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摘　要　派生谓词是描述动作非直接效果的主要方式．但是由人类专家设计的派生谓词规则（即领域理论）不能保
证总是正确或者完备的，因此有时很难解释一个观察到的规划解为什么是有效的．结合归纳学习与分析学习的优
点，文中提出一种称为ＦＯＤＲＬ（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＤｅｒｉｖｅｄＲｕｌｅｓＬｅａｒｎｉｎｇ）的算法，在不完美的初始领域理论的引导下从
观察到的规划解中学习一阶派生谓词规则．ＦＯＤＲＬ基于归纳学习算法ＦＯＩＬ（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＩｎｄｕｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ），最
主要的改进是可以使用派生谓词的激活集来扩大搜索步，从而提高学习到的规则的精确度．学习过程分为两个步
骤：先从规划解中提取训练例，然后学习能够最好拟合训练例和初始领域理论的一阶规则集．在ＰＳＲ和ＰＲＯＭＥ
ＬＡ两个派生规划领域进行实验，结果表明，在大部分情况下ＦＯＤＲＬ比ＦＯＩＬ（甚至包括其变型算法ＦＯＣＬ）学习到
的规则的精确度都要高．
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１　引　言
规划是关于动作的推理．在这个过程中，首先要

预期各种动作的效果，然后制定满足某些目标的动
作执行策略．一般地，在对规划领域建模的时候，动
作模型越简洁，越有利于规划问题的求解和执行得
到的规划解．根据动作发生的对象，动作的效果可以
分为两类：直接效果和非直接效果．每次执行一个动
作，动作的直接效果通过动作模型在当前状态下发
生，而动作的非直接效果通过推理规则在改变后的
状态下进行推导．这样的推理规则独立于任何动作
模型，使得规划领域的描述变得清晰和简洁．

为了建立表示动作非直接效果的推理规则，在
规划领域描述中，谓词分为两类：基本谓词和派生谓
词［１］．二者的差别是，基本谓词可以出现在领域动作
的效果中，而派生谓词不能，它们在当前状态下的真
值是由封闭世界假设中其它谓词的真值通过领域规
则推导出来．派生谓词不能作为动作的直接效果，但
是可以出现在动作的前提（称为派生前提）和目标状
态（称为派生目标）中．有了派生谓词，动作模型只需
要描述动作的最直接效果，而事物之间千丝万缕的
因果联系可以用派生谓词规则来表示，很好地解决
了规划领域描述的框架问题［２］和动作衍生问题［３］．

一般地，某个领域的派生谓词规则是由熟悉该
领域的人类专家所设定的．这些规则集合称为领域
理论．然而，由于领域的复杂性，在大多数情况下这
些规则很难保证是正确而且完备的．例如，由于信息
不足某些规则的条件被遗漏了，或者由于错误的理
解某些规则包含不必要的条件．如果预先给定的领
域规则是错误的，可能会导致错误的规划解或者原
问题无解．如果给定的规则是不完备的，可能无法解
释一个Ａｇｅｎｔ观察到的规划解为什么是有效的．比
如，动作的某个派生前提为什么在当前状态下是成
立的，再比如，一个期待的目标在最终状态如何通过
规则推导出来？因此，从实际观察到的规划解中学
习派生谓词的规则，一方面可以验证初始的领域理
论是否是完美的，另一方面可以挖掘领域中隐含的

因果联系以完善领域理论．这是一个有趣而且有前
景的研究课题．

规划和学习的结合已经成为人工智能研究领域
的一大热点．在最近几年的国际会议ＩＪＣＡＩ、ＡＡＡＩ、
ＩＣＭＬ、ＩＣＡＰＳ以及权威期刊ＡＩ、ＪＡＩＲ上已有不少
文章讨论将学习技术应用到规划研究领域中，例如
学习动作模型［４６］、学习控制知识［７８］、学习启发式函
数［９］、学习动作策略［１０］等．动作模型的学习是从规
划解中寻找状态之间、动作之间的各种关联，以提取
动作的前提和效果．控制知识的学习是从动作序列
中提取一般规律，用于引导规划解的搜索过程．启发
式函数的学习是调整各种启发项的权值，用以加速
启发式搜索过程．动作策略的学习从规划解中寻找
针对某领域的状态动作规则，使得应用这些规则无
需搜索就可找到规划解．在最新的进展上，在今年即
将举行的国际规划竞赛ＩＰＣ２００８上，将首次增加一
个ｌｅａｒｎｉｎｇｔｒａｃｋ，以测试规划系统的学习性能和规
范各种学习问题描述．

虽然已经有不少方法用于学习领域规则，例如
遗传算法、决策树学习、ＦＯＩＬ或者ＥＢＬ等，但是至
今还没有研究工作学习规划领域的派生谓词规则．
由于一个规划领域可能包含多个派生谓词，因此派
生谓词规则学习属于多谓词学习［１１１２］，并且学习的
是一阶规则，是比较复杂的学习任务．本文从规划解
中学习派生谓词规则分为两个步骤：首先，在假定动
作模型已知的前提下，从规划解中提取学习问题所
需要的训练例．规划解不能直接作为学习问题的训
练例，但是可以将规划解应用于初始状态产生的〈状
态事实〉序对来作为规则学习的训练例；其次，结合
归纳学习和分析学习的优点，使用初始领域理论来
推导派生谓词的激活集，这些激活集可以作为构造
规则前件的候选式，使得归纳学习算法在假设空间
中一次移动多步，极大地改变搜索的方向．本文提出
的方法在两个派生规划领域ＰＳＲ和ＰＲＯＭＥＬＡ进
行实验，从而验证方法的可行性和有效性．

本文第２节介绍本文的研究背景，包括各种学
习规则的方法和派生规划问题的综述；第３节从训
练例的构造和初始领域理论等方面来具体地描述要
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处理的学习问题；第４节给出学习的主算法ＦＯ
ＤＲＬ以及如何根据初始领域理论建立规则图和在
规则图上计算用于扩展搜索步的派生谓词的激活
集；第５节是实验和分析部分；最后一节是结语以及
对未来工作的展望．

２　研究背景
本节从机器学习领域的各种学习规则的方法以

及智能规划领域的派生规划问题描述等方面，来介
绍本文的研究背景．
２．１　学习规则集合

基本的规则学习方法分为归纳学习和分析学
习．纯粹的归纳学习方法通过在训练样例中寻找经
验化的规律来形成一般假设，如决策树归纳（Ｄｅｃｉ
ｓｉｏｎＴｒｅｅ）、遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）、序列覆
盖算法（ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＣｏｖｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）和ＦＯＩＬ
（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＩｎｄｕｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ）［１３］等．纯粹的分析
方法使用先验知识演绎推导一般假设，如基于解释
的学习ＥＢＬ［１４］．在ＥＢＬ中，先验知识用于分析观察
到的学习样例怎样满足目标概念，然后这个解释被
用于区分训练样例中相关的特征．ＥＢＬ已被成功地
用于在各种规划和调度任务中学习控制知识，如规
划系统ＰＲＯＤＩＧＹ和ＳＯＡＲ等．为了获得有先验知
识时更高的泛化精度和依赖训练数据克服先验知识
的不足，应该将归纳和分析两种机制结合起来，如
ＫＢＡＮＮ、ＥＢＮＮ、ＦＯＣＬ［１５］等算法．

ＦＯＣＬ基于归纳系统ＦＯＩＬ，在修正假设时使用
领域理论来扩展可用的文字集合，在单个搜索步中
一次加入多个文字，极大地改变搜索方向．本文的方
法与ＦＯＣＬ相似，区别在于：（１）ＦＯＣＬ所接受的初
始领域理论不允许包含递归的规则，而本文的ＦＯ
ＤＲＬ算法允许递归规则；（２）ＦＯＣＬ学习的是某个
概念的分类规则，而本文学习的是派生谓词规则，表
示动作的各种效果之间的因果联系；（３）ＦＯＣＬ的
非操作型文字（即不出现在训练例中的谓词）的作用
仅仅是使得领域理论具有层次结构，而规划领域中
的派生谓词可以作为动作的前提和规划问题的
目标．

以上的规则学习方法都是单谓词学习，一次只
学习一个概念，采用了强假设：要学习的概念之间是
彼此独立的．因此，学习概念的顺序可能会影响学习
的结果．多谓词学习同时学习几个概念，在学习过程
中要不断检测学习到的规则是否满足谓词之间的依
赖关系，因此比单谓词学习要复杂得多．多谓词学习

一般显式地表示谓词之间的依赖关系，使用依赖层
次来引导学习过程，如ＭＰＬ［１１］和ＲＴＬ［１２］等算法．
本文的学习主算法采用了多谓词学习方法的主体
框架．

相关工作还包括：Ｚｅｔｔｌｅｍｏｙｅｒ等提出的一种算
法在有噪音的随机环境下学习动作的效果模型［１６］，
将预先定义的操作子应用到各个文字上来迭代地产
生新的谓词，并且在学习到的动作模型上测试其有
用性．但是，他们的工作是学习动作模型中的派生效
果而非派生谓词的规则．
２．２　派生规划问题

简单地说，包含派生谓词的规划问题称为派生
规划问题．派生谓词规则实质上是ＰＤＤＬ公理．Ｍｃ
Ｄｅｒｍｏｔｔ最早将“公理”一词引入到规划问题描述语
言ＰＤＤＬ中，称为ＰＤＤＬ公理［１７］．之后，Ｔｈｉｅｂａｕｘ
等给出了ＰＤＤＬ公理的精确语义，并且证明在限定
规划长度和领域描述是多项式级的条件下，公理是
规划描述语言的基本要素，不可能用其它的语言要
素来完全替换［１］．设犅是基本谓词符号集合，犇是
派生谓词符号集合，犅∩犇＝．犚是派生谓词规则
（或简称为规则）集合，犚中的规则具有如下形式：
（：ｄｅｒｉｖｅｄ（犱？狓）（犳？狓）），其中犱∈犇，犳是由集合
犅∪犇中的谓词符号所构建的一阶公式，犳中的自由
变量与犱中的相同，均为狓．直观地，规则（：ｄｅｒｉｖｅｄ
（犱？狓）（犳？狓））意味着当（犳？狓）在某个状态为真的时
候，应该推导出具有相同参数的（犱？狓）在该状态下
也为真．在本文中，派生规则集合犚称为领域理论．

规则中一阶公式犳的否定范式ＮＮＦ①如果使
用了某个谓词的否定形式，则该谓词应该首先被定
义．因此，规则集的层次结构定义如下．

定义１．　规则集犚是分层的，当且仅当存在着
派生谓词集合犇的一个划分｛犇犻，１犻狀｝，对于任
意犱犻∈犇犻及每个规则（：ｄｅｒｉｖｅｄ（犱犻？狓）（犳？狓））∈犚，
满足下列条件：

（１）如果犱犼∈犇犼出现在犖犖犉（犳？狓）中，那么
犼犻；

（２）如果犱犼∈犇犼在犖犖犉（犳？狓）中是以否定的
形式出现的，那么犼＜犻．

例１．　在用ＰＤＤＬ２．２语言［１８］描述的ＰＳＲ领
域（处理供电系统的重新配置问题）的ＤｅｒｉｖｅｄＡＤＬ
版本②（附录Ａ）中，犇１＝｛ｕｎｓａｆｅ，ｕｐｓｔｒｅａｍ｝，犇２＝
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①

②

任何一个谓词公式可以通过以下的“否定符号内移”的转化
规则变成其ＮＮＦ：①!狓：Φ→狓：!Φ；②!狓：Φ→
狓：!Φ；③!∧Φ犻→∨!Φ犻；④!∨Φ犻→∧!Φ犻．
ｈｔｔｐ：／／ｌｓ５ｗｗｗ"ｃｓ"ｕｎｉｄｏｒｔｍｕｎｄ．ｄｅ／～ｅｄｅｌｋａｍｐ／ｉｐｃ４／可
下载ＰＳＲ的领域描述．



｛ａｆｆｅｃｔｅｄ，ｆｅｄ｝．
定义２．　犇上的任何一种层次结构｛犇犻，１

犻狀｝自然导致了犚上的层次结构｛犚犻，１犻狀｝：
犚犻＝｛（：ｄｅｒｉｖｅｄ（犱犻？狓）（犳？狓））∈犚｜犱犻∈犇犻｝．
不管选用哪一种层次结构，从最低层开始以任

意顺序应用规则直到到达一个固定点，然后前进到
下一层，以任意顺序应用规则直到到达一个固定点，
直至最后一层．这样的推理顺序将导致相同的最终
固定点［１９］，而这个最终的固定点即为规则集的逻辑
结论集合．

在下列定义中，狓表示变量向量，狋表示基原子
向量．对任意犫∈犅，（犫狋）称为基本事实．对任意犱∈
犇，（犱狋）称为派生事实．设状态狊是由基本事实组
成的集合．在状态狊中，应用规则狉＝（：ｄｅｒｉｖｅｄ
（犱？狓）（犳？狓））将推导出派生事实集合狉（狊），即规
则狉在狊中的逻辑结论．

定义３．　狉（狊）＝｛（犱狋）｜狊（犳狋），狋是基向
量｝．其中，是逻辑蕴涵符号．

定义４．　对一个分层的规则集犚，设｛犚犻，１
犻狀｝是任意的一种分层结构．对于每个状态狊，有

（１）犚０（狊）＝；
（２）犚犻（狊）＝∩｛犇犉｜∪狉∈犚犻狉（狊）∪犚犻－１（狊）

犇犉｝，１犻狀；
则犚（狊）＝犚狀（狊）

在定义４中，犚犻（狊）是包含犚犻－１（狊）及第犻
层规则的逻辑结论的最小派生事实集合．如果一个
由基本谓词和派生谓词组成的公式犳在状态狊中成
立，有以下定义：

定义５．　狊犚犳当且仅当狊∪犚（狊）犳．
为了方便规划问题描述，将状态狊进行扩充．
定义６．　函数犇将状态狊映射为在规则集犚

下的扩充状态：
犇（狊）＝狊∪犚（狊）

　　根据规则集的语义，按照任何一种层次结构在
狊上应用规则集犚都产生相同的犇（狊）．在派生规划
问题描述中，动作模型可以如下定义：

定义７．　动作犪是三元组〈狆狉犲（犪），犪犱犱（犪），
犱犲犾（犪）〉，狆狉犲（犪）是动作犪的前提集合，犪犱犱（犪）是动
作犪的增加效果集合，犱犲犾（犪）是动作犪的删除效果
集合．派生谓词集合犇中的符号不出现在犪犱犱（犪）
和犱犲犾（犪）中．

对任意犫∈犅，如果犫出现在狆狉犲（犪），则犫称为犪
的基本前提．对任意犱∈犇，如果犱出现在狆狉犲（犪），
则犱称为犪的派生前提．一个动作在某个状态中是
可应用的，当且仅当该动作的所有前提在该状态中

是成立的．
定义８．　动作犪在状态狊中是可应用的，当且

仅当狊犚狆狉犲（犪）．
如果动作模型中不包含任何变量，则该动作称

为原子动作．在确定性的派生规划问题中，原子动作
应用于当前状态将产生唯一的后继状态．

定义９．　在状态狊下应用原子动作犪的函数
犪狆狆犾狔定义如下：

狊′＝犪狆狆犾狔（犪，狊）＝（狊＼犱犲犾（犪））∪犪犱犱（犪），
狊′称为后继状态．

下面，给出派生规划领域的形式化定义．
定义１０．　派生规划领域是一个六元组Σ＝

〈犅，犇，犚，犛，犃，犡〉：
·犅是基本谓词符号集合；
·犇是派生谓词符号集合，且犅∩犇＝；
·犚是派生谓词规则集合，犚＝｛狉｜狉＝

（：ｄｅｒｉｖｅｄ（犱？狓）（犳？狓））｝．
·犛是状态集合；
·犃是动作集合，犃＝｛犪｜犪＝〈狆狉犲（犪），犪犱犱（犪），

犱犲犾（犪）〉｝；
·犡是转换函数，犡（狊，犪）＝犇（犪狆狆犾狔（犪，狊）），

当原子动作犪在狊中是可应用的；
例２．　ＰＳＲ问题的领域描述见附录Ａ，要处理

的是在某些线路出故障的情况下，供电系统要调整
相应的设备开关来给需要供电的线路恢复供电．基
本谓词集合犅＝｛ｅｘｔ，ｂｒｅａｋｅｒ，ｃｌｏｓｅｄ，ｆａｕｌｔｙ，ｃｏｎ｝，
派生谓词集合犇＝｛ｕｐｓｔｒｅａｍ，ｕｎｓａｆｅ，ａｆｆｅｃｔｅｄ，
ｆｅｄ｝，带有条件效果的动作集合犃＝｛ｗａｉｔ，ｏｐｅｎ，
ｃｌｏｓｅ｝．规则集合犚中共有４条派生谓词规则，规则
条件中的一阶公式允许逻辑运算（ａｎｄ，ｏｒ，ｎｏｔ）、存
在量词（ｅｘｉｓｔ）及全称量词（ｆｏｒａｌｌ）等．谓词集合中各
个谓词符号的含义如下：

（ｅｘｔ？犾？狓？狊）：线路？犾连接设备？狓的某一
边？狊；

（ｂｒｅａｋｅｒ？狓）：设备？狓是一个电源；
（ｃｌｏｓｅｄ？狓）：设备？狓是闭合的；
（ｆａｕｌｔｙ？犾）：线路？犾有故障；
（ｃｏｎ？狓？狊狓？狔？狊狔）：设备？狓的？狊狓边与设备

？狔的？狊狔边相连；
（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狓？狊狓？狔？狊狔）：从设备？狓的？狊狓边

有电流流向设备？狔的？狊狔边；
（ｕｎｓａｆｅ？狓？狊狓）：设备？狓的？狊狓边是不安全的；
（ａｆｆｅｃｔｅｄ？狓）：设备？狓受到故障线路的影响；
（ｆｅｄ？犾）：线路？犾需要供电．
定义１１．一个派生规划问题是一个三元组Σ＝
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〈Σ，犐，犌〉，其中，Σ是规划领域描述；犐是初始状态；
犌是目标状态．

定义１２．　派生规划问题Π＝〈Σ，犐，犌〉的解是
一个原子动作序列〈犪１，犪２，…，犪狀〉，该动作序列通过
一系列的状态变换〈狊０，狊１，狊２，…，狊狀〉将初始状态犐转
化为目标状态犌：

（１）狊０＝犐；
（２）狊犻－１犚狆狉犲（犪犻），狊犻＝犡（狊犻－１，犪犻），１犻狀；
（３）犌狊狀．

３　学习问题描述
初始的领域理论可能是不正确的，或者不完备

的．不管是哪一种情况，均称为不完美的领域理论．
不完美的领域理论可能会导致原问题得到错误的规
划解或者无解．初始领域理论可以由专家根据经验
提供，也可以通过更抽象的背景知识来构建［２０］．不
完美的领域理论可能包含以下四种错误：

（１）多余规则；
（２）缺少规则；
（３）多余的规则条件；
（４）缺少的规则条件．
多余规则是指领域理论中定义派生谓词的某个

规则整个是错误的．缺少规则是指领域理论缺少某
个派生谓词的规则，因而领域理论是不完备的．多余
的规则条件是指某个规则的条件部分包含错误的谓
词．缺少的规则条件是指某个规则的条件部分缺少
某个必要的谓词．一般地，多余的规则或者规则中缺
少必要的条件，会使得领域理论过于一般，而缺少规
则或者规则中包含多余的条件，会使得领域理论过
于特殊．但是不管包含何种错误的初始理论，都要求
每个谓词所有参数的类型信息是已知的．第５节的
实验部分具体分析了各类领域理论错误对于学习到
的规则的精确度的影响．

例３．　构造ＰＳＲ领域的包含四类错误（已用
粗体表示）的初始领域理论，如表１所示．其中，
ｓｉｄｅ１和ｓｉｄｅ２是理论常量，可以出现在规则中．各
个谓词符号的含义见例２．与附录Ａ中完美的领域
理论相比，表１中的规则包含如下错误：规则狉１的
条件部分包含了多余的谓词ｂｒｅａｋ，规则狉２的条件
部分为空，即缺少关于派生谓词ｕｎｓａｆｅ的规则，规
则狉４是关于派生谓词ｆｅｄ错误的规则，规则狉５的
条件部分缺少必要的谓词ｃｌｏｓｅｄ．此外，规则狉３没

有错误，是完全正确的．
表１　构造犘犛犚领域的包含四类错误的初始领域理论描述
狉１：（：ｄｅｒｉｖｅｄ（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狓ＤＥＶＩＣＥ

？狊狓ＳＩＤＥ？狔ＤＥＶＩＣＥ？狊狔ＳＩＤＥ）
（ａｎｄ（ｃｌｏｓｅｄ？狓）
多余条件（ｂｒｅａｋ？狓）
（ｏｒ（ａｎｄ（＝？狊狓ｓｉｄｅ１）（ｃｏｎ？狓ｓｉｄｅ２？狔？狊狔））
（ａｎｄ（＝？狊狓ｓｉｄｅ２）（ｃｏｎ？狓ｓｉｄｅ１？狔？狊狔））
（ｅｘｉｓｔｓ（？狕ＤＥＶＩＣＥ）
（ａｎｄ（ｃｌｏｓｅｄ？狕）
（ｏｒ（ａｎｄ（ｃｏｎ？狕ｓｉｄｅ１？狔？狊狔）

（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狓？狊狓？狕ｓｉｄｅ２））
（ａｎｄ（ｃｏｎ？狕ｓｉｄｅ２？狔？狊狔）

（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狓？狊狓？狕ｓｉｄｅ１））））））））
狉２：（：ｄｅｒｉｖｅｄ（ｕｎｓａｆｅ？狓ＤＥＶＩＣＥ？狊狓ＳＩＤＥ））　缺少规则
狉３：（：ｄｅｒｉｖｅｄ（ａｆｆｅｃｔｅｄ？狓ＤＥＶＩＣＥ）

（ａｎｄ（ｂｒｅａｋｅｒ？狓）
（ｅｘｉｓｔｓ（？狊狓ＳＩＤＥ）（ｕｎｓａｆｅ？狓？狊狓））））

狉４：（：ｄｅｒｉｖｅｄ（ｆｅｄ？犾ＬＩＮＥ）（ｆａｕｌｔｙ？ｌ））多余规则
狉５：（：ｄｅｒｉｖｅｄ（ｆｅｄ？犾ＬＩＮＥ）

（ｅｘｉｓｔｓ（？狓ＤＥＶＩＣＥ）
（ａｎｄ缺少条件（ｃｌｏｓｅｄ？狓）
（ｏｒ（ａｎｄ（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ１）
（ｏｒ（ｂｒｅａｋｅｒ？狓）
（ｅｘｉｓｔｓ（？狔ＤＥＶＩＣＥ）
（ｅｘｉｓｔｓ（？狊狔ＳＩＤＥ）

（ａｎｄ（ｂｒｅａｋｅｒ？狔）
（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狔？狊狔？狓ｓｉｄｅ２））））））

（ａｎｄ（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ２）
（ｏｒ（ｂｒｅａｋｅｒ？狓）
（ｅｘｉｓｔｓ（？狔ＤＥＶＩＣＥ）
（ｅｘｉｓｔｓ（？狊狔ＳＩＤＥ）
（ａｎｄ（ｂｒｅａｋｅｒ？狔）
（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狔？狊狔？狓ｓｉｄｅ１））））））））））

规划解可以由在实验环境中活动的Ａｇｅｎｔ观
察得到．但是一个规划解只包含动作序列，派生谓词
只在其中充当动作前提，因此规划解不能直接作为
学习问题的训练例．对于一个状态狊而言，派生事实
（犱狋）只存在成立或不成立两种情况．如果（犱狋）在狊
中成立，则说明狊犚（犱狋），该状态可以作为学习规
则的正例；反之，则为反例．因此，在动作模型完全已
知的情况下，可以把规划解应用于初始状态，从而得
到状态转化序列，这些状态可以作为学习规则的训
练例．

定义１３．　设训练例为序对〈狊，犱〉，其中狊是状
态，犱是派生事实．如果有狊犚犱，则称〈狊，犱〉为关于
犱的正例，反之，则称〈狊，犱〉为关于犱的反例．

下面给出从规划解中产生训练例的ＧＴＥ（Ｇｅｎ
ｅｒａｔｉｎｇＴｒａｉｎｉｎｇＥｘａｍｐｌｅｓ）算法．该算法产生学习
所需要的正例集合犜狆和反例集合犜犖．在该算法中，
｜犘｜表示规划解的长度，即所包含的动作个数．由于
ＰＤＤＬ动作中允许否定前提，因此派生前提如果是
以肯定形式出现的，则产生一个正例，如果是以否定
形式出现的，则产生一个反例．狊犻是在状态狊犻－１下应
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用动作犪犻产生的后继状态（犃狆狆犾狔函数见定义９）．
对于每个派生目标，在最终状态下是成立的，因而产
生一个正例．为了增加训练例的个数且简化学习过
程，对于所有非最终状态，均认为目标不成立．对每
个规划解分别应用ＧＴＥ算法，再将所有正例集合
合并在一起，所有反例集合合并在一起，则可以得到
最终的训练集合．

算法１．ＧＴＥ（ＧｅｎｅｒａｔｉｎｇＴｒａｉｎｉｎｇＥｘａｍｐｌｅｓ）
算法．

输入：派生规划问题〈Σ，犐，犌〉，规划解犘
输出：正例集合犜狆，反例集合犜犖
Ｂｅｇｉｎ
１．　犜狆←，犜犖←；
２．　狊０←犐；
３．　Ｆｏｒ犻＝１ｔｏ｜犘｜ｄｏ
４．　　对于动作犪犻的每个派生前提犱
５．　　　如果犱是犪犻的肯定前提，则
６．　　　　犜狆←犜狆∪｛〈狊犻－１，犱〉｝；
７．　　　否则
８．　　　　犜犖←犜犖∪｛〈狊犻－１，犱〉｝；
９．　　狊犻＝犃狆狆犾狔（犪犻，狊犻－１）；
１０．对于每个派生目标犵∈犌
１１．　Ｆｏｒ犻＝０ｔｏ｜犘｜－１ｄｏ
１２．　　犜犖←犜犖∪｛〈狊犼，犵〉｝；
１３．　　犜狆←犜狆∪｛〈狊｜犘｜，犵〉｝；
Ｅｎｄ．
例４．　设一个ＰＳＲ规划问题的解为动作序列

〈ＷＡＩＴ，ＯＰＥＮ（ＳＤ８），ＣＬＯＳＥ（ＣＢ２）〉，对应的状态
序列为〈狊０，狊１，狊２，狊３〉，其中，狊０是初始状态，狊３是目标
状态．应用ＧＴＥ算法，产生了如表２所示的训练集合．

表２　〈状态事实〉序对形式的训练例
犜狆 犜犖

〈狊０，（ａｆｆｅｃｔｅｄ犮犫１）〉
〈狊０，（ａｆｆｅｃｔｅｄ犮犫２）〉
〈狊３，（ｆｅｄ犾５）〉
〈狊３，（ｆｅｄ犾６）〉

〈狊１，（ａｆｆｅｃｔｅｄ犮犫１）〉
〈狊１，（ａｆｆｅｃｔｅｄ犮犫２）〉
〈狊２，（ａｆｆｅｃｔｅｄ犮犫１）〉
〈狊２，（ａｆｆｅｃｔｅｄ犮犫２）〉
〈狊３，（ａｆｆｅｃｔｅｄ犮犫１）〉
〈狊３，（ａｆｆｅｃｔｅｄ犮犫２）〉
〈狊０，（ｆｅｄ犾５）〉
〈狊０，（ｆｅｄ犾６）〉
〈狊１，（ｆｅｄ犾５）〉
〈狊１，（ｆｅｄ犾６）〉
〈狊２，（ｆｅｄ犾５）〉
〈狊２，（ｆｅｄ犾６）〉

从规划解中产生训练例之后，本文的学习任
务为：

已知：
·一个训练样例集合犜，可能包含错误；
·一个领域理论犚，可能包含错误；
·假设空间犎；

求解：一个最好地拟合训练样例和领域理论的
假设犺．

在上述学习任务中，每个假设犺是类似Ｈｏｒｎ
子句的子句集合，区别在于：文字中不允许包含函数
符号，因而比Ｈｏｒｎ子句更受限制；子句体中允许出
现负文字，因而比Ｈｏｒｎ子句更有表征力．每个子句
是一个一阶的派生谓词规则，子句头是单个派生谓
词犱∈犇，子句体是由犅∪犇中的谓词构成的文字集
合．要求学习到的假设最好地拟合训练样例和领域
理论，是指使假设在数据和领域理论上的错误率的
某种综合度量最小化．定义犺关于训练集犜的错误
率ｅｒｒｏｒ犜（犺）为犜中被犺误分类的样例所占的比例，
同样地，定义犺关于领域理论犚的错误率ｅｒｒｏｒ犚（犺）
为犺与犚在分类一个随机实例时不一致的概率．希
望输出的假设是使得上述错误率的某种综合度量最
小化，如
ａｒｇｍｉｎ犺∈犎

（犽犜×犲狉狉狅狉犜（犺）＋犽犚×犲狉狉狅狉犚（犺）），
犓犜和犓犚分别表示拟合数据和拟合理论两者的相对
重要程度．如果初始领域理论的精确度较差，却有大
量可靠数据，则可以选择较大的犓犜值．如果理论的
精确度较高，数据样本很小并且存在大量噪声，则可
以选择较大的犓犚值．

４　学习算法
在定义了上述学习任务之后，下面先来看看学

习规则的整个过程（如图１所示）．首先使用ＧＴＥ算
法从规划解和规划问题描述中产生学习问题所需的
训练例集合．其次，规划问题描述中包含初始的领域
理论，可以用来建立规则图，规则图描述了谓词之间
的依赖关系．学习算法ＦＯＤＲＬ基于基本归纳系统
ＦＯＩＬ，在假设空间寻找拟合训练例的最佳假设．通
过ＡＳＳ（ＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＳｅｔＳｅａｒｃｈｉｎｇ）算法得到派生谓
词的激活集，用来扩大ＦＯＩＬ的搜索步，使得一次可
以考虑多个候选文字．简单地说，派生谓词的激活集
指的是在领域理论下能够推导出该派生谓词的基本
事实或谓词集合．引入激活集的原因在于，ＧＴＥ算
法所产生的训练例中的状态只包含基本谓词的实
例，因此当规则前件的候选文字是派生谓词时，派生
谓词的规则尚未知道，只有将派生谓词转换为对应
的基本谓词集合（即激活集）才能判断新构造的规则
对训练例的拟合程度．最后输出的是针对规划领域
的一阶派生谓词规则集合．

６５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１０年



图１　学习派生谓词规则的过程

　　根据图１所描述的规则学习过程，下面分别处
理如下问题：（１）建立学习规则的主算法；（２）从初
始领域理论建立规则图；（３）在规则图上计算派生
谓词的激活集．
４１　学习算法犉犗犇犚犔

学习派生谓词规则的主算法称为ＦＯＤＲＬ
（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＤｅｒｉｖｅｄＲｕｌｅｓＬｅａｒｎｉｎｇ），基于ＲＴＬ
的多谓词学习框架和ＦＯＩＬ的归纳学习算法．ＦＯ
ＤＲＬ算法描述如下．

算法２．　ＦＯＤＲＬ（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＤｅｒｉｖｅｄＲｕｌｅｓ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）算法．

输入：要学习的谓词集合Ｌｅａｒｎｅｄ＿ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ，谓词集
Ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ，训练集Ｅｘａｍｐｌｅｓ

输出：规则集Ｌｅａｒｎｅｄ＿ｒｕｌｅｓ
Ｂｅｇｉｎ
１．Ｌｅａｒｎｅｄ＿ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ中的谓词形成队列；
２．Ｌｅａｒｎｅｄ＿ｒｕｌｅｓ←｛｝；
３．当队列不空
４．　取队列中的第一个谓词Ｔａｒｇｅｔ＿ｐｒｅｄｉｃａｔｅ
５．　Ｐｏｓ←Ｅｘａｍｐｌｅｓ中Ｔａｒｇｅｔ＿ｐｒｅｄｉｃａｔｅ的正例；
６．　Ｎｅｇ←Ｅｘａｍｐｌｅｓ中Ｔａｒｇｅｔ＿ｐｒｅｄｉｃａｔｅ的反例；
７．　ＮｅｗＲｕｌｅ←没有前件的谓词Ｔａｒｇｅｔ＿ｐｒｅｄｉｃａｔｅ的

规则；
８．　ＮｅｗＲｕｌｅＮｅｇ←Ｎｅｇ；
９．　当ＮｅｗＲｕｌｅＮｅｇ不空，增加新候选前件以特化

ＮｅｗＲｕｌｅ；
１０．　　基于谓词集Ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ对ＮｅｗＲｕｌｅ生成候选

新文字ＮｅｗＬｉｔｅｒａｌ，
１１．　　如果ＮｅｗＬｉｔｅｒａｌ是派生谓词，则
１２．　　Ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ←基于规则图通过ＡＳＳ算法求Ｎｅ

ｗＬｉｔｅｒａｌ的激活集；
１３．　　否则，Ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ←ＮｅｗＬｉｔｅｒａｌ；
１４．　　Ｂｅｓｔ＿ｃａｎｄｉｄａｔｅ←ａｒｇｍａｘＦｏｄｒｌ＿Ｇａｉｎ（犔，Ｎｅ

ｗＲｕｌｅ）；
１５．　　把Ｂｅｓｔ＿Ｃａｎｄｉｄａｔｅ加入到ＮｅｗＲｕｌｅ的前件；
１６．　　ＮｅｗＲｕｌｅＮｅｇ←ＮｅｗＲｕｌｅＮｅｇ中满足ＮｅｗＲｕｌｅ

前件的子集；
１７．　Ｌｅａｒｎｅｄ＿ｒｕｌｅｓ←Ｌｅａｒｎｅｄ＿ｒｕｌｅｓ＋ＮｅｗＲｕｌｅ；
１８．　ＮｅｗＲｕｌｅ加入到规则图中；
１９．　Ｐｏｓ←Ｐｏｓ｛被ＮｅｗＲｕｌｅ覆盖的Ｐｏｓ成员｝；

２０．　如果Ｐｏｓ非空，则Ｔａｒｇｅｔ＿ｐｒｅｄｉｃａｔｅ加入队列末尾
２１．　Ｅｘａｍｐｌｅｓ←Ｅｘａｍｐｌｅｓ｛被ＮｅｗＲｕｌｅ覆盖的Ｅｘ

ａｍｐｌｅｓ成员｝；
２２．返回Ｌｅａｒｎｅｄ＿ｒｕｌｅｓ；
Ｅｎｄ．
ＦＯＤＲＬ由两层循环来进行控制．外层循环与

ＲＴＬ类似，将要学习的谓词排成队列，每次选取排
在最前面的谓词Ｔａｒｇｅｔ＿ｐｒｅｄｉｃａｔｅ来学习规则．如
果学习到的规则仍有未覆盖的正例，则将Ｔａｒｇｅｔ＿
ｐｒｅｄｉｃａｔｅ放在队列的末尾留待以后再学习．交叉学
习不同谓词的规则，可以利用谓词之间的依赖关系
来构建规则的前件，是一种多谓词学习过程．
ＦＯＤＲＬ的内层循环与ＦＯＩＬ类似，每次学习一

个覆盖部分正例而避开所有反例的规则．内层循环
执行一般到特殊的爬山搜索，开始于最一般的前件，
然后增加文字以使规则特化直到避开所有的反例．
然而，与ＦＯＩＬ算法不同的是，ＦＯＤＲＬ算法在生成
候选式Ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ时使用了初始领域理论来扩大
搜索步（步１１～１２）．ＦＯＤＲＬ生成两类候选式：单个
文字，被单独加到规则前件中；文字集合，被整个加
到规则前件中．单个文字为谓词集Ｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ中出
现的任意基本谓词或其否定，但是要求至少包含当
前规则中一个已有的变量．如果候选新文字是派生
谓词，则需在领域理论下推导其激活集（文字集合）
来代替ＦＯＤＲＬ通过在训练数据上测量规则的性
能，每一步从候选式中选择最有希望的文字或者文
字集合．ＦＯＤＲＬ使用评估函数Ｆｏｄｒｌ＿ｇａｉｎ以估计
新候选式的效用，它基于加入候选式之后的正例和
反例的约束数目．设Ｒ′为加入候选式Ｌ到规则Ｒ后
生成的规则，则
犉狅犱狉犾＿犌犪犻狀（犔，犚）＝狋ｌｏｇ２狆１

狆１＋狀１－ｌｏｇ２
狆０

狆０＋狀（ ）０，
其中，狆０为规则犚的正例约束数目，狀０为规则犚的
反例约束数目，狆１为规则犚′的正例约束数目，狀１为
规则犚′的反例约束数目，狋是在加入文字犔到犚后
仍旧能覆盖的规则犚的正例约束数目．根据信息论
的理论，犉狅犱狉犾＿犵犪犻狀（犔，犚）的意义为：为了编码犚
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的所有正例约束的分类所需的全部位数由于犔带
来的减少．特别地，如果犔为文字集合，要对犔中的
文字进行修剪，移去对于信息增益无用的文字．
４．２　构造规则图

为了从初始领域理论推导出谓词之间的依赖关
系，需要基于初始领域理论建立规则图．规则图是与
或图，由两类结点组成：与结点（谓词结点）和或结点
（规则结点），与结点是由基本谓词标记的叶子结点
或者由派生谓词标记的内部结点，而或结点是由一
阶规则标记的内部结点．对于一个规则结点来说，它
的入边（只有一条）来自于由该规则所推导的派生谓
词，而它的出边（若干条）则指向该规则的所有触发
条件（由基本谓词或派生谓词组成）．如果规则图中
的结点是用谓词来标记的，这样的规则图称为一阶
规则图．

由于ＰＤＤＬ语言允许派生谓词规则的条件部
分包含逻辑运算和量词，而规则图中的规则条件是
文字的合取，因此在建立规则图之前要对初始领域
理论进行一些转换．由于规则条件是文字的合取，因
此逻辑与运算和非运算不需要处理，而对于逻辑或
运算，则将规则进行拆分，每个或条件对应一个新的
规则．全称量词是隐式的，不需要处理，而存在量词
是显式的，可以直接去掉而保留量词所约束的变量．

例５．　对于表１中关于谓词ｆｅｄ的规则狉５，经
过上述调整方法，拆分成如下４条只包含文字合取
的规则：

狉５＿１：（ｂｒｅａｋｅｒ？狓）∧（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ１）→
（ｆｅｄ？犾）；
狉５＿２：（ｂｒｅａｋｅｒ？狓）∧（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ２）→（ｆｅｄ？犾）；
狉５＿３：（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ１）∧（ｂｒｅａｋｅｒ？狔）∧（ｕｐ

ｓｔｒｅａｍ？狔？ｓｙ？狓ｓｉｄｅ２）→（ｆｅｄ？犾）；
狉５＿４：（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ２）∧（ｂｒｅａｋｅｒ？狔）∧（ｕｐ

ｓｔｒｅａｍ？狔？狊狔？狓ｓｉｄｅ１）→（ｆｅｄ？犾）．
根据派生谓词集合上的层次关系，高层的谓词

定义依赖于低层的谓词定义．为了反映这些依赖关
系，规则图中必须通过变量替换将各种规则衔接起
来．例如，例５中规则狉５＿４的条件部分包含派生谓
词（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狔？狊狔？狓ｓｉｄｅ１），而表１的初始领域
理论中只包含（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狓？狊狓？狔？狊狔）的规则，可
以通过替换｛？狓／？狔，？狊狓／？狊狔，？狔／？狓，？狊狔／狊犻犱犲１｝
来进一步扩展规则图．如果初始理论包含的规则是
递归的，这样的变量替换过程会导致规则图的无限
增长．因此，需要限制规则图扩展的最大层次犔．

例６．　由表１的初始领域理论可以得到如图２
所示的规则图子图（犔＝２）．方框表示由基本谓词或
者派生谓词标记的与结点，椭圆表示由规则编号标
记的或结点．（ｆｅｄ？犾）是该子图的根结点，层次为０．
推导出（ｆｅｄ？犾）的规则条件中的各个谓词层次为１，
例如（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狔？狊狔？狓ｓｉｄｅ１）的层次为１．以此类
推，推导出（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狔？狊狔？狓ｓｉｄｅ１）的规则条件
中的各个谓词层次为２，例如（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狔？狊狔？狑
ｓｉｄｅ１）的层次为２．

图２　基于初始领域理论构造的规则图
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４．３　计算激活集
激活集的定义来自于自然演绎推理，由Ｇｅｒｅｖｉ

ｎｉ等［２１］引入到规划系统ＬＰＧｔｄ来求解派生规划问
题．激活集描述的是在领域理论下能够推导出派生
谓词的一组条件集合．然而，由Ｇｅｒｅｖｉｎｉ等定义的
激活集存在着两种局限：（１）激活集的计算与当前状
态相关，一旦状态发生变化，需重新计算激活集；
（２）激活集仅限于命题集合．我们早期的研究工作定
义了与状态无关的激活集，并且提出了一种高效的
算法来计算激活集［２２］，以及在完美的领域理论下学
习与激活集对应的命题规则等［２３］．

一个命题激活集可以定义如下［２２］．
定义１４．　设犱是派生事实，犱的一个命题激

活集犉是满足犉犚犱的由基本事实组成的最小
集合．

由以上定义可知，对于一个派生事实，其激活集
是一个由基本事实组成的命题集合，该集合可以通
过领域理论推导出该派生事实．这样的集合要求是
最小化的，即不包含任何与推导无关的其它命题．例
如，通过变量代换｛？犾／犾５，？狓／犮犫２｝，根据规则狉５＿２，
有｛（ｂｒｅａｋｅｒｃｂ２），（ｃｌｏｓｅｄ犮犫２），（ｅｘｔ犾５犮犫２
ｓｉｄｅ２）｝犚（ｆｅｄ犾５），则犉＝｛（ｂｒｅａｋｅｒ犮犫２），
（ｃｌｏｓｅｄ犮犫２），（ｅｘｔ犾５犮犫２ｓｉｄｅ２）｝是派生事实（ｆｅｄ
犾５）的一个命题激活集．

为了在一阶规则的学习过程中用激活集来扩展
搜索步，这里将命题激活集的定义扩展为一阶激
活集．

定义１５．　设犱是派生谓词，犱的一阶激活集犉
是满足犉犚犱的由基本谓词组成的最小集合．

由定义１５可知，一阶激活集是可以通过领域理
论推导出某个派生谓词的基本谓词组成的集合．同
样地，这样的集合也要求是最小的，即不包含任何与
推导无关的其它谓词．把一阶激活集中的变量全部
用常量来进行替换，可以得到对应派生事实的命题
激活集．一阶激活集可以在一阶规则图上进行查找，
而命题激活集需要将规则图用具体问题所包含的对
象进行实例化才能进行查找．相对于实例化空间，层
次受限的一阶规则图的搜索空间显然要小得多．在
不正确或者不完备的领域理论下，可能会产生不正
确的一阶激活集．这些激活集仍然可以用于扩展学
习过程的搜索步，因为扩展的搜索步是一种多步探
测，它的去留仅仅取决于对训练数据的拟合程度．因
此，下面给出在可能包含错误的规则图上计算一阶
激活集的ＡＳＳ算法．一个派生谓词可能有多个不同

的激活集，这些激活集构成了激活集集合Σ．给定一
个派生谓词和基于初始领域理论建立的规则图，该
算法返回派生谓词的激活集集合Σ．ＡＳＳ算法描述
如下．

算法３．ＡＳＳ（ＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＳｅｔＳｅａｒｃｈｉｎｇ）算法．
ＰｒｏｃｅｄｕｒｅＡｎｄＳｅａｒｃｈ（狀，犃，犘犪狋犺犖狅犱犲狊，犗狆犲狀）
输入：规则图犚上的与结点狀，构造中的激活集犃，从

搜索树的树根到结点狀的搜索路径上的与结点
集合ＰａｔｈＮｏｄｅｓ，待访问的结点集合Ｏｐｅｎ

输出：犃中的元素，逻辑值ｆａｌｓｅ或空集
Ｂｅｇｉｎ
１．如果狀∈犘犪狋犺犖狅犱犲狊，则返回ｆａｌｓｅ；
２．否则，如果狀是一个基本谓词，则返回狀；
３．如果狀没有任何后继规则结点，则返回ｆａｌｓｅ；
４．对于狀在规则图犚中的任何一个后继规则结点，调用
５．　ＯｒＳｅａｒｃｈ（狀′，犃，犘犪狋犺犖狅犱犲狊∪｛狀｝，犗狆犲狀）；
６．返回空集．
Ｅｎｄ．
ＰｒｏｃｅｄｕｒｅＯｒＳｅａｒｃｈ（狀，犃，犘犪狋犺犖狅犱犲狊，犗狆犲狀）
输入：规则图犚上的或结点狀，构造中的激活集犃，从

搜索树的树根到结点狀的搜索路径上的与结点
集合ＰａｔｈＮｏｄｅｓ，待访问的结点集合Ｏｐｅｎ

副效果：更新激活集集合Σ
Ｂｅｇｉｎ
１．Ｏｐｅｎ←Ｏｐｅｎ∪｛狀′｜狀′是狀在规则图犚上的后继谓词

结点｝；
２．对于Ｏｐｅｎ表中所有元素狋
３．　犗狆犲狀←犗狆犲狀＼｛狋｝；
４．　狀′←ＡｎｄＳｅａｒｃｈ（狋，犃，犘犪狋犺犖狅犱犲狊，犗狆犲狀）；
５．　如果狀′＝ｆａｌｓｅ则返回；
６．　否则犃←犃∪｛狀′｝；
７．Σ←Σ∪｛犃｝．
Ｅｎｄ．
在规则图上计算某个派生谓词的激活集，是两

个过程的交替搜索：与搜索过程和或搜索过程．在与
搜索过程中，如果当前与结点是一个基本谓词，则放
到正在构造的激活集犃中．如果是一个派生谓词，
则对它的每一个规则结点（或结点）调用或搜索过
程．在或搜索过程中，对于规则结点的每一个触发条
件（与结点）进行与搜索过程．为了避免无限循环，用
ＰａｔｈＮｏｄｅｓ表来记录已经搜索过的派生谓词结点，
若待扩展的结点是已经访问过的（与ＰａｔｈＮｏｄｅｓ表
上某个谓词的名字和参数均相同），则停止对该结点
的扩展．由于规则图的层次是受限的，因此规则图的
规模是有限的，在遍历规则图中的所有结点之后，上
述的搜索算法最终会停止．
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例７．　基于图２的规则图，应用ＡＳＳ算法计算
出ｆｅｄ（？犾）的一阶激活集集合Σｆｅｄ（？犾）如下：
犉１＝｛（ｆａｕｌｔｙ？犾）｝
犉２＝｛（ｂｒｅａｋｅｒ？狓），（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ１）｝
犉３＝｛（ｂｒｅａｋｅｒ？狓），（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ２）｝
犉４＝｛（ｂｒｅａｋｅｒ？狔），（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ２），

（ｃｌｏｓｅｄ？狔），（＝？狊狔ｓｉｄｅ１），
（ｃｏｎ？狔ｓｉｄｅ２？狓ｓｉｄｅ１），（ｂｒｅａｋ？狔）｝

犉５＝｛（ｂｒｅａｋｅｒ？狔），（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ２），
（ｃｌｏｓｅｄ？狔），（＝？狊狔ｓｉｄｅ２），
（ｃｏｎ？狔ｓｉｄｅ１？狓ｓｉｄｅ１），（ｂｒｅａｋ？狔）｝

犉６＝｛（ｂｒｅａｋｅｒ？狔），（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ１），
（ｃｌｏｓｅｄ？狔），（＝？狊狔ｓｉｄｅ１），
（ｃｏｎ？狔ｓｉｄｅ２？狓ｓｉｄｅ２），（ｂｒｅａｋ？狔）｝

犉７＝｛（ｂｒｅａｋｅｒ？狔），（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ１），
（ｃｌｏｓｅｄ？狔），（＝？狊狔ｓｉｄｅ２），
（ｃｏｎ？狔ｓｉｄｅ１？狓ｓｉｄｅ２），（ｂｒｅａｋ？狔

烅

烄

烆

烍

烌

烎）｝
下面举例说明激活集对搜索步的扩展．
例８．　学习派生谓词ｆｅｄ（？犾）的规则，该谓词

在训练集中有２个正例和６个反例（见表２）．用
［狀＋，狀－］来表示一个新规则所约束的正例和反例
数目．从最一般前件的规则开始，可选的候选式有如

下文字（候选文字必须至少包含已有规则中的一个
旧变量）及例７中的７个激活集：

（ｆａｕｌｔｙ？犾）；
ｎｏｔ（ｆａｕｌｔｙ？犾）；
（ｅｘｔ？犾？狓？狊）；
ｎｏｔ（ｅｘｔ？犾？狓？狊）．
各个候选式的正例和反例约束数目如图３所示．
由图３可以看出，由ｆｅｄ（？犾）的激活集犉４扩展

的搜索步（错误文字（ｂｒｅａｋ？狔）已被修剪）带来最大
的信息增益，因此搜索方向沿着该搜索步进行，直至
找出只覆盖正例的规则．同样地，由ｆｅｄ（？犾）的激活
集犉３扩展的搜索步带来的信息增益次之，当仍有正
例未被学习到的规则覆盖时，搜索方向沿着该搜索
步进行，直至找出只覆盖正例的规则．最后，学习到
的派生谓词规则如下：

①（ｂｒｅａｋｅｒ？狔）∧（ｃｌｏｓｅｄ？狔）∧（ｃｏｎ？狔ｓｉｄｅ２
？狓ｓｉｄｅ１）∧（ｅｘｔ？犾？狓ｓｉｄｅ２）∧（ｅｘｔ？犾？狑ｓｉｄｅ１）∧
（ｎｏｔ（ｃｌｏｓｅｄ？狑））→ｆｅｄ（？犾）；

②（ｂｒｅａｋｅｒ？狓）∧（ｃｌｏｓｅ？狓）∧（ｅｘｔ？犾？狓
ｓｉｄｅ２）∧（ｅｘｔ？犾？狔ｓｉｄｅ１）∧（ｃｏｎ？狔ｓｉｄｅ２？狑
ｓｉｄｅ１）∧（ｎｏｔ（ｃｌｏｓｅｄ？狑））→ｆｅｄ（？犾）．

图３　派生谓词的激活集扩展归纳学习的搜索步

　　由于规则①覆盖正例〈狊３，（ｆｅｄ犾６）〉，规则②覆
盖正例〈狊３，（ｆｅｄ犾５）〉，且这两个规则均不覆盖任何

反例，因此关于谓词ｆｅｄ（？犾）的学习过程结束．但是
可以看到，学习到的规则前件只包含基本谓词，使得
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规则过于冗长．因此，更进一步的工作可以根据初始
领域理论所包含的谓词依赖关系，引入中间派生谓
词对学习到的规则集进行调整，使其包含可能的层
次结构．

５　实验与分析
为了验证学习算法ＦＯＤＲＬ的有效性，基于开

放源码的ＦＯＩＬ６．４系统①（Ｃ语言编写），我们实现
了一个同样称为ＦＯＤＲＬ的学习程序．该学习程序
的输入是规划领域描述（ＤＯＭＡＩＮ．ＰＤＤＬ）、一组规
划问题（ＰＲＯＢＬＥＭＳ．ＰＤＤＬ）和对应的规划解
（ＰＬＡＮＳ．ｔｘｔ），输出是学习到的规则集（ＲＵＬＥＳ．
ｔｘｔ）．

本文的实验工作包括以下两个方面：（１）初始
领域理论对于学习到的规则的精确度的影响；
（２）四类领域理论错误分别对规则精确度的影响．
测试数据来自于国际规划大赛ＩＰＣ’０４上的两个包
含派生谓词的竞赛领域②：ＰＳＲ（处理供电系统的重
新配置问题）和ＰＲＯＭＥＬＡ（处理通信协议的错误
检测问题）．
５１　初始领域理论对规则精确度的影响

为了考察初始领域理论对学习到的规则的精确
度的影响，我们将ＦＯＤＲＬ与ＦＯＩＬ、ＦＯＣＬ进行比
较．ＦＯＩＬ是不能处理初始领域理论的纯归纳学习
系统，而ＦＯＤＲＬ和ＦＯＣＬ都是能够接受初始领域
理论的分析与归纳结合的学习系统，但是ＦＯＣＬ不
能处理递归规则．由于两个测试领域都包含递归规
则，因此这里ＦＯＣＬ只能作为纯归纳系统来学习规
则．ＦＯＤＲＬ（ＦＯＤＲＬ１．０版本）和ＦＯＩＬ（ＦＯＩＬ６．４
版本）的实验环境均为ＣＰＵ（ＰｅｎｔｉｕｍＰｒｏｃｅｓｓｏｒ
１．３３ＧＨｚ）＋ＲＡＭ（３８４ＭＢ）＋ＦｒｅｅＢＳＤ６．２＋ｇｃｃ
４．３．０，ＦＯＣＬ（ＦＯＣＬ１２３版本③）的实验环境为
ＣＰＵ（Ｉｎｔｅｌｃｅｌｅｒｏｎ２．６ＧＨｚ）＋ＲＡＭ（１ＧＢ）＋Ｗｉｎ
ｄｏｗ２０００＋ＧＮＵＣｏｍｍｏｎＬｉｓｐ２．６．１．

要说明的是，ＦＯＤＲＬ系统要将ＧＴＥ算法产生
的〈状态派生事实〉序对形式的训练例转化为
ＦＯＩＬ系统的关系元组形式的训练例．转化方法是：
每个谓词（即关系）增加一个状态参数，每个谓词的
实例（即在某个状态下成立的命题）增加一个状态标
签．这样可以把在不同状态下成立的相同的谓词实
例转化为关系元组形式的训练例．学习过程采用犽
次交叉验证法，即训练样例分为犽个子集，犽－１个
子集用于学习规则，１个子集用于验证规则的精确

度，总共进行犽次．规则的精确度定义为在验证集上
规则能够正确分类的训练例比例．具体地说，当一个
正例被规则覆盖或者一个反例不被规则覆盖，均称
为规则能够正确分类的情况．当一个反例被规则覆
盖或者一个正例不被规则覆盖，则称为规则错误分
类的情况．

对于表２所示的训练集，ＦＯＤＲＬ（包含表１的
初始领域理论）、ＦＯＩＬ及ＦＯＣＬ学习到的规则集如
表３所示．在表３中，要说明的是，ＦＯＩＬ没有输出
派生谓词ａｆｆｅｃｔｅｄ的规则，是因为所有候选式产生
的规则在训练集上的精确度过低④而使得学习过程
终止．另外，没有学习到ａｆｆｅｃｔｅｄ的规则，但是ａｆ
ｆｅｃｔｅｄ又作为ｆｅｄ的条件出现，这是明显的不完备
的领域理论．在ＦＯＤＲＬ学习到的规则中，｛ｂｒｅａｋｅｒ
（Ａ，Ｃ），ｅｘｔ（Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ）｝是谓词ｆｅｄ的一阶激活集
所产生的候选式，可以看到初始领域理论对规则的
学习过程的引导作用．如果初始领域理论的精确度
不差的话，由它引导学习到的规则更具有一般性．最
后，ＦＯＣＬ学习到关于谓词ｆｅｄ的规则实际上包含
错误，因为？０和？３是不同的状态变量．另外，ＦＯＣＬ
的两个异常现象是：（１）会存储学习到的针对某个
领域的最佳规则，如果在新的训练集上学不到更好
的规则，则会输出保存的最佳规则；（２）另外，对于
本文的学习问题，即使增加的是非递归的初始领域
理论，也学不到规则．可能是本文学习问题的初始领
域理论导致ＦＯＣＬ的搜索空间迅猛增大而超出其
限制，更准确的原因有待于进一步的代码分析．
表３　犉犗犇犚犔、犉犗犐犔、犉犗犆犔３个系统学习到的规则集
系统 规则集

ＦＯＤＲＬａｆｆｅｃｔｅｄ（犃，犅）

ｃｌｏｓｅｄ（犃，犅）．
ｆｅｄ（犃，犅）ｂｒｅａｋｅｒ（犃，犆），ｅｘｔ（犃，犅，犆，犇），ｃｌｏｓｅｄ（犃，犆）．

ＦＯＩＬｆｅｄ（犃，犅）ｎｏｔ（ａｆｆｅｃｔｅｄ（犃，犆）），ｅｘｔ（犃，犅，犆，犇）．
ＦＯＣＬ（ａｆｆｅｃｔｅｄ？０？１）

（ｃｌｏｓｅｄ？０？１）．
（ｆｅｄ？０？１）（ｃｌｏｓｅｄ？０？２），（ｂｒｅａｋｅｒ？３？２）．

为了比较在不同的训练集上学习到的规则的精
确度，我们选取ＰＳＲＭｉｄｄｌｅＡＤＬＤｅｒｉｖｅｄ版本下的
５个规划问题（Ｐ０１．ＰＤＤＬ～Ｐ０５．ＰＤＤＬ）及其规划
解（ＬＰＧｔｄ规划系统在ＩＰＣ’０４比赛中得到的规划
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①

②

③

④

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｒｕｌｅｑｕｅｓｔ．ｃｏｍ／Ｐｅｒｓｏｎａｌ／可下载ＦＯＩＬ的源
代码．
ｈｔｔｐ：／／ｌｓ５ｗｗｗ．ｃｓ．ｕｎｉｄｏｒｔｍｕｎｄ．ｄｅ／～ｅｄｅｌｋａｍｐ／ｉｐｃ４／
可下载ＰＳＲ和ＰＲＯＭＥＬＡ的领域描述．
ｆｔｐ：／／ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｐｕｂ／ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｇｒａｍｓ／可下载
ＦＯＣＬ源代码．
候选式产生的规则在训练集中的精确度不能低于缺省值
８０％，否则候选规则被抛弃．此时，ＦＯＩＬ输出提示信息：
“Ｃｌａｕｓｅｔｏｏｉｎａｃｃｕｒａｔｅ”．



解）来分别构造训练例．学习过程采用３次交叉验
证法．３个系统学习到的规则精确度见图４．

图４　ＦＯＤＲＬ、ＦＯＩＬ、ＦＯＣＬ学习到的规则精确度

在图４中，可以看到３个系统在不同的训练集
上学习到的规则的精确度均有所差异．ＦＯＤＲＬ学
习到的规则的精确度最高，平均值在０．６～０．７之
间．大部分规则条件中都包含激活集文字，较好地拟
合了初始领域理论．将每组学习到的规则在要学习
的谓词的所有训练例上进行验证，选择精确度最高
的一组规则作为ＰＳＲ领域的最后学习到的领域理
论．ＦＯＣＬ学习到的规则的精确度次之，平均值在
０．５～０．６之间，但是很多规则中都包含上述所说的
错误（状态参数不同），因而在语义上很难解释．
ＦＯＩＬ学习到的规则的精确度最低，平均值在０．３～
０．４５之间．在大部分测试组中都学不到派生谓词
ａｆｆｅｃｔｅｄ的规则，因此整体规则精确度降低了．

此外，由于ＦＯＤＲＬ和ＦＯＣＬ均接受初始领域
理论，为了实验比较的全面性，我们在一个简单的包
含非递归初始规则的实验领域上比较这两个混合学
习算法的性能．该实验领域是学习谓词ｍｅｍｂｅｒ的
定义规则．目标谓词ｍｅｍｂｅｒ（犃，犅）表示元素犃是
表犅的成员，可用的背景谓词是ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ（犆，犇，
犈），表示表犆是由表头元素犇和表尾犈组成的．为
方便操作，训练例随机产生，训练集由相同数目的谓
词的正例和反例组成，其中ｍｅｍｂｅｒ的１／４的训练
例做为验证集．构造２个不完美的初始领域理论
如下：

（１）ｍｅｍｂｅｒ（犃，犅）ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ（犅，犃，犆）．
（２）ｍｅｍｂｅｒ（犃，犅）ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ（犅，犆，犇）．
这两个初始规则集均不包含递归规则．其中，第

１个规则集是正确的，但是不完备的．例如，它不能
解释ｍｅｍｂｅｒ（２，［１，２］）是正例．第２个规则集既
不正确也不完备．例如，它把ｍｅｍｂｅｒ（３，［１，２］）错
误地解释为正例．在这两个不完美的初始领域理论
下，对不同的训练集规模，ＦＯＤＲＬ和ＦＯＣＬ两个系
统分别学习的效果见图５．

图５　ＦＯＣＬ和ＦＯＤＲＬ在非递归的初始领域
理论下学习规则的性能比较

从图５的上／下图可以看到：首先，随着训练例
的增多，两个系统的学习精度均逐步提高．在训练集
规模达到１２０时，两个系统的学习精度都达到了
９５％．其次，在学习目标谓词ｍｅｍｂｅｒ的规则时，尽
管预先定义了不同的初始领域理论，两个系统的学
习性能大致相同，学习精度的差别不超过１０％．这
表明ＦＯＣＬ和ＦＯＤＲＬ在简单的包含非递归初始规
则的领域上的学习性能是相当的，这来自于它们均
采用ＦＯＩＬ的基本学习算法以及对非递归规则进行
替换的简单处理方法．
５２　领域理论错误对规则精确度的影响

下面考察在给定训练集的情况下，分别包含四
类错误的初始领域理论对ＦＯＤＲＬ学习规则的影
响．从已发布的竞赛问题描述中构造不完美的领域
理论，即产生各类错误．“多余规则”类错误（简记为
＋ｒｕｌｅ）的产生可以从谓词集中任意选取多个关联
文字的合取来构成某个派生谓词的规则前件．直接
去掉某个原有规则可以产生“缺少规则”类错误（简
记为－ｒｕｌｅ）．从谓词集中选取某个不在规则条件中
的谓词加入到规则条件中产生“多余的规则条件”类
错误（简记为＋ｌｉｔｅｒａｌ）．从规则中直接删除某个原有
的规则条件产生“缺少的规则条件”类错误（简记为
－ｌｉｔｅｒａｌ）．

如前，ＦＯＤＲＬ的实验环境为ＣＰＵ（Ｐｅｎｔｉｕｍ
Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ１．３３ＧＨｚ）＋ＲＡＭ（３８４Ｍ）＋ＦｒｅｅＢＳＤ
６．２＋ｇｃｃ４．３．０．分别选取ＰＳＲＭｉｄｄｌｅＡＤＬ
Ｄｅｒｉｖｅｄ领域的一个规划问题（Ｐ０１．ＰＤＤＬ）和
ＰＲＯＭＥＬＡＯｐｔｉｃａｌＡＤＬＤｅｒｉｖｅｄ领域的一个规划
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问题（Ｐ０１＿ＯＰＴ２．ＰＤＤＬ）及各自对应的规划解来产
生训练集．学习过程采用训练验证法，２／３的训练
例用于学习规则，１／３的训练例用于验证规则的精
确度．在构造领域错误时，对给定的某类错误的数
目，分别生成３组测试数据，每组测试数据是随机构
成的包含该类错误数目的初始领域理论．例如，在生
成包含２个ｌｉｔｅｒａｌ类错误时，通过３次随机删除规
则条件部分的两个文字而得到３组测试数据．３组
测试数据上学习到的规则精确度的平均值作为包含
该类错误数目的平均规则精确度．ＦＯＤＲＬ的学习
结果见图６．

图６　领域理论错误对规则精确度的影响

因为完整的ＰＳＲ和ＰＲＯＭＥＬＡ领域描述都包
含４条派生谓词规则，因此－ｒｕｌｅ类错误的最大错
误数为４．从图６中可以看到，在两个领域，－ｌｉｔｅｒａｌ
类错误对规则精确度的影响最小，是最容易容忍的
领域错误，＋ｒｕｌｅ类错误其次．这是因为缺少的规则
条件可以通过归纳学习过程来进行补足，多余的规
则不会带来较大的信息增益，也容易被候选式选择
函数所抛弃．相比较而言，在ＰＳＲ领域，＋ｌｉｔｅｒａｌ类
错误是最不能容忍的错误，这类错误极大地降低了
规则精确度．这是因为在派生谓词的激活集用于候
选式的时候，要对其中的每个文字进行剪枝（如果去
除该文字能带来更大的信息增益则该文字应该被剪
枝），但某些无用的文字并不减少信息增益而被保
留．当这些文字不能拟合验证集时，则降低了规则精
确度．在ＰＲＯＭＥＬＡ领域，－ｒｕｌｅ类错误是最不能
容忍的错误，这是因为要学习规则的派生谓词只有
１个（ＰＳＲ领域是２个），中间谓词相对较多且谓词
之间依赖关系比较复杂，因而减少其中的初始规则

对于学习到的规则的精确度影响较大．

６　结　语
学习和规划结合是智能规划研究领域中的热点

问题．与以往学习动作模型、学习控制知识等研究工
作不同，本文是最早的学习派生谓词规则的研究工
作．为了自动获取派生规划问题的领域理论，本文提
出了从规划解中学习一阶派生谓词规则的ＦＯＤＲＬ
算法．学习过程分为两个步骤：首先根据派生谓词的
语义从规划解中提取学习过程所需要的训练例，然
后在初始领域理论的引导下学习能够最好拟合训练
例的一阶规则集合．

本文的主要创新点在于结合分析学习和归纳学
习各自的优点来学习派生谓词规则．首先，规划解不
能够直接作为学习问题的训练例，需要结合动作模
型和规划问题描述来从规划解中提取谓词的训练例
集合．其次，提出了一阶规则图和一阶激活集的概
念，并且给出在层次受限的一阶规则图上计算派生
谓词的一阶激活集的算法．激活集用于扩展搜索步，
使得一次可以试探多个文字．接着，实现了学习系统
ＦＯＤＲＬ，实验结果表明，在初始领域理论的引导下
ＦＯＤＲＬ学习到的规则精确度比纯归纳学习系统
ＦＯＩＬ及组合学习系统ＦＯＣＬ的更高．最后，讨论了
各类领域理论错误对学习到的规则精确度的影响．

本文迈出了学习派生谓词规则的第一步，然而
在提出的方法中还有一些不足需要在未来的工作中
克服．首先，学习到的规则前件中只包含基本谓词，
需要制定相关的策略调整规则结构，使其包含中间
派生谓词且增加层次结构．其次，在现实的规划执行
的环境中存在着各种不稳定的因素，因此学习概率
性的规则是很有意义的．
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（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狔？狊狔？狓ｓｉｄｅ２））））））

（ａｎｄ（ｅｘｔ？ｌ？狓ｓｉｄｅ２）
（ｏｒ（ｂｒｅａｋｅｒ？狓）
（ｅｘｉｓｔｓ（？狔ＤＥＶＩＣＥ）

（ｅｘｉｓｔｓ（？狊狔ＳＩＤＥ）
（ａｎｄ（ｂｒｅａｋｅｒ？狔）
（ｕｐｓｔｒｅａｍ？狔？狊狔？狓ｓｉｄｅ１））））））））））

（：ａｃｔｉｏｎｏｐｅｎ
：ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（？狓ＤＥＶＩＣＥ）
：ｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ａｎｄ（ｎｏｔ（＝？狓ｅａｒｔｈ））

（ｃｌｏｓｅｄ？狓）
（ｆｏｒａｌｌ（？犫ＤＥＶＩＣＥ）

（ａｎｄ（ｂｒｅａｋｅｒ？犫）
（ｎｏｔ（ａｆｆｅｃｔｅｄ？犫）））））

：ｅｆｆｅｃｔ（ｎｏｔ（ｃｌｏｓｅｄ？狓）））

（：ａｃｔｉｏｎｃｌｏｓｅ
：ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（？狓ＤＥＶＩＣＥ）
：ｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ａｎｄ（ｎｏｔ（＝？狓ｅａｒｔｈ））

（ｎｏｔ（ｃｌｏｓｅｄ？狓））
（ｆｏｒａｌｌ（？犫ＤＥＶＩＣＥ）

（ａｎｄ（ｂｒｅａｋｅｒ？犫）
（ｎｏｔ（ａｆｆｅｃｔｅｄ？犫）））））

：ｅｆｆｅｃｔ（ｃｌｏｓｅｄ？狓））

（：ａｃｔｉｏｎｗａｉｔ
：ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（）
：ｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ｅｘｉｓｔ（？犫ＤＥＶＩＣＥ）

（ａｎｄ（ｂｒｅａｋｅｒ？犫）
（ａｆｆｅｃｔｅｄ？犫）））

：ｅｆｆｅｃｔ（ｆｏｒａｌｌ（？犫ＤＥＶＩＣＥ）（ｗｈｅｎ（ａｆｆｅｃｔｅｄ？犫）（ｎｏｔ
（ｃｌｏｓｅｄ？犫）））））

）

犚犃犗犇狅狀犵犖犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．．
ＨｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＡＩ
ｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｇｒａｐｈｔｈｅｏｒｙ．

犑犐犃犖犌犣犺犻犎狌犪，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．．Ｈｅｒｍａｉｎｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＡＩｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅａｓｏｎｉｎｇ．

犑犐犃犖犌犢狌狀犉犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９４５，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒ
ｖｉｓｏｒ，ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｏｆＣｈｉｎａＣｏｍｐｕｔｅｒＦｅｄｅｒａｔｉｏｎ．Ｈｉｓｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＡＩｐｌａｎｎｉｎｇ，ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅａｓｏｎｉｎｇ，
ａｎｄｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ．

犔犐犝犙犻犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎ
ｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎＡＩｐｌａｎｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇｉｓａｈｏｔｔｏｐｉｃ

ｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｉｎｌａｓｔｔｗｏｄｅｃａｄｅｓ，ｒｅ
ｓｅａｒｃｈｅｒｓｈａｖｅｐｒｏｐｏｓｅｄｖａｒｉｏｕｓｐｒａｃｔｉｃａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｆｏｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ，ｃｏｎｔｒｏｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｆｕｎｃ
ｔｉｏｎｓｏｒａｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｉｎａｕｔｏｍａｔｅｄｐｌａｎｎｉｎｇ．Ｕｎｌｉｋｅａｌｌ
ｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｔｈｅｆｉｒｓｔａｔｔｅｍｐｔｔｏｌｅａｒｎｄｅｒｉｖｅｄ
ｐｒｅｄｉｃａｔｅｒｕｌｅｓｆｒｏｍｐｌａｎｅｘａｍｐｌｅｓ．

Ｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｉｓａｎａｔｕｒａｌｗａｙｔｏｄｅｐｉｃｔｉｎｄｉｒｅｃｔ
ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｄｏｍａｉｎａｃｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅｉｒｔｒｕｔｈｖａｌｕｅｓｉｎｔｈｅｃｕｒ
ｒｅｎｔｓｔａｔｅａｒｅｉｎｆｅｒｒｅｄｆｒｏｍｔｈａｔｏｆｏｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｖｉａｄｏ

ｍａｉｎｒｕｌｅｓ．Ｔｈｅｓｅｒｕｌｅｓａｒｅａｃｔｉｏｎｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｏｔｈａｔｔｈｅ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆａｐｌａｎｎｉｎｇｄｏｍａｉｎｂｅｃｏｍｅｓｍｏｒｅｃｏｎｃｉｓｅａｎｄ
ｃｌｅａｒｅｒ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｈｕｍａｎｄｅｓｉｇｎｅｄｄｏｍａｉｎｒｕｌｅｓｃａｎｎｏｔｂｅ
ｇｕａｒａｎｔｅｅｄｔｏｂｅｃｏｒｒｅｃｔｏｒｃｏｍｐｌｅｔｅ．Ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｅｘｐｌａｉｎ
ｗｈｙａｎｏｂｓｅｒｖｅｄｐｌａｎｉｓｖａｌｉｄｕｎｄｅｒｉｍｐｅｒｆｅｃｔｄｏｍａｉｎｒｕｌｅｓ．
Ｓｏｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｒｕｌｅｓｆｒｏｍｐｌａｎｅｘａｍｐｌｅｓｉｓｉｎ
ｔｅｒｅｓｔｉｎｇａｎｄｐｒｏｍｉｓｉｎｇ．

Ｓｉｎｃｅ１９９０ｓ，ｍａｎｙｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｌｅａｒｎ
ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｒｕｌｅｓｆｒｏｍｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓ，ｓｕｃｈａｓＦＯＩＬ
（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＩｎｄｕｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ），ＩＬＰ（ＩｎｄｕｃｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ
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Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ），ＥＢＬ（ＥｘｐｌａｎａｔｉｏｎＢａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ），ＦＯＣＬ
（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＣｏｍｂｉｎｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）ａｎｄｓｏｏｎ．ＦＯＩＬｉｓａｐｕｒｅ
ｉｎｄｕｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｈｉｃｈｌｅａｒｎｓａｎｅｗｒｕｌｅｗｈｉｃｈ
ｃｏｖｅｒｓｐａｒｔｉａｌｐｏｓｉｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓｂｕｔａｖｏｉｄｓａｌｌｎｅｇａｔｉｖｅｅｘａｍ
ｐｌｅｓｏｎｃｅａｔｉｍｅ，ｕｎｔｉｌａｌｌｐｏｓｉｔｉｖｅｅｘａｍｐｌｅｓａｒｅｃｏｖｅｒｅｄ．ＩＬＰ
ｉｓａｗｅｌｌｓｔｕｄｉｅｄｔｅｒｒｉｔｏｒｙｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇａｌｏｇｉｃｐｒｏｇｒａｍｃｏｍ
ｐｏｓｅｄｏｆＨｏｒｎｃｌａｕｓｅｓｂａｓｅｄｏｎＦＯＩＬ．ＥＢＬｉｓａｐｕｒｅａｎａｌｙｔｉ
ｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＷｉｔｈＥＢＬ，ａｇｅｎｅｒａｌｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｉｓｉｎ
ｆｅｒｒｅｄｆｒｏｍｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｏｅｘｐｌａｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｅｘａｍｐｌｅｓ．
ＦＯＣＬｉｓａｃｏｍｂｉｎｅｄｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｈｉｃｈｕｓｅｓｉｍｐｅｒ
ｆｅｃｔｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｏｅｘｐａｎｄｓｅａｒｃｈｓｔｅｐｓｏｆＦＯＩＬ．Ｈｏｗ
ｅｖｅｒ，ＦＯＣＬｃａｎｎｏｔｄｅａｌｗｉｔｈｉｎｉｔｉａｌｄｏｍａｉｎｔｈｅｏｒｉｅｓｔｈａｔｃｏｎ
ｔａｉｎｒｅｃｕｒｓｉｖｅｒｕｌｅｓ．Ｔｏｔａｋｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｂｏｔｈａｎｄｏｖｅｒ
ｃｏｍｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｌｉｋｅＦＯＣＬ’ｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｗｃｏｍ
ｂｉｎｅｄｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｌｌｅｄＦＯＤＲＬ（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒＤｅｒｉｖｅｄ
ＲｕｌｅｓＬｅａｒｎｉｎｇ）ｔｏａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｄｉｓｃｏｖｅｒｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｒｕｌｅｓｆｏｒ
ｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｆｒｏｍｏｂｓｅｒｖｅｄｐｌａｎｓｕｎｄｅｒａｎｉｎｉｔｉａｌｄｏ
ｍａｉｎｔｈｅｏｒｙ．Ｗｉｔｈｎａｔｕｒａｌｄｅｄｕｃｔｉｖｅｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ａｎａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｓｅｔｉｓａｍｉｎｉｍａｌｓｅｔｏｆｂａｓｉｃｆａｃｔｓｏｒｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｗｈｉｃｈｃａｎ
ｍａｋｅａｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｈｏｌｄｔｒｕｅｕｎｄｅｒｄｏｍａｉｎｒｕｌｅｓ．ＦＯ
ＤＲＬｕｓｅｓａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓｅｔｓｏｆｄｅｒｉｖｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｔｏｅｘｐａｎｄ
ｓｅａｒｃｈｓｔｅｐｓｓｏａｓｔｏｅｘｔｒｅｍｅｌｙｃｈａｎｇｅｔｈｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎ．
Ｔｏｄｏｔｈｉｓ，ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｌｌｅｄＡＳＳｉｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｔｏｓｅａｒｃｈ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓｅｔｓｉｎｔｈｅｒｕｌｅｇｒａｐｈｂｕｉｌｔｏｎｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｄｏｍａｉｎ
ｔｈｅｏｒｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｗｉｔｈｔｈｅｇｕｉｄ
ａｎｃｅｏｆａｎｉｎｉｔｉａｌｄｏｍａｉｎｔｈｅｏｒｙ，ｔｈｅｒｕｌｅｓｌｅａｒｎｅｄｂｙＦＯＤＲＬ
ｉｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｔｈａｎｔｈｏｓｅｆｒｏｍＦＯＩＬｏｒＦＯＣＬ．

ＴｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋｈｅｒｅｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ
ＮａｔｕｒｅＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（６０１７３０３９）ａｎｄｔｈｅＧｕａｎｇｄｏｎｇ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｒｏｊｅｃｔＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（０９３０３２），ａｎｄ
ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｓａｉｍｅｄａｔｓｏｌｖｉｎｇａｌｌｓｏｒｔｓｏｆｐｌａｎｎｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ．
Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｔｅａｍｈａｓｇａｉｎｅｄａｆｒｕｉｔｆｕｌａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｉｎｓｏｍｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈｌｉｎｅｓ，ｓｕｃｈａｓｎｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｌａｎｎｉｎｇ（２ｐａｐｅｒｓ
ｉｎＩＪＣＡＩ’０７），ｔｅｍｐｏｒａｌｐｌａｎｎｉｎｇ（１ｐａｐｅｒｉｎＴＩＭＥ’０８），
ｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｌｅａｒｎｉｎｇ（１ｐａｐｅｒｉｎＡＩｊｏｕｒｎａｌ），ａｎｄｓｏｏｎ．
Ｏｎｅｏｆｍａｉｎｔｒｅｎｄｓｏｆｔｈｉｓｆｉｅｌｄｉｓｔｏｉｎｔｅｇｒａｔｅｍｕｌｔｉｐｌｅｔｅｃｈ
ｎｉｑｕｅｓｔｏｇｅｔｈｅｒ，ｓｕｃｈａｓｓｅａｒｃｈｉｎｇａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ａｎｄｄｅ
ｒｉｖｅｄｐｌａｎｎｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓｉｓａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｔｈｉｓｔｒｅｎｄ．Ｔｈｅｒｅ
ｓｅａｒｃｈｗｏｒｋｈｅｒｅｄｅａｌｓｗｉｔｈｄｅｒｉｖｅｄｐｌａｎｎｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ．Ｏｕｒ
ｅａｒｌｙｗｏｒｋｉｎｃｌｕｄｅｓ：１）ｄｅｆｉｎｅａｎｅｗｃｏｎｃｅｐｔ，ｔｈａｔｉｓ，ｐｒｏｐｏ
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