。 

近几年来，人们通过集成这四个步骤， 

试图提出较完整的科学发现计算模型，相继 

开发出一些系统，如可 以确定一条定理应用 

条件的ARC系统，实验设计 系 统KEKADA 

和具有类比推理和理论修正 能 力 的sTAH— 

LP。Sleeman的 非形 式化定量模 型(IoM)剐 

集成了上述几种系统所实现的所有功能。 

4．7 概念聚类 

概念聚类要求在聚类与其内涵描述之间 

建立关系。传统的数据分析也可以计算数据 

的聚类并得到每个聚类的概括 性(Generali一 

~fion)描述。概念聚类的特点在于，它采用 

与刻画聚类的概念相关的质量标准来获得聚 

类结果，即相 实例的集合。这需要一种比 

数据分析所用的距离更为复杂的实用测度。 

下面我们介绍两种概念聚类系统 ，COBWEB 

和KBG【 

COBwEB是一种采用 0阶逻辑并以增长 

方式完成概念聚类的系统。它使用的测度称 

为范畴效用，该测度相对于概念的通用程度 

来评估概念的实用性。一个有用的概念实质 

上是在通用概念与特殊概念之间进行折中。 

COBWEB从实际的例子中计算实用测度值。 

系统允许在现存的类中添加新的例子，而当 

创建一个新类比添加例子更有效时，就建立 
一 个新类，也可合并两个娄，或对类进行划 

分。 

随着新例子的加八，COBWEB根 据 实 

用测度逐步创建新的概念，修正或删除已有 

的概念。概念由属性值概率来刻画，在这个 

意义上，COBWEB中的概念是概 率的。学习 

完成以后，系统便为所用的例子建立起一棵 

分类树，树中的每个结点就是由系统发现的 
一

个概念。 
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KBG是一种采用一阶逻辑并以非递增方 

式实现概念 聚类的系统。我们知道，一阶逻 

辑有两个主要特征，一是可 以表示特征之间 

的关系，二是利用谓词间可能进行的组合生 

成识别函数 在KBG中，为避免发生组合爆 

炸，使事件出现的总数不致过高，所以采用 

的实用测度不是与事件出现 的 统 计 量，而 

是与相似性测度相关。这种测度用于 6画n 

元关系存在的可能程度。当计算出所有对象 

问的相似性测度之后，根据用户给定的阈值 

和算出的测度对对象进行聚类。最后，选出 
一

类对象的最具代表性的实饲，对其进行推 

广。 

4．8 遗传算法(GA) 

我们介绍GA的几个常用原则 ：。 

4．8．1衰选式的选择 以一个具体实例 

为例。假定一个机器人在设有障碍物的环境 

中移动。环境由／ 个方向标志 ，障碍物的位置 

由O1串表示。如果}告第i(1<i<8)个方向 行进 

可遇到障碍物，srio1串的第i位置1，否 则置o。 

比如，机器人沿方向2、5和6可看到障碍物， 

那么障碍物的位置就 表 示为：(01001100)。 

如果机器人只能沿4个方 向 移 动，那 么 我 

们可用4位二 进 制 串 代 表 机 器 人 马 达的 

工 作 情 况。如 果第i个马达是活动的，则将 

二进制 串的第i位置1。所 以，(1000)表示 只 

有马达1是活动的。 我们还可用 *表示 二 进 

制串中的既可取1，又可取0的值，其作用相 

当于变量。这样，机器人移动的指令就可由 
一

组形如 (来果 采来鬻帝崇鬻)—'(半来崇来) 

的规则来表示。规则左部代表机器人所处的 

环境，右部是与环境相关的机器人工作马达 

的状态 。 

4．8．2规则的补偿与选择 一条规则的 

“强度”由它在所结环境中的实用性来定义， 

这是 由GA的设计者给 出的一个函数 ，它在 很 

大程度上依赖于设计者的领域知识。如果一 

条规则的强度定义得不好，就会导致遗传算 

法难以收敛 

设F代表机器人与最近的障碍物P之间的 

平均距离，Fj是函数F应用规则i之后得到的 

值，F 是函数 芏应用规则i之前的值。V 是 

应用规剐i2_后机器人的行进速度(若机 器人 

未向漳碍物靠近，则V 为o，否则等于机 器 

人的行进速 度)。下 面对 规则i的 应用 定义一 

个补偿函数r．(n)：r = --F7一V 。设r} 

(n)代表第1-1次应用规则i时，该规则的 补 偿 

函数。一条规咖的强度与该规则的应用次数 

相关，我们把它定义为所有补偿的平均值： 
1 

STRENGTHI(n)= ∑ (n) 
● 

4．8．3规则系统的修改 从K条 规则中 

选出M条最强的规则，再从这M条规则 中生 

成P条新规则。经过这一循环，系统将 台有 

M条最强的规则及其生成的规别。现有三种 

主要的用于生成新规则的遗传算法： 

(1)复制。通过复制一条已有的规则， 

以增加该规则的统计份量。 

(2)变换。对一条规则进行变换。侧盈】， 

考察规则(01001100)一 (1000)，可知沿方向 

5和方向6不管是否存在障碍物，都可移动。 

(3)交接互换。如果两个二进制串<olo 

鬻OlO01带110)和 (0010帝10帝来鬻来lo)在 

第6位之后进行交接互换，则生成两个 新 的 

二进制 串：(010来010来带崇弗10)彝f(001 0 

i001 110)。 

一 般来说，GA具有两个 比较明显 的 特 

性，一是多个个体可采用并行方 式 进 行 搜 

索}二是为了检查远离收敛点的区域，可设 
一 些离平均值较远的个 体。因此，GA是一 

种新的搜索技术。 

4．9 神经网络(NN) 

NN是独立于ML自成一体发展起来的， 

而且能够进行某种程度的学习，因而对传统 

ML领域形成了一定的冲击。一些ML的研究 

工作者对NN方法和ML进行了比 较【 】。结论 

大致如下 (1)NN能在无结构的数 据 中较 

好地进行学习，(2)缺乏背 景 知识时，NN 

能较好地学习j(3)NN的学习速 度一般来说 

相当慢}(4)正确学习之前，NN需 要大 量 

吊 t 
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的准备工作；(5)NN不能提供易解释的 规 

则。其中第2点和第5点十分重要，因为它们 

涉及到与用户的交互关系。 

NN使用了隐蔽屠，它们处于描 述概念 

的符号属 与概念本身之间。通常，隐蔽单 

元的各节点没有特定的语义。一般来说，可 

采用两种方法“符号化”这些隐蔽单元，一是 

赋给它台义，即用语义上有意义的 隐蔽单元 

米建造NN}一是从隐蔽单元中提取规则。 

4．9．1建造没有隐蔽层的NN 尽管NN 

在符号属性和最终概念之间还包 含 几 个 层 

次，但这些层次的结构和每个节点的含义都 

与背景知识密切相关。这样的NN系统 采 用 

了层次知识结构的建树机制 下面我们举例 

说明这种NN的建造过程。假设背景 知识 可 

由下述五条规则表示，并_日要建造 的NN的 

目标 是识别 概念A。 

数可能减少，新连线的系数可能增加。在最 

终构成的网络中，结点间的所有连线都带有 

解释。 

4．9．2从带有隆蔽屡的NN中抽取规则 

如果没有隐蔽单元，最终的判定直接与它所 

依赖的元素相连，这样抽取规则的任务是比 

较容易完成的。但当存在隐蔽单元对，需要 

估计每个输八对最终输出的影响，需遍历所 

有路得，这可能会发生组合爆炸。由于各个 

层次都相互影响，因此产生的规则数目很大。 

一 种解决办法是引八启发式函数来选择重要 

的隐蔽单元，并削减影响被选单元的选样数 

目。 

五、通过类比和基于事例推理的学习 

粪比推理(AR)是由于认识到新情况(称 

靶)和已知情况(称基)在 某些方面 相 似，从 

而推出它们在其它相关方面也相似的推理形 

日2 内部掏造的垃程 

A：一B，E}B：一q II c：一F’ 

D：～ 。．HI E：一L J。 

如果对背景知识提问?A，就会格NA 的 
一 棵证明树，如图 (2)a所示。此后，把它 

们当做相应神经网络的起点。例如，若该树 

的整体结构保持不 变，则隐蔽单元的个数等 

于该树的深度减去2。保留现有的 连 线。然 

后在每一层内建立所有必要的连线，并把相 

应的系数置0。这样，不会产生新的 单 元， 

在两个互不相邻的层次问也不会存在连线。 

图(2)b给出了这样一个神经网络，其中粗线 

代表从证明树中引八的连线，细线则代表系 

数为0新引八的连线。最后，在该结 构上 进 

行反向传播，根据具体情况，原有连线的系 

·38‘ 

式。下面是类比 推 理 的一般 模 

式，其中T2是类比结论。 

Bl，TI (已知其中B1和靶中T1) 

B1≈T1 (B1相似于T1) 

BI>>B2 (在基中Bl相关于B2) 

B2 (已知基中B2) 

T2(其中T2 B2)(推出靶有相似于 

B2的T2) 

或B1，T1，B2,B1 T1，BI>>B2 

～  (其中T2 B与 ～表示类比推出) 

如果将以上模式中 改为一(相 同)，》 

改为 (演绎中的蕴含)，即变成演绎推理模 

式。这一变化说明：(1)类比推理是似然推理。 

因为 比=弱，》 比=弱。(2)为提高类比 

结论的可靠性，希望： ·B1与Tl的相似度 

越高越好，这将使B1≈Tl更接近于B1=TI 

· B1与T1包括的方面越多越好，B1与B2的 

相关性越强越好，这都将 使Bl》B2更接近于 

Bl B2 

认知研究表明人们在类似情况间转换因 

果关系，即》具体化为因果关系 。这也符 

合“相似原因引起相似结果”和“相似 结 果可 

能有相似原因”的类比直觉 
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虽然早在1945年Polya就探讨 了 类 比推 

理在数学问题求解 中的重要作用，但是由于 

其发展依赖于相关领域的进展，如长期记忆 

中知识的组织和访问方式等，所 以早期AI研 

究很少讨论机器类比(类比推理)。八十年代 

以来对类比推理开展了较为广泛和深八的研 

究，这段期间的工作可分为三类t类比问题 

求解，类比学习和类比推理的理论研究。 

娄比推 理的理论研 究 理论研究 的 目的 

在于捕捉类比推理的一般规律和方 法。Gen- 

tner在多年工作的基础上提出了结构影 射理 

论(简称SMT)。SMT的关键是系 统 性 原理 
— — “人们更喜欢由高阶关系连接的关 系 系 

统而不是孤立的关系”。SMT有两 点 贡献： 

a．体现了以命题为中心的匹配——根 据 命 

题确定对象对应；b．被转换的命题应 是 与 

已对应命题有连接的命题，而不是孤立的命 

题。Holyoak和Thagard提出了一种约束满足 

理论，他们采用联结机制实现了类比影射器 

ACME和类比检索器ARCS。 

类比问题求解 Carbonell基于手 段一目 

的分析法提出了一种类比问题求解的计算模 

型。在该模型中，将问题表示为初始状态、 

目标状态 、路径约束、解(操作序列)。求解过 

程首先寻找与新问题的初始状态、目标状态 

和路径约束差别小的已求解问题作为相似问 

题，然后对相似问题的解应用一缀变换操作， 

从而得到新问题的解。由于这种方法直接变 

换解，故不适用于问题间只有相同(似)求解 

策略但解的形式差别大的情形。在进一步工 

作中，他提出了推导类比。推导类比强调问 

题表示应包括求解过程中做出的 决策序列， 

从而在出现上述现象时可 以在新问题中引八 

类似求解策略。 

类比同题求解方面的工作还有很 多。总 

的来说，这些工作有如下特点：a．用 模 式 

表示描述问题j b．较多注意力放在 怎 样变 

换旧问题的解以便得到新问 题 的 解|c．要 

求相似问题有相似 目标。 

熹出学习 Winston的类比学 习系统用 

对象分类树来判断对象相似，采用强调对象 

的可扩充关系表示 (类似语义网)描述情况。 

硷索过程根据对象相似判断情况相似，匹配 

过程在对象对应集空 间中选择有最多命题对 

应支持的对象对应集作为最好影射。并在最 

好影射下，将相似情况中与已对应命题有因 

果联系的命题引八到新情况，从而学习到关 

于新情况的知识。进一步推广这两个情况中 

相似因果链 ，得到一般 规则。Bu" 'n构作了 

CARL，它能模拟学生学习BASIC语言 赋值 

语句的行为。CARL用因果模式表示情 况， 

并基于具体——推广关系将情况库组织成层 

次结构。根据教师直接给出的类比对 (新例 

子及相似的旧例子)，容易检索到适合 新 例 

子的因果模式。当把检索到的因果模式中的 

因果关系引八新例子后，就学习到了解释新 

例子的一般知识。通过解 释 与 新 例子同类 

的其 它例子，可检验所学到的一般知识是否 

正确。 

关于类比学习的研究目前存 在如 下 局 

限：a．联想能力弱。由于许多 系统 只根据 

语义识别相似情况，故难以排除表面相似情 

况。b．未深八讨论如何在新情况中创 建 对 

象和谓词。c．缺乏保证所学新知识具 有 较 

高可靠性的手段。 

在总结有关工作的基础上，我们从1989 

年开始进行了类比推理理论和实现的研究， 

目前 已得到一套基本完整的理论，并构作了 

实验性类比推理系统BHARS。我们将 类 比 

推理分为联想、求精、匹配和转换四个过程， 

提出了基于突出特征的类比联想和基于相关 

性的类比求精，建立了以命题影射为基本单 

位的匹配计算模型。在转换原理中，根据影 

射包括的命题对应数和是否符合靶目标要求 

来选择最佳影射，在保证影射的语义特性不 

变的前题下创建新对象和新谓词，并基于 相 

似原因引起相似结果”和 相似结果可能有相 

似原因”确定类比结论【“】。 

基于事侧的推理(cBR) 利用类比推理 

技术，采用考虑了浅层和深层结构知识的相 
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似性函数，遇到新情况、新 问题时，将过去的 

相似情况或术解相似问题的经验 (过去的经 

验包括失败的类似问题)进行适当的整理、 

修改 ，再重新用 于新 情况或新 问题。 

六、机器学习系统中的信息流 

一 个ML系统可 以由学 习期 间 系 统 

中信息流动的方式和走向来描述。这种 

观点把学习系统看作是通过下述迭代过 

程积累经验，并从中提取信息的活动系 

统：ML系统在n个阶段与它的环境相互 

作用，这种相互作用由评价 函 数 来 刻 

画。评价函数对转换函数集 台 进 行 标 

志，指出在阶段n哪一个转换函 数 用于 

ML系统，并使ML系统转换到阶段n+1 

。 改变评价函数或改变转换函数集台， 

就可以得到不同的ML系统。 

6．1 不同类型的知识 

从知识在ML系统中所超的作用 来 说， 

有四种类型的知识，即背景知识(Backgrou- 

nd Knowledge，记为BK)、策略 知识(Strate— 

gie Knowledge，记为SK)、例子(Examples， 

或Case-Based Knowledge，记为CBK)及因 

果知识(Causal Knowledge，记 为CK)。在 

ML过程中这些知识之间发生信息流动。 

BK与某一给定的领域相关。该领域包含 

给定的对象集(比如在ear领域中，一些指 定 

范围内的cat)，并且可用一组特征来描 述(例 

如car的color、shape⋯⋯等)。特征值 给 出 

了特征对象所处的状态 (例如，对一个特定 

的my-ear，有make：Peugeot，co1or=bei— 

ge)。特征刻画了对象之间的关系，这 些 关 

系是在该领域中成立的 一 些 定 理(例如 VX 

I-Peugeot(x)~yellow(x)])，从而表征了所 

研究的领域。 

CBK描述了实侧他的情况或事例，具体 

说明用户感兴趣的概念或行为 

CK对于一个特定的用户来说可看 成 解 

释性知识，它解释概念或行为间的关系，或 

者指明了因果符号的含义oCK是BK的 子集。 

CBK和CK在很大程度上依赖于用户。 

SK是说明如 何使用BK优化 已 知准则构 

知识 。一般来说，SK包括算子或特征的排序， 

以告知系统当结定条件满足时，应选择 哪一 

个操作。大多数ML系统都具有一定 程 廖的 

自动获取隐含的SK的功能。 

● 

背景 

● 
芈习 

镇星 ． 

篇 

0 
} 熊  

固 即 
曩焉蚕 蜀 

曩露  焉曩再再囊蕊—ji ． 
：：：：：：：：：：：：：：：：：：：：：： ：：： 

要 3 种娄型∞每 置其生置器 

固 

翟 4 翦据丹析 中的 

@ 
倒予 

生成器 

我们假定 四种类型的知识分别对应四种 

知i旦生成器，如图3所示 “学习算 法”产 生 

BK；“控制和测试算法”产生sKj 例子生成 

器”生 戎cBKj领域专家给出CA(。在这些 知识 

生成器和知识集合之间，信息可以多种方式 

流动。MI 系统可以用这四类知识之间的信 息 

流 及四粪知识的产生过程来刻画和分类 
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6。2几种具体的M L系统 中的信息流 

这 一节我们具体介绍几种ML系统，包括 

数据分祈、ID3、NN、遗体算法、EBL} 1概 

念聚类 中的信 息流 

数据分析本质上由两种功能构成(图4)。 

其一是根据度量渊度完成聚类操作，其二是 

完成分类操作，生成规则并且根据度量距离 

进行计算。 

用户提供例子和sK。部分SK是隐式的， 

包含在例子的表示 中。另一部分是显式的， 

为对象和对象集合之间的距离测度。该系统 

可以生成具有SK形式的聚类和可放 在BK中 

的规 则。 

ID3也给出了一种简单的信息流 (图5)。 

由用户提供例子。系统嵌八sK一“首先选 择 

压缩信息最多的特征 。ID3j~过对要使用的 

特征进行排序来生成一操决策树，以识别给 

定的概念 这棵决策树可以转换成规驯，但 

在使 用这些规则时，需注意规则的使用顺序 

是 由决策树强制的。因此我们用 虚 线 连 接 

SK和 KB。 

NN中的信息流见图6。一个NN包 含 大 

量的BK和隐含在网络初始结构 中的SK。它 

显式地使用反向传播来选择有意义的信息。 

拉 与 

剥试 

翌 5 D3自翦信息藏 

从原理上讲，l自用户提供例 予，NN返 回 关 

于结点的相对重要蓝fl穹SK。 

遗传算法体现了与前三者不 同 的 信 息 

流。遗传算法需由用户提供 训 练 经 验 (例 

子)。例子也提供了某些隐式的BK。而评价 

匝数实质上是--$~：SK，它生成允许 分 类 程 

序根据其效率进行排序的SK。在现有 两种主 

要的遗传算法 (Michigan算法,~qPitt算法) 

l{1，信息流有相当大的差别。Pitt算法 中， 

每个个体由多条不同规则组成，因此，它表 

达了一种寻找问题求解方法的策略。用户可 

以提供一组策略，由系统从中选择一些最合 

适的策略。在Mich an方法中，每一个体是 

表示一条孤立规则的分类程序，因而是一段 

知识。用户提供作为BK的初始规则集台，系 

统通过学习产生新的BK (图7)。 

对于EBL采说，需要用户提供显式的知 

识作为BK。同时也需要例子以及一些 由 操 

作规范约束的SK，操作规范规 定 了 表示一 

条规则所需要的操作谓词 EBL生成的规则 

属于BK，而且它包台嵌八在例子 中 的SK。 

因此，如图8所示，EBL学习描述性的和策略 

性的知识。 

至 6 KK 中的信息赢 

产 

概念聚娄融台了EBL的符号特性和数据 

分析的数值特性，所咀它的信息 流 最 为 复 
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臣7港f 算甚申翦 言息莆一主蚕是孙 芽法；亳日是M c gan方法 

。 

圈 8 E3L由的信喜 流 

卦 

● 
剖 

生赢器 

用户 

杂。我们以系统KBG为侧，该系统采用一阶 

逻辑作为表达语言，要求用户输 入 例 子 和 

BK。最后，KBG产生一些有序的规则，一条 

规则就是一个聚类中例子的最小概括。注意 

图8中连接用户和BK的双箭头，这个双箭头 

表示由KBG产生的知识转移给用户，用 户可 

再转换刊SK。 

七、结束语 

本文概述了典型的ML技术和一些有代表性 的 

ML系统。ML是一个活跃口 不断出现 新溉 念， 

'4O 

● 
制子 

生采器 

图9 KBG中的信 随 

新思想和新方法的研究领域，同时也是一 个 困难 

的，充满争议和大量未解决问题的研究领域。这正 

体现了ML的重要性和生命力。总的来说，当前ML 

的特点是理论研究不深，应用强度不够。估计今后 

几年ML的研究会集中在如下几方面：a．人类学习 

机制与新的ML方法J b．ML的计 算 理论，c．多 

种学习方法在同一系缔中的集成，ML技术 与 其它 

人工智能技术和计算机技术的结合'd．面 向特定 

领域的应用研究 任重而道远，我们期待着ML研 

究的进展与突破。 (参考文献见封四) 
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