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一种基于模板的子句学习算法

于 鹏，刘大有，齐 红
（吉林大学计算机科学与技术学院，吉林长春 １３００１２；吉林大学符号计算与知识工程教育部重点实验室，吉林长春 １３００１２）

摘 要： 针对归纳逻辑程序设计中学习子句所遇到的较大搜索空间问题，提出子句模板的概念．用遗传算法先
学习子句模板，再结合标记矩阵和按信息增益抽样的方法将其转化为子句．设计了相应的适应度函数及遗传算子．理
论分析与实验对比表明，该算法可有效缩小搜索空间，提高学习效率，并且可以学习递归子句，是一种有效的子句学习

算法．
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１ 引言

近年来，数据挖掘领域探索关系数据的挖掘问题成

为新的研究热点，归纳逻辑程序设计（ＩｎｄｕｃｔｉｖｅＬｏｇｉｃ
Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＩＬＰ）［１］和统计关系学习（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＲｅｌａｔｉｏｎａｌ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＳＲＬ）［２］是对该问题展开研究的两个领域，其应
用较为广泛，包括基因科学、计算机视觉、语音理解和识

别、故障诊断和处理等．ＩＬＰ结合逻辑程序和机器学习，
适于对关系数据领域进行挖掘和描述．ＳＲＬ结合似然推
理、逻辑表示和机器学习三方面可对复杂的关系领域进

行建模，与 ＩＬＰ相比增加了对不确定性的表示及推理机
制．ＳＲＬ中的许多关系结构采用逻辑子句的形式表示，
其学习方法主要借鉴 ＩＬＰ技术．

ＩＬＰ主要研究如何从关系数据中学习逻辑子句，其
学习算法［１］分为泛化、特化，以及结合泛化与特化的方

法．由于子句中的项有多种取值形式，直接寻找子句使

得搜索空间较大，降低了学习算法的效率，因此目前的

研究工作主要集中在如何提高搜索算法的效率［３～５］．通
常，学习到最优的子句是 ＮＰ难的，常规的确定性搜索
方法，易陷入局部极值，不利于获得全局最优解．不确定
性的搜索方法（如进化计算等）具有较强的搜索能力，可

打破局部极值的束缚，适宜用来解决 ＮＰ难题，将进化
计算与 ＩＬＰ相结合的研究已展开［６～８］，然而这些工作直
接搜索子句，不可避免的会面对较大的搜索空间，因此

研究缩小搜索空间的方法是有意义的．本文对此进行了
研究，定义了抽象的子句模板表示子句结构，并利用遗

传算法直接学习子句模板，从而缩小了问题的搜索空

间，但子句模板不是待求的子句，为此本文结合标记矩

阵和信息增益提出了一种将子句模板转化为子句的方

法．理论分析和试验对比表明本文提出的基于模板的子
句学习方法具有较高的效率，可学得较好的解．
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２ 归纳逻辑程序设计

归纳逻辑学习问题［１］可概括为给定实例集（包括

正例集 Ｅ＋和负例集 Ｅ－）和背景知识（实例或子句的集
合），找到一个假设 Ｈ（子句有限集）使得 Ｈ关于背景知
识和实例集满足完备性与相容性．如果所有的正实例
都被覆盖，则假设 Ｈ关于背景知识和实例集是完备的；
如果没有任何负实例被覆盖，则假设 Ｈ关于背景知识
和实例集是相容的．实例集对应的谓词通常称为目标
谓词．在 ＩＬＰ中子句通常写为 Ｔ←Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ形式，
其中 Ｔ是文字称为子句头，每个 Ｃｉ是一个文字，Ｃ１，
Ｃ２，…，Ｃｍ表示一个合取式称为子句体．

表１ 谓词 Ｐ的基谓词

（１）ｐ（ｍａｒｙ，ｓｐｒｉｎｇ，ｒｏｓｅ，ｍａｒｙ，ｔｏｍ） ＋
（２）ｐ（ｔｏｍ，ｓｕｍｍｅｒ，ｊｏｈｎ，ｊｏｈｎ，ｍａｒｙ） ＋
（３）ｐ（ｒｏｓｅ，ｓｐｒｉｎｇ，ｒｏｓｅ，ｔｏｍ，ｍａｒｙ） －
（４）ｐ（ｔｏｍ，ｓｕｍｍｅｒ，ｊｏｈｎ，ｊｏｈｎ，ｒｏｓｅ） ＋
（５）ｐ（ｍａｒｙ，ｓｐｒｉｎｇ，ｒｏｓｅ，ｒｏｓｅ，ｊｏｈｎ） －
（６）ｐ（ｔｏｍ，ｓｕｍｍｅｒ，ｔｏｍ，ｔｏｍ，ｒｏｓｅ） ＋
（７）ｐ（ｊｏｈｎ，ｓｕｍｍｅｒ，ｍａｒｙ，ｍａｒｙ，ｔｏｍ） －
（８）ｐ（ｒｏｓｅ，ｓｐｒｉｎｇ，ｔｏｍ，ｒｏｓｅ，ｔｏｍ） －

例如表１中８个基谓词组成的实例集，其中基谓词（１）、
（２）、（４）、（６）组成正例集（标记为“＋”），其它为负例集
（标记为“－”）．其中谓词 ｐ是目标谓词．

３ 基于模板的子句学习算法ＣＬＢＴ（ＣｌａｕｓｅＬｅａｒｎｉｎｇ
ＢａｓｅｄｏｎＴｅｍｐｌａｔｅ）

３１ 概念介绍

文字中的项可能有多种取值形式，例如若 ｐ（ｘ１，
ｘ２，…，ｘｎ）中的每个项的可能取值为变量集合（ｙ１，…，

ｙｍ），则该文字有 ｍｎ种取值，这使得搜索空间很大．由
于谓词中的项都与类型相关，例如表１中谓词 ｐ的第
１，３，４，５项是人名，而第２项是季节．若仅仅描述谓词
中项的取值类型而不考虑具体的取值，则寻找这种“谓

词”的搜索空间将会缩小，我们提出谓词模板、子句模

板的概念以表示这种结构．
定义１ 设在一领域中有集合 Ｈｃ和 Ｃ，其中 Ｃ是一

常量集合，Ｈｃ是由该领域中所有值域为 Ｃ的变量与函数
构成的集合，如果变量 ｖ值域为集合 Ｈｃ∪Ｃ，则称变量 ｖ
为关于常量集合 Ｃ的超变量．Ｈｃ中的变量称为 ｖ类型变
量，函数称为 ｖ类型函数，Ｃ称为 ｖ类型常量集合．

定义２ 若 ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）是 ｎ元谓词符号，ｖ１，
ｖ２，…，ｖｎ是超变量，则 ｐ（ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ）或者┐ｐ（ｖ１，ｖ２，
…，ｖｎ）称为谓词模板．

定义３ 多个谓词模板由析取符号连接组成的表

达式称为子句模板．

３２ ＣＬＢＴ算法描述
由３．１节的定义可见，搜索子句模板的空间比搜索

子句的空间要小得多．基于这种思想，本文采用遗传算
法从实例与背景知识中学习子句模板，之后再将学得

的子句模板转化为子句．整个算法描述如下：
步骤１ 如果数据库中的正例全部被覆盖，则算法

结束；

步骤２ 用遗传算法学习子句模板；

步骤３ 用转换算法对学得的子句模板进行转化，

若找不到仅覆盖正例而不覆盖任一负例的子句则转步

骤２；
步骤４ 删除数据库中由符合条件的子句所覆盖

的全部正例，转步骤１；
下面将详细介绍学习子句模板及转化子句模板的

算法．
３３ 学习子句模板

用遗传算法学习子句模板需对子句模板进行基因

编码、设计相应的适应度函数及遗传操作、产生初始群

体等．
基因编码

将子句模板写成蕴含的形式，直接将子句模板体

部作为基因编码，例如子句模板 ｐ１（ｘ，ｙ），┐ｐ２（ｙ），ｐ３
（ｘ，ｚ）→ｐ（ｘ，ｙ，ｚ）对应的基因编码为 ｐ１（ｘ，ｙ）｜┐ｐ２（ｙ）
｜ｐ３（ｘ，ｚ）．
适应度函数

适应度函数作为衡量子句模板好坏的标准，由 ＩＬＰ
技术可知子句头部覆盖的正例越多，负例越少则越符

合标准；子句越长表达的意义可能越复杂，不易理解，

因此较长的子句模板应给予惩罚；不同谓词间出现的

相同类型的变量越多，该语句可能越有意义；在一个子

句中若同一谓词的正负文字都出现，则该子句将为恒

真，我们不希望学得这样的子句，然而这种结构的子句

模板可能隐藏有递归子句［９］，而且递归子句极有可能

是最终的目标，因此对该结构的子句模板暂时给予一

定的惩罚，以后的进化过程会进一步选择这种结构．基
于上述考虑，我们定义适应度函数如下：

定义４ 学习子句模板的遗传算法的适应度函数

定义为

ｋ
Ｍａ
Ｍ ＋

ｐｈ
ｐ( )
ｇ
＋１Ｎ（∑

ｎ

ｉ＝１
（ｈｉ－１）－ｍ） （１）

其中，Ｎ表示子句模板中出现的谓词模板个数即子句
长度；Ｍａ表示该子句模板的子句体中出现了多少类超
变量；Ｍ表示该子句模板中共出现了多少类超变量；ｐｈ
表示子句模板头部覆盖的正实例个数；ｐｇ表示子句模
板头部覆盖的所有实例（包括正、负实例）的个数；ｋ＞０
是调节系数可根据子句模板的长度来取值；ｍ表示子
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电
子
学
报

句模板中有多少类谓词模板的正负真值同时出现；ｈｉ
表示子句中出现的第ｉ类超变量在多少个谓词模板中
同时出现．

初始群体 初始群体可以由专家依据先验知识给

出，也可采用随机生成的方法．本文采用随机生成的方
法，通过限制子句的长度不超过某一正常数 ｑ，随机生
成一个小于等于 ｑ的常数ａ作为子句的长度；从待学
习的数据集中随机选取 ａ个谓词模板，每个谓词模板
的真值随机给定，这样生成一个基因编码．按上述方法
生成多个子句模板，组成初始群体．

选择操作 选择操作采用“余数随机选择”的方

法［１０］．该选择方法要求适应度与平均适应度的比值为
正数，很显然定义４给出的适应度函数满足该条件．

交叉操作 交叉操作采用多点交叉的方法，对待

交叉的两个子句模板，选择长度较大的一个，随机选取

其中的几个位置与另一子句模板的相同位置进行交

叉．例如下列两个子句模板：
（１）Ｆｒｉｅｎｄ（ｘ，ｘ）｜Ｔｅａｃｈ（ｘ，ｘ）｜Ｃｏｕｒｓｅ（ｙ）
（２）Ｂｏｙ（ｚ）｜ＧｏｏｄＡｔ（ｕ）

子句（１）的长度大，若选取其中的１，３位置进行交叉，操
作后获得如下两条新子句模板：

（１）Ｂｏｙ（ｚ）｜Ｔｅａｃｈ（ｘ，ｘ）
（２）Ｆｒｉｅｎｄ（ｘ，ｘ）｜ＧｏｏｄＡｔ（ｕ）｜Ｃｏｕｒｓｅ（ｙ）

变异操作 针对编码方式，设计了四种变异算子：

（１）向子句基因串中随机加入一个谓词模板；
（２）从子句基因串中随机删除一个谓词模板；
（３）从子句基因串中随机选一谓词模板用其它的

谓词模板加以取代；

（４）对子句基因串中的某一谓词模板的真值取反；
对发生变异的个体，每次随机选择上述的一种变

异算子作用于基因串．
保留最优个体 标准的遗传算法是不收敛的，主

要是因为迭代过程中无法保证上一代最优个体在下一

代中得以保留．本文的遗传算法复制当前种群，对获得
的复制种群进行选择、交叉、变异操作，之后新一代种

群由当前种群与经过遗传操作后的复制种群按个体适

应度大小共同产生．这样在种群中保留了最大适应度
的个体．

定理１ 子句模板学习算法在进化中较优个体呈

指数增长，该算法是收敛的．
证明 证明过程可将上述子句模板学习算法映射

为二进制编码的遗传算法．对于子句模板的编码部分，
假定整个领域中有 ｎ类谓词模板外加一个空模板，因
此可用ｌｏｇｎ＋１２ 个二进制位来表示这 ｎ＋１类谓词模板，
谓词模板的真值使用一个二进制 ｌｏｇｎ＋１２ ＋１位表示．最

终，每个谓词模板可用位表示．本文设计的交叉与变异
算子与二进制编码的遗传算法中多点交叉和多个基因

变异本质上是相同的．于是，本文的算法与基于二进制
编码的遗传算法是等价的，又因为本文在进化种群中

保留了最优个体，由文献［１１］定理１得证．
３４ 子句模板到子句的转化

由３．３节的遗传算法学习得到的仅仅是子句的一
种模式，它只表明其中可能包含待求的子句，为此需要

对学得的子句模板进行转换．本文假设谓词中的项是
函数无关［１２］的，因此子句模板到子句转化的本质就是

将超变量用变量加以取代．我们利用基谓词中常量的
对应关系先对子句头部进行转化，之后再利用子句体

与子句头部中项的对应关系来转化子句体．
子句模板头部的转化 在子句模板头部的谓词模

板中，对于仅出现一次的超变量，可以直接转为变量，

而对于多次出现的超变量，情况比较复杂，因为各超变

量对应的变量可能是相同或不同的，称这种关系为变

量的对应形式．为获得这种对应形式，我们提出由基项
构建针对某类超变量的标记矩阵方法．

定义５ 给定谓词模板 ｐｔ及ｐｔ的某一基谓词集合
Ｐｃ，Ｐｃ中元素的个数为ｎｃ，ｐｔ中超变量ｘ出现的个数为

ｍ，则关于 ｐｔ中超变量ｘ的标记矩阵是一ｎｃ×ｍ矩阵，
矩阵中第 ｉ（ｉ≥１）行第 ｊ（ｊ≥１）列的值 ａｉｊ为Ｐｃ中第ｉ个
基谓词的第ｊ个ｘ超变量位置的常量与前ｊ－１个 ｘ位
置的常量比较的结果，如与位置 ｈ（ｈ＜ｊ）的常量相同则
ａｉｊ＝ａｉｈ，否则 ａｉｊ＝ｊ－１，当 ｊ＝１时 ａｉｊ＝０．
子句模板头部的转化算法描述为：

步骤１ 如果子句模板头部的谓词模板不包括多

次出现的超变量，转步骤４；
步骤２ 选择一类在谓词模板中多次出现的超变

量，并针对头部所覆盖的正例集构建该超变量的标记

矩阵；

步骤３ 将标记矩阵中的各行分为不同的类，并计

算出现的概率，按概率超过规定阈值的各类标记行将

超变量转化为变量，转步骤１；
步骤４ 如果谓词模板中有仅出现一次的超变量，

则直接将其转化为变量；

例１ 表１中谓词模板 ｐ（ｔ１，ｔ２，ｔ１，ｔ１，ｔ１）及由基谓
词（１）、（２）、（４）、（６）组成的集合，针对超变量 ｔ１的标记
矩阵为：

０ １ ０ ３
０ １ １ ３
０ １ １ ３
０ ０ ０ ３

针对某一超变量 ｘ的标记矩阵，可表示矩阵中所
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有对应的基谓词中 ｘ类型变量的对应形式，定理 ２可
保证这一点．

定理２ 谓词模板 ｐｔ的某一有限基谓词集合Ｃ所
对应的关于超变量ｘ的标记矩阵，可表示集合 Ｃ中所
反映的ｘ类型变量的所有对应形式．

证明：用反证法．假设有一种变量的对应形式没有
在标记矩阵中描述出来，由于对应形式至少由集合 Ｃ
中的一个基谓词所反映，而该基谓词对应标记矩阵中

的一行，因此该行中必有两个变量的对应形式标记错

误，由于两个变量的对应形式只能是相同和不同，下面

分别讨论：若真实的对应形式为两个变量相同，而在标

记矩阵中却被标记为不同的两个整数，这必然是基谓

词中的两个常量不同所致，可见集合 Ｃ反映不出这种
对应形式，与事实矛盾；若真实的对应形式为两个变量

不同，而在标记矩阵中却被标记为相同的，这必然是每

一包含这一对应形式的基谓词中的两个常量都相同所

致，可见集合 Ｃ中反映不出这种对应形式，因此是不可
能的．综上，定理２得证．

我们将矩阵的相同行分为一类，每一类对应变量

的一种对应形式，计算每类标记行在整个矩阵中出现

的概率，若该类标记行的概率大于规定的阈值（可预先

设定），则该类标记行可转化为变量，否则抛弃．例１中
有三类标记行：０１０３、０１１３、０００３，假定只有 ０１１３超过阈
值，则该类标记行对应的变量为：ｘ，ｙ，ｙ，ｚ．在实际应用
中可将谓词模板中所有的超变量构建在一个标记矩阵

中，不必为每类多次出现的超变量分别构建标记矩阵．
子句模板体部的转化 子句模板头部经过转化

后，其中的超变量将全部转化为变量，如果将头部的变

量与子句模板体中的相应超变量进行对应则可将子句

模板体的谓词模板转化为具体的文字．由于子句模板
体中同一个超变量可能出现多次，因此无法确定哪一

超变量与头部的具体变量对应．一种简单的解决方法
是列举出基子句来进行对应，这可能需要所覆盖正例

的全部基子句，通常是难以做到的．但是，若能抽取一
些有代表性的基子句进行对应，则是一种可行的方法．
谓词中的项可视为属性，如果可以确定哪个属性能够

较好的用来区分被子句覆盖的正负实例，则针对这一

属性来抽取基子句，从而比较超变量的对应关系是比

较恰当的．利用信息增益［１３］可以达到这一目的，针对某
一谓词属性的信息增益的定义如下：

定义５ 包括属性 Ａ的谓词可以根据属性Ａ的值
将基谓词划分为多个子集Ｅ１，…，Ｅｅ，其中 Ａ可以有ｅ
个不同的值．每个子集 Ｅｉ包含着ｐｉ个正例和ｎｉ个反
例，属性 Ａ的信息增益是原始信息需求和新的信息需
求之间的差异，其表达式为：

Ｇａｉｎ（Ａ）＝Ｉ
ｐｃ

ｐｃ＋ｎｃ
，
ｎｃ

ｐｃ＋ｎ( )
ｃ
－Ｒｅｍａｉｎｄｅｒ（Ａ） （２）

其中

Ｒｅｍａｉｎｄｅｒ（Ａ）＝∑
ｖ

ｉ＝１

ｐｉ＋ｎｉ
ｐｃ＋ｎｃ

Ｉ
ｐｉ

ｐｉ＋ｎｉ
，
ｎｉ

ｐｉ＋ｎ( )
ｉ
，

Ｉ（ｐ１，ｐ２）是期望信息量其计算公式为 Ｉ（ｐ１，ｐ２）＝－
ｐ１ｌｏｇ２（ｐ１）－ｐ２ｌｏｇ２（ｐ２），式中 ｐｃ表示谓词的正例个数，
ｎｃ表示谓词的负例个数．
例２ 对于表１所列出的谓词 ｐ（ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５）

的８条基谓词，我们分别计算变量 ｘ１，ｘ２，ｘ３的信息增
益为 Ｇａｉｎ（ｘ１）＝０７５，Ｇａｉｎ（ｘ２）＝０１８９，Ｇａｉｎ（ｘ３）＝
０４，Ｇａｉｎ（ｘ４）＝０５，Ｇａｉｎ（ｘ５）＝０４．以我们的常识来
看，属性 ｘ１用来划分比较合理，这与信息增益计算的结
果相同．

子句模板体部的转化算法描述为：

步骤１ 按基谓词计算子句模板头部谓词中各属

性的信息增益；

步骤２ 选取头部谓词中具有最大信息增益的属

性（若有多个相同最大信息增益的属性可任选一个），

获取其在被覆盖的正实例中出现的常量集 Ｄ．
步骤３ 对常量集 Ｄ随机选取若干常量，在正例中

选择一些包含这些常量的基谓词（可根据正例的个数

选择）作为基子句头部，按照子句模板的结构从背景知

识中构建基子句．将这些基子句进行关系最小一般泛
化（ｒｌｇｇ）［１］获得一子句，则算法结束．

若子句模板体转化完成后获得的子句仍覆盖负

例，则可重新选择常量和基谓词，并产生不同的基子句

再进行 ｒｌｇｇ．为避免该过程无限进行下去，可设一最大
选择次数，若达到该最大次数仍覆盖负例，则认为子句

不符合要求，选择下一子句头部（转化子句模板头部可

能产生多个子句头）再转化子句模板体部．
子句模板转化算法的复杂性分析 首先，分析构

建标记矩阵的复杂度，假设谓词模板有 ｍ个基实例，其
中某一类超变量在头部同时出现 ｎ（ｎ＞１）次，可见构
建标记矩阵中的一行最坏的情况下需进行 ｎ（ｎ－１）／２
次比较运算，因此构建这类超变量的复杂度为 Ｏ
（ｍｎ２）．由定义５，转化子句模板体时计算信息增益的复
杂度为 Ｏ（ｎ２ｌｏｇｎ）．对于抽样子句操作，算法的复杂度
主要由测试覆盖的算法复杂度来决定，由于不同的覆

盖测试算法的复杂度可能不同［１］，因此设其为一函数

形式 Ｏ（ｆ（ｎ））．由上述分析，整个子句模板转化算法的
复杂度为 Ｏ（ｍｎ２＋ｎ２ｌｏｇｎ＋ｆ（ｎ））．

去除冗余结构 最终获得的子句可能存在一些冗

余结构，例如，同一文字在子句中多次出现、子句体中

出现与其它文字没有公共项的文字等．为此，采用下面
方法来消除子句的冗余结构，获得简洁的子句：（１）如
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果子句体中同一文字出现多次，则只保留其中的一个；

（２）如果子句体中出现与子句头相同的文字，则删除子
句体中的该文字；（３）如果子句中的某一文字与其它文
字没有公共的项，则删除该文字．

４ 实验对比

我们作了两类实验，第一类实验将本文的 ＣＬＢＴ学
习算法与文献［８］中的 ＧＩＬＰ算法（ＧＩＬＰ算法是将文字
进行二进制编码来学习子句的遗传算法）关于同一数

据集进行学习比较，以检验 ＣＬＢＴ学习的性能与有效
性；第二类试验用 ＣＬＢＴ学习递归子句，以检验学习递
归子句的有效性．

表２ ＵＷＣＳＥ中的３条子句

ＴａｕｇｈｔＢｙ（ｃ，ｐ，ｑ）∧ＣｏｕｒｓｅＬｅｖｅｌ（ｃ，ｌｅｖｅｌ－５００）→Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ（ｐ）
ＴｅｍｐＡｄｖｉｓｅｄＢｙ（ｐ，ｓ）→Ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｓ，ｆａｃｕｌｔｙ）
ＴＡ（ｃ，ｐ，ｑ）∨ＡｄｖｉｓｅｄＢｙ（ｐ，ｓ）→Ｓｔｕｄｅｎｔ（ｐ）

实验１ 实验数据是由参考文献［１２］中的ＵＷＣＳＥ数据
库抽取的两组实验数据集：数据集一是同时满足表２中
三条子句的ＵＷＣＳＥ中的４４１个基谓词，三条子句中 ｃ、
ｑ、ｐ、ｓ是变量，ｌｅｖｅｌ－５００、ｆａｃｕｌｔｙ是常量；数据集二是去
掉ＵＷＣＳＥ中１０类带有 ｓａｍｅ字样的等价谓词后的全
部基谓词．以上两数据集的负例由封闭世界［１３］假设来
产生．

评价学习结果的优劣使用覆盖度来度量，其定义

为
ｐ

ｐ＋ｎ
，其中 ｐ表示子句覆盖的正实例数，ｎ表

示子句覆盖的负实例数．
对数据集一，两种学习算法的交叉概率取 ０６，变

异概率取０１，初始种群设为６，规定子句的最大长度为
４，ＣＬＢＴ转化算法抽样４条基子句．每种算法连续学习６
次取平均覆盖度，试验结果如图１所示．

对数据集二，两种学习算法的交叉概率取 ０７，变
异概率取０１，初始种群设为１０，规定子句的最大长度
为４，ＣＬＢＴ转化算法抽样２０条基子句．每种算法连续学
习６次取平均覆盖度，试验结果如图２所示．

图１与图２所示的曲线表明，两种学习算法在参数
相同以及学习相同代数的条件下，对于文字较少的数

据集，获得的学习结果接近，而对于文字较多的数据

集，ＣＬＢＴ算法学得的结果更好，效率更高．

实验２ 对于递归子句的学习我们使用文献［９］的
八边形实例集：设（ａ１，ｂ１，…，ｈ１）和（ａ２，ｂ２，…，ｈ２）为
两个八边形，背景谓词 ｓｕｃｃ和ｎｅｘｔ表示其点的顺序关
系，目标谓词 ｍａｐ为两点之间的映射关系；背景知识：
ｓｕｃｃ（ａ１，ｂ１），ｓｕｃｃ（ｂ１，ｃ１），ｓｕｃｃ（ｃ１，ｄ１），ｓｕｃｃ（ｄ１，ｅ１），
ｓｕｃｃ（ｅ１，ｆ１），ｓｕｃｃ（ｆ１，ｇ１），ｓｕｃｃ（ｇ１，ｈ１），ｓｕｃｃ（ｈ１，ａ１），
ｎｅｘｔ（ａ２，ｂ２），ｎｅｘｔ（ｂ２，ｃ２），ｎｅｘｔ（ｃ２，ｄ２），ｎｅｘｔ（ｄ２，ｅ２），
ｎｅｘｔ（ｅ２，ｆ２），ｎｅｘｔ（ｆ２，ｇ２），ｎｅｘｔ（ｇ２，ｈ２），ｎｅｘｔ（ｈ２，ａ２）；
目标基谓词：ｍａｐ（ａ１，ａ２），ｍａｐ（ｂ１，ｂ２），ｍａｐ（ｃ１，ｃ２），
ｍａｐ（ｄ１，ｄ２），ｍａｐ（ｅ１，ｅ２），ｍａｐ（ｆ１，ｆ２），ｍａｐ（ｇ１，ｇ２），
ｍａｐ（ｈ１，ｈ２），反例按封闭世界假设给定．ＣＬＢＴ算法在
交叉概率０６，变异概率０１，初始群体１０，子句体最大
长度为４时，连续学习５０代，运行多次 ＣＬＢＴ算法得到
的多数子句模板为：

ｎｅｘｔ（ｓｖ，ｓｖ），ｍａｐ（ｓｖ，ｓｖ），ｓｕｃｃ（ｓｖ，ｓｖ）→ｍａｐ（ｓｖ，ｓｖ）
对子句头构建标记矩阵获得头部文字 ｍａｐ（ｖ１，ｖ２），属
性 ｖ１，ｖ２的信息增益相同，针对 ｖ１属性抽样４条基子
句泛化后获得子句

ｎｅｘｔ（ｖ４，ｖ２），ｍａｐ（ｖ３，ｖ４），ｓｕｃｃ（ｖ３，ｖ１）→ｍａｐ（ｖ１，ｖ２）
其中 ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ４是变量，该子句与文献［９］的
ＦＯＩＬＰｌｕｓ算法获得的结果相同．可见，本文算法可以学
习递归子句．

５ 结论

本文提出了一种通过子句模板来获得子句的算

法，该算法首先使用遗传算法来学得子句模板，然后基

于标记矩阵和信息增益方法抽取基子句进行泛化，进

而将子句模板转化为子句．理论分析与实验对比表明，
该算法可有效地学习子句，尤其适宜对文字较多的数

据集进行学习．未来的研究工作可结合其它搜索算法
更加快速高效地发现子句模板，以及提出新的子句模

板转化方法，进一步提高子句学习算法的效率．
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