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摘  要: 元解释学习(Meta-interpretive Learning,MIL)是一种归纳逻辑程序设计(Inductive Logic Programming,ILP)
方法,旨在从一组实例、元规则和其他背景知识中学习一个程序.MIL 采用深度优先和失败驱动策略在程序空间中

搜索适当的子句以生成程序.事实上,这种机制不可避免地引发了对相同目标重复证明的问题.在本文中,我们提出

了一种剪枝策略,该策略利用 Prolog 内置的数据库机制来存储未能达成的目标及其对应的错误信息,从而有效避免

冗余的证明过程.此后,这些累积的错误信息能够作为指导,帮助 MIL 系统在未来的学习过程中进行优化和调整.我
们证明了剪枝算法的正确性,并在理论上计算了程序空间的缩减比例.我们将所提出的方法应用于两个现有的 MIL
系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴,从而产生了两个新的 MIL 系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹.在四个不同任务上的实证结果

表明,所提出的策略可以显著减少学习相同程序的时间消耗. 
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Abstract:  Meta-Interpretive Learning (MIL) is a method of Inductive Logic Programming (ILP), aiming to learn a program from a set of 
examples, metarules, and other background knowledge. MIL adopts a depth-first and failure-driven strategy to search proper clauses in the 
program space for generating programs. As a matter of fact, this mechanism inevitably raises the problem of repeated proof for the same 
goals. In this paper, we propose a pruning strategy that leverages the built-in database mechanism of Prolog to store the failed goals and 
their corresponding error information, effectively avoiding redundant proof processes. Subsequently, this accumulated error information 
can serve as guidance to assist the MIL system in optimizing and adjusting its learning process in the future. We prove the correctness of 
the pruning algorithm and calculate the reduced proportion of the program space in theory. We apply the proposed approach to two 
existing MIL systems 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 and 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴, resulting in two new MIL systems 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹 and 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹. Empirical results on 
four different tasks show that the proposed strategy can significantly reduce the time consumption for learning the same programs. 
Key words:  meta-interpretive learning; redundant proof; memory strategy; pruning algorithm; inductive logic programming 

作为符号人工智能(AI)的一个分支,归纳逻辑程序设计(Inductive Logic Programming,ILP)[1]专注于从实例
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和背景知识中归纳构建逻辑程序(即一阶子句理论).ILP 系统使用语言偏误来定义程序空间.因此,学习程序的

过程可以视为在程序空间内的搜索 .Muggleton 等人 [2]2014 年引入了元解释学习 (Meta-interpretive 
learning,MIL),这是一种新的 ILP 方法,相较于早期的 ILP 系统如𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹[3]、𝑃𝑃𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀[4]、𝑇𝑇𝐹𝐹𝐹𝐹𝑇𝑇𝑇𝑇[5]和𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴ℎ[6]标志着

显著的进步.其主要区分在于支持递归概念和谓词发明的学习,使其与前身系统有所不同. 
然而,MIL 通过引入元规则来限制可学习程序的形式,从而更精确地定义了程序空间.在 MIL 学习者中,该

方法采用迭代加深深度优先搜索(Iterative Deepening Depth-First Search,IDDFS)来导航这个定义好的程序空间.
该方法虽然创新,但在搜索庞大的程序空间时带来了挑战,使得 MIL 变慢且容易生成冗余证明,这是其固有学习

机制导致的结果.IDDFS 是一种搜索方法,它不断执行深度限制的深度优先搜索,逐步增加深度限制,直到找到

目标.具体来说,MIL系统通过逐渐增加子句数量来搜索程序空间.因此,MIL 程序的搜索空间随着程序子句数量

的增加呈指数增长.这种指数扩展不仅导致巨大的搜索空间,还由于涉及的计算工作量巨大和大量冗余计算,严
重阻碍了 MIL 的实际应用. 

为了减轻元解释学习中广泛搜索空间的挑战,研究人员采用了几种策略来提高 MIL 的搜索效率.这些改进

包括分层偏误重构[7]、通过减少候选解决方案的元规则集来最小化[8,9]、引入多态和精炼类型检查以显著提高

元解释学习的效率[10]、修订实例空间和假设空间以提高效率[11]以及与神经网络结合[12,13].然而,这些方法并未

从根本上改变 MIL 的学习机制.因此,由迭代深度优先搜索产生的冗余证据问题仍未得到解决.随着程序子句数

量的增加,这个问题变得更加严重,并可能导致系统崩溃,因为计算需求呈指数增长.通过引入基于记忆策略的

剪枝算法,我们旨在解决MIL搜索效率的挑战.该算法通过减少冗余证明显著提高了MIL系统的计算效率,从而

最小化计算资源的浪费并节省能源.这一改进使系统能够更有效地处理复杂的学习任务. 
MIL 采用由失败驱动的深度优先遍历搜索.这种方法将 SLD-树中从给定𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀开始的所有路径标记为失败

分支,直到发现一个可行的程序.基于此基础,我们在 MIL 中集成了基于记忆策略的剪枝算法.该算法旨在捕捉

和利用在学习过程中遇到的目标的错误信息.借此,我们在 Prolog 中实现了一个动态数据库,用于归档所有目标

及其相关的错误信息.一旦某个目标被认为失败,那么在尝试证明新的𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀之前,系统会首先评估该𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀是否已

被记录在数据库中.如果发现匹配,则 MIL 学习者放弃重新评估已知的错误目标,而是立即进行回溯.如果该目

标是新的或以前未遇到的,则将其连同其错误数据一起添加到数据库中以供将来参考.这确保了在学习过程的

范围内,每个𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀最多只进行一次证明,从而显著简化了系统的效率. 
本文的主要贡献如下: 
我们通过一个基于内存的剪枝算法,标记出一个直接解决方案来提高 MIL 的效率,从而识别并解决了 MIL

的冗余问题,这是由其 IDDFS 策略引起的.我们介绍了剪枝算法并证明了其正确性和有效性,展示了程序空间在

理论上的减少.通过将该算法应用于现有的 MIL 系统,我们展示了其实际价值,并获得了两个更新的 MIL 系统

(𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹),我们的实验证实了它在减少学习时间方面的有效性. 
本文第1节介绍了元解释学习的预备知识和框架.第 2 节使用一个激励性的例子来说明 MIL 中的冗余证明

问题.第3节介绍了针对 MIL 的修剪算法并证明了该方法的正确性.第 4 节介绍了两个改进的 MIL 系统——

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹.第5节给出了四个学习任务的实验结果.第6节回顾了相关工作.最后,第7节总结了本文

并概述了未来的工作方向. 

1   基础知识 

本节首先介绍本文使用的逻辑符号以及 MIL 的理论框架. 

1.1   逻辑学符号 

我们考虑一个具有固定词汇的谓词符号Π、函数符号ℱ和变量𝒱𝒱的一阶语言.𝒯𝒯(ℱ,𝒱𝒱)表示使用来自ℱ的符号

和来自𝒱𝒱的变量构造的项的集合.通过在一个𝑛𝑛元谓词𝐴𝐴/𝑛𝑛 ∈ Π上应用替换θ = {𝑣𝑣1 ↦ 𝑀𝑀1, … , 𝑣𝑣𝑛𝑛 ↦ 𝑀𝑀𝑛𝑛},可以得到形

式为𝐴𝐴(𝑀𝑀1, … , 𝑀𝑀𝑛𝑛)的原子,其中𝑀𝑀𝑖𝑖 ∈ 𝒯𝒯(ℱ,𝒱𝒱),并且θ是对𝑖𝑖 = 1, … ,𝑛𝑛的变量𝑣𝑣𝑖𝑖的项𝑀𝑀𝑖𝑖的赋值.所有谓词符号的集合称为
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谓词签名 .对于一个原子𝐴𝐴,𝐴𝐴及其否定¬𝐴𝐴都是文字 .一条子句由有限集合 (可能为空 )的文字表示 ,记作

{𝐴𝐴1,𝐴𝐴2,⋯ , ¬𝐴𝐴𝑖𝑖 , ¬𝐴𝐴𝑖𝑖+1,⋯ }或𝐴𝐴1,𝐴𝐴2,⋯ ← 𝐴𝐴𝑖𝑖 ,𝐴𝐴𝑖𝑖+1,⋯.这里,正文字构成正体.特别地,一个具有空正体的子句称为

纯负子句.一个霍恩子句�𝐻𝐻𝑀𝑀𝑃𝑃𝑛𝑛子句�是一个最多包含一个正文字的子句.一个确定子句形式为ℎ𝑀𝑀𝑀𝑀𝑒𝑒 ← 𝑏𝑏𝑀𝑀𝑒𝑒𝑏𝑏(在
Prolog 中记作𝐻𝐻𝑀𝑀𝑀𝑀𝑒𝑒:−𝐵𝐵𝑀𝑀𝑒𝑒𝑏𝑏),其中包含恰好一个正文字.对于给定的确定子句,其正文字ℎ𝑀𝑀𝑀𝑀𝑒𝑒是一个原子,负文

字的集合𝑏𝑏𝑀𝑀𝑒𝑒𝑏𝑏 ≡ (𝑀𝑀1 ∧ ⋯∧ 𝑀𝑀𝑛𝑛)是一个目标(原子的合取).注意,空目标表示为𝑀𝑀𝑃𝑃𝑡𝑡𝑀𝑀.一个确定程序是一组有限的

确定子句.以下,我们聚焦于确定程序.如果一个程序包含至少一个作为另一个谓词参数的谓词符号,那么它被

称为高阶程序.其他未提及的术语可参见[14,15]. 
MIL 基于𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −解析(SLD-resolution)[16]学习逻辑程序.在 SLD-解析方法中,通过找到一种𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −驳斥[17]来

证明一组 Horn 子句不可满足. 
 定义 1:(𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −推导)设𝑆𝑆是由一组确定子句𝑇𝑇和一组目标{𝐺𝐺1,⋯ ,𝐺𝐺𝑞𝑞}组成的Horn子句集.一个𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −推导对

于𝑆𝑆是一系列的否定子句�𝑁𝑁0,𝑁𝑁1,⋯ ,𝑁𝑁𝑝𝑝�,满足以下所有性质: 
(1) 𝑁𝑁0 = 𝐺𝐺𝑗𝑗 ,其中𝐺𝐺𝑗𝑗是目标之一; 
(2) 对于序列中的每一个𝑁𝑁𝑖𝑖(0 ≤ 𝑖𝑖 < 𝐴𝐴),如果𝑁𝑁𝑖𝑖 =← 𝐴𝐴1,⋯ ,𝐴𝐴𝑘𝑘−1,𝐴𝐴𝑘𝑘 ,𝐴𝐴𝑘𝑘+1,⋯ ,𝐴𝐴𝑛𝑛那么在𝑇𝑇中存在一个

确定子句𝐶𝐶𝑖𝑖 = 𝐴𝐴𝑘𝑘 ← 𝐵𝐵1,⋯ ,𝐵𝐵𝑚𝑚 使得 𝑁𝑁𝑖𝑖+1 =← 𝐴𝐴1,⋯ ,𝐴𝐴𝑘𝑘−1,𝐵𝐵1,⋯ ,𝐵𝐵𝑚𝑚 ,𝐴𝐴𝑘𝑘+1,⋯ ,𝐴𝐴𝑛𝑛,如果𝑚𝑚 > 0;并
且𝑁𝑁𝑖𝑖+1 =← 𝐴𝐴1,⋯ ,𝐴𝐴𝑘𝑘−1,𝐴𝐴𝑘𝑘+1,⋯ ,𝐴𝐴𝑛𝑛,如果𝑚𝑚 = 0. 

定义 2: (𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −驳斥)当且仅当𝑁𝑁𝑝𝑝 = □(空子句)时,SLD 推导是一个𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −驳斥. 
定义 3: (𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −解式)设𝐺𝐺0 =← 𝐴𝐴0,⋯ ,𝐴𝐴𝑚𝑚为一个目标,𝐶𝐶 = 𝐵𝐵0 ← 𝐵𝐵1,⋯𝐵𝐵𝑛𝑛为一个 Horn 子句,其中文字𝐴𝐴𝑖𝑖在替

换θ下与𝐵𝐵0是可统一的.目标𝐺𝐺1(称为𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −解式)𝐺𝐺1 =← 𝐴𝐴0,⋯ ,𝐴𝐴𝑖𝑖−1,𝐵𝐵1,⋯ ,𝐵𝐵𝑛𝑛 ,𝐴𝐴𝑖𝑖+1,⋯ ,𝐴𝐴𝑚𝑚被认为是在替换θ下,
通过𝐶𝐶从𝐺𝐺0推导出来的. 

𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −解析可以使用任何选择规则来选择目标中的文字.Prolog 总是选择目标中的最左边的文字[18].相对

于一个确定的程序𝑃𝑃,目标𝐺𝐺0可能有多个𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −推导,因为𝐺𝐺0可以与𝑃𝑃中的多个 Horn 子句进行解析.我们将所有

可能的推导表示为一个𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −树. 
定义 4: (𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −树)设𝑃𝑃为一个确定性程序,𝐺𝐺0为初始目标.𝑃𝑃 ∪ {𝐺𝐺0}的𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −树是一个(可能是无限的)树,其

中每个节点是一个目标,两个节点之间的边表示它们之间的𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −推导. 
定义 5: (成功分支[19])设𝑃𝑃是一个确定程序,𝐺𝐺0是一个初始目标,𝑇𝑇是𝑃𝑃 ∪ {𝐺𝐺0}的𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −树.成功分支是根(𝐺𝐺0)

与包含空子句的叶子之间的路径. 

定义 6: (失败分支)设𝑃𝑃为一个确定程序,𝐺𝐺0为一个初始目标,𝑇𝑇为𝑃𝑃 ∪ {𝐺𝐺0}的一个𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −树.失败分支是指从

根(𝐺𝐺0)到一个包含非空目标的叶节点的一条路径. 

1.2   元解释学习 

通过利用经过改编的 Prolog 元解释器,MIL 方法通过证明一组目标来学习逻辑程序.一个标准的 Prolog 元

解释器通过反复获取其头部与目标匹配的一阶子句来证明目标.在此基础上,MIL 学习者通过额外获取其头部

与目标匹配的高阶元规则来证明目标.一个 MIL 问题由𝐹𝐹𝑛𝑛𝐴𝐴𝑡𝑡𝑀𝑀 =< 𝐵𝐵,𝑇𝑇,𝑀𝑀𝑆𝑆 >和𝐹𝐹𝑡𝑡𝑀𝑀𝐴𝐴𝑡𝑡𝑀𝑀 = 𝐻𝐻组成.𝐵𝐵表示用户提

供的背景知识.𝑇𝑇 =< 𝑇𝑇+,𝑇𝑇− >表示一对实例集,其中𝑇𝑇+和𝑇𝑇−分别表示正例集和负例集.𝑀𝑀𝑆𝑆表示元规则集.这里,
元规则被表示为如表1所示的高阶 Horn 子句.例如,在𝑐𝑐ℎ𝑀𝑀𝑖𝑖𝑛𝑛元规则中𝑃𝑃(𝑥𝑥,𝑏𝑏) ← 𝑄𝑄(𝑥𝑥, 𝑧𝑧),𝑅𝑅(𝑧𝑧,𝑏𝑏),大写字母𝑃𝑃,𝑄𝑄和𝑅𝑅
表示存在量化的二阶变量,而小写字母𝑥𝑥,𝑏𝑏和𝑧𝑧表示全称量化的一阶变量.每个元规则都与一个阶(𝑀𝑀𝑃𝑃𝑒𝑒𝑀𝑀𝑃𝑃)约束相

关联,以确保证明过程的终止.𝐻𝐻表示通过将元替换Σ = {𝑣𝑣1/𝑀𝑀1,⋯ , 𝑣𝑣𝑛𝑛/𝑀𝑀𝑛𝑛}应用到其对应元规则而形成的假设,其
中 ,存在量化变量𝑣𝑣𝑖𝑖被替换为项 𝑀𝑀𝑖𝑖 .MIL 的任务是学习一个假设𝐻𝐻使得对于∀𝑀𝑀+ ∈ 𝑇𝑇+,𝐵𝐵,𝐻𝐻 ⊨ 𝑇𝑇+并且对于

∀𝑀𝑀− ∈ 𝑇𝑇−,𝐵𝐵,𝐻𝐻/⊨ 𝑀𝑀−.这里⊨表示蕴涵. 
表 1  元规则示例 

名称 元规则 阶约束 
Curry3 𝑃𝑃(𝑥𝑥,𝑏𝑏) ← 𝑄𝑄(𝑥𝑥, 𝑏𝑏,𝑅𝑅) 𝑃𝑃 ≻ 𝑄𝑄, 𝑃𝑃 ≻ 𝑅𝑅 
Curry4 𝑃𝑃(𝑥𝑥,𝑏𝑏) ← 𝑄𝑄(𝑥𝑥,𝑏𝑏,𝑅𝑅, 𝑆𝑆) 𝑃𝑃 ≻ 𝑄𝑄, 𝑃𝑃 ≻ 𝑅𝑅, 𝑃𝑃 ≻ 𝑆𝑆 
Precon 𝑃𝑃(𝑥𝑥, 𝑏𝑏) ← 𝑄𝑄(𝑥𝑥),𝑅𝑅(𝑥𝑥,𝑏𝑏) 𝑃𝑃 ≻ 𝑄𝑄, 𝑃𝑃 ≻ 𝑅𝑅 
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名称 元规则 阶约束 
Postcon 𝑃𝑃(𝑥𝑥,𝑏𝑏) ← 𝑄𝑄(𝑥𝑥, 𝑏𝑏),𝑅𝑅(𝑏𝑏) 𝑃𝑃 ≻ 𝑄𝑄, 𝑃𝑃 ≻ 𝑅𝑅 
Chain 𝑃𝑃(𝑥𝑥,𝑏𝑏) ← 𝑄𝑄(𝑥𝑥, 𝑧𝑧),𝑅𝑅(𝑧𝑧,𝑏𝑏) 𝑃𝑃 ≻ 𝑄𝑄, 𝑃𝑃 ≻ 𝑅𝑅 
Tailrec 𝑃𝑃(𝑥𝑥,𝑏𝑏) ← 𝑄𝑄(𝑥𝑥, 𝑧𝑧),𝑃𝑃(𝑧𝑧, 𝑏𝑏) 𝑃𝑃 ≻ 𝑄𝑄, 𝑥𝑥 ≻ 𝑧𝑧 ≻ 𝑏𝑏 

 

2   问题:冗余证明 

在这一部分 , 我们使用一个具有激励意义的例子青蛙与荷叶问题来揭示 MIL 中的冗余证明问

题.青蛙与荷叶问题的任务描述如下:有2𝑛𝑛 + 1片荷叶和2𝑛𝑛只青蛙,其中包括𝑛𝑛只黄色青蛙和𝑛𝑛只绿色青蛙.我们

假定每片荷叶最多只容纳一只青蛙.𝑛𝑛只绿色青蛙蹲在最左边的𝑛𝑛片荷叶上,其余𝑛𝑛只黄色青蛙蹲在最右边的𝑛𝑛片
荷叶上,中间的荷叶是空的.由于荷叶之间的距离限制,每只青蛙可以以下两种方式跳跃: 

1)如果青蛙与空荷叶相邻,它可以直接跳到空荷叶上; 
2)如果青蛙不与空荷叶相邻,它只能跨过一只青蛙跳到空荷叶上. 
目标是找到一种跳跃策略,以最少的跳跃步数完成在黄蛙和绿蛙之间的位置交换.例如,当𝑛𝑛 = 2时,任务的

初始状态和最终状态如图1所示. 

 
图 1  青蛙与荷叶问题的初始状态和最终状态,其中𝑛𝑛 =  2. 

初始状态 

最终状态 
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图 2  由 2 元谓词𝑃𝑃𝑖𝑖𝑀𝑀ℎ𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑛𝑛𝑀𝑀/2引起的状态变化. 

 
我们将绿色青蛙、黄色青蛙和空荷叶分别表示为1、−1和0.因此,这个问题的初始状态和最终状态可以表示

为列表[1,1,0,−1,−1]和[−1,−1,0,1,1].注意,青蛙的移动等同于空荷叶的移动.针对这个任务,我们设计了四个基本

的2 − 𝑀𝑀𝑃𝑃𝑖𝑖𝑀𝑀𝑏𝑏谓词𝑃𝑃𝑖𝑖𝑀𝑀ℎ𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑛𝑛𝑀𝑀/2、𝑃𝑃𝑖𝑖𝑀𝑀ℎ𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀/2、𝑀𝑀𝑀𝑀𝑙𝑙𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑛𝑛𝑀𝑀/2和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑙𝑙𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀/2(简称为𝑃𝑃1/2、𝑃𝑃2/2、𝑀𝑀1/2和𝑀𝑀2/2)来描述

空荷叶的移动.这些谓词表示空荷叶向其左或右移动了1或2个位置.数字2表示这些谓词有两个参数(输入和输

出).例如在图2中,谓词𝑃𝑃𝑖𝑖𝑀𝑀ℎ𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑛𝑛𝑀𝑀/2表示空荷叶移动到了其右侧的第一个位置,这也意味着空荷叶右侧的第一只青

蛙跳到了空荷叶上.因此,该任务可以描述为一个原子𝑙𝑙([1,1,0,−1,−1], [−1,−1,0,1,1]).我们需要基于可用的背景

知识学习原子𝑙𝑙([1,1,0,−1,−1], [−1,−1,0,1,1])的定义.此实验使用链式元规则

𝑃𝑃(𝑋𝑋,𝑌𝑌):−𝑄𝑄(𝑋𝑋,𝑍𝑍),𝑅𝑅(𝑍𝑍,𝑌𝑌).青蛙与荷叶问题的具体输入设置如表 2 所示. 
表 2 青蛙和荷叶问题的输入设置. 

输入 设置 
实例

集 
[𝑙𝑙([1,1,0,−1,−1], [−1,−1,0,1,1])] 

元规

则集 
[𝑃𝑃(𝑋𝑋,𝑌𝑌):−𝑄𝑄(𝑋𝑋,𝑍𝑍),𝑅𝑅(𝑍𝑍,𝑌𝑌)] 

背景

知识 
𝑃𝑃1/2, 𝑃𝑃2/2, 𝑀𝑀1/2, 𝑀𝑀2/2 

 
通用元解释器的理论框架如表 3 所示.为了生成一个程序,MIL 系统首先尝试通过�𝑐𝑐𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚)�将𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚作

为目标进行证明.当证明失败时,MIL 系统尝试将目标与元规则的头部匹配,检查𝐹𝐹𝑃𝑃𝑒𝑒𝑀𝑀𝑃𝑃约束,并将元规则中存在

量化的变量绑定到谓词签名中的符号.MIL 系统保存产生的元替换𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑆𝑆𝑡𝑡𝑏𝑏𝑀𝑀并尝试证明元规则的体目标.在证

明所有目标后,通过将保存的元替换投影到其对应的元规则上来构建假设. 
表 3 通用元解释器的 Prolog 代码 

通用元解释器 
𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑣𝑣𝑀𝑀([ ],𝐺𝐺,𝐺𝐺). 
𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑣𝑣𝑀𝑀(𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚|𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚𝑀𝑀,𝐺𝐺1,𝐺𝐺2):− 
        𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑣𝑣𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑡𝑡𝑥𝑥(𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚,𝐺𝐺1,𝐺𝐺3), 
        𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑣𝑣𝑀𝑀(𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚𝑀𝑀,𝐺𝐺3,𝐺𝐺2). 
𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑣𝑣𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑡𝑡𝑥𝑥(𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚,𝐺𝐺,𝐺𝐺):− 
        𝑐𝑐𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚). 
𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑣𝑣𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑡𝑡𝑥𝑥(𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚,𝐺𝐺1,𝐺𝐺4):− 
        𝑚𝑚𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑃𝑃𝑡𝑡𝑀𝑀𝑀𝑀�𝑁𝑁𝑀𝑀𝑚𝑚𝑀𝑀,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑆𝑆𝑡𝑡𝑏𝑏, (𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚:−𝐵𝐵𝑀𝑀𝑒𝑒𝑏𝑏)�, 
        𝐹𝐹𝑃𝑃𝑒𝑒𝑀𝑀𝑃𝑃𝑇𝑇𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀, 
        𝑀𝑀𝑀𝑀𝑣𝑣𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑡𝑡𝑏𝑏𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝑚𝑚𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑡𝑡𝑏𝑏(𝑁𝑁𝑀𝑀𝑚𝑚𝑀𝑀,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑆𝑆𝑡𝑡𝑏𝑏),𝐺𝐺1,𝐺𝐺3), 

初始状态 

𝑃𝑃𝑖𝑖𝑀𝑀ℎ𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑛𝑛𝑀𝑀/2 
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通用元解释器 
        𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑣𝑣𝑀𝑀(𝐵𝐵𝑀𝑀𝑒𝑒𝑏𝑏,𝐺𝐺3,𝐺𝐺2). 

 对 于𝐹𝐹𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝑛𝑛𝑒𝑒𝐹𝐹𝑀𝑀𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀𝐹𝐹𝑀𝑀𝑀𝑀𝑣𝑣𝑀𝑀𝑀𝑀𝑃𝑃𝑃𝑃𝑀𝑀𝑏𝑏𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚 ,MIL 首 先 尝 试 用 1 条 子 句 和 0 个 发 明 谓 词 来 证 明 原 子

𝑙𝑙([1,1,0,−1,−1], [−1,−1,0,1,1]).当证明失败时,MIL 尝试通过增加子句𝑁𝑁和发明谓词𝑀𝑀的数量来证明该原子 
(0 ≤ 𝑀𝑀 ≤ 𝑁𝑁 − 1).具体来说,根据元规则的格式,初始目标𝑙𝑙([1,1,0,−1,−1], [−1,−1,0,1,1])可以分解为两个体原

子.然后这两个体原子将以类似的方式作为新目标进行证明.一旦路径被证明为失败分支,MIL 学习者将回溯以

证明下一个目标,直到找到成功分支为止. 
 

 
图 3 当𝑁𝑁 = 2,𝑀𝑀 = 1时,目标𝑙𝑙([1,1,0,−1,−1], [−1,−1,0,1,1])的𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −树的示意图. 

 
 图3显示了目标𝑙𝑙([1,1,0,−1,−1], [−1,−1,0,1,1])在𝑁𝑁 = 2,𝑀𝑀 = 1情况下 SLD-树示意图.SLD-树展示了所有

可能的包含2条子句和1个发明的2元谓词 (𝑙𝑙1/2)的程序 .图3中的蓝色子树表示当第一条子句已知为

𝑙𝑙([1,1,0,−1,−1], [−1,−1,0,1,1]):−𝑃𝑃1([1,1,0,−1,−1], [1,1,−1,0,−1]), 𝑙𝑙1([1,1,−1,0,−1], [−1,−1,0,1,1])时程序第

二条子句的解空间,如果 MIL 在完成包含两条子句的程序空间搜索后未能找到解,则它将逐步增加子句的数量

和发明谓词的数量.如图 4所示的 SLD-树示意图,MIL将重新从初始目标𝑙𝑙([1,1,0,−1,−1], [−1,−1,0,1,1])开始搜

索,使用3条子句和2个发明的谓词.从这个例子可以看到,图 4 中的灰色子树与图 3 中的蓝色子树完全相同.这意

味着,目标𝑙𝑙1([1,1,−1,0,−1], [−1,−1,0,1,1])将会被重复证明. 
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图 4 当𝑁𝑁 = 3,𝑀𝑀 = 2时,目标𝑙𝑙([1,1,0,−1,−1], [−1,−1,0,1,1])的𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −树的示意图. 

 

 
图 5 当𝑁𝑁 = 4,𝑀𝑀 = 3时,目标𝑙𝑙([1,1,0,−1,−1], [−1,−1,0,1,1])的𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −树示意图 

 
需要指出的是,还有另一种包含未知变量的目标类型(例如,图 4 中的目标𝑙𝑙2([1,1,0,−1,−1],𝑉𝑉𝑀𝑀𝑃𝑃),其中变量

𝑉𝑉𝑀𝑀𝑃𝑃在 Prolog 中被称为匿名变量).这些目标也将在 MIL 的后续学习过程中被重复证明.例如,图 5 中的灰色子树

与图 4 中的红色子树完全相同. 
因此,可以合理地认为冗余证明是 MIL 中存在的问题.基于此动机,我们提出了一种剪枝策略,以避免重复

证明相同的目标. 
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3   元解释学习剪枝算法 

算法 1  MIL 剪枝算法 
输入: 实例集𝑇𝑇,背景知识𝐵𝐵𝐵𝐵,元规则集𝑀𝑀𝑆𝑆,数据库𝑇𝑇𝐵𝐵,谓词集𝑆𝑆𝑖𝑖𝑀𝑀,最大子句数𝑁𝑁, 
  最大发明谓词数𝑀𝑀 = 𝑁𝑁 − 𝟏𝟏 
输出: 程序 H 

1: 初始化: 𝑇𝑇𝐵𝐵 ← ∅,𝐻𝐻 ← ∅ 
2: for Atom∈E do 
3: 𝑙𝑙𝑀𝑀𝑃𝑃 𝑛𝑛 ∈ [𝟏𝟏,𝑁𝑁] 𝑒𝑒𝑀𝑀 
4:  𝑙𝑙𝑀𝑀𝑃𝑃 𝑚𝑚 ∈ [𝟎𝟎,𝑀𝑀] 𝑒𝑒𝑀𝑀 
5:   𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 𝑆𝑆𝑖𝑖𝑀𝑀 
6:   𝑇𝑇𝑀𝑀𝐴𝐴𝑀𝑀ℎ = 𝑛𝑛 − 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑛𝑛𝑀𝑀𝑀𝑀ℎ(𝐻𝐻) 
7:   𝑡𝑡ℎ𝑖𝑖𝑀𝑀𝑀𝑀 𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚 = [𝑃𝑃|𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀] ∈ 𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 − 𝑀𝑀𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀 𝑒𝑒𝑀𝑀 
8:    𝑖𝑖𝑙𝑙 𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚 是一个常量化目标 
9:     𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑓𝑓  =  [𝑇𝑇𝑀𝑀𝐴𝐴𝑀𝑀ℎ, 𝑆𝑆𝑖𝑖𝑀𝑀,𝑃𝑃|𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀] 
10:    else 
11:     𝑀𝑀𝑥𝑥𝑀𝑀𝑃𝑃𝑀𝑀𝑐𝑐𝑀𝑀(𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚, [𝑃𝑃|𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀′]) 
12:     𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑓𝑓 = [𝑇𝑇𝑀𝑀𝐴𝐴𝑀𝑀ℎ, 𝑆𝑆𝑖𝑖𝑀𝑀,𝑃𝑃,𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀′|𝐻𝐻] 
13:    end if 
14:    检查𝑙𝑙𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀𝑀𝑀𝑏𝑏�𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑓𝑓�是否已经在失败数据库𝑇𝑇𝐵𝐵中 
15:    if 𝑙𝑙𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀𝑀𝑀𝑏𝑏�𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝒇𝒇� ∈ 𝑇𝑇𝐵𝐵 
16:     失败并回溯 
17:    else 
18:     𝑇𝑇𝐵𝐵 ←  𝑇𝑇𝐵𝐵 ∪ {𝑙𝑙𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀𝑀𝑀𝑏𝑏�𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝒇𝒇�} 
19:     证明 Atom 
20:     if true 
21:      𝐻𝐻 ← 𝐻𝐻 ∪ 𝑐𝑐𝑀𝑀𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀𝑀𝑀(𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚:−𝐵𝐵𝑀𝑀𝑒𝑒𝑏𝑏) 
22:      证明子句体中的下一个目标 
23:     else 
24:      失败并回溯 
25:     end if 
26:    end if 
27:   end while 
28:  end for 
29: end for 
30: end for 
31: return H 
 

为了在元解释学习(Meta-Interpretive Learning,MIL)中实现剪枝,我们的方法利用了保存失败目标能划定搜

索空间中不可行区域的洞察.通过记录这些失败,算法避免了冗余探索,而是专注于有前景的区域,从而提高搜

索效率 .这个原理是我们基于记忆的剪枝算法开发的基础 ,通过将𝑆𝑆𝐹𝐹𝑇𝑇 −树中的节点分类为常量化目标和

非常量化目标,为更高效的 MIL 过程奠定了基础. 
定义 7:(常量化目标和非常量化目标)设𝑃𝑃为一个确定性程序,𝐺𝐺0为初始目标,𝑇𝑇为𝑃𝑃 ∪ {𝐺𝐺0}的 SLD-树.𝑇𝑇上的
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每一个原子目标都需要被证明.当原子目标不包含任何变量时,称其为常量化目标.当其包含匿名变量时,称其

为非常量化目标. 
为了更好地理解常量化目标和非常量化目标之间的区别,考虑图3和图4中描述的两个例子.在图 3 中,蓝色

子树的根节点被表示为𝑙𝑙1([1,1,−1,0,−1], [−1,−1,0,1,1]),作为一个常量化目标的例子.这是因为它完全由具体

值组成 ,没有任何变量 ,表明目标中的所有参数都是确定的 .相反 ,在图4中 ,红色子树的根节点被表示为

𝑙𝑙2([1,1,0,−1,−1],𝑉𝑉𝑀𝑀𝑃𝑃),代表了一个非常量化目标.这里,变量𝑉𝑉𝑀𝑀𝑃𝑃的存在意味着目标中的并非所有参数都是指

定的,这使得它包含了未知元素. 
对于给定的目标,SLD-树的路径将按深度优先顺序进行探索,直到返回一个成功的分支.受此启发,在迭代

过程中提取失败分支的失败信息以避免冗余证明是合理的.相应地,我们在 MIL 中设计了一种记忆策略,从
SLD-树的失败分支中提取失败信息. 

本文提出的剪枝算法在算法 1 中描述.我们首先确定学习的程序的最大子句数𝑁𝑁和发明谓词𝑀𝑀.我们通过搜

索其对应的 SLD-树来证明每个例子𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚 ∈ 𝑇𝑇.在探索过程中,如果要被证明的𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚 = [𝑃𝑃|𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀]是一个常量化

目标,我们提取其失败信息为𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑓𝑓 = [𝑇𝑇𝑀𝑀𝐴𝐴𝑀𝑀ℎ, 𝑆𝑆𝑖𝑖𝑀𝑀,𝑃𝑃|𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀],其中𝑇𝑇𝑀𝑀𝐴𝐴𝑀𝑀ℎ表示剩余子句的数量,𝑆𝑆𝑖𝑖𝑀𝑀代表谓词签名.
否则,如果𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚是一个非常量化目标,我们首先通过子句𝑀𝑀𝑥𝑥𝑀𝑀𝑃𝑃𝑀𝑀𝑐𝑐𝑀𝑀([𝑃𝑃|𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀], [𝑃𝑃|𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀′])提取𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚,该子句用统一

符号𝑣𝑣替换𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀中的所有匿名变量以得到𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀′.然后,我们提取其失败信息为𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑓𝑓 = [𝑇𝑇𝑀𝑀𝐴𝐴𝑀𝑀ℎ, 𝑆𝑆𝑖𝑖𝑀𝑀,𝑃𝑃,𝐴𝐴𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀′|𝐻𝐻].
注意,在一阶系统中有一个附加的剪枝条件以防止正确的程序被移除.在第4.1节中将解释在一阶系统中引入此

条件的原因. 
随后,算法1首先检查动态𝑙𝑙𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀𝑀𝑀𝑏𝑏数据库𝑇𝑇𝐵𝐵中是否已经记录了子句𝑙𝑙𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀𝑀𝑀𝑏𝑏�𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑓𝑓�.一旦在数据库中发现该

子句,MIL 学习器将跳过证明过程并回溯到前一步以证明其他目标.如果数据库中未记录𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚的失败信息,即
𝑙𝑙𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀𝑀𝑀𝑏𝑏�𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑓𝑓�,则应立即将其添加到数据库中,并在下一步中证明𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚.𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚的证明过程由通用元解释器完成.
一旦所有目标都被证明,一个一致的假设𝐻𝐻将被完成并返回.在生成假设后,失败数据库中的所有事实或子句将

被移除. 
定理 1: (算法1的正确性)给定背景知识𝐵𝐵、实例集𝑇𝑇 =< 𝑇𝑇+,𝑇𝑇− >和元规则集𝑀𝑀𝑆𝑆,MIL 的任务是找到一个程

序𝐻𝐻使得𝐵𝐵,𝐻𝐻 ⊨ 𝑇𝑇+并且对于𝑇𝑇−中的所有𝑀𝑀−,𝐵𝐵,𝐻𝐻/⊨ 𝑀𝑀−.可以断言,算法 1 的操作不会从程序空间中删除正确的

程序𝐻𝐻. 
证明:我们通过数学归纳法证明该定理.设𝑁𝑁为最大子句数,𝑀𝑀 = 𝑁𝑁 − 1为最大发明谓词数,𝑆𝑆为子句理论集,

即程序空间.根据 MIL 的深度优先搜索策略,程序空间𝑆𝑆可以分为𝑆𝑆1,0 ∪ 𝑆𝑆2,0 ∪ 𝑆𝑆2,1 ∪ …∪ 𝑆𝑆𝑁𝑁,0 ∪ …∪ 𝑆𝑆𝑁𝑁,𝑁𝑁−1.其中元

素𝑀𝑀 ∈ 𝑆𝑆𝑖𝑖,𝑗𝑗(1 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 𝑁𝑁, 0 ≤ 𝑗𝑗 ≤ 𝑀𝑀)是具有𝑖𝑖条子句和𝑗𝑗个发明谓词的程序. 
 情况 1.首先考虑𝑁𝑁 = 1的情况.在这种情况下,程序空间为𝑆𝑆 = 𝑆𝑆1,0.算法 1 在这种情况下不起作用.因此程序

空间不会减少,正确的程序𝐻𝐻不会被删除.因此,该定理成立. 
情况 2.假设当𝑁𝑁 = 𝑘𝑘(𝑘𝑘 ≥ 2)时,定理 1 成立.设程序空间为𝑆𝑆 = 𝑆𝑆1,0 ∪ 𝑆𝑆2,0 ∪ 𝑆𝑆2,1 ∪ …∪ 𝑆𝑆𝑘𝑘,0 ∪ …∪ 𝑆𝑆𝑘𝑘,𝑘𝑘−1,所有

由算法 1 找到的常量化目标和非常量化目标构成一个失败集𝐹𝐹𝑘𝑘 .因此,每个元素𝑙𝑙 ∈ 𝐹𝐹𝑘𝑘都被证明是失败的.也就

是说,由失败目标𝑙𝑙 ∈ 𝐹𝐹𝑘𝑘生成的程序不可能是正确的程序. 
情况 3.我们考虑𝑁𝑁 = 𝑘𝑘 + 1的情况 .程序空间为𝑆𝑆 = 𝑆𝑆1,0 ∪ 𝑆𝑆2,0 ∪ 𝑆𝑆2,1 ∪ …∪ 𝑆𝑆𝑘𝑘,0 ∪ …∪ 𝑆𝑆𝑘𝑘,𝑘𝑘−1 ∪ 𝑆𝑆𝑘𝑘+1,0 ∪ …∪

𝑆𝑆𝑘𝑘+1,𝑘𝑘.失败集为𝐹𝐹𝑘𝑘+1 = 𝐹𝐹𝑘𝑘 ∪ 𝐹𝐹′.根据情况 2,𝑆𝑆1,0 ∪ 𝑆𝑆2,0 ∪ 𝑆𝑆2,1 ∪ …∪ 𝑆𝑆𝑘𝑘,0 ∪ …∪ 𝑆𝑆𝑘𝑘,𝑘𝑘−1中由𝐹𝐹𝑘𝑘的失败目标生成的程

序不可能是正确的程序.现在我们只需要证明由失败目标生成的剩余集𝑆𝑆𝑘𝑘+1,0 ∪ …∪ 𝑆𝑆𝑘𝑘+1,𝑘𝑘中的程序不可能是正

确的程序 .设 𝑀𝑀 = {𝑀𝑀1, 𝑀𝑀2,⋯ , 𝑀𝑀𝑖𝑖 ,⋯ , 𝑀𝑀𝑘𝑘+1} ∈ 𝑆𝑆𝑘𝑘+1,0 ∪ …∪ 𝑆𝑆𝑘𝑘+1,𝑘𝑘为 MIL 学到的程序 ,其中 𝑀𝑀包含𝑘𝑘 + 1条子句且

𝑀𝑀𝑖𝑖 = 𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚𝑖𝑖:−𝐵𝐵𝑀𝑀𝑒𝑒𝑏𝑏𝑖𝑖是程序的第𝑖𝑖条子句.很容易发现,𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚𝑖𝑖的失败信息不会出现在失败数据库中.否则,算法1
将其识别为失败并进行回溯,𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚𝑖𝑖无法生成正确的程序. 

综上所述,算法 1 的操作不会删除程序空间中的正确程序. 
引理 1:(MIL 假设空间[21])给定𝐴𝐴个谓词符号和𝑚𝑚个在𝑀𝑀𝑗𝑗𝑖𝑖中的元规则,当元规则的体中最多有𝑗𝑗个文字且每个

文字最多有𝑖𝑖个参数时,该元规则属于片段𝑀𝑀𝑗𝑗𝑖𝑖.用𝑛𝑛条子句表达的程序数目最多为�𝑚𝑚𝐴𝐴𝑗𝑗+1�𝑛𝑛. 
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由于子句数从 1 增加到𝑛𝑛,我们可以通过引理 1 汇总 MIL 任务搜索空间中的程序数目.结果(即 MIL 搜索空

间)被形式化为推论 1. 
推论 1:(MIL 搜索空间)给定 p 个谓词符号和𝑚𝑚个在𝑀𝑀𝑗𝑗𝑖𝑖中的元规则,当元规则的体中最多有 j 个文字且每个

文字的参数最多为𝑖𝑖时,该元规则属于片段𝑀𝑀𝑗𝑗𝑖𝑖.由最多𝑛𝑛条子句组成的所有可能程序的数量为∑ �𝑚𝑚𝐴𝐴𝑗𝑗+1�𝑘𝑘𝑛𝑛
𝑘𝑘=1 . 

推论 1 表明 MIL 的搜索空间可以根据程序子句的数量分为多个子空间.这些子空间中的程序可能包含相

同的子程序.因此,这些子程序被反复证明和计算. 
定理 2 计算剪枝后的 MIL 搜索空间中的程序数目(其中所有子程序仅被证明一次)并估计通过剪枝减少的 

MIL 搜索空间的比例. 
定理 2:(剪枝后的 MIL 搜索空间)假设有无限量的内存可用,给定𝐴𝐴个谓词符号和𝑚𝑚个在𝑀𝑀𝑗𝑗𝑖𝑖中的元规则,一个

程序包含最多 𝑛𝑛条子句 , 剪枝子树的深度为 𝑀𝑀 , 𝑀𝑀 = 1,2,⋯ ,𝑛𝑛 − 1 . 设 𝑀𝑀 = 𝑚𝑚𝐴𝐴𝑗𝑗+1 , 通过修剪常量化目标和

非常量化目标减少的 MIL 搜索空间比例为
∑ ∑ 𝑡𝑡𝑘𝑘𝑛𝑛−𝑙𝑙

𝑘𝑘=1
𝑛𝑛
𝑙𝑙=1
∑ 𝑡𝑡𝑘𝑘𝑛𝑛
𝑘𝑘=1

= 1
𝑡𝑡−1

− 𝑛𝑛
𝑡𝑡𝑛𝑛−1

和
∑ ∑ 𝑡𝑡𝑙𝑙𝑘𝑘−1

𝑙𝑙=1
𝑛𝑛
𝑘𝑘=1
∑ 𝑡𝑡𝑘𝑘𝑛𝑛
𝑘𝑘=1

= 1
𝑡𝑡−1

− 𝑛𝑛
𝑡𝑡𝑛𝑛−1

.当𝑀𝑀 > 𝑛𝑛时,方程的极

限接近
1

𝑚𝑚𝑝𝑝𝑗𝑗+1−1
. 

证明:根据推论 1,在修剪掉所有常量化目标的情况下,MIL 搜索空间中的程序数目为∑ ∑ 𝑀𝑀𝑘𝑘𝑛𝑛−𝑙𝑙
𝑘𝑘=1

𝑛𝑛
𝑙𝑙=1 ,在修剪掉

所有非常量化目标的情况下,MIL 搜索空间中的程序数目为∑ ∑ 𝑀𝑀𝑙𝑙𝑘𝑘−1
𝑙𝑙=1

𝑛𝑛
𝑘𝑘=1 ,而不修剪情况下的 MIL 搜索空间中的

程序数目为∑ 𝑀𝑀𝑘𝑘𝑛𝑛
𝑘𝑘=1 .因此,通过修剪常量化目标和非常量化目标减少的 MIL 搜索空间比例分别为

∑ ∑ 𝑡𝑡𝑘𝑘𝑛𝑛−𝑙𝑙
𝑘𝑘=1

𝑛𝑛
𝑙𝑙=1
∑ 𝑡𝑡𝑘𝑘𝑛𝑛
𝑘𝑘=1

=

1
𝑡𝑡−1

− 𝑛𝑛
𝑡𝑡𝑛𝑛−1

和
∑ ∑ 𝑡𝑡𝑙𝑙𝑘𝑘−1

𝑙𝑙=1
𝑛𝑛
𝑘𝑘=1
∑ 𝑡𝑡𝑘𝑘𝑛𝑛
𝑘𝑘=1

= 1
𝑡𝑡−1

− 𝑛𝑛
𝑡𝑡𝑛𝑛−1

.因此,当𝑀𝑀 > 𝑛𝑛时, 1
𝑡𝑡−1

− 𝑛𝑛
𝑡𝑡𝑛𝑛−1

极限值接近于
1
𝑡𝑡−1

�𝑀𝑀 = 𝑚𝑚𝐴𝐴𝑗𝑗+1�.◻ 

根据定理 2,假设内存无限可用,在程序空间非常大且𝑚𝑚𝐴𝐴𝑗𝑗+1 > 𝑛𝑛的情况下,提出的剪枝算法理论上可以将程

序空间相对于其原始大小减少到
1
𝑡𝑡−1

(其中𝑀𝑀 = 𝑚𝑚𝐴𝐴𝑗𝑗+1).这个理论框架说明了剪枝算法通过最小化冗余计算来提

高 MIL 效率的潜力.然而,这种无限内存的假设与实际计算环境有所偏离,尤其是在 MIL 系统中实施该策略时. 
在 MIL 系统中实际应用此剪枝策略面临主要挑战.Prolog 是一种使用搜索和回溯的编程语言,通常使用固

定的堆栈限制来防止内存溢出,这与理论模型中假设的内存无限不同.这个堆栈限制通常设置为默认值,但也可

以自定义,是一个重要的操作约束.因此,由于操作复杂性和假设与可用内存资源之间的固有不匹配,剪枝算法

的实际应用可能无法实现理论上的计算时间减少,导致理论期望与实际性能之间的差异. 
另一个导致学习时间实际减少与程序空间理论减少之间差异的重要原因在于剪枝算法本身所需的计算工

作.算法需要大量计算,包括检查和更新失败目标.虽然这些步骤对于识别和消除搜索空间中的冗余路径至关重

要,从而在理论上提高了学习效率,但它们也增加了 MIL 系统所需的总计算时间.修剪相关计算所花费的额外时

间可能部分抵消预期的效率提升,从而导致预期理论效益与实际观察结果之间的差异. 

4   算法实现 

在本节中,我们将我们的算法应用于两个 MIL 系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴[20],从而得到两个新的 MIL 系统

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹.需要注意的是,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀是一个一阶 MIL 系统,而𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴[24]是一个通过引入解释背

景知识来支持抽象(𝐴𝐴𝑏𝑏𝑀𝑀𝑀𝑀𝑃𝑃𝑀𝑀𝑐𝑐𝑀𝑀𝑖𝑖𝑀𝑀𝑛𝑛)和发明(𝐹𝐹𝑛𝑛𝑣𝑣𝑀𝑀𝑛𝑛𝑀𝑀𝑖𝑖𝑀𝑀𝑛𝑛)的高阶 MIL 系统. 

4.1   𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹结合𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀与提出的剪枝算法.它首先尝试通过�𝑐𝑐𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚)�将一个𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚证明为目标.一旦失

败,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹尝试通过原始谓词证明𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚.如果再次失败,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹尝试将目标与一个元规则的头部匹配,保存

元替换 ,然后证明主体目标 .在这种情况下 ,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹将首先尝试使用现有的假设来证明目标 .如果失
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败,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹将尝试创建一个新的假设(即新子句).请注意,由于一阶程序的表达能力有限,该程序可能需要多个

具有相同头部的子句.Prolog 允许对同一谓词进行多重定义,表示在不同场景下的不同实现.虽然这增强了编程

语言的灵活性,但可能导致我们的剪枝算法出现冲突,因为这些子句具有相同的头部但潜在的不同子节点.为解

决这个问题,我们在一阶系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹中添加了一个额外的修剪条件(即失败数据库查询).为了使用新的假设

来证明一个𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚,我们首先从𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚中提取失败信息,然后检查失败信息是否已经存在于失败数据库中.如果是

这样,𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚将被立即识别为失败,MIL 学习器将尝试沿另一分支回溯.如果不是,我们将𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚的失败信息添加到

失败数据库中,然后尝试证明𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚. 

4.2   𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴引入了解释的背景知识以支持抽象和发明.例如,表4中所示的高阶谓词𝑚𝑚𝑀𝑀𝐴𝐴𝑀𝑀/3有助于学习比一

阶谓词更紧凑的程序.与𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹相比,扩展的𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹系统还尝试将目标与解释的背景知识中的子句头进

行匹配. 
表 4 解释的背景知识𝑚𝑚𝑀𝑀𝐴𝐴/𝟑𝟑 

 
 
 

5   实验 

为了评估提出的 MIL 框架剪枝算法的性能,我们比较了使用和不使用剪枝算法的系统.实验在四个不同的

任务上进行 :青蛙与荷叶问题、机器人服务员、国际象棋策略和删除列表尾部 .所有实验都在𝐹𝐹𝑛𝑛𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 𝐶𝐶𝑀𝑀𝑃𝑃𝑀𝑀 𝑖𝑖9−
9900𝐵𝐵 𝐶𝐶𝑃𝑃𝐶𝐶和64 𝐺𝐺𝐵𝐵内存的设备上进行. 

在评估我们提出的剪枝算法时,我们的分析重点是比较其与原方法的内存消耗.为了获得全面且准确的评

估 ,我们使用了 Prolog 内置谓词 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑖𝑖𝑀𝑀𝑀𝑀𝑖𝑖𝑐𝑐𝑀𝑀提供的几个关键性能指标 .这些指标列在表 5中 ,包括推理

(𝑖𝑖𝑛𝑛𝑙𝑙𝑀𝑀𝑃𝑃𝑀𝑀𝑛𝑛𝑐𝑐𝑀𝑀𝑀𝑀),即系统的总逻辑推理尝试次数,原子(𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚𝑀𝑀)表示符号数据的内存消耗,全局堆栈(𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑏𝑏𝑀𝑀𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑐𝑐𝑘𝑘)反
映了在执行期间的数据结构和调用帧的内存消耗.我们还监控了𝑐𝑐𝑀𝑀𝑐𝑐(子句垃圾收集)来评估程序生命周期内的

内存回收效率.需要注意的是,在所有进行的实验中,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑏𝑏𝑀𝑀𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑐𝑐𝑘𝑘都保持在256𝑀𝑀𝐵𝐵,这符合 SWI-Prolog 的默认堆

栈限制. 
 
 

表 5 评估 Prolog 程序内存消耗的关键指标 
指标 定义 

inferences 自 Prolog 启动以来,通过调用和重做端口的总次数.包括子线程中的推理次数. 

atoms 内存使用的原子数目 

global_stack 全局使用量,全局空闲量 

cgc 执行的子句垃圾回收次数 

 

5.1   青蛙与荷叶问题 

表6 显示了在有2只绿色青蛙和2只黄色青蛙时,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀为青蛙与荷叶问题学习到的程序.生成的程序(跳
跃策略)包括5条子句和3个发明谓词(即𝑙𝑙3,𝑙𝑙2,𝑙𝑙1). 

表 6 当𝑛𝑛 = 2时,Metagol 学习到的程序关于青蛙与荷叶问题. 
𝑙𝑙(𝐴𝐴,𝐵𝐵):−𝑙𝑙3(𝐴𝐴,𝐶𝐶),𝑙𝑙3(𝐶𝐶,𝐵𝐵). 

background(([map,[],[],F]:−[])). 

background(([map,[A|As],[B|Bs],F]:−[[F,A,B],[map,As,Bs,F]])). 
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𝑙𝑙3(𝐴𝐴,𝐵𝐵):−𝑙𝑙2(𝐴𝐴,𝐶𝐶),𝑙𝑙2(𝐶𝐶,𝐵𝐵). 

𝑙𝑙2(𝐴𝐴,𝐵𝐵):−𝑙𝑙1(𝐴𝐴,𝐶𝐶), 𝑃𝑃𝑖𝑖𝑀𝑀ℎ𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀(𝐶𝐶,𝐵𝐵). 
𝑙𝑙1(𝐴𝐴,𝐵𝐵):−𝑀𝑀𝑀𝑀𝑙𝑙𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀(𝐴𝐴,𝐶𝐶), 𝑃𝑃𝑖𝑖𝑀𝑀ℎ_o𝑛𝑛𝑀𝑀(𝐶𝐶,𝐵𝐵). 
𝑙𝑙2(𝐴𝐴,𝐵𝐵):−𝑃𝑃𝑖𝑖𝑀𝑀ℎ𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑛𝑛𝑀𝑀(𝐴𝐴,𝐶𝐶), 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑙𝑙𝑀𝑀_𝑀𝑀𝑡𝑡𝑀𝑀(𝐶𝐶,𝐵𝐵). 

 

我们首先通过设置不同数量的青蛙来扩展任务青蛙与荷叶问题(见表7).尽管任务的程序空间巨大,但程序

本身很简单.因此,该解决方案不需要高阶的 MIL 系统.仅使用一阶的 MIL 系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹来学习策

略.找到策略的学习时间如表7所示.第2列表示实例(作为 MIL 的实例集输入),第3和第4列分别代表𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀和
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹的学习时间(以秒为单位).显然,改进后的系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹能显著缩短该任务的学习时间.此外,实验结

果表明𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹始终会学习到和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀相同的策略. 
表8展示了𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀及其优化版𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹的效率,这里使用了与表7相同的四个实例,重点关注推理、原子、

全局堆栈和子句垃圾收集.当只有一个实例时,两个模型的表现相似,表明它们的基本效率相当.然而,随着示例

数量的增加,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹表现出更好的性能,推理次数更少、原子消耗更低,表明其计算效率有所提高.此外,在
Prolog 的默认堆栈限制 ( 256𝑀𝑀𝐵𝐵 )下 ,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹需要更少的垃圾收集操作来回收未使用的内存 .即便在

青蛙与荷叶问题中,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹的推理次数相比𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀也大大减少了,大约减少了 98.65%. 
 

表 7 对于青蛙与荷叶问题的𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹的学习时间 
No. 实例集 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹 

1 f([1,0,-1],[-1,0,1]) 0.033s 0.006s 
2 f([1,1,0,-1,-1],[-1,-1,0,1,1]) 0.128s 0.056s 
3 f([1,1,1,0,-1,-1,-1],[-1,-1,-1,0,1,1,1]) 19.488s 5.368s 
4 f([1,1,1,1,0,-1,-1,-1,-1],[-1,-1,-1,-1,0,1,1,1,1]) 9761.168s 1526.604s 

 
表 8 性能和内存消耗在 Metagol 和 MetagolF 间的对比,用于青蛙和荷叶问题 

N
o. 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹 
Infere

nces 
A

toms 
C

GC 
Infer

ences 
A

toms 
C

GC 
 4.62 × 105 6

164 
3 4.62 × 105 6

164 
3 

2 3.53 × 106 6
165 

5 3.90 × 105 5
989 

3 

3 2.90 × 108 6
166 

5 7.82 × 106 5
990 

4 

4 8.19 × 1010 6
167 

6 1.10 × 109 5
991 

5 

 

5.2   机器人服务员 

机器人服务员的任务是根据杯子上的标签将茶或咖啡倒入桌子上的空杯中.我们用𝑃𝑃𝑀𝑀𝑏𝑏𝑀𝑀𝑀𝑀(𝐴𝐴,𝐵𝐵)表示每个

例子,其中𝐴𝐴和𝐵𝐵分别表示机器人的初始状态和杯子的最终状态.实验的输入设置包括背景知识、元规则集和例

子集. 
与论文[20]中的实验类似,高阶系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹的背景知识包含两个部分,即编译的背景知识

和解释的背景知识.而一阶系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹的背景知识仅包含编译的背景知识.同时,除了在一阶系统

中使用的一阶元规则外,高阶系统中的元规则集还包含高阶元规则. 
我们随机生成5个不同规模的训练集,大小从1到5不等,并将时间限制设为600秒.在4个系统上重复进行10 

次实验后,我们得到每个系统的平均学习时间. 
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图 6 机器人服务员任务中一阶和高阶 MIL 系统的平均学习时间 

图6展示了一阶和高阶 MIL 系统的学习结果 .𝑥𝑥轴表示实例的数量 .在左图中 ,𝑏𝑏轴表示一阶 MIL 系统

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹的平均学习时间.在右图中,𝑏𝑏轴表示𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹的平均学习时间.原始系统

(𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴)和修改系统(𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹)的平均学习时间分别以红色和蓝色显示.结果表明

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹比𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀  𝑀𝑀𝑀𝑀学习速度更快,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹比𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴学习速度显著更快.在最佳情况下,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹的
学习时间约为𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀的47.1%.在最佳情况下,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹的学习时间约为𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴的30.26%. 

 
 

 
 

表 9 在机器人服务员任务中,一阶 MIL 系统Metagol与MetagolF之间的内存成本比较 
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表 10 在机器人服务员任务中,高阶 MIL 系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴与𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹之间的内存成本比较 
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表9和表10提供了一阶 MIL 系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀、𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹以及高阶 MIL 系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴、𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹在执行

机器人服务员任务期间内存消耗的对比分析.分析表明,优化版本𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹在推理次数上显著减

少,从而提高了计算效率.对于一阶系统,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹相较于𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀实现了约44.18%的平均推理次数减少.同样, 
在高阶系统中,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹相较于𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴实现了约42.80%的平均推理次数减少.这些显著的改进突显了优

化系统中剪枝技术的有效性,展示了其在处理具有更高计算效率、较低原子数和较少子句垃圾收集(CGC)能力

的任务方面的优势,且此改进在 Prolog 默认 256MB 堆栈限制下得以实现. 

5.3   象棋策略 

本实验的设置与文献[20]相同.此学习任务旨在学习一个简单的国际象棋策略,即维持一道黑卒的防线以实

现升变.在初始状态下,卒子被放置在不同的横行上,而在最终状态下,它们位于第8横行,这里忽略了白方的干

扰.我们随机生成了5组不同大小的训练集,大小范围从1到5,设定时间限制为600秒,然后使用上述4个系统学习

这个国际象棋策略.经过10次试验后,我们得到了结果. 
图 7 展示了四个 MIL 系统在国际象棋策略任务上的结果.很明显,改进的 MIL 系统相较于原始的 MIL 系统

可以显著减少学习时间.除了在样例数为4和5时的一阶系统外,算法1的效果没有显现,因为它们都是超时情况. 

表11和表12 提供了对于象棋任务的内存使用分析,比较了原始 MIL 系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀、𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴与它们的剪

枝版本𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹的性能 .结果表明 ,剪枝版本在显著减少推理次数上取得了成功 .具体来

说,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹平均推理次数减少了大约15.88%,而𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹的减少约为12.77%,相较于它们各自的基础系统.
剪枝后的 MIL 系统在 Prolog 默认堆栈限制内实现了更少的原子数量和减少的子句垃圾收集(CGC). 
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图 7 象棋策略任务中一阶和高阶 MIL 系统的平均学习时间 
 

表 11 在象棋策略任务中𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹的内存消耗比较 
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表 12 在象棋策略任务中𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹的内存消耗比较 
Exa

mple 
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹 

Infer
ences 

At
oms 

C
GC 

Infer
ences 

At
oms 

C
GC 

1 3.85 × 106 64
29.10 

1
2.40 

3.46 × 106 64
20.33 

1
1.00 

2 1.22 × 107 64
29.80 

1
5.10 

1.10 × 107 64
25.00 

1
4.00 

3 8.84 × 106 64
30.00 

1
5.60 

7.95 × 106 64
26.67 

1
4.50 

4 2.34 × 107 64
29.78 

1
5.11 

2.10 × 107 64
27.00 

1
4.00 

5 4.46 × 107 64
29.89 

1
5.33 

3.41 × 107 64
28.67 

1
4.00 

 

5.4   删除列表尾元素 
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删除列表尾元素的目标是学习一个程序𝑒𝑒𝑃𝑃𝑀𝑀𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀,它能从给定列表的每个子列表中删除最后一个元素.在
此实验中,我们随机生成了5个不同大小的训练集,范围从1到5,并将时间限制设为600秒. 

 

图 8 删除列表尾元素任务中高阶 MIL 系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹的平均学习时间 
由于一阶程序的表达能力有限,一阶 MIL 系统(𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐹𝐹)在此任务中均失败.图8显示了两个高

阶 MIL 系统𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹的结果.再一次,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹成功提高了学习效率.同时,高阶系统的平均学

习时间被缩短了大约四分之一 ,并且它们学习到了相同的程序 .在最佳情况下 ,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹的学习时间约为

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴的63.79%. 

表13 对比了𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹在解决删除列表尾元素问题上的内存成本.值得注意的是,尽管全局

堆栈约束相同,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹在减少推理和优化垃圾收集方面表现出了显著改进.这种效率指向了𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹在
内存管理和计算优化方面的优越性能,突显了其在处理复杂任务时的更高资源效率.表13展示了𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀  𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴
和𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹在𝑇𝑇𝑃𝑃𝑀𝑀𝐴𝐴𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀问题上的内存成本对比.显著地,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹在全局堆栈限制下推理大幅减少,平均

减幅约为46.12%.与𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴相比,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹需要更少的子句垃圾收集. 

表 13 删除列表尾元素任务中系统MetagolAI和MetagolAI_F之间的内存成本比较 
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𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴_𝐹𝐹 

Infer
ences 

At
oms 

C
GC 

Infer
ences 

At
oms 

C
GC 

1 3.17 × 106 64
00.90 

1
5.10 

1.74 × 106 64
01.00 

1
2.33 

2 3.53 × 106 64
01.00 

1
8.10 

1.83 × 106 64
01.00 

1
6.00 

3 3.63 × 106 64
01.00 

1
6.90 

1.82 × 106 64
01.00 

1
5.33 

4 3.77 × 106 64
01.00 

1
6.40 

1.91 × 106 64
01.00 

1
4.67 

5 3.57 × 106 64
00.90 

1
7.50 

2.22 × 106 64
01.00 

1
5.33 
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6   相关工作 

6.1   归纳逻辑程序设计相关工作 

ILP 是一个专注于从例子和背景知识中归纳构建一阶子句理论的学科.一阶逻辑归纳理论的开创性工作始

于 20 世纪 70 年代.作为著名的 ILP 系统之一,基于相对最不一般化的𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑚𝑚由 Muggleton 提出[22].其他依赖于

一阶逻辑归纳的方法也相继被提出.例如,𝑇𝑇𝑡𝑡𝑐𝑐𝑀𝑀是一个由 Muggleton[23]提出的基于命题 Horn 子句归纳的机器学

习系统.Muggleton 等人提出了一个系统𝐶𝐶𝑖𝑖𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀[24],通过发明一阶 Horn 子句谓词自动补全背景知识中的不完整信

息.继此工作之后,Rouveirol 等人[25]将𝐶𝐶𝑖𝑖𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀中引入的操作符扩展到非单位子句.𝐹𝐹𝑖𝑖𝑛𝑛𝑡𝑡𝑀𝑀[26]是一个基于命题属性-
值语言的方法.𝐶𝐶𝑀𝑀𝑖𝑖𝑛𝑛𝑀𝑀[27]是一个基于主动学习的 ILP 系统,而𝑃𝑃𝑃𝑃𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀[4]则是基于模式导向逆蕴涵的系统. 

6.2   元解释学习相关工作 

表 14 一些 ILP 系统的简化比较 
特性 Aleph Progol Metagol Popper XHAIL 
假设 一般 确定性 确定性 确定性 确定性 

语言偏误 模型 Datalog 元规则 声明 声明 
谓词构造 否 否 是 否 否 

递归 部分 是 是 是 是 
最优 否 否 是 是 否 

假设约束 是 是 否 是 是 

 
由 Muggleton 于 2014 年开发的 MIL 框架[2]最初应用于归纳语法推断,随后在 2015 年扩展到学习高阶二元

Datalog 程序 [15],并进一步扩展到从少量实例进行递归数据转换 ,涵盖半结构化和非结构化数据 [28].Andrew 
Cropper 等人[8]引入了蕴涵约简算法和推导约简算法[9]以减少假设空间.随后的研究[29]提出了一种使用背景知

识预先识别假设约束的方法,大大减少了学习时间.与这些在学习过程之前应用算法的方法相比,本文提出的方

法在学习阶段通过记录和检查失败的𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀来应用剪枝算法,以避免重复证明. 
为了学习更好的程序,现有的 MIL 系统优化要么最小化程序的资源复杂性[30],要么减少学习程序的文本复

杂性[20].𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝑀𝑀[19]扩展了𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀以支持学习高效的程序.它在假设搜索过程中维护一个成本,并利用该成本

来修剪假设空间.与这些工作相比,我们的优化策略主要集中于解决 MIL 学习过程中重复证明的问题,以提高学

习效率.值得注意的是,由于上述工作基于 Metagol 系统,重复证明的问题在这些系统中也存在.从理论上讲,本文

提出的算法也可以应用于这些 MIL 系统. 
Kazmi 等人[31]扩展了一种基于答案集编程（ASP）的 ILP 方法(名为𝑋𝑋𝐻𝐻𝐴𝐴𝐹𝐹𝐹𝐹),在假设泛化算法中引入了修

剪机制.他们的工作使用了一种优化方法,并允许使用次优结果.其改进重点在于在保持相似质量的同时对更大

数据集进行学习.与此不同,我们的优化目标是用更少的时间学习完全相同的程序.Kaminski 等人[32]指出,直接

的 MIL 编码将导致巨大规模的底层程序和搜索空间.他们的工作使用答案集编程(ASP)通过在 ASP 的 HEX 扩

展中编码 MIL 来解决 MIL 问题,利用 HEX 接口机制缓解了底层问题.相比之下,我们的方法专注于确保底层和

非底层目标不被多次证明. 
Cropper 等人提出了一种结合答案集编程和 Prolog 编程的 ILP 系统 Popper[33],该系统通过“从失败中学习”

策略逐步缩小假设空间,从失败的假设中提取约束以提升学习效率. Popper 基于 ASP,避免了 Prolog 回溯搜索的

冗余问题,但在高复杂度程序生成方面仍存在一定局限性.本文的剪枝算法则专为元解释学习设计,以减少 MIL
中的冗余证明,提升其在复杂任务中的学习效率.Wang 等人提出了一种改进的元解释学习方法,称为 MILER[34],
该方法通过向背景知识中扩展谓词来引入可复用的程序模式以解决 MIL 在庞大程序搜索空间中的效率限制

问题.与之相比,本文直接优化 MIL 算法,通过剪枝减少冗余证明,以提升复杂任务中的执行效率. 
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7   结论与未来工作 

在本文中,我们揭示了元解释学习的一个固有缺陷,即冗余证明.在此基础上,我们引入了一种基于记忆的

裁剪算法来裁剪 MIL 中的冗余证明,以提高学习效率,包括缩短学习时间和生成完全相同的程序.我们还提供了

算法的实验评估和理论分析.从实验结果可以看出,程序空间越大,学习时间减少越显著.我们的观察结果揭示

了在较大程序搜索空间应用裁剪算法时,其有效性的显著提升.这种改进在相同堆栈限制条件下表现为两个重

要方面.首先,程序搜索空间的增加会导致学习时间的显著减少.其次,由于一个旨在最小化无效推理过程的失

败数据库的直接影响,冗余推理的次数显著减少.尽管基于记忆的裁剪算法需要额外的内存来保存失败信息,但
由于现代高级计算机资源的存在,几乎没有带来负面影响.在我们裁剪算法的理论分析中,我们证明了在内存无

限可用的假设下程序搜索空间的减少率.然而,当将理论期望与实际程序学习时间的减少进行比较时,我们发现

了由于两个主要因素导致的差异.首先,Prolog 操作机制的实际限制,尤其是堆栈限制,违背了我们关于无限内存

可用性的理论假设.这种限制本质上限制了在学习过程中可以有效管理的搜索空间大小.其次,裁剪算法的实现

涉及大量计算,因为需要识别失败目标以及验证和更新数据库的操作.这些活动会带来额外的时间成本,而这些

在理论模型中未被考虑.总体而言,内存成本对我们裁剪算法的影响是可以接受的.在我们的实验中,裁剪算法

的额外内存使用没有引起任何”内存不足”错误,相反,在机器人服务员任务的一阶和高阶实验中,分别有12%和

24%的超时案例通过提出的裁剪算法得以解决. 
在不久的将来,我们将专注于几个领域以进一步优化我们提出的算法.首先,我们将研究更高效的数据结构

和存储方法,以提高算法的性能和计算效率.这可能需要使用更高级的编程工具和框架来优化内存管理和数据

组织.其次,我们计划探索将元解释学习与其他机器学习技术(如神经网络)结合,以实现更复杂和复杂的程序合

成任务.我们预计这些措施不仅能优化现有算法,还能显著扩展其实际适用性. 
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