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内 容 简 介

　　机器学习的研究不仅是人工智能研究的重要问题，而且已成为计算机

科学与技术的核心问题之一。 智能决策支持系统是将人工智能技术引入决

策支持系统而形成的一种新型信息系统。 本书首先研究了机器学习的基本

概念，在此基础上，详细研究了归纳学习、范例推理、粗糙集、遗传算法等经

典学习方法；本书后半部分首先介绍了智能决策支持系统的有关概念，接着

详细探讨了基于几类具体机器学习技术的智能决策支持系统，不仅研究了

基于机器学习的智能决策支持系统的框架结构，而且针对各种不同的机器

学习技术，研究了具体的智能决策支持系统，包括：基于神经网络的智能决

策支持系统，基于范例推理的智能决策支持系统，基于遗传算法的智能决策

支持系统，基于归纳学习的智能决策支持系统，基于粗糙集的智能决策支持

系统，并就最新机器学习技术的发展与智能决策支持系统的结合进行了研

究。 最后，本书研究了智能决策支持系统中若干相关的新技术。
本书可作为高等学校信息管理与信息系统、电子商务、计算机科学和技

术等专业本科生和研究生用书，也可供计算机应用软件开发人员和相关研

究人员作为参考书。
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前　　言

机器学习是人工智能研究中最早的课题之一，也是人工智能中最具有智能特

征和最前沿的研究课题之一。 机器学习的重大进步往往意味着人工智能研究向前

迈进了坚实的一步。机器学习在自然语言理解、非单调推理、机器视觉、模式识别等

领域得到了普遍应用，尤其在基于知识的系统和决策科学中的应用，得到了广泛开

展。 机器学习在智能决策支持系统中的应用也越来越受到专家和学者们的重视。
２０ 世纪 ７０年代初诞生的决策支持系统（ＤＳＳ），发展至今已有 ３０ 多年了。随着

计算机技术的广泛而深入的应用，各行各业对决策支持都提出了更高的要求。 ８０
年代，在决策支持系统中引入了人工智能技术，从而形成了智能决策支持系统

（ＩＤＳＳ）的概念。 智能决策支持系统是决策支持系统与人工智能技术相结合的产

物，它将许多智能技术和思想引入到决策支持系统之中。 它是以信息技术为手段，
应用计算机科学、管理科学、数理统计等相关理论和方法，针对半结构化和非结构

化的问题，为管理人员做出正确决策提供智能型人机交互信息系统。 实践表明，只
有当决策支持系统具有丰富的知识和较强的学习能力时，才能提供更为有效的决

策支持。针对智能决策支持系统存在的问题，研究一种基于机器学习的智能决策支

持系统，增加学习部件，提高系统的学习能力，对于改善决策的智能水平，提高系统

的性能和应用效果，具有重要的理论意义和较高的实际价值。
本书作者长期从事管理信息系统、决策理论与方法、人工智能、机器学习等理

论和应用研究，先后完成了国家自然科学基金课题、国家“十五”攻关课题、中央财

政专项课题、教育部重点课题、博士点基金项目、安徽省攻关课题以及企业委托的

课题，先后获得多项省部级奖。本书正是对多年来相关领域研究成果的总结。 本书

总结了多年开发决策支持系统的体会，并充分利用计算机技术、决策理论、建模技

术、行为科学等研究成果，从提供有效的决策支持的角度出发，进行需求分析、环境

条件分析和实施方法的研究。
本书首先研究了机器学习的基本概念，并详细研究了归纳学习、范例推理、粗

糙集、遗传算法等经典学习方法；然后介绍了智能决策支持系统（ＩＤＳＳ）的有关概

念，提出了基于一些具体机器学习技术的智能决策支持系统；最后，本书研究了智

能决策支持系统相关新技术的最新发展。全书共分八章，第 １ 章阐述了机器学习和

智能决策支持系统的基本概念；第 ２ 章至第 ５章着重研究了归纳学习、范例推理、
粗糙集、遗传算法等机器学习技术；第 ６ 章叙述了决策支持系统的基本框架，研究

了在智能决策支持系统融入机器学习的思想与方法；第 ７章重点研究了基于各类

具体机器学习的智能决策支持系统；第 ８章讨论了智能决策支持系统中相关新技
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术的发展。
本书由合肥工业大学杨善林教授、倪志伟教授主编，各章的编著者如下：第 １

章：杨善林；第 ２ 章：赵鹏；第 ３ 章：倪志伟；第 ４ 章：李建洋；第 ５ 章：贾兆红；第 ６
章：李学俊；参与第 ７ 章编写的同志有：倪志伟，刘业政，胡彩平，赵鹏，李建洋，贾兆

红，马猛，贾瑞玉；参与第 ８ 章编写的同志有：倪志伟，马猛，唐理兵，梁昌勇、贾瑞

玉。杨善林和倪志伟教授负责全书的策划和大纲的制订，倪志伟教授负责全书的统

纂和修改。
在本书的编著过程中，参考了大量的国内外有关研究成果，在此对所涉及的专

家和研究人员表示衷心的感谢。刘业政教授仔细地审阅了全部书稿，提出了许多有

价值的建议，并在书稿写作后期参与协调；合肥工业大学计算机网络系统研究所的

马溪骏、刘心报、梁昌勇、李锋刚、何建民、李兴国、毛学岷等老师对本书的撰写给予

了极大的关心和支持，在此谨向他们表示诚挚的谢意。 另外，科学出版社的编辑为

本书的出版付出了大量的心血，特此致谢。本书还得到了两项国家自然科学基金项

目（项目编号：７９９７００５８，７０１７１０３３）的资助，在此表示感谢。
经过多年的研究，我们深深感到有关智能决策支持系统的研究是综合性的，机

器学习的发展也是十分迅速的。在机器学习和智能决策支持系统相结合的领域里，
需要研究的问题很多，希望本书的出版能成为我们继续研究的新起点。书中错误和

不妥之处请各位专家和读者不吝指教。

作　者

２００３年 １１ 月 ８ 日
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第 １ 章　绪　　论

１．１　机器学习发展史

１１１　引言

　　人类自古以来就有着用机器代替人脑劳动的幻想。 为了实现人类这一美好的

愿望，科学家们为之付出了艰辛而不懈的努力。随着信息社会和知识经济时代的来

临，学习已经成为大家谈论最多的话题之一。学习无疑是人类智能的主要标志和获

得知识的基本手段。 然而在信息社会，人类面对海量的信息，仅靠人脑表现出来的

自然智能是远远不够的。人类迫切需要用机器去放大和延伸自己的智能，实现脑力

劳动的自动化。 学习能力是人工智能研究上最突出和最重要的一个方面。 机器学

习（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ）是使计算机具有智能的根本途径。 正如 ＲＳｈ ａｎｋ 所说：“一
台计算机如果不会学习，就不能称之为具有智能。”

由于机器学习是机器具有智能的重要标志，同时也是机器获得知识的根本途

径，使得机器学习在机器智能中占有重要地位。 自 ２０ 世纪 ８０年代以来，机器学习

作为继专家系统之后人工智能应用的又一重要的研究领域，在人工智能界引起了

广泛的关注，它已成为人工智能的重要课题之一。
关于机器学习的定义有很多种。 由于学习是一种综合的心理活动，它与记忆、

思维、知觉、感觉等多种心理活动密切相关，人们目前尚未完全清楚其机理，而且学

习是一种具有多侧面的实践活动，使得人们很难把握它的本质。因此，什么是学习，
至今还没有一个统一的定义。 不同领域的研究者分别从不同的学科角度对学习给

出了不同的解释，提出了不同的观点。 目前被普遍接受的说法是 Ｓｉｍｏｎ 对学习的

阐述：“如果一个系统能够通过执行某种过程而改进它自身的性能，这就是学习”。
这一阐述包含这样三个要点：

１） 学习是一个过程，这是很自然的。
２） 学习是对一个系统而言的，这个系统可以是简单的，一个人或一台机器；也

可以是相当复杂的，一个计算机系统，甚至是包括人在内的人机计算系统。 显然如

果此系统为人，即为我们通常所指的人的学习。 在本书中，我们将此系统设定为计

算机系统或与计算机系统密切相关的人机系统上。
３） 学习能够改进系统性能。
在 Ｓ ｉｍｏｎ 的阐述中，过程、系统与改进性能这三个学习的要点是宽泛的，对计

算机科学家来说，这是远远不够的。
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从计算机科学的角度来看机器学习，我们认为可以分为工程的观点和科学的

观点。工程的观点认为机器学习是人类学习的计算机实现；科学的观点认为机器学

习是人类学习的计算机模拟。这两种观点的区别主要在于，实现是指完成相同的功

能，模拟是指把握相同的原理。由于目前人类对自身的思维规律和学习奥秘仍然知

之甚少，所以要达到人类学习的计算机模拟还不太现实。 目前，人工智能界的主流

观点倾向于工程的观点。 计算机科学家们主要关注不同系统实现机器学习的过程

以及性能改进的效果。
机器学习的目标及研究工作主要包括：①面向任务的研究：研究和分析改进一

组预定任务的执行性能的学习系统；②认知模拟：研究人类学习过程并进行计算机

模拟，由此建造高性能的计算机系统；③理论性分析：从理论上探索各种可能的学

习方法和独立于应用领域的算法，加强机器学习的理论背景研究，规范机器学习的

技术、方法和理论。
机器学习已经成为一门新的边缘学科，它与认知科学、神经心理学、逻辑学、教

育学和哲学等学科都有着密切的联系，并对人工智能的其他分支，例如专家系统、
自然语言理解、自动推理、智能机器人、计算机视觉、计算机听觉等方面，都起到重

要的推动作用。 因此，机器学习必将具有十分广泛的应用前景。
机器学习是人工智能研究较为年轻的分支。回顾它的发展历程，可以划分为不

同的阶段。 如何划分这些阶段，有不同的方法。 例如，可以按照机器学习的研究途

径和目标，将其划分为神经元模型研究、符号概念获取、知识强化学习、连接学习和

混合型学习四个阶段；也可以按照机器学习的发展过程，将其分为热烈时期、冷静

时期、复兴时期和蓬勃发展时期。 下面我们按照后一种划分方法将其分为四个

时期。
１１２　热烈时期

这一阶段是在 ２０世纪 ５０年代中叶到 ２０ 世纪 ６０年代中叶。在这个时期，所研

究的是“没有知识”的学习，即“无知”学习，它的主要研究目标是研制各类自组织和

自适应系统。例如，如果给系统一组刺激、一个反馈源、以及修改它们自身组织的足

够自由度，那么它们将改变自身成为最优的组织，即它们能够修改自身以适应它们

的环境。 这类系统主要采用的研究方法是不断修改系统的控制参数以改进系统的

执行能力，不涉及面向具体问题的知识。
这一阶段研究的理论基础是早在 ２０世纪 ４０ 年代就开始的神经网络模型。 有

的学者将机器学习的起点定为 １９４３年，ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ 与 Ｐ ｉｔｔｓ 对神经元模型（简称为

Ｍ Ｐ 模型）的研究。 他们的研究的历史意义是在科学发展进程中，首次发现了人类

神经元的工作方式，并给出了这种工作方式的数学描述。这项研究在科学史上的意

义是非同寻常的，它第一次揭示了人类神经系统的工作方式；对近代信息技术发展

的影响也是巨大的，计算机科学与控制理论均从这项研究中受到了启发。 由于
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Ｐ ｉｔｔｓ 的努力，使得这项研究结论没有仅仅停留在生物学的结果上，他为神经元的

工作方式建立了数学模型，正是这个数学模型深刻地影响了机器学习的研究。
电子计算机的产生和发展，使得机器学习的实现成为可能。各种神经计算机的

模拟被研制和检测，其中 Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ 的感知机最为著名，它由阈值性神经元组成，
试图模拟人脑的感知及学习能力。遗憾的是，大多数希望产生某些复杂智能系统的

企图都失败了。 不过，这一阶段的研究导致了模式识别这门新学科的诞生，并且同

时形成了机器学习的两种重要方法，即判别函数法和进化学习。 著名的 Ｓａｍｕｅｌ 下
棋程序就是使用判别函数法的典型代表。 该程序具有一定的自学习、自组织、自适

应能力，能够根据下棋时的实际情况决定走步策略，并且从经验中学习，不断地调

整棋盘局势评估函数，在不断的对弈中提高自己的棋艺。 ４年后，这个程序战胜了

设计者本人。又过了 ３年，这个程序战胜了美国一个保持 ８ 年之久的常胜不败的冠

军。 不过，这种脱离知识的感知型学习系统具有很大的局限性。 无论是神经模型、
进化学习还是判别函数法，所取得的学习结果都是很有限的，它们远远不能满足人

类对机器学习系统的期望。
在这一阶段，我国研制了数字识别学习机。

１１３　冷静时期

这一阶段是在 ２０世纪 ６０ 年代中叶到 ２０世纪 ７０ 年代中叶。 这一阶段的主要

研究目标是模拟人类的概念学习过程。机器的内部表示采用逻辑结构或图结构，机
器采用符号来表示概念，又称符号概念获取，并提出关于所学概念的各种假设。

在此阶段，研究者意识到学习是复杂而困难的过程，因此人们不能期望学习系

统可以从没有任何知识的环境中开始，学习到高深而有价值的概念。这种观点使得

研究人员一方面深入探讨简单的学习问题，另一方面则把大量的领域专家知识加

入到学习系统中。
这一阶段有代表性的工作有 ＰＨＷ ｉｎｓｔ ｏｎ 的结构学习系统和 ＨａｙｅｓＲｏｔｈ 等

人的基于逻辑的归纳学习系统。 １９７０年，ＰＨＷ ｉｎｓｔ ｏｎ 建立了一个从例子中进行

概念学习的系统，它可以学会积木世界中一系列概念的结构描述。尽管这类学习系

统取得了较大的成功，但是所学到的概念都是单一概念，并且大部分都处于理论研

究和建立实验模型阶段。除此之外，神经网络学习机因理论缺陷未能达到预期效果

而转入低潮。 因此，那些曾经对机器学习的发展抱有极大希望的人们感到很失望。
人们又称这个时期为机器学习的“黑暗时期”。

这一阶段正是我国的“文化大革命”时期，对机器学习的研究也不可能有实质

性的进展。
１１４　复兴时期

这一阶段是在 ２０世纪 ７０ 年代中叶到 ２０世纪 ８０ 年代中叶。 这一阶段的主要
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研究目标仍然是模拟人类的概念学习过程，但是研究者已经从学习单个概念扩展

到学习多个概念，探索不同的学习策略和各种学习方法。
机器的学习过程一般都是以大规模的知识库作为背景，实现知识强化学习。值

得高兴的是，这一阶段研究者开始将学习系统与各种应用系统结合起来，并获得了

极大的成功，在实际应用中发挥了重要作用。 同时，专家系统在知识获取方面的需

求，也极大地刺激了机器学习的研究和发展。 在出现第一个专家学习系统之后，示
例归纳学习系统成为研究的主流，自动知识获取成为机器学习应用的研究目标。

１９８０ 年，在美国的卡内基梅隆召开了第一届机器学习国际研讨会，标志着机

器学习研究已在全世界兴起。 此后，机器学习开始得到了大量的应用。 S trateg ic

A nalysis and Inform ation System 国际杂志连续三期刊登有关机器学习的文章。
１９８４ 年，由 Ｓｉｍｏｎ 等 ２０ 多位人工智能专家共同撰文编写的 M achine L earning 文

集第二卷出版，国际性杂志 M achine L earning 创刊，更加显示出机器学习突飞猛

进的发展趋势。 这一阶段代表性的工作有 ＤＪＭ ｏｓｔ ｏｗ 的指导式学习， Ｌｅｎａｔ 的
数学概念发现程序 ＡＭ ，Ｌ ａｎｇ ｌｅｙ 的 ＢＡＣＯＮ 程序及其改进程序，它们可以根据经

验领域的原始数据发现一些基本的物理学定律和化学定律。 其他比较著名的归纳

学习方法有 Ｑｕｉｎｌａｎ 的 ＩＤ３ 算法，Ｍ ｉｃｈａｌｓｋｉ的星算法及其概念聚类思想；在基于

解释学习系统中，有 ＧＤｅＪｏｎｇ 的 Ｇｅｎｅｓｉｓ 系统，Ｔ ＭＭ ｉｔ ｃｈｅｌｌ 的 ＬＥＸ 系统和

ＳＭ ｉｎｔ ｏｎ 的 Ｐｒｏｄｉｇｙ 系统等；在类比学习中，Ｗｉｎｓｔｏｎ、Ｃａｒｂｏｎｅｌｌ和 Ｇｅｎｔｎｅｒ 等人

也做了许多开拓性的工作。
这一阶段的研究特点主要有三点：
１） 基于知识的方法，即首先具备大量初始知识。
２） 开发出各种各样的学习方法，包括示教学习、观察和发现学习、类比学习以

及解释学习等。
３） 结合生成和选择学习任务的能力，应用了启发式信息。
在这一阶段，我国的机器学习也开始有了新的起步。 ２０ 世纪 ７０ 年代末，中国

科学院自动化研究所进行质谱分析和模式文法推理研究，表明我国的机器学习研

究得到了恢复。 １９８０年，Ｓ ｉｍｏｎ 来华传播机器学习的火种后，我国的机器学习研究

出现了新的局面。
１１５　蓬勃发展时期

这一阶段是机器学习发展的最新阶段。 它起始于 ２０世纪 ８０ 年代中叶。
这一阶段，一方面，神经网络的研究重新兴起。 在此前的 １０多年中，虽然神经

元模型研究落入低潮，但仍有一部分学者在潜心研究。 在他们不懈地努力下，终于

克服了神经元模型的局限性，提出了多层网络的学习算法，再加上 ＶＬＳ Ｉ 技术、超
导技术、生物技术、光学技术等的发展与支持，神经元网络研究又在一个新的起点

上再度兴起，从而使机器学习进入连接机制学习的阶段。 目前对连接机制
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（ｃｏｎｎｅｃｔ ｉｏｎｉｓｍ）学习方法的研究方兴未艾，机器学习的研究已在全世界范围内出

现新的高潮，对机器学习的基本理论和综合系统的研究得到了加强和发展。
另一方面，实验研究和应用研究受到前所未有的重视。随着计算机技术和人工

智能技术的迅猛发展，机器学习有了新的更有力、更有效的研究手段和研究环境。
例如，这一阶段的符号学习由“无知”学习转向有专门领域知识的增长型学习，因而

出现了具有一定领域知识的分析学习。
在连接机制学习重新兴起的同时，传统的符号学习研究也取得了很大的进展。

实际上，连接机制学习和符号学习各有所长，并具有很大的互补性。因此，把符号学

习和连接机制学习结合起来的混合型学习系统研究已成为一个新的热点，如果能

够把这两种不同的学习机制有机地融合在一起，就可以在一定程度上有机地模拟

人类的逻辑思维和直觉思维，这将是人工智能领域的一个重大突破。 目前，研究者

已经提出了一些混合方法，这些方法的基本思路是将符号学习所学到的不完善的

领域知识按照一定的转化规则构成一个神经网络，然后再利用连接机制继续学习。
从国内外的研究现状来看，将两者结合，无论是理论研究还是实际应用都有着

广阔的发展前景。例如基于生物发育进化论的进化学习系统和遗传算法，吸收了归

纳学习与连接机制学习的长处而受到重视。 基于行为主义（ａｃｔ ｉｖｉｓｍ ）的强化学习

系统因发展新算法和应用连接机制学习遗传算法的新成就而显示新的生命力。 这

一阶段代表性的工作有 ＤＥＲｕｌｍｅｌｈ ａｎｔ 的 ＢＰ 模型（此模型对 ＸＯＲ 问题的解决

激发了感知机研究的再生，给整个人工智能领域带来了极大的冲击）， ＪＪ
Ｈｏｐｆ ｉｅｌｄ 的 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ 模型， ＴＫｏｈｎｅｎ 的 Ｋｏｈｎｅｎ 模型，Ｈｏｌｌａｎｄ 的 遗传算法，
Ｌ ａｉｒｄ 等的经验学习系统 ＳＯＡＲ，Ｍｉｃｈａｌｓｋｉ Ｈｏｎｇ 的示例学习系统 ＡＱ １５，Ｗａｔ ｋｉｎｓ
的 Ｑ算法，Ｓｕｔｔ ｏｎ 的加强学习 Ｔ Ｄ 算法，Ｖ ａｐｎｉｋ 的统计机器学习，Ｌ ａｍｍａ Ｅ 等的

多策略学习方法等。
这一阶段机器学习具有以下显著特点：
１） 机器学习已成为新的边缘学科，许多高校已将机器学习作为一门课程。 它

综合应用了心理学、生物学和神经生理学以及数学、自动化和计算机科学形成机器

学习理论基础。
２） 开发出各种各样的学习方法，各种学习方法的应用范围不断扩大，相当一

部分已形成商品。归纳学习的知识获取工具已在诊断分类专家系统中广泛使用。连
接学习在语音识别和图像识别中占有优势。分析学习已用于设计综合型专家系统。
遗传算法与强化学习在工程控制中有着较好的应用。 与符号系统耦合的神经网络

连接学习在企业的智能管理与智能机器人运动规划中发挥作用。
３） 结合各种学习方法，将多种学习方法综合集成的系统研究正在兴起。 尤其

是连接学习和符号学习的耦合，可以更好地解决连续性信号处理中知识和技能的

获取与求精问题，因而受到重视。
４） 机器学习与人工智能各种基础问题的统一性观点正在形成。
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５） 与机器学习的有关学术活动空前活跃。世界上每年都要召开机器学习的研

讨会，还有计算学习理论会议、神经网络大会以及遗传算法会议。近十多年来，我国

的机器学习研究开始稳步发展和逐步繁荣。 每两年举办一次全国性的机器学习研

讨会，学术讨论和科技开发蔚然成风。
目前，机器学习的研究已不仅是人工智能领域的重要问题，而且它已经成为计

算机科学的核心问题，并提出几个迫切需要解决的问题：①计算的个性化，即对个

人需求适应的计算。它涉及许多复杂的问题，它必须解决计算机对用户需求的适应

计算问题。 这种适应性计算是建立在指令空间还是建立在情感空间将产生两类完

全不同的计算系统。 ②由于机器学习中的许多算法受启于认知心理学与神经生理

学等非精确科学，这些算法或多或少地存在随意性，理论描述较为缺乏。 使用更精

确的数学方法深入地研究机器学习中的理论问题，已是当务之急。③对结构化和非

结构化海量数据的理解，即所发展的机器学习算法必须能够解决海量数据的理解

问题，这是开展机器学习研究和评价研究结果的重要条件。

１．２　机器学习研究基础

１２１　机器学习的一个实例

　　在开始研究机器学习之前，我们先来看一个机器学习的实例。我们先给一个机

器学习的非形式化的定义：如果一个计算机程序面向某类任务 T ，用性能指标 P

来衡量，根据经验 E 来自我完善，那么我们就称这个计算机程序在从经验 E 中学

习，针对任务 T ，它的性能用 P 来衡量。
下面我们来看一个学习西洋跳棋的计算机程序。 这个程序是通过不断地和自

己下棋，获取经验，从经验中学习，不断地提高自己的下棋水平，最终达到程序设计

者事先无法估计的下棋水平。为了更清晰地说明问题，通常要明确地指出一个学习

问题的三个基本特征：任务的种类 T ，衡量任务提高的标准 P ，经验 E 的来源。对于

此例，采用下面的表示方式。
西洋跳棋学习问题：
１） 任务 T ：下西洋跳棋；
２） 性能标准 P ：对弈中击败对手的百分比；
３） 训练经验 E ：和自己进行对弈。
这里对学习的定义是个非常宽泛的定义。 机器学习并不是要研究“学习”这个

词的含义，而是要精确定义这样一类问题，理解这类问题的基本结构和过程，探索

解决这类问题的最优策略和方法。下面我们从机器学习的基本模型、主要策略和算

法基础几个方面来探讨机器学习。
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１２２　机器学习的基本模型

Ｓ ｉｍｏｎ 对学习的阐述只是对机器学习的一个一般性的概述，只是一种理念。根
据 Ｓｉｍｏｎ 对学习的阐述，我们可以得出，一个学习系统应该满足这样一些基本的

要求。
１．具有合适的学习环境

这里所说的学习环境，是指学习系统进行学习时的信息来源。如果把学习系统

类比为学生的话，那么学习环境则是为学生提供信息的教师、书本以及各种实验、
实验条件等。 毫无疑问，没有学习环境，学生就不可能学习到新的知识以及运用所

学到的知识来解决问题。
２．具有一定的学习能力

学习环境为学习系统提供了相应的信息和基础，学习系统还必须具备一定的

学习能力和适当的学习方法，否则也学不到知识或者不会有好的学习效果。正如在

同样的学习环境中，不同的学生，他们的学习能力和学习方法不同，他们的学习效

果也往往大相径庭。
３．能够运用所学到的知识来求解问题

学习系统之所以有意义有价值，是在于可以学以致用。 和人类学习一样，一个

学习系统如果不能将所学到的知识用于实际问题的解决，那么学习也就失去了其

最重要的作用和意义。 学习系统应该能够将所学到的信息用于未来的估计、分类、
决策和控制，以便改进系统的性能。

４．通过学习提高自身的性能

在 Ｓ ｉｍｏｎ 的阐述中，改进系统性能是学习的三个要点之一。 一个学习系统应

该能够通过学习增长知识，提高技能，改进性能，使自己能够做一些原来无法做到

的事，或者可以将原先能做到的事做得更好。
通过以上分析，可以得出一个学习系统至少应该包括这样四个重要环节：环

境、学习单元、知识库和执行单元，它们之间的关系如图 １１所示。
环境 学习单元 知识库 执行单元

图 １１　机器学习的基本模型

图 １１中给出学习系统的基本模型，它由四个部分组成。其中环境是向系统提

供信息，它可以是系统的工作对象，也可以是工作对象或客体所处的外界条件。 环
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境是影响学习系统设计的一个非常重要的因素，或者更严格地说，环境所提供信息

的水平和质量是影响学习系统设计的一个非常重要的因素。 所谓信息的水平是指

信息的普遍化程度，或者说是指信息适用范围的广泛度。环境所提供的信息无论是

高水平的还是低水平的，它们与执行单元所需要的信息往往都是有差距的，学习单

元就是要缩小这种差距。高水平信息的普遍化程度较高，其适应范围较广，这时，学
习系统通常要补充遗漏的细节，以便执行单元将其用于更具体的情况。 相反，低水

平信息的普遍化程度较低，其适应范围较窄，只适应个别问题，例如环境向学习系

统提供的是杂乱无章的、指导执行具体动作的具体信息，则学习系统需要在获得足

够的数据之后，删去其不必要的细节，然后再进行总结推广，形成指导动作的一般

规则。这样学习单元的任务就比较重，设计起来自然就较为困难。 信息的质量是指

信息的正确性以及组织上的合理性。 知识库里存放的是指导执行单元动作的一般

规则，但环境向学习系统提供的信息却是多样的。 如果信息的质量较高，与一般规

则的差别较小，则学习单元比较容易处理，如果信息的质量比较低，例如向学习系

统提供的示例有干扰，或者示例的次序不合理，则学习单元就很难对其进行归纳。
知识库是影响学习系统设计的第二个重要的因素。 如何进行有效的知识表示

一直是人工智能领域中一个重要的研究方向。 知识库的形式与知识的表示直接相

关。 知识的表示方法有很多种，常用的有特征向量、谓词逻辑、产生式规则、语义网

络和框架等。 在选择知识表示的方法时主要考虑这样四个方面：表达能力要强、易
于推理、易于修改知识库以及知识表示易于扩充。 一个知识库，其初始知识是非常

重要的。 一个学习系统不能在完全没有知识的情况下，凭空获取知识，它总是在具

有一定知识的基础上，根据环境所提供的信息，理解、分析和比较，作出假设，检验

并修改这些假设。 因此，学习系统实质是对现有的知识进行扩展和改进。
执行单元是整个学习系统的核心。学习单元的目的是改善执行单元的动作。执

行单元的反馈作用又会反过来影响学习单元。 与执行单元相关的问题有任务的复

杂性、反馈和透明性。 不同的学习任务的复杂性不同，其所需要的知识也不同。 复

杂的任务比简单的任务需要更多的知识。 所有的学习系统都必须要有从执行单元

到学习单元的反馈信息，即以某种方式评价学习单元所提出的假设。这种反馈信息

是根据执行单元的执行情况对学习单元所提出的假设进行评价。 学习单元根据这

些反馈信息决定是否还需要从环境中进一步获取信息，以修改、完善知识库中的知

识。有些系统是由自身自动进行评价，这些系统有一部分独立的知识专门进行这种

评价，例如 ＡＭ 系统就有很多探索规则来评价学习单元所提出新假设的意义。 更

多的系统是由人来协助完成评价的。这种系统是由教师提出外部执行标准，然后观

察执行单元相对于这个标准的执行情况，再将执行的结果反馈给学习单元。透明性

是指系统执行单元的动作效果是否可以很容易地对知识库的规则进行评价。 例如

下完一盘棋之后，从最终输赢总的效果来判断所走的每一步的优劣是困难的，但是

如果记录了每一步之后的局势，从局势判断每一步的优劣，则是比较直观和容易
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的。 显然，执行单元的透明性越高越好。
１２３　机器学习的主要策略

正如人类有各种各样的学习策略，机器学习也有很多策略。学习是一项复杂的

智能活动，学习过程和推理过程是紧密相连的，按照学习中使用推理的多少，机器

学习策略大体可分为五类——机械学习、传授学习、演绎学习、归纳学习、类比学

习。 机器学习中所使用的推理越多，系统的学习能力就越强。
１．机械学习（ｒｏｔ ｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ）
机械学习是一种最基本的学习策略。这种学习策略就是记忆，不需要任何推理

过程，也就是死记硬背式的学习。 它把环境提供的知识存储起来，外界输入知识的

表示方式与系统内部表示方式完全一致，不需做任何处理和转换，以后所做的工作

只是检索，不需要任何计算和推理。
机械学习在方法上看起来十分简单，由于没有推理，它没有足够的能力独立完

成智能学习，但是由于计算机的存储容量相当巨大，检索速度又非常快，而且记忆

精确，所以也能产生令人难以预料的效果。 并且机械学习对任何学习系统来说，都
是十分重要的部分。 任何学习系统都必须记住它们获取的知识，以备将来使用。
Ｓ ａｍｕｌ的下棋程序就是采用了这种机械学习策略。为了评价棋局的优劣，他给每个

棋局都打了分，对自己有利的分数高，对自己不利的分数低，走棋的时候尽量选择

导致高分数棋局的走步。 这个程序可记忆 ５３ ０００ 多个棋局以及分值，并能在对弈

中不断地修改这些分值来提高自己的棋艺。
机械学习的过程是这样的：当机械学习系统的执行单元解决好一个问题后，系

统就会记住这个问题和它的解。当以后再遇到此类问题时，系统就不必重新进行计

算，只要直接找出原来的解去使用。如果我们将学习系统的执行单元抽象成一个函

数 f，将由环境得到的输入模式记为（X １ ， X ２ ，…， X n），由该输入模式经 f 计算后

得到输出模式记为（Y １ ， Y ２ ，…， Y n ）。 机械学习就是要将这一输入输出模式对

［（X １ ， X ２ ，…， X n）， （Y １ ， Y ２ ，…， Y n）］存储到知识库中。机械学习简单的工作模型

如图 １２所示。
（X １，X ２，… ，X n） f （Y １，Y ２，…，Y n） 存储 （X １，X ２ ，… ，X n），（Y １，Y ２，… ，Y n）

图 １２　简单的机械学习模型

机械学习非常适用于一些环境相对稳定，输入输出模式相对固定的系统中。例
如以医生看病为例，一个有经验的医生，在长期的医疗实践中，从大量的病例中归

结出许多诊断经验。 如果我们将医生的每一条经验作为一个输入输出模式（对）存
储起来，那么当医生遇到一个新病人时，首先可以根据其症状，查找知识库，直接利

用已归纳出的诊断经验，而不必每次遇到一个病人都要再去重新归结经验。
·９·



Ｌ ｅｎａｔ ，ＨａｙｅｓＲｏ ｔｈ 和 Ｋ ｌａｈｒ 等人在 １９７９年提出可以将机械学习看成是数据

化简分级中的最底层。 数据化简的目的就是把初始信息转变为可执行的信息。 在

机械学习中我们只记忆计算的输入输出，忽略了计算过程，这样就把计算问题简化

成存取问题。 数据化简级别如图 １３所示。

图 １３　数据化简级别图

正如图 １３所示，计算可以简化为存取，其他的推理过程也可以简化为较简单

的任务。 例如推导可以简化为计算。 如果我们要求解一个一元二次方程。 第一次

求解时，我们需要花费较长的时间进行推导得出方程的求根公式。但是一旦有了求

根公式，以后再需要求解一元二次方程时，只需要直接使用求根公式就可以得出方

程解，这就将推导问题化简为计算。同样归纳问题也可以化简为推导。 例如医生看

病。 医生在大量的病例基础上归纳总结出诊断经验，当遇到一个新的病例时，就可

以直接根据已归纳出的诊断经验去处理它，而不必再从以前众多的病例中归纳诊

断办法。 由此可见，化简的目的就是为了提高效率。
机械学习实际上是一种用存储空间来换取处理时间的方法。 机械学习的设计

要考虑如下三个问题：
（１） 存储结构

对于一个问题，只有当它的检索时间小于重新计算的时间，机械学习才有价

值，而且检索时间越快，机械学习越有效。因而，如何有效地缩短检索时间是机械学

习的一个重要问题。 在数据结构与数据库领域，为提高检索速度，人们研究出许多

卓有成效的数据存储方式，例如索引、排序、杂凑等。 采用适当的存储结构，以及相

应的检索方法就可以有效地缩短检索时间。
（２） 环境的稳定性和存储信息的适用性

机械学习的方法适合于环境相对稳定的系统，因为机械学习的一个重要假设

是在某一时刻存储的信息必须适用于以后的情况。因此在环境急剧变化的系统中，
这个假设就被破坏了，机械学习策略就不再适用了。例如在决定汽车修理费用的汽

车保险程序中，２０年前收集的有关汽车特征和修理费用的情况，２０年后就很少适

用了。这 ２０ 年间，汽车的生产成本，货币的价值，还有保险政策都发生很大的变化，
因此查询出来的修理费用也就不再适用了。 当然此系统中如果使用的均是短期内

收集的信息，机械学习的策略仍然是适用的。
（３） 存储和计算的平衡

机械学习的根本目的是改进系统的性能，因此很重要的一点是机械学习不能
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降低系统的效率。如果检索一个项目的时间超出了重新计算所需要的时间，那么学

习就失去了意义。 平衡存储和计算通常有两种方法。 一种是先估算一下存储信息

所花费的存储空间以及检索信息所花费的时间，然后将其与重新计算所花费的代

价比较，再决定存储信息是否有利。 另一种方法是先将信息存储起来，但为了保证

足够的存储速度，限定一定的存储容量，系统只保留那些经常使用的信息，删去那

些不常用的信息。 这种方法也称“选择遗忘”。
２．传授学习

比机械学习复杂一点的学习是传授学习策略。 传授学习也称指导式学习

（ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｂｅｉｎｇ ｔ ｏｌｄ）或示教学习。 对于使用传授学习策略的系统来说，外界输

入知识的表达方式与内部表达方式不完全一致，系统在接受外部知识时需要一点

翻译、转化和推理。 例如，在物流配送中，配送人员会被告知一些路线以及像“尽量

选择最短路径”之类的这样的建议，从而配送人员学会有效的物流配送。 这种学习

策略的特点在于：由于建议是非操作性的，不能被直接执行，因此传授学习的核心

问题是如何把外部环境提供的、不能直接操作的信息转化为可操作的知识。将信息

可操作的过程也称为操作化。 操作化把任务领域的知识转化成用来完成任务的过

程。在学习过程中，系统需要不断地对所形成的知识反复进行评价，使其不断完善。
一般来说，传授学习的学习过程通过以下步骤完成：
（１） 请求

传授学习的第一步是向指导者请求提出建议。请求方式可以是简单的（只要求

指导者给出一般性的建议），也可以是很复杂的（要求指导者找出知识库中存在的

问题，并给出修改办法），可以是主动的（主动地提出询问，将指导者的注意力引导

到特定问题上），也可以是被动的（被动地等待指导者提供建议）。
（２） 解释

这一步是接受建议并将其转化为内部表示形式。为了让系统能够接受建议，系
统必须有该建议的机器可识别的内部表示，即能表达该建议又不能失去任何有价

值的信息。 显然，如果指导者的建议是使用不加限制的自然语言，则系统的识别是

相对困难的。如果指导者的建议是用一种受限制的语言描述的，则系统的识别就会

容易一些。 语言受限制越多，系统识别就越容易，但对指导者的要求就越高。
（３） 操作化

这一步是将解释后的建议转换成具体的知识。尽管在上一步中，指导者的建议

已经被系统接受并转化成内部表示，它仍可能是不能被操作的，因为指导者的建议

通常是抽象的、一般性的建议，而执行单元所要求的是能够指导具体动作的规则。
操作化就是将指导者的建议转化成执行单元所要求的规则。

（４） 归并

这一步是将新知识归并到知识库中。把知识添加到知识库中时，必须考虑加入
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该知识是否合适。 当知识库中增加新的知识时，通常会引起两种问题，一种是重叠

使用问题，一种是结论冲突问题。
所谓重叠使用问题，是指加入新规则时，如果新规则的条件部分比其他规则更

具一般性，则会造成使用其他规则的场合也适用这条新规则。解决这个问题的方法

有两种，一种是使规则特殊化，一种是元规则法。
所谓结论冲突问题，是指有时同一条件下，会有不止一条适用的规则，这些规

则的结论部分推荐了互不相容的动作。解决这个问题的方法有两种，一种是修改规

则的结论以消除矛盾，一种是利用元规则排序，以确定应该优先使用哪一条规则。
（５） 评价

传授学习从指导者那里得到建议，经解释、操作化、归并后可能会在知识库中

产生某些问题，因此必须对新知识进行评价。学习系统可以通过检查来识别新知识

加入到知识库中，是否会引起矛盾。常用的方法还有让系统使用这些新知识来执行

某些任务，然后观察其是否能正常执行。
３．演绎学习

演绎学习（ｄｅｄｕｃｔｉｖ ｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ）是指以演绎推理为基础的学习。
演绎推理是从已知的一般性知识出发，推出蕴含在这些已知知识中的适合于

某些个别情况的结论。 它是一种由一般到个别的推理方法，其核心是三段论，常用

的三段论是由一个大前提、一个小前提和一个结论三部分组成的。 其中，大前提是

已知的一般性知识或推理过程得到的判断；小前提是关于某种具体情况或具体实

例的判断；结论是由大前提推出的，并且适合于小前提的判断。
例如，有下面三个判断：①鸟儿都会飞；②大雁是鸟；③大雁会飞。
这是一个三段论推理。其中，①是大前提，②是小前提，③是结论。 从这个例子

中，可以看到，“大雁会飞”蕴含在“鸟儿都会飞”这个大前提中。 演绎推理就是从已

知的大前提中推导出适应于小前提的结论，即从已知的一般性知识中抽取所包含

的特殊性知识。 由此可见，只要大前提和小前提是正确的，则由它们推出的结论也

必然是正确的。
在演绎学习中，学习系统由给定的知识进行演绎的保真推理，并存储有用的

结论。
４．归纳学习

归纳学习（ｉｎｄｕｃｔｉｖ ｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ）是指以归纳推理为基础的学习，它是从某个概

念的一系列正例和反例中归纳出一个一般的概念描述。根据学习过程有无导师，归
纳学习可分为有导师学习和无导师学习。

有导师学习又称为示例学习（ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｅｘ ａｍｐｌｅ）。 它给学习者提供一组

正例和反例，学习者归纳出一个总的概念描述，使其覆盖所有正例，排除所有反例。
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由于导师没有提供总的概念，也没有与新概念类似的旧概念，因此推理量较多。
根据学习中可用例子的类型，示例学习可以分为：
（１） 仅用正例的示例学习

这种学习方法会使推出的概念外延扩大化。 这时可以依靠预先了解的领域知

识对推导出的概念加以限制。
（２） 利用正例和反例的示例学习

这是示例学习的典型方式。它用正例来产生概念，用反例来防止概念外延的扩

大化。
无 导 师 学 习 又 称 为 观 察 与 发 现 学 习 （ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｏｂｓｅｒｖ ａｔｉｏ ｎ ａｎｄ

ｄｉｓｃｏ ｖｅｒｙ）。 它通过由环境提供的观察来进行学习，并且这些观察是未经指导者分

类的例子。观察与发现学习不需要为学习者提供特定概念的示例，也不需要提供如

何将内部产生的例子归类到某一概念的正例或反例的途径。因此，同其他学习方法

相比，它需要学习者进行更多的推理。
根据学习者与环境相互作用的程度，观察与发现学习可以分为：
（１） 被动观察学习

这种学习方法，学习者需要把从环境中得到的多方面的观察现象进行分类。
（２） 主动实验学习

这种学习方法需要学习者主动变动一下学习环境，观察其变动情况，然后根据

一般规律动态地收集经验，或者在理论的指导下推导出经验。
５．类比学习

类比学习（ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ａｎａｌｏｇ ｙ）是一种利用相似性来认识新事物的学习方式，
其基础是类比推理。 类比推理是人们常用的一种推理方式。 它是指根据一个已知

事物，通过类比去解决另一个未知事物的推理过程，即当一个新的事物和另一个已

知事物在某些方面相似时，可以推出这个新的事物和已知事物在其他方面也相似。
类比推理的基础是相似性。

类比学习也可以看成是演绎学习与归纳学习的组合。 类比学习系统只能得到

完成类似任务的有关知识。因此，类比学习系统必须能够发现当前任务与已知任务

的相似之处，由此制定出完成当前任务的方案，显然这种学习策略需要更多的

推理。
类比学习的一个基本假设是人们每遇到一个新问题时，都会联想起一些以前

遇到过的问题，这些问题和新问题的抽象级别虽然不一定相同，但它们具有一定程

度上的相似性，因此人们希望以前的解决方案也能适用于新的问题。
类比学习利用相似性从已知的某一领域知识得到另一领域中相似知识的学习

方法。 它首先匹配不同论域的描述，确定公共子结构，然后再以此公共子结构为基

础进行类比映射。 其中寻找公共子结构是归纳推理，而实现类比映射则是演绎
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推理。
类比学习的学习过程可用以下步骤来描述：
（１） 联想搜索匹配

对一个给定的新事物，根据该事物的描述提取其特征，并用这些特征去搜索一

个与之相似的已知事物，并对此已知事物进行匹配。
（２） 检验相似程度

判断已知事物的条件与新事物的相似度，以检验类比的可行性。如果它们的相

似度达到了有关的阈值，则说明类比匹配成功。
（３） 修正变换求解

为了把匹配成功的已知事物用于新事物，一般需要对已知事物的有关知识进

行适当地修正或变换，即类比映射，以导出适合于新事物的解。
（４） 更新知识库

当新事物的解求出以后，应将此新事物及其解一同并入知识库。
６．解释学习（ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＥＢＬ ）
学生根据教师提供的目标概念以及此概念的一个例子、领域理论和操作准则，

首先构造一个解释来说明该例子满足目标概念，然后将解释推广为目标概念的一

个满足可操作准则的充分条件。 和类比学习相反，解释学习第一步是演绎，第二步

是概括，并用领域知识指导概括，增强结果的可信度。 ＥＢＬ 已被广泛应用于知识库

求精和改善系统的性能。 著名的 ＥＢＬ 系统有 ＴＭ ｉｔｃｈｅｌｌ 的 ＬＥＸＩＩ 和 ＬＥＡ Ｐ，
ＧＤｅＪｏｎｇ 的 ＧＥＮ ＥＳ ＩＳ， 以及 ＳＭｉｎｔｏｎ 等的 ＰＲＯＤＩＧＹ。
１２４　机器学习的算法基础

虽然对人类学习机制的概括可以引入到机器学习之中，但仅仅如此是不够的，
机器学习必须考虑到计算机自身的特点。任何一个智能过程，在计算机科学领域中

都必须转化为机器可执行的算法。因此，研究机器学习的算法就是必不可少的。 一

个机器学习的问题通常可以归结为搜索问题，而机器学习算法的本质就是寻找一

个最优解，也就是说是一种优化算法。 这种优化算法既可以用代数的方法来刻画，
也可以用几何的方法来刻画，如果采用几何的方法，这种优化算法将需要考虑空间

划分的问题。
由于被学习的对象结构的不同，机器学习可以分为结构化机器学习与非结构

化机器学习。如果被学习的对象结构清晰，可以将其对象集合用关系数据库形式表

示，称这种基于对象集合的机器学习为结构化机器学习，除此之外则通称为非结构

化机器学习。
结构化机器学习又可根据对象的数学性质不同，进一步分类为统计机器学习

与符号机器学习，尽管它们所使用的数学基函数、搜索策略和搜索目标不完全相
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同，但都可以理解为一种优化算法。 对于非结构化机器学习的研究目前尚不成熟，
寻找其优化算法也十分困难。

下面我们从数学基函数、搜索策略与目标函数几个要素来讨论机器学习的

问题。
１．表示（数学基函数）和知识表示（模型）
尽管很多人将表示和知识表示理解为同一概念，但实际上，表示和知识表示是

两个完全不同的概念。表示是一个数学基函数，而知识表示是指在这个数学基函数

意义下的一个模型，通俗地说，就是数学基函数的系数有一固定的取值。例如：对于

一函数 y＝f （cx），如果系数 c 是待定的，在优化理论中，它就是一个数学基函数。
在机器学习中，它就是表示。 如果系数 c 是根据现实世界 U 来确定的，在优化理论

中，它就是 U 的模型。 在机器学习中，它就是知识表示。 这样机器学习就可以看做

是在给定的数学基函数条件下，对刻画现实世界的一个对象集合的建模过程。下面

是机器学习中经常使用的例子。
ＢＰ 机器学习算法的基函数为 y＝f １ （ω１· f ２ （ω２· x）），根据给定的现实世界，

使用广义 Ｄｅｌｔａ 规则，求出 ω１，ω２，就建立了一个模型，这个模型就是一个知识表

示。 广义 Ｄｅｌｔａ 规则就是机器学习算法。
采用最小二乘法的机器学习算法的基函数形如 y＝∑ak x

k，根据给定的现实

世界，使用最小二乘法，求出 ak，k＝０，２，…，n，就建立了一个模型，即知识表示。
采用逻辑运算的机器学习算法的基函数是基于析取范式的，形如 y＝

∨（∧cn xn）。使用逻辑运算和集合运算或其他运算求出所有的 cn，并经过适当的处

理便是一个模型了。
上面给出的知识表示仅仅是语法表示，如果赋予它们不同的语义，则可构成不

同的语言。
２．目标函数和搜索策略

选择一个好的目标函数对于一个机器学习算法是至关重要的。 目标函数的选

择取决于要学习的知识的确切类型以及执行算法如何使用这些知识。 我们仍然以

西洋跳棋学习问题为例。
我们从一个对于任何棋局都能产生合法走子的西洋跳棋博弈程序开始。 我们

期望最终的程序能够学会从这些合法的走子中选择最佳的走子。 这个学习任务非

常典型，它代表了一类任务：合法的走子定义了一个已知的巨大的搜索空间，但是

何为最佳的走子，何为最佳的搜索策略。 很多优化问题最终都归结于此。
学习任务就是要从这些合法走子构成的搜索空间中作出选择，由此我们知道，

要学习的信息类型就是一个程序或一个函数，它对任何给定的棋局能够选出最好

的走法，不妨我们将此函数称为 ＣＨＯＯＳＥＭ ＯＶＥ ，此函数以棋局集合中的棋盘状
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态作为输入，以合法走子集合中某个走子作为输出，简记为 ＣＨＯＯＳＥＭＯＶＥ：
B－＞M 。如果我们将 ＣＨＯＯＳＥＭ ＯＶＥ 作为目标函数，很快会发现学习这个目标

函数是很困难的，这是因为环境提供给系统的是间接的训练经验。 因此，我们转而

考虑能否将目标函数定义为一个评估函数，它可以为任何给定的棋局赋予一个数

字评分。 可以发现，在这个学习任务中，学习这个目标函数更为简单。 不妨我们将

此函数称为 V ，此函数以棋局集合中的棋盘状态作为输入，以一个实数值作为输

出，简记为 V ：B－＞R 。对于一个好的棋局，令此目标函数 V 赋予其较高的评分，相
反对于一个不利的棋局，令此目标函数 V 赋予其较低的评分。 如果学习系统能够

成功地学会此目标函数，那么这个系统就能够先产生每一个合法走子的所有后续

棋局，然后根据 V 轻松地找到当前棋局的最佳的后续棋局，从而选择当前最佳走

子。
到此，我们似乎已经找到了目标函数。 然而，稍微仔细一想，对于任意棋局，目

标函数 V 的准确值应该是多少呢？ 当然我们知道任何对较好的棋局赋予较高分数

的评估函数都是适用的，但是最终我们要在产生最佳对弈的众多方法中定义一个

特定的目标函数 V 。 因此，对于棋局集合中的任意棋局状态 b，采用如下定义的目

标函数 V （b）：
１） Ｉ ｆ b 是最终的胜局 ｔ ｈｅｎ V （b） ＝ １００；
２） Ｉ ｆ b 是最终的败局 ｔ ｈｅｎ V （b） ＝－１００；
３） Ｉ ｆ b 是最终的和局 ｔ ｈｅｎ V （b） ＝ ０；
４） Ｉ ｆ b 不是最终的棋局 ｔｈｅｎ V （b） ＝ V （b′）；其中 b′是从 b 开始双方都采取最

优对弈后可达到的终局。
以上的定义很简单，但由于它的递归性，运算效率很低，这个定义对于这个任

务是不可用的，因此这个定义也被称为不可操作的定义。下面的学习任务就是发现

一个可操作的目标函数 V 的定义，使它能够被西洋跳棋程序采用，在实际有限的

时间内估计棋局并选择下一步的走子。 通常要发现这样一个完美的可操作的目标

函数 V 是相当困难的。 这时，我们通常在理想和可能之间寻求一个折中，也就是说

通常我们只能发现一个学习算法尽可能好的目标函数，或者说是次优目标函数，因
此学习目标函数的过程常被称为函数逼近。 下面为了与理想目标函数 V 相区别，
我们使用 V′来表示次优目标函数。

下面我们就来寻找次优目标函数 V′，当然方法有很多。 可以首先将每个棋局

的特征提取出来，系统使用一张大表来保存这些信息，对于每一个惟一的棋盘状

态，表中有一条记录，记录了该棋盘的特征和状态值，或者用一个规则集配合棋局

特征来表示 V′，或者用一个与棋盘特征有关的多项式函数来表示，或者使用人工

神经网络。 具体细节这里不再详述。
当目标函数 V′的表示形式确定后，下面就是根据从训练经验中导出的训练样

本，选择某种方法，调整系数，以求最佳拟合这些训练样本。
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在机器学习中通常会根据具体问题设计一个函数，并以这个函数的最大值（或
最小值）作为学习的目标，最经常而且最容易在理论上分析与处理的是均方差函

数。 理论上，机器学习中的搜索策略与优化理论中的搜索策略并没有本质的区别，
梯度法是最简单也是最经常使用的方法。由于受到计算复杂度的限制，这种方法对

海量数据的学习往往是不现实的，因此，在考虑解空间中一个可接受解的时候，搜
索策略是十分必要的。搜索理论是计算机科学的一个重要的研究分支，虽然存在着

大量有效的搜索算法，但机器学习中所使用的搜索策略与搜索理论研究还有相当

的距离，如何借鉴搜索理论，更多地借用搜索算法以改善机器学习算法的性能，是
机器学习研究的一个重要课题。

１．３　计算学习理论

为了从理论上回答机器学习所需要的时间、空间和信息资源的多少，分析学习

的可能性和学习效率，许多计算机科学家把计算复杂性、形式语言及统计推断等理

论与机器学习结合起来，提出了一些新的学习模型，并由此诞生了新的研究领

域——计算学习理论（ｃｏｍｐｕｔａｔ ｉｏｎａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔ ｈｅｏｒｙ）。 计算学习理论研究主要包

括四个方面：学习的收敛性（ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ）、学习的可行性（ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ）、学习的复杂

性（ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｔｙ）和学习的近似性（ａｐｐｒｏｘ ｉｍａｔ ｉｏｎ）。
学习的收敛性是指学习算法能否在有限的运行时间内将学习的结果收敛于某

一固定、正确的结论。学习的可行性是指学习算法需要多少资源才能收敛于某一固

定、正确的结论。 学习的复杂性是指按照一定的数学规则，将要学习的知识看成某

种概率或逻辑公式的空间，研究这些空间中知识的学习可能性和难学习性，以及研

究学习中知识表示的复杂性。 其中包括有：
１） 样本复杂性（ｓａｍｐｌｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｔｙ）：学习器要收敛到成功假设（以高的概率）

需要多少训练样本？
２） 计算复杂性（ｃｏｍｐｕｔａｔ ｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｔ ｙ）：学习器要收敛到成功假设（以高

的概率）需要多大的计算量？
学习的近似性是指学习结论与学习目标之间的近似性。 许多机器学习的研究

表明，在很多情况下要想在多项式时间内求得精确的学习结论是不可能的。所以常

常只要求学习算法很好地近似于目标的结论即可。
最早在计算学习理论方面做出工作的有 Ｇｏ ｌｄ （１９６７）。 目前，最有影响的是

Ｖ ａｌｉａｎｔ 提出的 ＰＡ Ｃ （ｐｒｏｂａｂｌｙ ａｐｐｒｏｘ ｉｍａｔｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ） 学习模型 （Ｖ ａｌｉａｎｔ １９８４） 。
其基本思想是：对于一个未知概念 c，构造一个学习算法 A ，它以任意的概率分布，
选取多项式大小的样本，并从中学得一个假设 h，使该假设 h 可以以足够大的概率

以任意精度（以参数 ε来度量）逼近未知的概念 c。这种新型的计算学习理论后来得

到了迅速地发展。 １９８８年召开了第一次国际研讨会，１９９７ 年召开了第八次国际会
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议。随着近年来的发展，计算学习理论已成为人工智能和理论计算机科学的一个热

门的学科。
１．３．１　可能近似正确学习模型（ＰＡＣ）

本节我们考虑学习问题的一种非常重要的模型，称为可能近似正确学习模型

（ＰＡＣ）。令 X 代表所有实例的集合，目标函数在其上定义。令 C 代表学习器要学习

的目标概念集合。 C 中每个目标概念 c 对应于某个子集或一个等效的布尔函数 c：
X → ｛０，１｝。例如，C 中一个目标函数 c 为概念：“是大学生的人”。若 x 是 c 的正例，
则 c（x）＝１；若 x 为反例，则 c（x ）＝０。假定实例按照某概率分布Ψ从中随机产生。
一般，Ψ可为任何分布，而且它对学习器是未知的。训练样例的生成按照Ψ分布随

机抽取实例 x，然后 x 及其目标值 c（x）被提供给学习器。
１．假设的错误率

学习器 L 在学习目标概念时考虑可能假设的集合 H 。在观察了一系列关于目

标概念 c 的训练样例后，L 必须从 H 中输出某假设 h，它是对 c 的估计。 我们为了

描述假设 h 对真实目标概念的逼近程度，首先要定义假设 h 对应于目标概念 c 和

实例分布Ψ的真实错误率（ｔｒｕｅ ｅｒｒｏｒ）。
定义 １．３．１　假设 h 的关于目标概念 c 和分布 Ψ的真实错误率为 h 误分类，

根据Ψ随机抽取的实例的概率，则
ｅｒｒｏｒΨ （h） ＝ P

x ∈ Ψ［c（x） ≠ h（x）］
这里符号 P

x ∈ Ψ 代表在实例分布 Ψ上的概率。
注意，此错误率紧密地依赖于未知的概率分布 Ψ。例如，如果 Ψ是一个均匀的

概率分布，它对 X 中每个实例都赋予相同的概率，那么假设的错误率为 h 和 c 不

一致的空间在全部实例空间中的比例。 然而，如果 Ψ恰好把 h 和 c 不一致区间中

的实例赋予了很高的概率，相同的 h 和 c 将造成更高的错误率。
２．ＰＡＣ 学习

我们学习的目标是得出这样的目标概念，它们能够从合理数量的随机训练样

本中通过合理的计算量可靠地学习到。 什么是可学习性呢？ 一种理想的选择是学

习到使其真实错误率为零的假设 h，所需要的训练样本数。 遗憾的是，这样的选择

是不可行的。 所以，我们采取弱化对学习器要求的方法。 首先，我们不要求学习器

输出零错误率的假设，而只要求其错误率被限定在某常数 ε的范围内，ε可任意小。
其次，不再要求学习器对所有的随机抽取的样例序列都成功，只要求其失败的概率

被限定在某个常数 δ 的范围内，δ也可以任意小。
考虑某一可能的目标概念的类别 C 和使用假设空间 H 的学习器 L 。非形式地

说，对 C 中任意目标概念 c，若在观察到合理数目的训练样例并执行了合理的计算
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量后，L 以概率（１－δ）输出一个 ｅｒｒｏｒ Ψ（h）＜ε的假设 h，则我们称概念类别 C 是可

以被使用 H 的 L 所 ＰＡ Ｃ 学习的。 更精确的定义如下。
定义 １．３．２　考虑定义在长度为 n 的实例集合 X 上的一概念类别 C ，学习器

L 使用假设空间 H 。 当对所有 c∈C ，X 上的分布Ψ，ε满足 ０＜ε＜１／２以及 δ 满足

０＜δ＜１／２时，学习器 L 将以至少 １－δ的概率输出一假设 h∈H ，使 ｅｒｒｏｒΨ （h）≤
ε，这时称 C 是使用 H 的 L 可 ＰＡＣ 学习的。 所使用的时间为 １／ε、１／δ、n 以及

Ｓ ｉｚｅ（c）的多项式函数。
这里的定义要求满足两个条件。首先，L 必须以任意高的概率（１－δ）输出一个

错误率任意低（ε）的假设。其次，学习过程必须是高效的，其时间最多以多项式方式

增长，多项式中 １／ε和 １／δ 定义了对输出假设要求的强度，n 和 Ｓｉｚｅ（c）则定义了实

例空间 X 和概念类别 C 中的固有的复杂度。 这里，n 为 X 中实例的长度。
３．一些概念类别的 ＰＡ Ｃ 可学习性

定理 １．３．１　如果存在一个正整数 K ，使概念类 C 中所有目标概念的 ＣＮＦ 表

示中每个合取式均不含多于 K 个句节（这里每个句节是一个正命题 A 或负命题～
A ），则 C 是 ＰＡ Ｃ 可学习的，并且学习时只需要正例。 这个可学习概念类称为 K 
ＣＮ Ｆ 概念类。

以疾病判断为例，如果每一种疾病都能表示成 ＣＮＦ 形式，并且其中每个合取

式的长度不超过 K ，则该疾病类是 ＰＡＣ 可学习的。 以 K ＝２ 为例

（腰痛∨腿痛）∧乏力∧（吐白痰∨吐黄痰）
就是符合上述规定的合取式，注意 ＣＮ Ｆ 本身的长度是不受限的。

定理 １．３．２　如果存在一个正整数 K ，使概念类 C 中所有目标概念的 ＤＮＦ 表

示最多只含 K 个析取式，则 C 是 ＰＡＣ 可学习的。 这个可学习概念类称为 K ＤＮＦ
概念类。

定理 １．３．３　kｔ ｅｒｍ ＤＮ Ｆ 可以通过一个算法 A 来学习，其中算法 A 调用 L＝
L （h，２kn）次训练样例（Ｅｘａｍｐｌｅｓ）和 L 次神谕（Ｏｒａｃｌｅ）。 这里 n 是变元数。

证明：算法 A 先构造一个初始公式 g，g 由 k 项组成，每一项是集合｛x １ ，x珚１，x ２ ，
x
珚２，…，x n，x珚n｝中的所有文字的合取。 A 调用 L 次 Ｅｘａｍｐｌｅｓ 以提供正例，每次调用

Ｅｘａｍｐｌｅｓ 并得一个例子 e 之后，A 调用 Ｏｒａｃｌｅ 一次，以决定例子 e 去处理 g 的某

一项 ti。 如果 e 不满足 ti，则从 ti 中删去 e 不满足的那些文字。 形式地有

ｂｅｇ ｉｎ e：＝Ｅｘａｍｐｌｅｓ
　　ｉｆ Ｏ ｒａｃｌｅ（e）＝i ｔｈ ｅｎ
　　从 ti 删去 e 不满足的文字 lij，即 e／　lij

ｅｎｄ
注意，为简单起见，如果例子可以处理两个以上项，Ｏｒａｃｌｅ 只选择下标小的项

加以处理。 根据 Ｖａｌｉａｎｔ 可学习的定义，在 L （h，２kn）次伯努利实验中，每次以成功

·９１·


