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基于高阶逻辑的复杂结构归纳学习研究 ) 

李琳娜 杨炳儒 周法国 

(北京科技大学信息工程学院 北京 100083) 

摘 要 归纳学习的目的在于发现样例与离散的类之间的映射关系，样例及归纳的映射都需用某个形式化语言描述。 

归纳学习器采用的形式化语言经历了属性一值语言、一阶逻辑、类型化的高阶逻辑三个阶段 ，后者能克服前二者在知识 

表达及学习过程中的很多缺点。本文首先阐述了基于高阶逻辑的复杂结构归纳学习产生的历史背景；其次介绍了基 

于高阶逻辑的编程语言——Escher的知识描述形式及 目前已提出的三种学习方法；复杂结构的归纳学习在机器学习 

领域的应用及如何解决一些现实问题的讨论随后给出；最后分析了复杂结构归纳学>-2的研究所面临的挑战性问题。 
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Abstract Inductive learning consists of finding mapping of examples into discrete classes．Examples and induced map— 

ping are represented in some formal language．The form al language employed by inductive learners has undergone three 

stages，such as，attribute-value language，first-order logic，typed higher-order logic．The latter can overcome many short— 

comings in knowled ge representation and learning process which belong tO the form er two．This paper firstly provides a 

su~ey of background and context from which inductive learning from complex structured data based on higher-order 

logic arises．Secondly，how tO represent knowledge by means of Escher，which is a typed higher-order logic programming 

language is demonstrated and three kinds of learning algorithm is introduced．The application of inductive learning from 

complex structured data based on higher-order logic in machine learning and how tO solve some practical problems with 

which is discussed in following．Lastly，several challenging researching problems are identified． 
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1 引言 

归纳学习的目的在于发现样例与离散的类之间的映射关 

系，发现的映射关系不仅能准确地解释当前给定的样例，还要 

能准确地预测新的样例。样例及归纳的映射都需用某个形式 

化语言描述。历史上，属性一值学习(Attribute-Value Learn— 

in_g，AV'L)使用的属性一值语言是机器学习领域使用最广泛的 

形式化语言 在AVL中，样例用属性值元组表示，每个属性 

表达样例的某项特征(如形状、颜色等)。AVL尽管很有用， 

但其自身也存在很多局限。近年来，研究者提出了用一阶逻 

辑作为机器学习中的形式化语言并由此产生了归纳逻辑编程 

(Inductive Logic Programming，ILP)__1 这样一个新 的研究领 

域，很多 ILP系统都采用 PROLOG作为知识描述机制。 

PROLOG 的使用确实消除了属性一值语言的一些弊端。 

然而，在 ILP中PROLOG 的使用丢失了属性一值语言 中的一 

个关键成分：类型的概念。在 AVL中，每一个属性都隐含为 
一 个类型，能取很多可能的值 。通过抽取某一个属性(元组映 

射)并测试其值是否属于其相应的类型构造表达式(合取式) 

而建立样例与类之间的映射关系。而 PROLOG 没有类型系 

统，样例的所有特征都用谓词表达。结果使得目标映射的构 

造不受约束。为了使学习器能应用于实际领域 ，必须引人一 

些机制，如连接子句、模式声明、确定性等语法偏置。 

为了解决属性—值和一阶逻辑二种知识表达方式在归纳 

学习中的弊端，人们提出了使用高阶逻辑作为 ILP中的知识 

表达机制__2 ]，不仅能捕捉数据的类型信息，而且也能表达具 

有复杂结构的样例。在高阶逻辑的框架下，每一个样例都用 
一 个封闭的项进行描述。这种知识表达方式不仅简洁——一 

个样例的所有信息都包含在一个位置，而且表达样例的项的 

结构能对目标映射的搜索提供一个有力的指导。能实现这种 

知识表 达 方式 的就 是 Escher语言 ，它是 一 个类 型 化 的 

(typed)、高阶的、集成了函数编程语言和逻辑编程语言优点 

的编程语言，它的语句是等式而不是 PR0LOG 中的子句，计 

算模型采用重写机制__4 ]。 

目前基于高阶逻辑的知识表达方式已经实现了基于规则 

的学习 、基于决策树的学习 “ 和遗传算法[12-18]这三种学 

习算法，在解决一些现实问题上这些算法取得了不错的效果。 

本文内容结构组织如下：首先归纳总结了复杂结构的归 

纳学习所产生的历史背景，然后论述了复杂结构归纳学习所 
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使用的知识表示方式、复杂结构归纳学习的形式化定义及在 

高阶逻辑的知识表达方式下所采用的三种学习算法：基于规 

则的归纳学习、准确率驱动的决策树学习、遗传编程的学习。 

复杂结构的归纳学习在机器学习领域的应用及如何解决一些 

现实问题的讨论随后给出，最后分析了复杂结构的归纳学习 

的研究所面临的挑战性问题。 

2 复杂结构归纳学习产生的历史背景 

2．1 以属性一值与一阶逻辑作为知识表示方式的归纳学习 

传统的归纳学习系统采用属性一值语言作为知识表达方 

式，即每一个样例用一个常量元组描述 ，元组的每一个分量是 

该样例的某个特征值。属性一值具有知识表达方式易于理解 

且采用其作为知识表达方式的学习器具有执行效率高的优点 

(由于直接操作样例的特征元组)。但在具有复杂数据结构类 

型的领域中，归纳学习如果使用属性一值知识表达方式，则存 

在如下弊端[ “ ： 

1)首先，在处理复杂结构样例的归纳学习时，属性一值表 

达方式过于冗长。这是由于属性一值语言是基于命题逻辑的， 

是一种表达能力比较弱的形式化语言。 

2)其次，由于样例通常具有很多特征 ，如何选择对归纳 

学习最有利的特征是一个很困难的问题，很难有一个对所有 

的应用领域都适用的特征选择标准。 

3)再者，更为重要的是，在处理具有复杂结构的数据时， 

属性一值这种知识表达方式几乎不可能直接捕捉数据任意的 

结构信息。 

在从复杂结构数据中归纳高层概念的时候，样例存在复 

杂的结构信息并且已被证明是必需的。例如 ，在化学领域，分 

子也许需要作为样例考虑 ，此处的分子就是具有 自己特征的 

原子的复杂排列，可以用连接的原子作为一个图来表达分子； 

又如，将钥匙串上的一串钥匙表达为集合等。正如 Quinlan 

在文献[18]所述：“对象或观察样例的数据可能具有预定义的 

属性值不能捕捉的任意复杂结构”，这种情况在以属性一值学 

习中特别明显。 

4)另外，不能够描述属性值之间的实质关系。 

5)最后，对背景知识的利用方面具有一定的限制。 

如何能够超越上述属性一值表达方式的局限，设计直接处 

理具有复杂结构的数据的归纳学习算法，使其以更加直接、自 

然、简洁的方式应用到复杂领域中，成为机器学习发展的方向 

与动力之一。 

在这样的背景下，研究者提出了用一阶逻辑作为归纳学 

习系统中的知识表达语言，并由此产生 了归纳逻辑编程 (In— 

ductive Logic Programming，ILP)这样一个研究领域，成功地 

开发了许多实用系统 ，如 FOIL，LINUS等，这些系统都采用 
一 阶逻辑语言 PROLOG作为实现语言。基于一阶逻辑知识 

表示方式的 ILP一定程度上解决 了上述基于属性一值表达方 

式学习算法的问题 ，在复杂结构领域的归纳学习中取得了很 

多的成果。然而，仍存在以下几个方面的问题[ ’7’8]： 

1)首先，基于一阶逻辑 PROLOG知识表示方式的 ILP 

丢失了属性一值语言中的一个关键成分：类型的概念。一阶逻 

辑 PROLOG知识表示方式是非类型化的，在实现技术上表 

现为扁平化的表达机制，即用一个事实数据库表达关于某个 

样例的信息。非类型化的扁平表达机制存在以下缺陷： 

I．没有类型信息并且包含在类型中的语义信息也都给丢 

失 了。 

II．样例的信息分散在不同的位置，不利于学习过程中这 

些信息的使用。 

III．类型决定了能对样例进行的操作运算，这些操作运算 

在假设空间的构造过程中能有效地约束其规模，减少归纳假 

设的搜索空间。如果不使用任何约束机制，学习过程中不仅 

仅会生成语义上没有意义的谓词，而且会生成类型不正确的 

谓词。很多 ILP研究认识到这一点，通过 以语言偏置的形式 

(如模式声明、型声明等)实现有限的、对于具体应用有意义的 

特别指定的类型系统，缩小搜索空间和指导搜索过程。但是， 

语言偏置的添加一方面只对与其相适的目标定义的搜索有良 

好的效果，另一方面不适宜对于 目标定义构造来说先验知识 

少的任务环境。因此扁平化的 ILP知识表达机制缺乏统一、 
一 般化的类型实现机制，以有效地构造搜索空间和设计搜索 

策略。 

2)PR0L0G本质上是一阶的，不能提供高阶的构造器， 

也不能提供描述性元编程的灵活性 。 

3)基于一阶逻辑 PROL0G知识表示方式的 ILP，为 了 

减少空间搜索的复杂度，限制学习到的归纳定义中函数符号 

的出现，这在一定程度上限制了其应用于复杂结构的归纳学 

习领域。 

4)已有研究显示，在一定的条件下，使用新谓词对成功 

的归纳学习是必需的。在基于一阶逻辑 PR0L0G知识表示 

方式的 ILP，谓词的发明和使用是一个尚未很好解决的问题， 

因为谓词的发明和使用是一个二阶的概念，只有在高阶环境 

中这个问题才可以很好地解决。 

2．2 以高阶逻辑作为知识表示方式的归纳学习阶段 

基于上述认识，归纳学习要全面地解决复杂结构数据领 

域的问题，明确地需要首先克服属性一值学习和基于一阶逻辑 

的 II P的内在缺陷。对这一方面的问题，机器学习与知识发 

现研究共同体内的研究者们从不同角度、不同层面进行了探 

索，并且逐渐认识到“类型化的高阶逻辑”，特别是类型化的高 

阶逻辑语言 Esche{“ ，可 以作为恰 当的知识表达方式解决 

上述缺陷。本小节首先介绍达到这一认识的过程中相关的研 

究探讨，其次重点给出类型化的高阶逻辑语言 Escher的一般 

特点。 

提出类型化的高阶逻辑的知识表达方式之前，与之相关 

的思想与方法探索集中在如下工作中： 

文献[193较早地讨论了在一阶逻辑学习中用来控制算法 

复杂度的各种可能的知识表达方式，尤其是 RDT系统所采用 

的知识表达方法。在文献[2O]中描述了一个使用显式陈述性 

语言偏置的学习系统，这一语言偏置与高阶逻辑中所采用的 

重写规则具有相似的目的。文献[21]讨论了知识表达方式对 

学习系统计算复杂度的影响，比较分析了各种知识表达方式。 

在文献[22]中，研究了陈述逻辑的学习能力。陈述逻辑与高 

阶逻辑有 一些相似之处，比如它们都有 构造器，如 AND， 

ALL，AT-LEAST，它们与 Escher所提供的表达式具有相似 

的语义。陈述逻辑的一个运算就是判断一个陈述是否比另一 

个陈述更有一般性，它最初应用在分类推理领域 ，在具体应用 

时，样例用原子描述；若它被目标概念所蕴含，则将它标记为 

正样例。文献[23]对ILP领域，陈述逻辑框架下的各种学习 

系统进行了比较。文献[24]建议学习系统使用高阶逻辑，但 

由于采用具有不完全高阶逻辑特征的 PROLOG作为知识表 

达方式，故相应的学习系统有很大的限制。该文显示了作者 

的关于高阶逻辑作用的初步认识是正确的，但要达到其最终 
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目的需要用完全的高阶逻辑表达机制。文献[24]建议在机器 

学习中使用集合数据类型，并研究了在决策树学习中集合一值 

的特征。它只允许使用字符串集合，对系统的应用领域做了 

很多限制。整体看来，其方法和动机与在 ILP中采用类型化 

的高阶逻辑的知识表达方式非常相似。文献[25，263将决策 

树学习从属性—值表达方式扩展到表达能力更强的语言并开 

发了Tilde系统。在 Tilde系统中，描述样例的项与高阶逻辑 

表达机制下描述样例的项不但在结构上相似 ，而且能处理相 

似的问题。但有几点显著不同：首先，Tilde采用 PROLOG的 

平坦表达方式；再者，它允许变量和条件跨越树的几个节点扩 

散，会导致许多复杂性问题。文献[26]中还介绍了几个优于 

Tilde的一阶逻辑框架下的决策树学习系统。文献[27，28]在 

学习系统中使用函数，采用函数逻辑编程系统 (Functional 

Logic Programming System，FLIP)这一形式化机制，学习系 

统能处理多种学习任务，如学习函数的递归定义和数据挖掘 

任务。虽然它不具有显著的类型和高阶特征，但采用函数和 

等式理论的动机值得借鉴。 

在上述工作的研究基础上，C．Giraud-Carrier，J．W．Lloyd 

等人提出了类型化的高阶逻辑的知识表达方式。这方面最经 

典的知识表示系统是 Escher语言。与基于命题逻辑和基于 

一 阶逻辑的知识表达方式相比，其具有如下特征 ： 

1)可以设计直接处理具有复杂结构的数据的归纳学习 

算法，使其以更加直接、自然、简洁的方式应用到复杂领域中。 

2)支持各种数据类型，如集合、多集及图等任意复杂的 

类型，能描述复杂结构的样例。 

3)学习到的归纳定义具有统一的表达方式，并且更易于 

理解 ，能捕捉数据的本质特征。 

4)类型系统 自然地包含类型信息及其语义信息。 

5)样例空间中的每一个样例都用一个封闭的项进行描 

述 ，将样例的所有信息集中在一个位置，有利于学习过程中这 

些信息的使用。 

6)类型系统能够阻止逻辑变量被无意义归一，限制变量 

的实例化。更重要的是，每一个类型都决定了可对其进行的 

操作 ，而这些操作被用来构造归纳假设，故其从一定程度上约 

束了假设语言，缩小了归纳假设的搜索空间。 
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图 1 AVL，PROLOG，Escher在表达能力方面的差别 

7)能以统一的方式处理函数和谓词。 

我们将在下一节中详细介绍 Escher语言。作为本节结 

论 ，这里通过图 1形象地展示了AVL，PROLOG，Escher在表 

达能力方面的差别[3]。 

从图 1可以看出，属性一值语言仅仅能表达由常量组成的 

元组，PROLOG能表达元组、链表 、集合、常量等。而 Escher 

能表达任意复杂的类型，它为属性一值学习和归纳逻辑编程提 

供了一个统一的框架。 
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3 类型化的高阶逻辑的知识表示语言 Escher介绍 

Escher是一个强类型的描述性编程语言，集成了函数编 

程和逻辑编程语言的优点 。以 Esther作为知识表示方式，最 

主要的优势就在于相应的学习器能够直接归纳具有复杂内部 

结构的样例描述。Escher能够表达如下类型以描述复杂结 

构样例 ： 
· 整数、浮点数、字符串、字符集合 、布尔型。这一组类型 

称为基本类 型，是表达样例的项 的基本构造块。在 Escher 

中，Int表示整数类型，Float表示浮点类型，Char表示字符串 

类型，String表示字符串集合的类型，Bool表示布尔类型。 
· 数据构造器。对用户定义类型，数据构造器是必需的。 

0元的数据构造器通常称为常数。数据构造器在 Escher用 

data关键字声明。关键字 data表示一个类型的声明以及该 

类型相应的数据构造器，每个数据构造器构造了一个以多个 

常数作为域值的类型，关键字 type声明一个由其他类型构造 

的类型。 

· 元组。元组本质上是属性一值表达方式中样例表达的 

基础，其作用显而易见。 
· 集合、多元素集合。集合和多元素集合虽然没有元组 

类型应用范围广，但是集合尤其是多元素集合也是相当有用 

的数据类型。 
· 链表。对链表可以进行的操作有 ：取链表的头元素、去 

除头元素后的尾链表及将链表类型转换为集合类型等。 
· 树。树定义为 data Tree T— Node T Tree丁]，其中 

T是节点的类型。 
· 图。图又分为有向图和无向图。无向图定义为 ： 

type Label— Int； 

type Graph口W 一 {Label，口)，{(Label---"Int，伽)))，其中 

是顶点所表示的信息的类型，W是边所表示的信息类型。 

有向图的定义类似。 

下面举两个例子展示 Escher的表达方式。全面详实的 

描述请参见文献[9]。 

第一个例子是一个比较典型的归纳学习任务：根据天气 

情况判断是否打网球[2 。 

首先Escher要给出样例的类型定义。在该例中样例 

Weather用元组类型表达，其具体定义如下： 

data Outlook— Sunny l Overcast l Rain； 

data Temperature— Hot l Mild f Cool； 

data Humidity— High l Normal l Low； 

dataWind= String l Medium l Weak； 

typ e W eather 一 (Outlook，Temperature，Humidity， 

Wind)， 

上述声明定义了描述样例 Weather的元组类型：该元组 

由4个属性组成，其类型分别为 Outlook，Temperature，Hu- 

midity，Wind。4个属性类型由相应的 data关键字分别定义。 

需要学习的归纳假设具有如下形式 ： 

playTennis"：W eather--*"13oo1， 

说明归纳学习的任务在于学 习一个名为 playTermis的 

函数，该函数的定义域类型是Weather，值域为布尔型。 

下面给出具体样例的描述 ： 

playTennis(Overcast，Hot，High，Weak)=T 

这是一个正例的描述，表示阴天、气温较高、空气湿度较大、风 

力比较弱的情况下可以打网球。 
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playTennis(Sunny，Hot，High，Weak)一 上 

这是一个负例的描述，表示当天气晴朗、气温较高、空气湿度 

较大、风力比较弱的情况下不可以打网球。 

第二个样例是 另一个 比较经典的学习问题——Muta— 

genesis问题[ ]：根据一个分子的结构预测其是否具有活性。 

最适合描述分子结构的数据类型是无向图，图中的节点表示 

原子，边表示原子之间的结合。首先定义化学元素的类型El— 

em ent： 

data Element— BrlClCllFlHlIlNlOlS； 

同时也定义如下数据类型： 

type AtomType— Nat；(用自然数表示原子类型。) 

type Charge— Float；(用浮点数表示原子所带的电荷。) 

type Atom一 (Element，AtomType，Charge)；(用元素、 

原子类型及原子所带电荷三个属性构成的元组表示原子。) 

type Bond— Nat；(用 自然数表示原子之间的结合信 

息) 

基于上述类型声明可将分子定义为： 

type Molecule— Graph Atom Bond；(用 Escher内置 的 

图类型表达分子，图的节点为 Atom类型，图的边为 Bond类 

型) 

需要学习的归纳假设 active形式如下： 

activ：：Molecule— Bo ol 

下面给出具体的样例描述例子，第一个是一个正样例，第 

二个是负样例： 

active({(1，(C，22，一O．117))，(2，(O，45，一0．388))，(3， 

(C，22，一 0．117))，(4，(C，195，一 0．087))，(5，(C，195， 

0．013))，(6，(N，38，0．812))，(7，(O，40，一0．388))，(8，(0， 

4O，一0．388))，(9，(H，3，0．412))，(10，(H，3，0．412))，(11， 

(C，27，一0．087))，(12，(C，27，0．013))}，{((1，2)，7)，((1， 

6)，7)，((2，3)，7)，((2，8)，1)，((3，4)，7)，((3，9)，1)，((4， 

5)，7)，((4，11)，7)，((5，6)，7)，((6，7)，2)，((6，8)，2)，((11， 

12)，7)))一T 

active({(1，(H，3，0．142))，(2，(C，22，一 0．117))，(3， 

(C，22，一 0．117))，(4，(C，195，一 0．087))，(5，(C，195， 

0．013))，(6，(N，38，0．812))，(7，(O，40，一0．388))，(8，(0， 

4O，一O．388))，(9，(H，3，0．142))}，{((1，2)，7)，((1，6)，7)， 

((1，7)，1)，((2，3)，7)，((2，8)，1)，((3，4)，7)，((3，9)，1)， 

((4，5>，7)，((5，6>，7)，((6，7>，3)，((6，8)，2)))一 上 

通过上面的两个例子已经了解到如何使用 Escher描述 

归纳学习中的知识。下面根据归纳学习任务的一般结构，从 

样例、归纳假设和背景知识三个方面概括 Escher在归纳学习 

中作为知识表示方式的特点。 

3．1 样例的表示 

Escher在归纳学习中描述样例的基本原则为I9]：每一个 

样例个体都用一个封闭的项来描述，即所谓的“个体一项”的表 

达方式。在 Escher中，一个样例用它的所有特征的集合来表 

示。描述项的语言及描述样例的语言完全由类型符号决定。 

关于样例的信息也就局部化在项中。子项命名在只有在其他 

子项中被引用时才需要。 

这里需要指出的是，在基于一阶逻辑的 ILP中，从解释 

中学习(Learning from Interpretation)方式[31]以解释方式描 

述样例 ，也能够实现样例信息的局部化。然而，用项的方式 比 

以解释的方式更能对样例信息实现局部化。例如，人们很容 

易理解一个分子的这样描述：将一个原子及其与其它原子结 

合的所有信息都包含在一个子项中。虽然这种表达方式有可 

能带来冗余，但它将一个原子的所有信息限制在一个子项中。 

3．2 背景知识的表示 

类型系统能定义作用于不同类型上的操作，这些操作以 

函数的形式表示。从归纳学习的角度看，函数描述 了不同层 

次的背景知识 。背景知识的意义在于，一方面详细描述了样 

例的相关结构信息，另一方面从归纳的角度看，为假设函数的 

构建提供基本的可用信息，因而假设 的最后构造是由定义在 

类型上的函数形成的，这在下一小节关于假设表示的例子中 

可见 。 

为了便于理解和分析，不同的函数操作或背景知识可以 

分为三个层面： 

首先 ，从复杂的类型中抽取子项的选择函数，每一个复杂 

的类型都有其适用的选择函数。例如，投射函数适用于元组 

类型；集合成员函数适用于集合类型；链表成员函数适用于链 

表类型等。没有选择函数 ，学习器就无法使用类型的内部结 

构。 

其次，普通的、独立于具体应用的函数，比如标准的集合 

和链表运算 ，这些函数也与归纳定义 中的类型紧紧相关联。 

区别在于选择函数 自动包含在假设语言中。然而，其它的背 

景函数可以不被包含在假设语言中。在 Escher中，选择函数 

和一般函数都可以由独立的模块提供 ，不需要由用户定义。 

最后 ，存在独立于具体的应用领域且很难被学习器 自身 

发现的辅助函数，这些函数表达了更为面向具体应用的背景 

知识，它们的定义必须由用户提供。 

上述三种函数的具体定义可以通过如下统一的方式实 

现。它们可以是针对每个数据类型定义的变换 ，一个变换就 

是一个基本函数；也可以是由基本函数通过合成运算得到的 

函数。首先看一下变换的形式化定义。 
一 个变换定义为：(R1一 Boo1)-+⋯一 ( 一 Boo1)一 S 

一 丁，这里，R ．．，RK，S，丁都是类型，且K≥O，R ”，RK和 

丁的任何参数都在 S中出现 ，S称为变换的源，丁称为变换的 

目标，K是变换的阶。它表示若 rl：：R 一 Bool， 一1，⋯，k， 

都是函数，那么(，r ⋯ rk)是类型为 丁的函数。 

其次看一下函数的合成运算的定义。用‘·’表示合成函 

数的运算，定义为：(R— S)一 (S一 丁)一 (R一 丁)，它表示 

( g)x— g(fz)，这里 R，S，丁都是类型。 

下面举例论述变换和函数的具体表示。 

对上述打网球的例子，包含如下变换： 

projOutlook：：Weather— Outlook 

它表示对关于天气的元组在 Outlook分量上做投影运 

算。 

(一 一Sunny)：：Outlook--~Bool 

它判断某个 Outlook类型的值是否等于 Sunny。 

合成函数(projOutlook·(一 =Sunny)) 

是对上述两个变换的合成，作用对象的数据类型是 Weather， 

它表示先对某个天气元组在 Outlook分量上做投影运算 ，然 

后判断投影运算的结果是否等于 Sunny。 

表达式(A 2 qP) 

表示对谓词 P与q做与运算。 

3．3 假设的表示 

给定一个类型标记，：： +y，需要学习的Escher假设定 

义具有 ，(z)一 ifEthen s elset的形式。这里z是类型为X 

的变量，s和t可以是类型为 y的值，也可以是 if-then-else表 

· 】39 · 
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达式，E是一个布尔表达式。这是一个非常一般的形式，但需 

要限制 y是一个有限元素集合。通常情况下，y也确实如此。 

学习这种形式的函数定义意味着需要实例化 E，S和t。 

下面我们结合具体例子展示上述一般假设形式的具体实 

现。在前述打网球的例子中，可学习到 playTennis函数的定 

义如下： 

playTennis∞一 if A 2(projOutlook·(一 一 Sunny)) 

(projHumidity·(一 一High))∞ 

then_l_ 

else if A 2(projOutlook·(一 一 Rain)) 

(p Wind·(一 一 Strong))∞ 

then上 

elseT 

它表示当天气晴朗、空气湿度高的情况下或者下雨、风力 

较强的情况下不可以打网球，其它的情况下都可以打网球。 

通常，自顶向下的精化方法需要考虑整个搜索空间的很 

大一部分。例如，PR0L()G的一个平凡实现的精化运算可以 

生成包含所有变量的文字。进一步说，在精化运算过程中的 

任一阶段，需要考虑所有可用的文字。然而，无用的文字因为 

不能再生成任何有用的信息，在评估阶段被剔除掉。在前一 

阶段，由精化运算生成它们是浪费的。而类型系统的每一个 

数据类型都决定了可对其进行的运算，这在假设空间的构造 

过程中避免了无用文字的引入。Eseher表示的归纳假设是 

连接的，归纳假设的连接性质可以用类似如下的定义予以实 

现：除非 61的类型由规则的前面部分决定，否则不能引进新 

文字 boI1dType(b1)= 一7。这样 ，非连接子句的概念可以看 

作是非类型化语言的范畴，而不是 Escher这样的类型化语言 

的范畴。相似地 ，如基于一阶逻辑 的 ILP中的模式声明等语 

法偏置可以由一个合适的类型系统替代。由此可见，类型系 

统是一个表达和使用陈述性偏置的强有力的工具。 

在复杂结构的归纳学习中，类型及与其相关的函数和存 

在变量及其数量共同约束假设语言，从而决定了归纳学习过 

程的复杂程度。而在属性一值学习中，由于不允许使用存在变 

量 ，故称假设语言完全由类型决定。由此可见，不同知识表示 

机制下的学习任务之间的差别在一定程度上是由它们所采用 

的形式化描述机制的差别决定的(如图 1所示)。 

4 基于复杂结构的归纳学习的一般化定义 

假设有一个依赖于具体应用的字母表，足够包含下列成 

分中的所有符号，那么复杂结构的归纳学习可以定义如下_8]： 

给定 ： 

1)目标函数的标记 

目标函数 ，： r是需要从样例中学习其定义的函数，假 

定 厂不出现在背景理论的字母表中。这里， 是域的类型，它 

可以是任意复杂的类型，也可以是高阶的；r是，的值域的类 

型，一般仅仅由几个元素构成，通常情况下，是一个布尔类型。 

2)样例 

每一个样例具有 ，(s)一f的形式，这里 S跟t分别是具有 

类型 、r的封闭项，在很多情况下 S是值的元组，t是一个值。 

3)假设语言 

用来构造 目标函数定义的语言。 

4)背景理论 

由出现在假设语言中的函数的定义构成 ，它是对学习算 

法可用的知识，用一个一致的程序描述。 

· 】40 · 

5)覆盖关系 

若项 ，(s)一f是厂的归纳定义和背景理论的逻辑后承， 

则称目标函数 ，的一个定义覆盖了样例 厂(s)一f。 

发现： 

在假设语言中的目标函数的定义，并且 

1)它覆盖所有正样例； 

2)泛化(能准确地应用于新的样例)。 

总而言之，归纳学习就是搜索能覆盖所有样例并且满足 

背景理论的目标函数的定义。 

归纳学习问题本质上也是一个启发式搜索问题。可能有很 

多目标函数的定义，搜索空间就是由这些定义构成的。找到比较 

好的启发式信息将搜索空间极小化是—个重要的研究方向。 

基于第 3节的知识表示方式，基于高阶逻辑的复杂结构 

归纳学习实质上就是 ，在“个体一项”描述下，搜索适宜的目标 

函数定义。为了达到这样一个 目的，必须探究个体描述项的 

内在结构，通过这些结构特征形成判断谓词 ，个体是否满足该 

谓词成为目标函数具体取值的标准。从而，从搜索的角度看， 

目标函数的搜索过程实质是一个谓词构建的过程。项内部结 

构特征的描述通过以背景知识形式体现的定义在类型上的函 

数获得 ，因而搜索空间中的谓词是由基本变换获得 的函数通 

过合成运算得到的。此处需要指出的是，搜索空间中的谓词 

都必须是标准谓词。 

为了说明重写的概念，给出谓词之间蕴涵关系的定义。 

定义 1 设 ，口都是标准谓词，若 口与 具有相同的类 

型且 V St7．(( z)一 (口z))是背景知识 B的逻辑后承，则称谓 

词 q蕴含谓词 ，记为 仁q。 

每一个重写(rewrite)具有 r乍s的形式，r和 S是具有相 

同类型的谓词且r仁s。 

若 r是谓词 中的一个子项，则能将重写FC：=S作用于谓 

词 ，得 到新 的谓词 [r／s]。此处需要注意 的是，将重写 

res作用于谓词P的时候 ，必须确保得到的新谓词 P[r／ 蕴 

含谓词 ，即只能将重写作用于谓词 的“正确”子项。关于 

这一要求的具体技术细节见参考文献E32，333。 

对任何数据类型，都有一个变换 top：：T-,'Bool；定义为 

top z= True；Top是一个返回值总为 True的谓词，任意假 

设语言都包含 top，它可作用于任意的数据类型。 

搜索空间的构造首先从最弱的谓词 top开始 ，然后将所 

有头部匹配 top的重写策略作用于 top得到新的谓词，继而 

通过对已得到的谓词不停地应用重写策略枚举谓词[3 。 

谓词空间的搜索有可能不是一棵树 ，而是一个图。为了 

避免同一个谓词被重复测试，记录所有已测试过的所有谓词 

(是一个集合，可以存放在 hash表中)。当生成一个新的谓词 

的时候 ，检查它是否已被测试过。 

为了解决语法上不同的等价谓词被重复搜索的问题，可 

以在谓词上定义一个全序关系。 

5 目前已存在的复杂结构归纳学习算法 

目前已存在的复杂结构的归纳学习算法主要分为基于规 

则的学习、准确率驱动的决策树学习和遗传算法。下面分别 

论述。 

5．1 基于规则的学习 

基于规则的学习算法将学习到的假设表示为 ibthen规 

则的集合，使用序列覆盖的思想，一次学习一个规则，以递增 

的方式形成最终 的规则集合。由于采用 Escher语言作为知 
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识的表达机制，学习到的每一条规则都是 Esther语句。由于 

Escher基于等式理论 ，Esther中的语句都是用等式的形式表 

达，等式左边称为语句的头，等式右边称为语句的体。一般来 

说，目标函数由一个或多个语句组成，最常见的形式是仅包含 

一 个语句、头部具有最一般形式的非递归定义。 
一 阶逻辑表达机制下的 ILP最初应用领域是程序合成 ， 

高阶逻辑表达机制下的 ILP也不例外。下面详细论述后者 

在程序合成领域的基于规则的归纳学习过程。 

对程序合成而言，归纳定义通常包含不止一个语句(定义 

多是递归的)。这是由于目标函数通常对具有几个数据构造 

器的数据类型运算，对每一个数据构造器都有一个函数的定 

义，归纳到的目标函数是由这些定义共同构成的。每一个归 

纳定义具有如下形式： 

-厂(r)一if E1 then tl else 

if B then t else 

i{巴 then else to 

这里，每个 E 都是一个公式，其 自由变量都必须在 -厂(r)中出 

现。用来构造每一个 E 的字母必须出现在背景理论中，也有 

可能包含符号 -厂。若包含了符号 -厂归纳定义是递归的，否则 

是非递归的。t 一， 是所有样例等式右边的值，to不一定 

在某个样例等式右边出现，但必须是类型为 r的值。 

算法首先选择一个参数，其每一个数据构造器对应 目标 

函数的一个定义，根据选择参数的数据构造器的不同将样例 

分类。若有一类样例称为R，对 R中的样例根据等式右边值 

的不同将其分为( +1)(有可能小于)个类，每一类等式右边 

的值为 t 。对每一个 t 对应的样例构造公式E ，E 需要覆盖 

t 中的所有样例。将每个 t 对应的样例类处理完毕就得到一 

个归纳定义。其它的数据构造器对应的归纳定义学习过程相 

同，在此不再详细论述。 

利用标准的 A 算法搜索每个表达式 E。搜索空间中的 

每个节点都对应于一个公式。开始节点是公式 True，目标节 

点是满足上面所陈述条件的任意公式。将各种运算作用于一 

个公式，从而对其进行扩展，得到需要评估的后继公式。选择 

对哪一个公式扩展，是 由一个启发式函数指导的。启发式信 

息主要由样例提供 。若一个公式确实覆盖了它应该覆盖的样 

例且不满足它不应该满足的很多样例，就意味着这个公式对 

应的节点很有可能是目标节点路径上的节点。 

算法 1是该算法的一般框架 。 

算法 1 基于规则的算法 

输入：背景理论 B，标记 r 
输出：目标函数 f的定义 D 
1．Do一 ； 

2．选择 个类型为 r的缺省值 t0； 
3．V一所有类型为 r的非缺省值的集合； 
4．选择 D中语句的头部分的参数 r1，⋯，r (p≥1) 
5．forj一1，·o o，P do{ 
6．Rj=￡中对应于参数 rj的样例集合； 
7．对某个 S，Dj— 中形式为 f(s)一to的样例集合； 
8．ei一$； 

9．i一 0： 

10．while Ri＼Di@ do{ 11
． 1一l+ 1 0 

12．对某个 S，搜索 ti，公式 E 及非空集合 Ni Ri＼Di，满足： 
(i) 对所有的f(s)一tECiUNj。，f(s)根据程序P归纳到t； 
) 对所有的 f(s)一t0 C-Rj＼Nj．，f(s)根据程序 P归纳到 to； 

其中，P—BU Di—l U{f(ri)一if，El hen tl else⋯ 
if Ei the ti else to}； 

13． } 

14．Dj— 一l U{f(rj)}=if E1 then t1 else⋯ 
if Ei then ti else to}； 

15．D—Dp； 

16．返回 D； 

5．2 基于决策树的复杂结构归纳学习 

基于决策树的复杂结构归纳学习采用机器学习领域比较 

经典的决策树学习的思想 ，样例划分的标准是谓词，采用 自顶 

向下、逐步精化的归纳学习过程。 

在具体讨论决策树算法之前，先给出一些关于准确率启 

发式信息方面的定义。 

定义2 ￡是共有C个类的所有样例的集合，设第 ( ：1， 

⋯ ，c)个类 中有 个样例， =argmax{豫}，则第 类称为最大 

的类。 

定义 3 ￡是共有C个类的所有样例的集合，N是￡中的 

样例的个数 ，豫是 ￡中第 i个类中的样例个数且定义 P ： ／ 

N( 一1，⋯，c)，则 ￡的准确率定义为As—PM，M 是 ￡中最大 

的类的索引。 

定义 4 若 P 一{￡ “， }是 N个样例的一个划分，￡7 

中有 N，个样例， 一1，⋯，m，那么 P的划分准确率定义为： 

AP；∑ 等A ． 

定义 5 ￡是样例集 ，{￡ ，￡2}是 ￡的一个划分，{￡ ，￡2 }是 

￡的另一个不同的划分 ，若 ￡l ￡l，则称{￡l ，￡2 }是{￡l，￡2}的 

精化。 

定义 6 P一{￡ ，￡2}是 N个样例集合 ￡的一个划分m 

是 ￡中第 i个类中样例的个数 ， 是第 i个类中在￡，中的样 

例个数 ， 一1，2，i一1，⋯，C，则划分 P的精化界B 定义为 

BP三三三(max~{ +max,≠ 1． })／N 

定理 1 ￡是样例的集合，P是￡的一个二元划分，若 P 

是 P的一个精化 ，则 A ，≤BP。 

当搜索划分一个节点的谓词时，该定理用来控制对一些 

无用谓词的搜索。在搜索过程中，学习系统记录当前最好的 

划分 P及其准确率A 。当测试一个新的划分 Q时，若 Bo≤ 

A ，则划分 Q及其所有的精化都可以被剪枝 。 

决策树算法从具有一个且仅一个叶子节点 的决策树开 

始，不停地选择具有最低准确率的叶子节点 (根据准确率启 

发式信息)进行扩展，在节点7／搜索谓词P使其满足：P能精 

化节点7／对应的划分且P是节点7／对应的整个谓词空间中最 

高准确率划分的谓词，然后将节点 7／扩展为两个新的叶子节 

点，一个分支满足谓词 P，另一个分支不满足谓词 P。若节点 

7／对应划分的准确率不能再提高或者决策树中节点的个数超 

过某个确定的上界，算法终止。在决策树的构造过程中，每一 

个分支用谓词标记。算法结束时，每一个叶子节点用它最大 

的类标记。算法描述如算法 2所示。 

算法 2 决策树算法 

输入：￡：样例集合 
S：决策树中节点个数的上界 

输出：决策树 tree 
1．tree：=具有一个节点的树； 
2．finished：= false； 

3．while not finished do 

4．n：一tree的具有最小划分准确率的叶子节点； 
5．F：一与节点 n相关的所有样例的集合； 
6．p：一搜索能对 n对应的划分产生具有最高划分准确率精化的谓词 

7．P：一谓词 P对 F的划分； 
8．IfAp> AF 

9．then tree．．一将 ee的节点n扩展为两个节点，一个分支满足P，另 
一

个分枝满足 P的否定； 
1O．S：一 S-- 1； 

11．finished：一 (s—O)； 

12．Else 

13．Finished：一true； 

5．3 基于遗传编程的复杂结构归纳学习 

遗传算法是一种大致基于模拟进化的学习方法 ，其 中的 
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假设常被描述为二进制位串，位串的含义依赖于具体的应用。 

然而，假设也可以被描述为符号表达式甚至是计算机程序。 

搜索合适的假设是从若干初始假设的群体或集合开始的。当 

前全体的成员通过模仿生物进化的方法来产生下一代群体， 

比如说随机变异和交叉。每一步，根据给定的适应度评估当 

前群体中的假设，而后使用概率方法选出适应度最高的假设 

作为产生下一代的种子。用位串描述假设称为遗传算法 

(Generic Algorithm，GA)，用计算机程序描述假设称为遗传 

编程(Generic Program-ming，GP)_29_。 

遗传编程技术已经成功应用到命题逻辑[35]和一阶逻辑 

环境下的归纳学习[3 。文献[14]讨论了进化高阶归纳学习 

的思想和基本假设。文献[15]详细描述了强类型进化编程系 

统(STEPS)的实现及其应用，该系统是采用类型化的高阶逻 

辑描述机制的归纳学习系统。在 STEPS中，仍采用 Escher 

表达知识，每个样例用封闭的项描述，通过选择操作可以抽取 

项的样例成分。项所使用的每一个结构都有它自己相关的选 

择操作运算集合，但归纳定义和选择运算都用程序树的形式 

描述。 

由于 Escher是一个强类型语言，进化范例必须具有类型 

信息，在学习的过程中只能生成的程序必须具有正确的类型。 

传统的进化编程技术(GP)规定程序树中程序体的所有函数 

是封闭的，即函数集合中的每一个函数只可以从该集合中的 

其它函数返回的值及数据类型中取值。这一约束虽然简化了 

遗传运算，但也限制了其应用。将类型系统引入到标准的GP 

得到的强类型遗传 编程 (S1 P)(Strongly Typed Genetic 

Program-ming，STGP)[”]通过只考虑正确类型的程序来约束 

搜索空间克服了该问题。STEPS通过允许高效地搜索描述 

能力更强的 Escher归纳假设扩展了 STGP。下面具体阐述 

STEPS中初始种群的生成、交叉运算和变异运算的实现： 

1)通过从问题字母表中随机选择子树得到初始树群体， 

子树中的每一个节点有一个类型符号指明其参数类型及返回 

值类型。用来填充某一个空白槽的子树必须具有合适的类 

型，填充空白槽的局部变量必须在量化范围内(即类型和变量 

一 致性约束)。 

2)交叉：在程序的进化过程中只保持类型和变量一致的 

程序树使得只有语法正确的程序才会进化。除此之外，必须 

保持选择函数子树的结构。这导致了交叉只能应用到程序树 

的某些节点 。这些交叉点对应于函数集合中子树的根。一旦 

随机选择某个交叉点作为第一个双亲，第二个双亲必须满足 

保持类型和变量一致性约束。若没有这样的交叉点，那 么从 

第一个双亲中选择一个交叉点。重复此过程。 

3)随机变异：随着进化进程的迭代进行，群体中的遗传 

变异的个数减小。极端的情况下，能导致产生较优解决方案 

的遗传信息的丢失。STEPS采用 6种不同形式的变异防止 

此问题的出现，从而保持遗传的多样性。 

另外，STGPS利用锦标赛选择技术作为假设的选择方 

法，用程序树在样例集上的预测准确率评估适应度。它从一 

个随机生成的、初始的程序树种群出发，重复地使用遗传运 

算 ，直到找到一个较优的解决方案。 

程序树的深度决定遗传运算的选择。如果树的深度大于 

预定义的最大深度，则只能选用删除合取项或析取项的变异 

运算 ；若树的深度小于预定义的最小深度，则只能选用增加合 

取项或析取项的变异运算智能。若一个程序树的后代早已在 

群体中存在，需要对该树做变异运算。文献[-16]中详细论述 
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了强类型进化编程的深度控制策略。 

6 复杂结构归纳学习的应用 

复杂结构归纳学习在机器学习领域的典型任务和其它学 

科领域中皆有良好的应用，本节简要介绍其在元学习任务与 

分子生物学中的应用。 

6．1 在元学习中的应用 

元学习处理模型选择问题 ，是归纳从任务到学习器的映 

射。目前很多的元学习采取首先抽取任务的特征，然后归纳 

特征到合适的学习模型的映射的学习机制。可将抽取特征的 

方法分为统计和信息理论特征、标记和基于决策树的特征三 

类。然而，这些方法都是手工或预先计算一些特征。文献 

[37]提出了直接从归纳的决策树中学习，即复杂结构归纳学 

习应用于元学习问题。首先用一定的决策树学习算法归纳出 

任务所对应的决策树，将树中每个节点的信息用一个元组进 

行表示。元组包含的具体信息视实际情况而定，可以是该节 

点所使用的属性、所包含的样例的个数及一些启发式信息 ，然 

后将决策树转化为 Escher所对应的封闭项，用来刻画学习任 

务的特征。然后对这些得到的 Escher项应用第 3节所述的 

学习算法归纳得到元理论，其思想描述如下 ： 

1)选择一个数据集的集合 D。 

2)对每一个数据集 dED，利用标准的决策树学习器(如 

C4．5)归纳一个决策树，从而将 D转化为决策树的集合 T。 

3)对每一个 tE T，构造相应的 Escher项并对之做标记， 

从而得到一个元学习的样例。 

4)对上一步得到的样例应用第三部分所述的学习算法 ， 

归纳得到元理论。 

6．2 在分子生物学中的应用 · 

2o世纪9o年代中后期，T．G．Dietterich等人[诣]对药物 

活性预测问题进行了研究。其 目的是让学习系统通过对已知 

适宜或不适宜制药的分子进行分析 ，以便尽可能正确地预测 

某种新的分子是否适合制造药物。该问题的困难主要在于， 

每个分子都有很多种可能的低能形状，而生物化学专家目前 

只知道哪些分子适用于制药，并不知道具体的哪一种形状起 

到了决定性作用。如果直接使用监督学习框架，将适合制药 

的分子的所有低能形状都作为正例，而将所有不适合制药的 

分子的所有低能形状都作为反例，则会由于正例中噪音度太 

高而难以成功地进行学习。这是因为一个分子可能有上百种 

低能形状，而这么多形状中只要有一种是合适的，这个分子就 

适合制药。为了解决这个问题，t G．Dietterich等人将每一 

个分子作为一个包，分子的每一种低能形状作为包中的一个 

示例，由此提出了多示例学习的概念。 

麝香分子数据集是多实例问题学习中一个比较有名的数 

据集，将本文第 3节的学习算法作用于该数据集，证实它们优 

于很多其它的学习算法，但稍微劣于专门针对此特定问题开 

发的学习器。预测一个分子是否产生了变异是多实例学习领 

域另一个比较有名的问题。将本文第 3节的学习算法作用于 

解决此问题也取得了不错的效果。 

结束语 基于高阶逻辑的复杂结构归纳学习克服了传统 

的属性一值学习与基于一阶逻辑的ILP技术的缺陷。类型化 

的高阶逻辑作为知识表达方式，提供了表达能力较强的假设 

语言，支持各种复杂数据类型，如集合、多元素集合(multi— 

sets)及图等。在这样的假设语言下得到的归纳定义易于理 

解，能捕捉数据的本质特征。 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

