
  یادگیري تحلیلی :فصل یازدهم

 نمونـه یتوجهقابـلعصبی  و یادگیري درختی براي رسیدن به حدي از دقت در تعمیم نیاز به تعـداد  يهاشبکهیادگیري استقرایی مثل  يمتدها

خواهد گذاشت. یادگیري تحلیلی از دانش قبلی و اسـتدلال اسـتنتاجی بـراي  تأثیرگاهی آزمایشتئوري و نتایج  يمرزهادارند، این نیاز در  آموزشی

وابسـته نیسـت. در ایـن فصـل بـه متـد  آموزشی يهانمونه، بنابراین به محدودیت تعداد کندیماستفاده  آموزشی يهانمونهاطلاعات  يآورجمع

. در یادگیري توضیحی دانش قبلـی بـراي بررسـی و یـا توضـیح هـر یـک از میپردازیم L)B(E 1یحیبه نام یادگیري توض يایلیتحلیادگیري 

 3غیـر مـرتبط هـايویژگیاز  2مـرتبط هـايویژگی. سپس از توضیحات داده شده براي تشخیص رودیم مشاهده شده به کار آموزشی يهانمونه

پیش برد. یادگیري توضیحی  يآمار هايروشبه جاي  4یمنطق هايروش تعمیم را بر اساس توانمیپس س، شودمیاستفاده  آموزشی هاينمونه

با موفقیت به کار گرفته شده است. در این فصل با فرض اینکه دانش قبلی  5انجامو  ریزيبرنامهکارهاي  وکنترل جستجو قوانین براي یادگیري 

. و در فصل بعدي به ترکیب یادگیري تحلیلی و استقرایی براي مسـائلی کـه دانـش پردازیممی به یادگیري توضیحی است 7و درست 6جانبههمه

  .پردازیممی قبلی فقط تا حدي درست است

  معرفی 11,1

و پیدا کردن خواصی که یک نمونـه  آموزشی هاينمونهکه تابع را از طریق ی متدهای ،یادگیري استقرایی متدهايدر فصول گذشته انواع مختلف 

منطقـی  نویسـیبرنامهعصـبی،  هايشـبکه، گیريتصـمیمیادگیري مثـل درخـت  متدهاي. را بررسی کردیم ،آموزندمی کندمیمثبت یا منفی  را

                                                      

1 explanation-based learning 
2 relevant 
3 irrevelant 
4 logical 
5 planning and schedualing 
6 complete 
7 correct 



 توجهیقابـلتعـداد در نیـاز بـه اسـتقرایی  متـدهاي استقرایی هستند. ضعف کلیـدي متدهاي هاينمونهژنتیک همگی  هايالگوریتماستقرایی و 

دقـت در  ياياهیپا يهاتیمحدودکه  دهدیمتئوري نشان  يهایبررسنیز گفته شد،  7که در فصل  طورهمان. در واقع است آموزشی هاينمونه

  وجود دارد. محدود است آموزشیتعدادي نمونه  هنگامی که متدهااین نوع 

موجود کار کند؟ جواب  آموزشی يهادادهو با استفاده از  را نداشته باشد ياهیپا يهاتیمحدودایجاد کرد که این  يايریادگی متدهايد توانمیآیا 

اسـت کـه  يايریادگیـ هـايالگوریتمممکن ایجاد  يهاراهکنیم. یکی از  دنظریتجدیادگیري  يمسئلهمثبت است به شرط اینکه در خود تعریف 

ند. یادگیري توضیحی چنین متدي است. این متد از دانش قبلی براي بررسی و توضیح هـر ندریافت ک آموزشی هاينمونهدانشی قبلی را علاوه بر 

. انـدهدفنامربوط بـه تـابع  هایژگیومربوط و کدام  آموزشی هاينمونه هايویژگیتا بفهمد که کدام  کندمیاستفاده  آموزشی هاينمونهیک از 

را بررسی  هانمونههستند،  آموزشی هاينمونهاستقرایی که فقط مبتنی بر  يهاستمیسهتر از تا این الگوریتم بتواند ب شودمیچنین اطلاعاتی باعث 

بـه  دهیجهـتنیز بـراي  دانشی اضافی Cigolمنطقی استقرایی مثل  نویسیبرنامه يهاستمیسکه در فصول گذشته نیز دیدیم،  طورهمانکند. 

و پیچیـدگی فضـاي  کننـدمیورودي اسـتفاده  هاينمونـهبلی براي تغییـر توصـیفات قاز دانش  هاییسیستمبا این وجود، چنین  یادگیري دارند.

 مـورد جسـتجو کمـک ايفرضیهپیچیدگی فضاي  کاهشاز این دانش قبلی  یادگیري توضیحیدر مقابل،  .دهندمیجستجو را افزایش  ايفرضیه

  یادگیر نیز افزایش خواهد یافت. کاهش یافته و دقت تعمیم اينمونهپیچیدگی ، بنابراین، گیردمی

 يمجموعـهمـا  يبرنامـه خـواهیممی براي شهود لازم براي یادگیري توضیحی، یادگیري بازي شطرنج را در نظر بگیرید. در کل، فرض کنید که

 11,1. شـکل "هـد دادکه سیاه در دو حرکـت وزیـر خـود را از دسـت خوا هاییپوزیسیون"، مثل مفهوم هدف یاد بگیردمهمی را  هايپوزیسیون

از یادگیري استقرایی براي یادگیري این تابع هدف استفاده کرد. با این حال، چـون  توانمی. البته دهدمیهدف را نشان  مفهومپوزیسیونی از این 

(بـه مکـان نسـبی بسـیاري از  انـدپیچیده تقریبـاً شوندمی که به این مفهوم ختم الگوهاییخانه) و  64مهره و  32پیچیده است ( تقریباً يصفحه

 هاينمونـهآن  به یک سیستم استقرایی بدهیم تا بتوانیم انتظار داشـته باشـیم کـه آموزشی ينمونهدر صفحه بستگی دارد)، باید هزاران  هامهره

  کند. بنديدستهجدید را درست 



  

  ."ر خود را از دست خواهد دادکه سیاه در دو حرکت وزی هاییپوزیسیون"مثبت از مفهوم هدف  اينمونه 11,1شکل 

، پس سیاه باید شاه خود را حرکت دهد و در حرکت بعـدي سـفید وزیـر سـیاه را (چنگال اسب) توجه داشته باشید که اسب همزمان به شاه و وزیر حمله کرده

  خواهد گرفت.

! در واقع، بعد دیدن رندیگیم فقط با دیدن چند مثال چنین توابع هدفی را یاد هاانسانیکی از نکات جالب در مورد یادگیري شطرنج این است که 

 کسچیه. "رندیگیم زیر حمله قرار زمانهمشاه و وزیر آن  که در هاییپوزیسیون" کنندمیمناسب را پیدا  يهیفرضاکثر افراد  11,1همین شکل 

د توانـمیآدمـی  . چگونـهدهـدمیرا پیشنهاد ن "خود باشند يهیاول يخانهسفید در  سربازچهار آن  که در هاییپوزیسیون"دیگري مثل  يهیفرض

  فقط با دیدن یک مثال تعمیم موفقی انجام دهد؟

 ينحـوهبا دانش قبلی است، در اینجا این دانش قبلـی قـوانین شـطرنج در مـورد  هانمونهمتکی بر تفسیر آدمی  جواب در این است که یادگیري

که سیاه در دو حرکت وزیر خود  هاییپوزیسیون"از مفهوم  نمونه مثبتیک  11,1اگر از یادگیر انسانی بپرسید که چرا شکل  .هاستمهرهحرکت 

زیرا که اسب سفید همزمان به شاه و وزیر حمله کرده است، سیاه باید از کیش "خواهند داد:  است اکثر افراد جوابی مشابه "را از دست خواهد داد

. اهمیت چنین توضیحاتی به این است کـه اطلاعـات لـازم بـراي تعمـیم موفـق از "خارج شود، پس در حرکت بعدي اسب وزیر را خواهد گرفت

(مثل مکان اسـب سـفید، آمد  که در توضیح آموزشی ينمونه هايویژگیدارند.  در خود را پی بردن به تابع هدف در آموزشی هاينمونهجزئیات 

(مثـل  مدهاکه در توضیح نیی هایویژگیتعمیم استفاده شوند. در مقابل،  يهیفرضو باید در توضیح  اندهدفشاه سیاه و وزیر سیاه) مرتبط به تابع 

  سوار دارد) نباید توجه شود. 4اینکه که سیاه 

شـطرنج را ي هـامهرهقـانونی  يهـاحرکتبراي یادگیر ساختن چنین توضیحی براي این مثال شطرنجی چیست؟ فقط کـافی اسـت دانش لازم  

، دهندمیخود را حرکت ي هامهره، بدانیم که دو بازیکن نوبت به نوبت کنندمیچگونه در صفحه حرکت  هامهره يهیبقبدانیم: بدانیم که اسب و 

حرکـت  تـوانمی. توجه داشت باشید که فقط با این دانش قبلی در کل از نظر تئوري شودمیی شاه حریف را بگیرد برنده و بدانیم که اگر بازیکن

 يدربـاره زیـاديعلم آدمی  د بسیار پیچیده باشد، با وجود اینکهتوانمیبهینه را براي هر پوزیسیون پیدا کرد. با این وجود، در عمل این محاسبات 



که نیاز به نقشه  ییهايبازبه طرز بهینه بازي کند. پس اکثر یادگیري انسانی در شطرنج (و دیگر  آن را دتوانمیدارد اما با این حال هنوز ن شطرنج

  دارد. آموزشی هاينمونهقبلی، و  دانشکشیدن دارد) نیاز به فرایندي بلند براي پیدا کردن نتایج 

مفـاهیمی یـاد  هـاآن که به طور خودکار چنین توضیحاتی را سـاخته و بـر اسـاس پردازیممی يايریادگی يهاالگوریتمدر این فصل به توصیف 

تعریف خواهیم کرد. در قسمت بعد، به الگـوریتم توضـیحی  ترقیدقیادگیري تحلیلی را به صورت  يمسئلهاین قسمت  يادامهخواهند گرفت. در 

یـادگیري  هايالگوریتمبا  آن را يرابطهبعدي نیز خواص کلی این الگوریتم و  يهاقسمتخواهیم پرداخت. و در  Prolog-EBGخاصی به نام 

نیز به کاربرد یادگیري توضیحی براي بهبـود کـارایی در مسـائلی بـا آخر  بررسی خواهیم کرد. در ،اندشدهآورده  هافصلرا که در دیگر  ،استقرایی

 ) ناشـیهاانسـاندرست (مثل دانش  کاملاًکه توضیحات از دانش قبلی  میکنیمرداخت. در سراسر این فصل فرض خواهیم پ 1بزرگ حالتفضاي 

  درست است خواهیم پرداخت. تقریباًدانش قبلی آن  که در تریکلبه حالتی  12، مثل مثال شطرنج بالا. در فصل شوندمی

  مسائل یادگیري استقرایی و یادگیري تحلیلی 11,1,1

  دو تصور متفاوت از مسئله دارند: هاآن تحلیلی این است که متدهايیادگیري استقرایی و  متدهاياصلی بین  يهاتفاوت

  يهاهیفرضدر یادگیري استقرایی، به یادگیر فضاي H  يهـامثالو دسته � = {< ��, �(��) >, … , < ��, �(��) >} 

 است پیدا کند. D آموزشی هاينمونه را که سازگار با hمثل  Hاز  ايفرضیهتا  شودمیداده 

  ايفرضیهدر یادگیري تحلیلی، ورودي یادگیر شامل همان فضاي H  يهامثالو D  ورودي دیگري نیـز  ،هايوروداست. علاوه بر این

را  آموزشـی هاينمونـهتا بتواند  دهدمیبه یادگیر  يایقبلکه دانش  Bمثل  2: یک تئوري قلمروشودمیبه شکل روبرو به یادگیر داده 

  سازگار باشد. Bو تئوري قلمرو  D آموزشی يهانمونهخواهد بود که با  Hاز  hمثل  ايفرضیهکند. خروجی یادگیر  لیوتحلهیتجز

شـاه و آن  کـه در هاییپوزیسـیون"مثبتـی از  ينمونهزمانی که پوزیسیون  (��)�هستند و  هاونیسیپوزها  ��براي تصور، در مثال ذکر شده 

تعریـف شـده در  يهاگزارهدسته  توانمیرا  H ايفرضیهدرست و در غیر این صورت غلت است. فضاي  "رندیگیم زیر حمله قرار زمانهموزیر 

 تـوانمیرا نیـز  Bشطرنج است در نظر گرفت. تئوري قلمرو  يصفحهدر  هامهرهشروط جاي نسبی آن  ) که درif-then يهاقانون( 10فصل 

، تغییر نوبت حرکت، و این حقیقت است که زمانی که کسی شـاهش را از هامهرهحرکت  ينحوهانین شطرنج در نظر گرفت. این قوانین شامل قو

  .شودمی بازدیم دست بدهد

و هم با تئوري قلمرو  زشیآمو هاينمونهرا به عنوان خروجی ارائه کند که هم با  ايفرضیهتوجه داشته باشید که در یادگیري تحلیلی، یادگیر باید 

). ایـن B⊬¬hرا رد نکنـد ( h يهیفرضـ Bسازگار است که تئوري قلمـروي  B يقلمروبا تئوري  h يهیفرض مییگویم سازگار باشد. زمانی که

کـم  کننـدمیمحـدود نکافی  ياندازهرا به  Hمواجه است که  يایآموزش هاينمونهکه یادگیر با  ییهازماندر  Hابهام  شودمیباعث آخر  شرط

  .دهدمیخروجی را افزایش  يهیفرضدرستی  دقت ،شودمیکه توسط تئوري قلمرو ایجاد  کلیشود. اثر 

را  X هاينمونـه. فضاي رودیم فصل براي توضیحات به کار يادامهکه در  يامسئلهدیگري از یادگیري تحلیلی را معرفی کنیم،  يمسئلهبیایید 

در نظر بگیرید که هر نمونه در این فضا جفتی از اشیاء است. هر یک از این دو شی با خواص رنـگ، حجـم، صـاحب، جـنس، نـوع و چگـالی و 

جفت اجسامی کـه یکـی را "مفهوم هدف  خواهیممی هانمونهمشخص شده است. با معلوم بودن فضاي  Onبین دو شی نیز با خاصیت  يرابطه

                                                      

1 large state-space search problems 
2 domain theory 



 سـودمندد بسیار توانمییاد بگیریم. یادگیري چنین مفهومی  SafeToStack(x,y)را که با نماد  "ان به روي دیگري گذاشتبا اطمین توانمی

اجسام را در فضاي محدودي انبار کند این مفهوم بسیار مهم است. تعریف کامـل ایـن مسـئله در  خواهدیم باشد، براي مثال، براي یک ربات که

 است. آمده 11,1جدول 

  :يهايدورو

  هاينمونـهفضاي X هـر نمونـه جفتـی از اجسـام اسـت کـه بـا خـواص :Type ،Color ،Volume ،Owner ،Material ،

Density  وOn شوندمی مشخص. 

  يهاهیفرضـفضاي H از قـوانین  يادسـته: هـر فرضـیهHorn clause  اسـت. سـر هـرHorn clause  یـک عبـارت شـامل

SafeToStack  هر  يبدنهاست. درhorn clause هانمونـههمـان خـواص  يهیـپااست که بر  ییعملگرهاعطفی از  يارابطه 

 timesو  plus ،minusو تـوابعی مثـل  GreaterThan، و LessThan ،Equalشامل توابـع  عملگرها. این کنندمیعمل 

 . براي مثال:شودمی

SafeToStack(x, y) ←Volume(x, vx)  ⋀ Volurne(y, vy)  ⋀ LessThan(vx, vy) 

  :مفهوم هدفSafeToStack(x,y) 

 زیر  آموزشی ينمونهمثل ی هاینمونه: آموزشی هاينمونهSafeToStack(Obj1,Obj2): 

On(Obj1,Obj2)     Owner(0bj1 , Fred) 

Type(0bj1 , Box)     Owner(Obj2, Louise) 

Type(Obj2, Endtable)    Density(0bj1,0.3) 

Color(Obj1, Red)     Material(Obj1, Cardboard) 

Color(Obj2, Blue)     Material (Obj2, Wood) 

Volume(Obj1,2) 

Domain Theory B: 

SafeToStack(x, y) ←¬Fragile(y) 

SafeToStack(x, y) ←Lighter(x, y) 

Lighter(x, y) ← Weight(x, wx)  ⋀  Weight(y, wy)  ⋀  LessThan(wx, wy) 

Weight(x, w) ← Volume(x, v)  ⋀ Density(x,d)  ⋀ Equal(w, times(v, d)) 

Weight(x,5) ← Type(x, Endtable) 

Fragile(x) ← Material (x, Glass) 



… 

 :خروجی  

  و هم با تئوري قلمرو سازگار باشد. آموزشی هاينمونهرا پیدا کن که هم با  Hاز  ايفرضیه

  یادگیري تحلیلی يهامسئلهمثالی از  11,1جدول 

در  horn clauseیـا همـان  if-thenتمامی قوانین درجه اول  H يهاهیفرضنیز نشان داده شده است فضاي  11,1که در جدول  طورهمان

 ينمونـه). براي مثال، میکنیماستفاده  10,3همان نمادگذاري و اصطلاحات تعریف شده در جدول  نظر گرفته شده است (در سراسر این فصل از

horn clause  کـه جسـم  کنـدمیاست، بیان  آمده 11,1که در جدول يx  روي جسـم  تـوانمیراy  گذاشـت اگـر کـه حجـمx  کمتـر از

(LessThan)  حجمy  باشد (در این نمایشVx  وVy  به ترتیب حجم جسمx  و حجم جسمy  توجه داشته باشید کـه اندشدهدر نظر گرفته .(

ــه هــايویژگید از تمــامی توانــمیهــا  horn clauseدر بیــان  ــع معرفــی شــده اســتفاده کــرد. یــک  هانمون ــه مثبــتو تمــامی تواب  نمون

SafeToStack(Obj1,Obj2)  است. آمده 11,1نیز در جدول  

مثبتی از مفهوم  ينمونهمثبت،  ينمونهرا پیدا کنیم که توضیح دهد که چرا  يايقلمروبراي فرمولی کردن این یادگیري تحلیلی باید ابتدا تئوري 

شـده آورده  مثبت است ينمونه ،مذکور است. در مثال پوزیسیون شطرنجی که در اول فصل بیان کردیم، توضیحی از اینکه چرا یک نمونه هدف

مثبت است، به عبـارت دیگـر بایـد توضـیح دهـد کـه چـرا  اينمونه ،مذکور ينمونهبود. در این مثال نیز تئوري قلمرو باید توضیح دهد که چرا 

روي  تـوانمیرا  xجسـم "همچـون  ییهافیتعرروي هم قرار داد. تئوري قلمروي بیان شده در جدول  توانمیرا ی هایویژگیاجسامی با چنین 

 "باشد (glass)شیشه آن  (material)زمانی شکننده است که جنس  xجسم "و  "نباشد (fragile)شکننده  yقرار داد هر گاه که  yجسم 

را  هاهیفرضتعریف شده است تا یادگیر بتواند  horn clause يادستهیادگیر، تئوري قلمرو نیز با استفاده از  يهاهیفرضارائه شده است. مشابه 

را نیز مورد استفاده قرار داده که  Fragileو  Lighterجدیدي مثل  هايویژگیبا تئوري قلمرو مقایسه کند. توجه داشته باشید که تئوري قلمرو 

توجه آخر  تعریف کرده است. در Densityو  Material ،Volume هايویژگیرا نیز با استفاده از  هاآن نیستند اما هانمونه هايویژگیجزو 

مثبت اسـت (توضـیح لـازم را ارائـه  ينمونهمثبت یک  ينمونهد اثبات کند که توانمیداشته باشید که تئوري قلمروي نشان داده شده در جدول 

  ).کندمی

  Prolog-EBGکامل:  يقلمروهاتئوري  یادگیري با 11,2

. یعنـی اینکـه تئـوري پردازیممی 3اندکامل يقلمروهاکه بر اساس تئوري  يایحیتوضنیز گفتیم، در این فصل به یادگیري  ترشیپکه  طورهمان

در جهـان واقعـی  شیهارابطـهیک تئوري قلمرو درست است کـه تمـامی  مییگویم زمانی اندجانبههمههم  4قلمروهاي مورد استفاده هم درست

مثبـت را  هاينمونـهو تـابع هـدف تمـامی  هانمونهاست که با توجه به فضاي  جانبههمهیک تئوري قلمرو  مییگویم باشد و زمانی نانیاطمقابل

است. توجه داشـته  جانبههمهرا توضیح دهد  کندمیکه تابع هدف را راضی  هاينمونهپوشش دهد. به عبارت دیگر، اگر یک تئوري قلمرو تمامی 

داد  . بـا ایـن وجـود اگـر قـرارزنـدنمیمنفی داشـته باشـد  هاينمونهبودن حرفی در مورد اینکه توضیحی براي  جانبههمهباشید که تعریف ما از 
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prolog  را  هانمونـهکنیم، بنابراین تئوري قلمرو تمامی  بنديدستهکه توضیحی براي مثبت بودن ندارند را منفی ی هاینمونهرا قبول کنیم، باید

  پوشش خواهند داد.

ست؟ به هر حال، با وجود منطقی است که فرض کنیم که چنین تئوري قلمروي کاملی در اختیار یادگیر اآیا  را بپرسید که سؤالممکن است این 

  وجود دارد: سؤالیچنین تئوري قلمروي کاملی چرا باید به فکر یادگیري باشیم؟ دو جواب براي چنین 

  کاملی را پیدا کرد. مثال شطرنجی که در ابتداي فصل زدیم یکی از این  قلمرويچنین تئوري  توانمیاول اینکه حالاتی وجود دارد که

بازي کردن بهینـه را  توانمیآن  که با استفاده از دهدمیتئوري قلمرو کامل را تشکیل  هامهرهحرکت  ينحوهآن  حالات است که در

 توانمیرا روي کاغذ نوشت، تئوري قلمروي کامل، اما ن هامهرهحرکت  ينحوهبه راحتی  توانمین، با وجود اینکه موخت. علاوه بر آآ

که تئوري قلمرو را براي یادگیر  دهیممی ترجیحدن را روي کاغذ نوشت. در چنین حالاتی، ما بهینه شطرنج بازي کر ينحوهبه سادگی 

که در حرکـت بعـدي  هاییپوزیسیون"(مثل  استفادهقابلپیدا کنیم و فرموله کردن مفهوم هدف را به یادگیر واگذار کنیم تا توضیحی 

تخمین خوبی از تابع هدف بدهـد. در  آموزشی هاينمونهی و تعمیم از این با بررس ) از تابع هدف بدهد و"وزیرم را از دست خواهم داد

متمرکـز بـر مسـائل  افـزایش کـارایی در کامـل را در قلمروهـايیادگیري توضیحی با تئـوري  آمیزموفقیت کاربردهاي 11,4قسمت 

 .ایمآورده سازيبهینهو  ریزيبرنامهجستجوي 

  است. حتی نوشـتن یـک تئـوري درسـت و  دلیلبیدوم اینکه، در بسیاري از حالات فرض اینکه یک تئوري قلمروي کامل وجود دارد

 5قبولقابـلاین است که فرض کنیم توضیحاتی  نانهیبواقعسخت است. فرض  SafeToStack يساده يمسئلهدر مورد  جانبههمه

تئـوري  يایـدهنکه خود تئوري قلمرو را در دسترس داشـته باشـیم. بـا ایـن وجـود، بـا درك غیر کامل داریم نه ای قلمروياز تئوري 

غیـر کامـل را بررسـی  قلمروهـايیـادگیري بـا تئـوري  12کامل نقش توضیحات در یادگیري را خواهیم فهمید. در فصل  قلمروهاي

 خواهیم کرد.

بســیاري از  يپایــهرا ارائـه خــواهیم داد کــه  Prolog-EBG (Kedar-Cabelli and McCarty 1987)در ایـن قســمت الگــوریتم 

). به عبارت دیگر این الگوریتم با یـک 10الگوریتمی ترتیبی است (رجوع کنید به فصل  Prolog-EBGیادگیري توضیحی است.  هايالگوریتم

مثبـت  هاينمونـهیـن فراینـد را بـراي حذف کرده و دوباره اقانون را  يشدهپوشانده  هاينمونهو سپس  کندمیشروع  horn clauseقانون 

 تضمین Prolog-EBGباشد،  جانبههمهمثبت پوشش داده شوند. زمانی که تئوري قلمرو درست و  هاينمونه تکتکتا  دهدمیباقیمانده ادامه 

د. بـراي هـر دسـته از را پوشـش دهـ آموزشـیمثبـت  هاينمونهرا خروجی دهد که هم درست باشند و هم  (دسته قوانین) ايفرضیهکه  کندمی

-Prolog. کنـدمیاز عبارات منطقی کافی را بر اسـاس تئـوري قلمـرو ایجـاد  ايدسته Prolog-EBGخروجی  يفرضیه آموزشی هاينمونه

EBG در  تجدیدنظريEBG  است که توسط(Mitchell 1986)  بـه الگـوریتم  زیـاديمعرفی شده و شـباهتEGGS (DeJong and 

Mooney 1986)  دارد. الگوریتمProlog-EBG  شده است.آورده  11,2در جدول  

  مثالیک  11,2,1

الگـوریتمی ترتیبـی اسـت کـه  Prolog-EBGرا در نظر بگیرید، الگوریتم  11,1ي جدول قلمروو تئوري  آموزشی هاينمونهبراي تصور دوباره 

هـا  horn clauseکه هنـوز توسـط  آموزشیمثبت  ينمونه. براي هر دهدمیرا پوشش  آموزشی هاينمونهمرحله به مرحله تعداد بیشتري از 

) 2جدید داشته باشد، ( ينمونهباید توضیحی براي  horn clause) این 1: (شودمیجدیدي تشکیل  horn clauseپوشش نداده شده است، 
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 آموزشـی ينمونهتا فرضیه  شودمیفعلی اضافه  يفرضیهجدید به  horn clause) 3این توضیح باید بررسی شود تا تعمیم لازم انجام شود و (

  قبلی پوشش دهد. در زیر هر کدام از این مراحل را بررسی خواهیم کرد. هاينمونهجدید را علاوه بر 

  آموزشی هاينمونهتوضیح دادن  11,2,1,1

 ينمونـهقلمرو است که توضیح دهد که چـرا ایـن با استفاده از تئوري آن  پیدا کردن توضیحی براي آموزشی ينمونهاول هر یادگیري  يمرحله

است پس باید اثباتی براي اینکه چرا نمونه مفهـوم هـدف را راضـی  جانبههمه. زمانی تئوري قلمرو درست و کندمیمثبت مفهوم هدف را راضی 

باشد و مقادیر را نیـز تخمـین  قبولقابلکه داشته باشد. اما زمانی که تئوري قلمرو کامل نیست، نمایش توضیحات باید طوري تغییر کنند  کندمی

 بزند (فقط به جاي اثبات محض نباشد).

Prolog-EBG(TargetConcept, TrainingExamples, DomainTheory) 

 LearnedRules → {} 

 Pos → يمجموعهمثبت از  هاينمونه TrainingExamples 

  مثبت از  ينمونهبراي هرPos  که توسطLearnedRules شوندمیپوشانده ن: 

 توضیح: .1

 Explanation →  توضیحی را که چراPossitiveExample TargetConcept  کندمیرا راضی. 

 بررسی: .2

 SufficientConditions → هــايویژگی دســته نیتــریکلــ PossitiveExample  کــه بــراي راضــی کــردن

TargetConcept  بر اساسExplanation .لازم است 

 بازنگري: .3

 LearnedRules → LearnedRules + NewHornClause  ــه ــن رابط ــه  NewHornClause، در ای ب

 صورت زیر است:

"TargenConcept → SufficientConditions"  

 يمجموعه LearnedRules .را خروجی بده  

  .Prolog-EBGالگوریتم  11,2جدول 

جدیـد ایجـاد  horn clauseسازگار نیسـتند، یـک  (LearnedRules)شده  گرفته ادیمثبت که هنوز با دسته قوانین  ينمونهدر این الگوریتم براي هر 

) بررسی توضـیحات تـا معلـوم گـردد کـدام 2) توضیح نمونه با استفاده از تئوري قلمرو (1. (شودمیجدید در سه مرحله ایجاد  horn clause. این شودمی

  با تابع هدف سازگار باشد. هانمونه گونهنیاجدید که در  horn clause) ساخت یک 3و ( اندلیدخنمونه در مفهوم هدف  هايویژگی

است، توجه داشته باشید که شکل نشان داده شده در وسـط نمـود تصـویري همـان  آمده 11,2ارائه شده در شکل  ينمونهتوضیحات مربوط به 

. توجـه داشـته باشـید کـه ایـن دهـدمیبود. بالاي شکل توضیحات ساخته شده براي این نمونه را نشان  آمده 11,1است که در جدول  اينمونه

 يترسبکاست. این  Obj2از  ترسبک Obj1زیرا که  آمده Obj2بر روي  Obj1توضیحات (یا همان اثبات مثبت بودن نمونه) براي گذاشتن 

Obj1  ازObj2  از وزنObj1 که از چگالی ،(Density)  و حجم(Volume)  و وزن  آمـده به دسـتآنObj2  فـرضشیپکـه از وزن 

Endtable ناشی شده است. آمده به دست ،Horn clause  است. توجه داشته  آمده 11,1در جدول  دیآیم به دستکه از این توضیحات ي

  ).اندشدهکه در شکل هاشور زده ی هایگیویژاستفاده کرده ( Obj2و  Obj1 هايویژگیباشید که توضیح فقط از تعدادي از 



با وجود اینکه در مثال ما فقط یک توضیح براي نمونه ممکن بود اما در کل ممکن است که از یک تئوري قلمرو چندین توضیح براي یک نمونه 

 horn. با وجود اینکه ایـن توضـیحات ممکـن اسـت رندیگیم وجود داشته باشد. در چنین شرایطی چند تا یا کل توضیحات مورد استفاده قرار

clause  در  .قلمروندمختلفی بکشانند اما با این حال همه در جهت تئوري  يهامیتعمرا بهProlog-EBG مثل ،Prolog  توضیحات با یـک

و جسـتجو را ادامـه  شـودمیدر اولین توضیح پیدا شده متوقف  Prologنیز مثل  EBG-Prolog. شودمیانجام  6معکوس رواریزنججستجوي 

  .دهدمین

  

  .آموزشی ينمونهتوضیح یک  11,2شکل 

. قسمت بالـایی شـکل چگـونگی دهدمیارائه  SafeToStack(Obj1,Obj2)را براي مفهوم  11,1جدول  آموزشی ينمونهپایین شکل توضیح  يشبکه

استفاده شده در توضیح را  هايویژگیهاشور خورده در شکل  يهاقسمت. دهدمیرا نشان  آموزشی ينمونهتوسط این  SafeToStackراضی شدن مفهوم 

  بررسی ندارند. يمرحلهبر تعمیم فرضیه در  يریتأثدیگر  هايویژگی. کنندمیمشخص 

  بررسی توضیحات 11,2,1,2

است.  "گذارند؟ تأثیر هايویژگی هایژگیومثبت کدام  هاينمونه هايویژگیاز تمامی " سؤالجواب  آموزشی هاينمونهکلیدي در تعمیم  ينکته

بـراي مثـال  .انـدگرفتهکـه در توضـیح مـورد اسـتفاده قـرار ی هایویژگی قاًیدق: دهدمی سؤالیادگیر جواب مناسبی به این  يشدهساختهتوضیح 

نکرده. بنابراین  يااستفادهآن  (owner)استفاده کرده در حالی که از صاحب  Obj1 (density)از چگالی  آمده 11,2توضیحی که در شکل 

ــیه ــراي  ايفرض ــه ب ــه  SafeToStack(x,y)ک ــودمیارائ ــی  ش ــد از ویژگ ــی  Density(x,0.3)بای ــا ویژگ ــاري ب ــد و ک ــتفاده کن اس
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Owner(x,Fred)  و جـایگزین کـردن  11,2درخـت شـکل  يهابرگاطلاعات مشخص شده در  يآورجمعنداشته باشد. باx  وy  بـه جـاي

Obj1  وObj2 ورد:آ به دستقانون کلی زیر را از تئوري قلمرو  توانمی  

SafeToStack(x, y) ←Volume(x, 2)  ⋀ density(y, 0.3)  ⋀ Type(y,EndTable) 

را  ”LessThan(0.6,5)“و  ”Equal(0.6,times(2,0.3))“ ترا جز دو عبار 11,2شکل  يهابرگقانون بالا تمامی موارد ذکر شده در 

  همیشه مقدار درست دارند. y و xدو جسم  هايویژگیزیرا که جدا از  اندشدهدر خود دارد. این دو برگ حذف 

وجود اینکـه اثباتی براي درستی این قانون است. با  آموزشی ينمونهمتناسب را هم پیدا کند: توضیح  7توجیهد توانمیبا داشتن این قانون، برنامه 

  صدق کنند نیز دارد.آن  که دری هاینمونهساخته شده بود، اما توضیحی براي تمامی  آموزشی ينمونهاین توضیح براي پوشش 

دیگـر نمونـه را کـه مهـم نبودنـد حـذف کـرده  هـايویژگیداده است، زیرا کـه بسـیاري از  آموزشی ينمونهروي  توجهقابلقانون بالا تعمیمی 

ورد. الگـوریتم آ بـه دسـت تـوانیمـ را يتـریکلـتوضیحات، قـوانین  ترقیدقدو شی). با این وجود با بررسی  (color)مثل رنگ  هايویژگی(

EBG-Prolog 8نـویسپیش ترینضـعیف، این کار بـا اسـتفاده از پیـدا کـردن آوردیم به دستکند  توجیهرا که توضیحات را  قانون نیتریکل 

  :شودمیتوضیحات انجام 

با  Aاست که بر اساس  Aمثل  ياهیاول يهافرض دسته نیتریکل، Pبا توجه به اثبات  Cمثل  يریگجهینتیک  نویسپیش ترینضعیف یف:تعر

  را نتیجه گرفت. Cبتوان  Pفرض درست بودن 

به شـکل قـانون زیـر  11,1جدول  آموزشی ينمونه، با توجه به SafeToStack(x,y)مفهوم هدف  نویسپیش ترینضعیفبراي مثال مذکور 

  نوشت. 11,2با توضیح  توانمیاست که  قانونی نیتریکلاین . شودمیبیان 

SafeToStack(x,y)←Volume(x,vx)  ⋀ Density(x,dx)  ⋀ Equal(wx,times(vx,dx))  ⋀  

LessThan(wx,5)  ⋀ Type(y,EndTable) 

 تریکلشرایطی آن  بود را نیاز ندارد. و به جاي آمده که در قانون اول (density)و  (volume)توجه دارید که این قانون کلی دو مقدار حجم 

  .گذاردیم هایژگیوبراي مقادیر این 

 regression (Waldingerتابع مفهـوم را بـر اسـاس توضـیحات و فراینـدي بـه نـام  فرضشیپ ترینضعیف Prolog-EBGالگوریتم 

. ایـن کندمیعمل  اندشدهتعریف ها  horn clauseبر روي تئوري قلمروهایی که بر اساس  regression. فرایند کندمیمحاسبه  (1977

 یی اثبـاتنهـا يمرحلـه بر اساس را مفهوم هدف فرضشیپ ترینضعیف، ابتدا دهدمیفرایند پله به پله توضیحات را بر عکس مورد بررسی قرار 

، و بـه همـین ترتیـب ادامـه کنـدمیقدم قبلـی محاسـبه عبارات حاصل را با توجه به  فرضشیپ ترینضعیف، سپس کندمیتوضیحات محاسبه 

فرض مفهوم هدف با توجـه بـه پیش ترینضعیفتوضیح بررسی شده باشند، یعنی  يهاقسمتکه تمامی  ابدییم . این فرایند زمانی پایاندهدمی

  باشد. آمده به دستتوضیح  يهابرگتمامی 
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شـده آورده  دوباره 9با خط غیرکج 11,2است، در این شکل قسمت توضیح شکل  آمده 11,3در شکل  regressionفرایند  يشدهمراحل طی 

ت شروع بـه کـار درخ يشهیرنوشته شده است. فرایند از  10با خط کج و زیرخط دار regressionفرایند  يمرحلهاست. مرز تعیین شده در هر 

ممکـن بـا توجـه بـه  فرضشیپ ترینضعیفاول،  يمرحله. در کندمیبیان  SafeToStack(x,y)و مرزي را براي مفهوم هدف کلی  کندمی

خواهد بـود،  SafeToStack(x,y) ← Lighter(x,y) آمده به دست. در این مرحله قانون شودمیو قسمت انتهایی درخت محاسبه  تاعبار

بعدي و  يمرحله. در کندمیادامه پیدا  {Lighter(x,y)}است. حال فرایند با مفهوم جدید  Lighter(x,y)ممکن  فرضشیپ ترینضعیفپس 

ــــــــی  ــــــــ horn clauseبررس ــــــــدي توضــــــــیح ب ــــــــه بع ــــــــد ب ــــــــویسپیش ترینضــــــــعیفا فراین  ن

{Weight(x,wx),LessThan(wx,wy),Weight(y,wy)} یعنی تمـامی میرسیم ،x  وy  هـاآن در کـههـایی wx  وزن)x از (wy 

 اندشـدهدرخـت نوشـته  يهابرگبه دسته قوانینی که در  بالاخرهتا  کندمی) کمتر است. این فرایند به همین صورت پله به پله ادامه پیدا y(وزن 

  خواهد بود. فرضشیپ ترینضعیفقانون معرف  آمده نیز 11,3این قوانین که در انتهاي شکل  يمجموعه. رسدیم

  

  با توجه به توضیح موجود. SafeToStack(Obj1,Obj2)براي مفهوم  فرضشیپ ترینضعیف يمحاسبه 11,3شکل 

جدا شده) دسته قوانین مرزي (با خط کج و زیـرخط دار) یـک  نیچخط. در هر مرحله (که با شودمیدرخت بررسی  يهابرگمفهوم هدف از ریشه (نتیجه) تا 

موجود براي توضـیح و مفهـوم هـدف  فرضشیپ ترینضعیف آمده به دست، عطف شرایط ردیپذیم . زمانی که فرایند پایانرودیم مرحله در توضیحات عقب

  در انتها با خط کج و زیرخط دار نشان داده شده است. آمده به دست فرضشیپ ترینضعیفموجود خواهد بود. 

                                                      

9 nonitalic 
10 italic underlined 



از ي  Horn clauseرا بـا اسـتفاده از فعلـی  11مرزهـات که در هر مرحلـه اس regressالگوریتم دیگري به نام  regressionقلب فرایند 

را در  regressionاول فراینـد  يمرحلـهدر این جـدول  آمده شده است. مثالآورده  11,3. این الگوریتم در جدول 12راندیمتئوري قلمرو پس 

 horn سـر بـراي اي بـا پیـدا کـردن جانشـین regressشده اسـت، الگـوریتم آورده  که در جدول هم طورهمان. دهدمینشان  11,3شکل 

clause بردمیپیش  آن را ،قانون يبدنه مرز با یو جایگزین که با عبارت مرز یکی است.  

پیدا شده از طریق روش بالا خواهد بود   فرضشیپ ترینضعیفقانون  يبدنه: شودمیبا فرمول زیر بیان  Prolog-EBGقانون خروجی الگوریتم 

�جانشینی  مثلاً( ياینیجانش regressionفرایند  يمرحله هرو سر قانون نیز همان مفهوم هدف است که براي 
��

آن  ) بـه11,3در جـدول  

حکم ایجاد شده را حفظ کرده و سر قانون را  يبدنهدر سر و  رهایمتغاعمال شده است. این جانشینی از این جهت ضروري است که ثبات اسامی 

نیز اشاره شد، براي مثال حاضـر  ترشیپکه  طورهمانمشخص کند.  اندهدفدر مواقعی که توضیحات استفاده شده فقط یک حالت خاص از تابع 

  قانون نهایی به شکل زیر خواهد بود،

SafeToStack(x,y)← Volume(x,vx)⋀Density(x,dx)⋀ 

Equal(wx,times(vx,dx))⋀LessThan(wx,5)⋀Type(y,Endtable) 

Regress(Frontier,Rule,Literal, �
��

) 

Frontier :از قوانین که باید با  ايدستهRule پسروي کنند ،(regress)  

Rule یک :horn clause 

Literal عبارتی در :Frontier  که توسطRule  شودمیدر توضیحات استنتاج  

�
��

  کندمیرا با توجه به عبارت توضیحات یکتا  Ruleکه سر قانون  ياینیجانش: 

  گرداندیمرا بر  دهندمیتشکیل  Ruleرا با توجه به  Frontier فرضشیپ ترینضعیفاز عبارات را که با هم  يامجموعهاین فرایند 

head→  سرRule 

body→ يبدنه Rule 

�
��

�چون  ياینیجانشکه  Literalبا  head يکنندهیکتا  نیتریکل →
��

  وجود داشته باشد که 

�
��

��
��

(ℎ���)� = �
��

(ℎ���) 

�
��

(�������� − ℎ��� +   را برگردان (����

  )11,3در شکل  regression يمرحلهمثال (اولین 
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Frontier = {Volume(x, us), Density(x, dx), Equal(wx, times(vx,dx)), LessThan(wx, wy),Weight(y, 

wy)) 

Rule = Weight(z,5) ← Type(z, Endtable) 

Literal = Weight(y, wy) 

�
��

 = {z/Obj2} 

head ← Weight (z, 5) 

body ← Type(z, Endtable) 

�
��

 ← {z/y, wy/5}, where �
��

= (y/Obj2) 

Return {Volume(x, us), Density(x, dx), Equal (wx, times(vx, dx)), LessThan(wx, 5), 

Type(y, Endtable)} 

  .Horn clauseاز عبارات با یک  يامجموعهبراي  regressionالگوریتم  11,3جدول 

در توضـیحات توجیـه شـده اسـت.  Ruleاست کـه توسـط  Frontierعضوي از  Literal. شوندمیپس رانده  Ruleبا  Frontierعبارات  يمجموعه

�جانشینی 
��

�. الگـوریتم ابتـدا جانشـینی کندمیدر توضیحات مربوط  آمده يمربوطهرا به عبارت  Ruleکه سر  رهاستیمتغجانشینی از  
��

را کـه سـر  

Rule  وLiteral  را به صورتی که با جانشینی�
��

�. سپس جانشینی کندمی محاسبه کندمیسازگار باشد یکتا  
��

بـراي ایجـاد  Ruleرا بـا توجـه بـه  

 زیـن {z/y} ينمادگـذارهسـتند.  هامجموعـهاجتمـاع و اختلـاف  يدهندهنشـاندر الگـوریتم  "-"و  "+". علامـت کنـدمیاعمـال  Frontier فرضشیپ

 است. یک نمونه از چگونگی عملکرد الگوریتم آورده شده. zبه جاي  yجایگزینی  يدهندهنشان

  موجود يهاهیفرضدر  دنظریتجد 11,2,1,3

 ينمونـهدر هر مرحله، الگوریتم ترتیبـی  .اندشدهمرحله یاد گرفته آن  هاست که تا horn clauseاز  يامجموعهفعلی در هر مرحله  يفرضیه

و قانونی جدید بر اساس فرایندي که در بالا توضیح داده شد ایجـاد  دهدمیتوضیح  آن را مثبت جدیدي را که هنوز پوشانده نشده انتخاب کرده و

 horn يمجموعـهمثبـت پوشـانده خواهنـد شـد و  هاينمونـهدر ایـن الگـوریتم فقـط  ی که کردیموجه داشته باشید که طبق تعریف. تکندمی

clause  آن  نشـود ینـیبشیپشـده  گرفته ادی. اگر یک نمونه توسط قوانین فعلی کنندمی ینیبشیپمثبت را  هاينمونهپوشانده شده فقط هاي

 Prologاسـت کـه در سیسـتم  (negation-as-failure)خواهد شد. این مطابق با روش منفی در زمان شکسـت  بنديدستهنمونه منفی 

  توضیح داده شد.

  نکاتی در مورد یادگیري توضیحی 11,3

 hornه به یک فرضیآن  براي تعیین بهترین راه تعمیم آموزشی هاينمونهدقیق از تک  يایبررس Prolog-EBGکه در بالا دیدیم،  طورهمان

clause  شده است،آورده  . در زیر خواص کلیدي این الگوریتمدهدمیانجام  



ارائـه  هانمونـهکلی توجیه شده توسط دانش قبلی را بـراي بررسـی تـک  يهاهیفرض Prolog-EBGاستقرایی،  هايروشبر خلاف 

 .دهدمی

 هـایژگـیونمونه مربوط و کـدام  هايویژگیکه کدام  کندمیمشخص  کندمیتوضیح اینکه چگونه یک نمونه مفهوم هدف را راضی 

 مربوط هستند. هايویژگیاستفاده شده در توضیح  هايویژگی: اندهدفنامربوط به تابع 

تـا  دهـدمیبا توجه به توضیحات بـه مـا اجـازه  فرضشیپ ترینضعیف مفهوم هدف براي تعیین پس راندنبا بررسی بیشتر توضیح، 

 مربوط پیدا کنیم. هايویژگی يدربارهکلی دیگري  (constraint) يدهایق

 ادیهاي  horn clause يمجموعهشده متناسب با شرط کافی براي راضی کردن تابع هدف است.  گرفته ادی horn clauseهر 

که این ی هاینمونهمواجه شده است، اما دیگر  هاآن که یادگیر در طول یادگیري با پوشانندیممثبتی را  آموزشی هاينمونهشده  گرفته

 پوشانده خواهند شد. نیز شرایط کافی را داشته باشند

 وابسته است. آموزشی هاينمونه يمشاهدهشده به فرمول تئوري قلمرو و ترتیب  گرفته ادیهاي  horn clauseمیزان تعمیم 

Prolog-EBG ًگرفتـه ادیاست. اگر تئوري قلمرو درست یا کامل نباشد، مفهوم که تئوري قلمرو درست و کامل  کندمیفرض  کاملا 

 خواهد بود. نادرست شده نیز

  :کندمیکمک آن  يهاتیمحدودو  هاتیقابلبسیاري در یادگیري توضیحی وجود دارد که به درك  يمربوطه يهاجنبه

EBL تئوريهدایت  با هانمونه به عنوان تعمیم .EBL هـايویژگیبا مشـخص کـردن  هانمونهش براي تعمیم نسبی از تئوري قلمرو 

در یـادگیري اسـتقرایی  کاملـاًکـه  اينمونهپیچیدگی  يمرزها. با این روش این الگوریتم از کندمیاستفاده  هانمونهمربوط و نامربوط 

 است. آمده Prolog-EBGالگوریتم  يدربارهاست که به طور ضمنی در توضیحات بالا  ياجنبه. این کندمیاجتناب  شودمیایجاد 

EBL به الگوریتم هانمونهبر اساس  هايتئور به عنوان بازنویسی .Prolog-EBG به صورت متدي براي بازنویسـی تئـوري  توانمی

واهد شد و خ يریگجهینتکه از تئوري قلمرو  (a)نگاه کرد. در کل، تئوري قلمرو اصلی با ایجاد قوانینی که  تريکاربردقلمرو به فرمی 

(b) گرفته ادی. بنابراین، قوانین شودمی، بازنویسی کندمی بنديدستهدر یک مرحله استنباطی  تنها مشاهده شده را آموزشی هاينمونه 

مفهوم هدف با یک اسـتنتاج  هاينمونهند توانمیاز قوانین حالت خاص که  ايدستهبازنویسی تئوري قلمرو به صورت  توانمیشده را 

 کنند دانست. بنديدسته

EBL از نظـري، یـادگیر مثـال  ."دانـدیمـ"یـادگیر آنچه  عنوان بازنویس "فقط" بهSafeToStack  بـا دانشـی کامـل از مفهـوم

SafeToStack  آموزشی کـافی اسـت، پـس  هاينمونهبدین معنا که، اگر تئوري قلمروي اولیه براي توضیح تمامی  .کندمیشروع

ایـن  هـاجواببنابراین، پس از چه نظر، این یادگیر ویژگی یـادگیري دارد؟ یکـی از  نیز کافی خواهد بود. هايبنددسته ینیبشیپبراي 

باشد، و در  زیاداست که تفاوت بین اینکه چیزي را به طور کلی بدانیم و اینکه چیزي را به طور بهینه محاسبه کنیم ممکن است بسیار 

د فرم مهمی از یادگیري باشد. براي مثال، در بازي شـطرنج، قـوانین بـازي تئـوري توانمی "شبازنویسی دان"چنین شرایطی این نوع 

. با این وجود، افراد براي یادگیري خوب بازي کردن نیـاز بـه اندیکافشطرنج  ينهیبهکامل هستند، که در کل براي بازي  يايقلمرو

و یـادگیري فقـط  و کامل براي یادگیر (بـازیکن) معلـوم اسـت جانبههمه يايقلمرووضعیتی است که تئوري  قاًیدقتجربه دارند. این 

براي تعیین حرکت مناسب به کار برد. یک مسیر در حـال ایجـاد در  کارآمدبه طور  آن رابازنویسی این دانش به فرمی است که بتوان 

از  ياعمـدهاما دانشـجویان قسـمت  شوندیمفیزیک به راحتی نوشته  يساده، قوانین دهدمیفیزیک نیوتونی همین خاصیت را نشان 

مسئله از  حلراهدارند و نیازي به بدست آوردن  تريکاربرداین دانش را در فرم  هاآندر حالی که  کنندمیترم را بر روي نتایج آن کار 

 اشگرفتـه ادیته قوانین مستقیم دس نگاشت با این بازنویسی دانش را Prolog-EBGقوانین اولیه در امتحان نهایی نخواهند داشت. 

متناسب با مفهوم هدف به طوري که سازگار با تئوري قلمروي مربوطـه باشـد  بنديدستهمشاهده شده و  هاينمونه هايویژگیروي 



در تئوري قلمرو دارد،  توجهیقابلدلخواه به مراحل متعددي استنتاج و جستجوي  ينمونه بنديدستهاز آنجایی که  .---دهدمیانجام 

 .کنندمی بنديدستهمشاهده شده را در یک مرحله استنتاج  هاينمونهشده  گرفته ادیقوانین 

. اسـت کننـدمی بنديدستهرا در یک استنباط  آموزشی هاينمونهبازنویسی تئوري قلمرو به صورت دسته قوانینی که  ،EBL فرم خالص بنابراین،

  .دهدمیدرستی دانش افزایش  Same، بدین معنا که این تبدیل کارایی دانش را شودمینامیده  1هی گرداوري دانشاین نوع بازنویسی دانش گا

  .دهدمی

  پیدا کردن خواص جدید 11,3,1

 آموزشـی هاينمونـهدر فرمولی کردن خواص جدیدي که به صـورت صـریح در توضـیح آن  توانایی Prolog-EBGجالب  يهاتیقابلیکی از 

قسـمت  يشده فتهرگ ادی. این قابلیت در بررسی عملکرد الگوریتم و قانون است اندلازمآموزشی  هاينمونهبراي توصیف قانون کلی اما  اندامدهین

این است که ضربشان باید   xي  Densityو  Volume که قید روي دهدمی نشان گرفته شده قبل نشان داده شده است. در اینجا، قانون یاد

یا مقداري که باید داشته باشد ندارند، در مقابل این قید توسط یادگیر  یضربحاصلآموزشی توصیفی از چنین  هاينمونه. در واقع، باشد 5کمتر از 

  .شودمیبه صورت اتوماتیک ایجاد 

عصبی است؛ از این جهت که، این ویژگی یکی از خواص بسیار  هايشبکهایه پنهان ل يواحدها هايویژگیمشابه  2"ویژگی"توجه دارید که این 

نیـز بـه طـور خودکـار چنـین  backpropation ،Prolog-EBGسـت. مشـابه الگـوریتم هانمونه هايویژگیروي  محاسبهقابل زیادبسیار 

واحـدهاي پنهـان  هـايویژگیاري کـه برخلاف فراینـد آمـ با این وجود، .کندمیآموزشی پیدا  هايدادهی را حین تلاش براي تناسب با هایویژگی

آموزشـی اسـتفاده  ينمونـهاز فرایندي تحلیلی براي ایجاد ویژگی جدید بـر اسـاس تحلیـل   Prolog-EBG، کردمیعصبی را پیدا  هايشبکه

براي توضـیح یـک تـک  قلمروخاص تئوري  سازينمونهرا از  Density∙Volume>5فرم تحلیلی ویژگی  Prolog-EBG. در بالا، کندمی

از آن جهت اهمیت دارد که از یکی از قوانین تئـوري Volume و  Density ضربحاصل نمادگذاريآموزشی ایجاد کرد. براي مثال،  ينمونه

ادعـا باشـد از دو قـانون تئـوري قلمـرو کـه  5باید کمتر از  ضربحاصلاین تفکر که این  .شودمیایجاد  کندمیرا تعریف  Weightقلمرو که 

. بنـابراین، ایـن ترکیـب شـودمیاست ناشـی  Endtable ،5 (Weight)وزن  باشد و اینکه Endtableو  Lighterباید  Obj1 کنندمی

  .کندمیتئوري قلمرو است که به تعریف این خواص جدید کمک  ياولیهو عبارات  بردارينمونهخاص و 

مبحث مهمی در یادگیري ماشین است. مشتقل تحلیلی این خواص جدیـد  هانمونهي مبحث یادگیري خودکار خواص مفید براي تغییر نمایش رو

. زیرا که آنهـا بـه منـابع کنندمیعصبی دو روش مجزا را ارائه  هايشبکهي پنهان  در یادگیري توضیحی و مشتقل استقرایی این خواص در لایه

در مقابل تحلیل یک نمونه با استفاده از تئوري قلمرو) بررسی روشهایی که از ترکیب این  زیاد هاينمونهروي  هاي آماري مختلف اطلاعات (نظم

  مفید خواهد بود. کنندمیدو منبع استفاده 
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  یادگیري استنتاجی 11,3,2

 فـرضشیپـ ترینضـعیف يمحاسـبهبیشتر شبیه روشی استنتاجی است تا روشی استقرایی. بدین معنا کـه بـا  Prolog-EBGدر فرم خالص، 

خواهد شد. بـه عبـارت  يریگجهینت دهدمیرا پوشش  D آموزشی هاينمونهکه  Bکه از تئوري قلمروي  شودمیایجاد  hتوضیحات فرضیه مثل 

  :کندمیرا خروجی خواهد داد که در دو شرط زیر صدق  hمثل  ايفرضیه Prolog-EBG، ترقیدق

(∀< ��, �(��) >∈ �)(ℎ⋀��) ⊢ �(��)                            (11.1) 

�⋀� ⊢ ℎ                                                       (11.2) 

 مقدار هـدف (��)�و  آموزشی ينمونهامین  i، ��آن  است که در آموزشی هاينمونهاز  يامجموعهشامل  D آموزشی هايدادهدر این روابط 

بایـد مقـدار  h يفرضیهتابع هدف است). توجه داشته باشید که شرط اول فقط تعبیر ریاضی شرط کلی یادگیري ماشین است، اینکه  fاست (آن 

جـایگزین بسـیاري وجـود  يهاهیفرضـ. البته در کل، )---(البته در اینجا  کند ینیبشیپبه درستی  Dدر  �� ينمونهرا براي هر  (��)�هدف 

خروجی مجبور است از تئوري  يفرضیه: دهدمیرا نشان  Prolog-EBGتئوري قلمرو در  تأثیر. شرط دوم کنندمیاول صدق  دارند که در شرط

تئـوري قلمـرو  تأثیر. بنابراین، دهدمینتیجه گرفته شده باشد. این شرط دوم ابهام یادگیر در انتخاب فرضیه را کاهش  آموزشی هايدادهقلمرو و 

  در یادگیري است. هانمونهفضاي فرضیه و بنابراین کاهش پیچیدگی  ياندازه مؤثرکاهش 

 کنـدمیفرض  Prolog-EBGنیاز دارد را معلوم کرد. در کل،  قلمروبه عنوان تئوري  Prolog-EBGنوع دانشی که  توانمیبا نمایشی دیگر 

  گرفت:نتیجه  آموزشی هايداده هاينمونه بنديدستهاز  توانمیرا  Bي قلمروکه تئوري 

(∀< ��, �(��) >∈ �)(�⋀��) ⊢ �(��)                            (11.3) 

  بتواند براي هر نمونه مثبت توضیحی ارائه دهد. Bمعادل این است که فرض کنیم که  B قلمروياین شرط براي تئوري 

بحث شد جالـب اسـت. در فصـل  10که در فصل  (ILP)استقرایی منطقی  نویسیبرنامهو  Prolog-EBGیادگیري  يمسئلهتعریف  يسهیمقا

بـه  ’Bدر اختیار یادگیر است. (از  ’Bمثل  يایقبلبا این تفاوت که دانش  دهیممی فرض کردیم که تعمیمی از یادگیري استقرا معمول انجام 10

یـک سیسـتم اسـتقرایی اسـت امـا  ILP). کنـدمیصدق ن 11,3 يرابطهدر  ’B تا نشان دهیم کهاستفاده کردیم  ILPبراي دانش قبلی  Bجاي 

Prolog-EBG  .یک سیستم استنتاجی استILP  از دانش قبلیB’  در  کنـدمیممکـن اسـتفاده  يهاهیفرض يمجموعه ياندازهبراي افزایش

نیـز  10.2 يرابطهکه در  طورهمان. کندمیاستفاده  قبولقابل يهاهیفرض يمجموعهبراي کاهش  Bاز دانش قبلی  Prolog-EBGحالی که 

  ،کندمیدر شرط زیر صدق  که دهدمیخروجی  hمثل  ايفرضیه ILPمد، آ

(∀< ��, �(��) >∈ �)(��⋀ℎ⋀��) ⊢ �(��) 

 يترفیضعحالت  hبراي  ILP) توجه کنید. این شرط آمده 11,2و  11,1(که در روابط  Prolog-EBGدر  hبین این شرط و شروط  يرابطهبه 

(��⋀ℎ⋀��)فقط لازم است که  ILPاست، در  11,1 يرابطهاز شرط  ⊢  تـرمحکمشـرط بسـیار  Prolog-EBGدر حالی که در  (��)�

(��⋀ℎ)است،  ⊢   ندارد. Prolog-EBG 11,2 يرابطهشرطی در مقابل شرط  ILP. همچنین توجه داشته باشید که (��)�



  یادگیري توضیحی بایاس استقرایی 11,3,3

 آموزشـی هاينمونهبه همراه  با آن که هاستفرضاز  يامجموعهگفته شد، بایاس استقرایی یک الگوریتم یادگیري  2در فصل آنچه  با توجه به

 آموزشـی هاينمونـهکرد. اهمیت بایاس استقرایی در این است که چگونگی تعمیم یادگیر بـر روي  يریگجهینترا  یادگیر يهاینیبشیپ توانمی

  .کندمیمشاهده شده را مشخص 

 توانمیرا  hخروجی  يفرضیه Prolog-EBGنیز گفته شده، در  11,2 يرابطهکه در  طورهمانچیست؟  Prolog-EBGاما بایاس استقرایی 

خروجی را  يفرضیهآن  از توانمی آموزشی هاينمونهکه به همراه  هاستفرضاز  يامجموعه Bنتیجه گرفت. بنابراین، تئوري قلمرو  D⋀Bاز 

-Prologکـه بایـاس اسـتقرایی  رسدیم، به نظر شودمیناشی  h يفرضیهاز این  فقطیادگیر  يهاینیبشیپ دانستن اینکهکرد. با  يریگجهینت

EBG  قلمرويفقط تئوري B بزرگـی از  يمجموعـه: اما باید یک توضیح کوچک را در نظـر گرفـت کـه است. در واقع این گفته استhorn 

clause  بایاس استقرایی ناشی از بایاس در انتخاب  يماندهیباقکرد. پس عناصر  يریگجهینتاز تئوري قلمرو  توانمیرا هاProlog-EBG  در

 هاينمونهاز الگوریتمی ترتیبی که تا اتمام تمامی  Prolog-EBG، شودمیکه در بالا دیده  طورهمانممکن است. هاي  horn clauseمیان 

) بر اساس توضیحات فرضشیپ ترینضعیفممکن ( حکم نیتریکل horn clauseن، هر آ. علاوه بر کندمیاستفاده  کندمیمثبت قانون تولید 

یم بایـاس اسـتقرایی تـوانمی، شـوندمی يریگجـهینتکه از تئوري قلمـرو ها  horn clauseفعلی است. بنابراین، در بین این  آموزشی ينمونه

Prolog-EBG  نیتریکلکوچکی از  يمجموعه تیارجحرا horn clause  بدانیم. در واقع، الگوریتم حریص هاProlog-EBG  فقط یک

. بـا ایـن وجـود، کنـدمیرا پیـدا ها  horn clause نیتریکلاز مجموعه  نیترکوتاه واقعاًاست که  جانبههمهتقریب براي الگوریتم جستجوي 

  گفته شد در نظر گرفت.آنچه  تقریباً توانمیرا  Prolog-EBGبایاس استقرایی 

  .تریکلهاي  horn clause ترکوچک يهامجموعه تیارجح يعلاوهبه  Bتئوري قلمروي : Prolog-EBGتقریب بایاس استقرایی 

) بـه گیـردمیپیش  آموزشی هايدادهکه براي تعمیم روي  يایمشخط( Prolog-EBGاینجا این است که بایاس استقرایی  نکته در نیترمهم

عصبی و درخت یادگیري)  هايشبکهیادگیري (مثل  هايالگوریتمتمامی دیگر  عملکرد شدت به تئوري قلمروي ورودي وابسته است. این مخالف

وابسـته بـود. چـرا  هاهیفرضـبه نمایش  معمولاًیادگیري بایاس استقرایی خاصیتی ثابت از الگوریتم یادگیري بود که  هايالگوریتماست، در دیگر 

و دیگر فصول گفته شد،  2که در فصل  طورهماناهمیت دارد؟ زیرا که، آن  به ورودي و ثابت نبودن Prolog-EBGوابستگی بایاس استقرایی 

مسائل کارایی لازم را داشته باشد، همچنین یادگیري بدون بایاس بیهوده است. بنابراین، هر تلاش براي سـاخت  يهمهبایاسی وجود ندارد که در 

، در بسیاري تريکاربردمتد کلی یادگیري حداقل لازم است که بایاس استقرایی متغیري داشته باشد تا بتواند متناسب با مسئله تغییر کند. در سطح 

) که در چگونگی تعمـیم SafeToStack يمسئلهدر  Weight يدربارهنشی مربوط به قلمرو مسئله (مثل، دانش از کارها طبیعی است که دا

در  ترکوتـاه يهـادرخت تـرجیح(مثـل  هاهیفرضـ. در مقابل، بایاس کردن فرم است است در دسترس رگذاریتأث آموزشی هايدادهیادگیر بر روي 

 بهبـود در طـول زمـان را یـادگیري در شیهـاییتوانـا 1خودکاراینکه عامل خر، اگر مشکل بزرگ چگونگی آ. در طبیعی نیستیادگیري درختی) 

وردي دانش بیشتر آتعمیمش با جمع  يهاتیقابلداشته باشیم که  يايریادگیرا در نظر بگیریم، بنابراین جذاب خواهد بود که الگوریتم  بخشدیم

  از قلمرو بهبود یابد.
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  1دانش يرتبهمیادگیري  11,3,4

 D آموزشـی هاينمونـهو  Bاز تئـوري قلمـروي  Prolog-EGB تمیالگـوراز  hخروجـی  يفرضیهاشاره شد،  11,2 يرابطهکه در  طورهمان

 Dو مسـتقل از  شـودمی يریگجـهینت Bبه طور مستقیم از  hکه این دنفهمی Prolog-EBG. در واقع، با بررسی الگوریتم شودمی يریگجهینت

-Lemmaاست. الگوریتم  Lemma-Enumeratorپی بردن به این حقیقت بررسی الگوریتم  يهاراه. یکی از بسیار ساده خواهد بود است

Enumerator قلمـرويدر تئوري  هاضفرشامل مفهوم هدف بر اساس  2اثبات يهادرخت، خیلی ساده، تمامی B بـراي هـر شـماردیمـ را .

-Prologدر آنچـه  بـر اسـاسي  horn clauseو  کنـدمیرا محاسبه  فرضشیپ ترینضعیف Lemma-Enumeratorدرخت اثبات، 

EBG  تنها تفاوت دهدمیگفته شد تشکیل .Lemma-Enumerator  بـاProlog-EBG  ایـن اسـت کـهLemma-Enumerator 

  .شماردیم اثبات را يهادرختندارد و فقط تمامی  آموزشی هايدادهکاري با 

هستند   Prolog-EBGخروجی که را ها  horn clauseاز  (superset) يایتوانمجموعه  Lemma-Enumeratorتوجه دارید که 

و  ماًیمسـتق Prolog-EBGخروجـی  يهاهیفرضـ. ابتدا اینکه، اگر گرددیم بسیاري مطرح يهاسؤال. با دانستن این حقیقت دهدمیرا خروجی 

 آموزشـی هاينمونهچیست؟ جواب در این است که  Prolog-EBGدر  آموزشی هايداده، پس نقش شوندمی يریگجهینتتنها از تئوري قلمرو 

در مثـال شـطرنج مـا،  مثـال،. بـراي کندیم متمرکز دهدمیدر عمل را پوشش  هانمونهرا بر ایجاد قوانینی که توزیع  Prolog-EBGالگوریتم 

فقط قسمت  دهدمیکه در بازي واقعی شطرنج رخ  هاییپوزیسیون يمجموعهبسیار بزرگ است، در حالی که ها  (lemma)تمامی  يمجموعه

از  يترکوچـک يمجموعـهمه بـا ، برناهانیتمرتولیدي در  آموزشی هاينمونهبسیار بزرگ است. بنابراین، با تمرکز بر  يمجموعهآن  کوچکی از

  خواهد داشت. سروکار هاونیسیپوز

شده اسـت را آورده  که به صورت ضمنی در تئوري قلمرو یاد بگیردرا  ايفرضیهد توانمی Prolog-EBGدوم مطرح این است که چگونه  سؤال

 بنديدسـته دتوانـمی محاسبات هیچ محـدودیتی نداشـته باشـد)این الگوریتم (با این فرض که الگوریتم در میزان آیا  یاد بگیرد. به عبارت دیگر،

، پـس هـر B⊢hد. اگـر توانـمی، الگـوریتم نمتأسـفانهکرد را یاد خواهـد گرفـت؟  بنديدستهبه تنهایی با تئوري قلمرو  توانمیرا که ن اينمونه

ایـن محـدودیت در یـادگیري توضـیحی یـا آیـا  دانسـت. Bمسـتقیم از  يايریگجهینت توانمیخواهد شد را  يریگجهینت hکه از  يايبنددسته

  شده است.آورده  استنتاجی ذاتی است؟ خیر، این محدودیت ذاتی نیست، در زیر مثالی در این باره

ی ایجاد کنیم کرد، باید حالت يریگجهینت Bنتوان از  ماًیمستقرا  h يشده گرفته ادی يفرضیهآن  از یادگیري استنتاجی که در اينمونهبراي ایجاد 

�که  ⊬ ℎ  اما داشته باشیم�⋀� ⊢ ℎ   بود). یکی از حالات جالب حالتی است که  آمده نیز 11,2 يرابطه(که درB  چون  ییهافرضشامل

 هانمونهاز  کیچیه بنديدستهاست. این فرض به تنهایی  "نیز تابع هدف را راضی خواهد کرد g(x)تابع هدف را راضی کند، پس  xاگر "فرض 

مشـاهده نشـده ممکـن  هاينمونـه، تعمیم اسـتنتاجی روي شودمیمثبت مشاهده  ينمونهرا مشخص نخواهد کرد، با این وجود، زمانی که یک 

توصـیف  Humidityرا در نظر بگیرید. فرض کنید که هر روز فقط بـا ویژگـی  PlayTennisخواهد شد. براي مثال، یادگیري مفهوم هدف 

کمتر نیز درسـت خواهـد هاي  Humidityدرست باشد، این مفهوم در  Humidity xاگر مفهوم بازي تنیس در " شود و تئوري قلمرو فرض

  این تئوري قلمرو را به صورت زیر نوشت، توانمی تریرسماست. به فرم  "بود
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(∀x) IF �(PlayTennis = Yes) ← (Humidity = x)� 

THEN ((PlayTennis = Yes) ← (Humidity ≤ x)) 

را نتیجه گرفـت.  PlayTennis ينمونهرا در مورد مثبت یا منفی بودن یک  بنديدستههیچ  توانمیتئوري قلمرو نتوجه دارید که از روي این 

، با توجه به تئوري قلمرو، فرضـیه کلـی زیـر را نتیجـه کندمیرا مشاهده  Humidity=.3مثبتی با  ينمونهبا این وجود، زمانی که یک یادگیر 

  ،گیردمی

(PlayTennis = Yes) ← (Humidity ≤ .3) 

�به طور خلاصه اینکه، این مثال تصوري حالتی از  ⊬ ℎ  داریمآن  که در دهدمیرا نشان �⋀� ⊢ ℎ شده در این حالـت  گرفته. فرضیه یاد

آن  کـه در يايریادگیـبـراي ایـن نـوع یـادگیري،  .شوندمین يریگجهینتاز دانش قبلی  ماًیمستقکند که  يریگجهینتد توانمیرا  ییهاینیبشیپ

شده از فـرض  يریگجهینت يهاینیبشیپتمامی  يمجموعه. ندیگویم "دانش مرتبهیادگیري "فقط به تئوري قلمرو وابسته نیستند،  هاینیبشیپ

Y 1یاستنتاج را بستگی Y برتري کلیدي در اینجا این است که یادگیري سطح دانش بستگی اسـتنتاجی نامندیم .B از  يارمجموعـهیز در اینجـا

  است. B+h استنتاجی بستگی

. این نوع یادگیري سطح دانش با جزئیات در شودمیایجاد  شودمینامیده  2دوم یادگیري تحلیلی سطح دانش با نوعی از فرض که تعیین ينمونه

(Russel 1989) وع وابسـتگی را وابسته است اما ن شیهایژگیوبه دیگر  کاملاًنمونه  هايویژگیکه یکی از  کندمیفرض  ،است. تعیین آمده

را در نظر بگیرید و همچنین فـرض کنیـد کـه تئـوري  "زنندیم افرادي که پرتقالی حرف". براي مثال، یادگیري مفهوم هدف کندمیمشخص ن

بر روي  يايبنددستهاست. این تئوري قلمرو به تنهایی هیچ  "هاستآنوابسته به ملیت  زنندیم حرفآن  زبانی که افراد به"قلمرو فرض تعیین 

برخـورد کنـیم، از روي ایـن  "زندیم ، برزیلی، پرتقالی حرفدستچپساله،  23جو، "مثبت  ينمونه، با این وجود، اگر با دهدمیانجام ن هانمونه

  ."زنندیم پرتقالی حرف هایلیبرزتمامی "گفت که  توانمینمونه و تئوري قلمرو 

شده از تئوري قلمرو  يریگجهینترا خروجی گرفت که فقط  ايفرضیه توانمیا روش استنتاجی که چگونه ب دهندمیشده نشان آورده  هر دو مثال

�⋀� يرابطهدر  hنباشد. در هر دو حالت فرضیه خروجی  ⊢ ℎ   صـدق کـرده امـا در� ⊢ ℎ یـادگیر  دو حالـت. در هـر کنـدمیصـدق ن

  .کندمی 3استنتاجآورد  به دست آموزشی هايدادهبه تنهایی از تئوري قلمرو و یا  آن را توانمیتوجیه شده که ن ايفرضیه

  دانش کنترل جستجوي  یادگیري توضیحی 11,4

اسـت.  جانبـههمهبـه تئـوري قلمـروي درسـت و آن  نیـاز Prolog-EBGکه در بالا گفته شد، محدودیت کـاربرد عملـی الگـوریتم  طورهمان

 پیچیـده يهابرنامـه يجسـتجومسائل یادگیري افزایش سرعت  شودمیاین نیاز به سادگی بر طرف  هاآن که دراز مسائل یادگیري  يامجموعه

یادگیري کنتـرل جسـتجو اسـت، بـه ایـن  يمسئله، شودمیاز یادگیري توضیحی استفاده آن  که در يامسئله نیتربزرگاست. در واقع،  4تعیین
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چون شطرنج نیاز به جستجوي میان فضایی بزرگ از  ییهايباز. براي مثال، بازي کردن شودمینیز گفته  1افزایش سرعت يمسئلهمسئله گاهی 

بـه  تـوانمیرا  2سازيبهینهو  ریزيبرنامهمختلف براي پیدا کردن بهترین حرکت دارد. بسیاري از مسائل عملی  يهاونیسیپوزحرکات ممکن و 

جسـتجوي  يعملگرهـاراحتی به صورت مسائل جستجو براي پیدا کردن حرکتی به سوي وضعیت هدف بیان کرد. در چنـین مسـائلی، تعریـف 

  کامل و درست براي یادگیري کنترل جستجو ایجاد خواهد کرد. يايقلمروقانونی به همراه تعریف هدف جستجو تئوري 

کلـی از یـادگیري  يامسـئلهبه کار برد؟ آن  کنترل جستجو را بیان کنیم تا بتوان یادگیري توضیحی را دریادگیري  يمسئلهچگونه باید  قاًیدقاما 

ممکن بـراي تبـدیل  يعملگرهاتمامی  يمجموعه Oممکن و  يهاتیوضعتمامی  يمجموعه Sآن  را در نظر بگیرید که در ییجستجوکنترل 

وضعیت هدف هسـتند. مسـئله در  هاتیوضعکدام  کندیم است که مشخص Sده روي نیز عبارتی تعریف ش Gیک وضعیت به وضعیتی دیگر و 

. یکـی از کنـدیمـ را راضـی Gعبـارت  ��ببرد که  ��آخر  را به وضعیت ��دلخواه  ياولیهکه وضعیت  عملگرهاستکل پیدا کردن ترتیبی از 

است. در کل، براي هـر عملگـر  O يعملگرهابیان این مسئله تغییر سیستم یادگیري براي یادگیري تابع هدفی مستقل براي هر یک از  يهاراه

تعریف شود. البتـه بـراي  "شودمیبه یک وضعیت هدف ختم  oکه  ییهاتیوضع يمجموعه"ممکن است مفهوم هدفی به شکل  Oدر  oمثل 

. خواهد کـردرفته شده استفاده گ از دانش یاد دارد کهبستگی  3مسئله حلالبه ساختار داخلی  را یاد بگیریم وم هدفانتخاب دقیق اینکه کدام مفه

، ممکـن اسـت بخـواهیم در کندمی حل 5هاهدفبا ایجاد و حل زیر  است که مسئله را 4میانی هايهدفسیستمی با مسئله  براي مثال، اگر حلال

  را یاد بگیریم. "عملی شود Bاز زیر هدف  زودتر Aزیر هدف  هاآن که باید در ییهاتیوضعمجموعه "عوض مفهوم 

 Prodigyاسـت.  Prodigy (Carbonell 1990) کنـدیم که از یادگیري توضیحی براي بهبود جستجویش استفاده هاییسیستمیکی از 

. سپس مسـئله را کندیم دریافت O يعملگرهاو  S يهاتیوضعاست که تعریف قلمروي مسئله را با  7مستقل از قلمرو 6يايریگمیتصمسیستم 

 8زیربرنامـهاز  Prodigy .کنـدیم حل "برساند کندیم صدق Gرا به وضعیتی که در  �� ياولیهبیابید که وضعیت  عملگرهاترتیبی از "در فرم 

حل را ترکیب کـرده  هايروشنیز این آخر  و در گیردمیکمک  کندمیرا حل  هاآن و کندمیتجزیه  هايهدفکه مسئله را به زیر  میانی فاهدا

به کدام زیر هدف را باید در "نظیر  یسؤالاتبا  مرتباً Prodigy. بنابراین، در طی این جستجو براي حل مسئله ابدییم براي کل مسئله یحلراهو 

مجتمع سازي یـادگیري  (Mintor 1988)مواجه است.  "کدام عملگر براي حل این زیر هدف باید در نظر گرفته شود؟"و  "قدم بعدي رسید؟

. دهـدمیهیم را توضـیح مواجآن  با مرتباًاز مفاهیم هدف متناسب با این نوع کنترل تصمیم که  يامجموعهرا با تعریف  Prodigyتوضیحی در 

 گرفتـه ادی. مثالی از قانون "حل شود Bباید قبل از زیر هدف  Aاست که زیر هدف  ییهاتیوضع يمجموعه"براي مثال، یکی از مفاهیم هدف 

  به صورت زیر است، هامکعبروي هم گذاشتن  يسادهمثال  قلمرويبراي این مفهوم هدف در  Prodigyشده توسط 

IF One subgoal to be solved is On(x,y) and 

 One subgoad to be solved is On(y,z) 
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THEN Solve the subgoal On(y,z) before On(x,y) 

توضیح داده شده بود را در نظر بگیریـد. در ایـن مثـال، هـدف  9,3را که در شکل  هامکعببراي درك این قانون دوباره مثال روي هم گذاشتن 

، زیـر کنـدمیتقسـیم  هاییهـدفاین هدف را به زیـر  Prodigyرا نمایش دهد.  ”universal“ يکلمهبه صورتی است که  هامکعبچیدن 

بایـد قبـل از زیـر هـدف  On(U,N)و ... . توجه دارید که قانون بالا بدین معناست کـه زیـر هـدف  On(N,I)و  On(U,N)نظیر  هاییهدف

On(N,I) توسط آن  یححل شود. توجیه این قانون (و توضProdigy  را در ترتیـب  هاهـدفبراي یادگیري این قانون) این است که اگـر زیـر

در ابتـدا بـا چنـین  Prodigyضایع کنیم.  On(N,I)را براي رسیدن به هدف  On(U,N)عکس حل کنیم، به تضاد خواهیم رسید و باید حل 

از دانـش  Prodigyبرآیند این است که . اثر کندمیایجاد آن  ثل بالا برايو قانونی م دهدمیسپس این تضاد را توضیح  کندمیتضادي برخورد 

قلمرو (براي مثال، ایـن حقیقـت کـه  يعملگرهااز  اشقلمرويدانش مخصوص  از وناسازگار  هايهدف ریزبراي تشخیص  قلمروشمستقل از 

  .---کندمیبراي یادگیري قوانین لازمه در این قلمرو براي حل مشابه بالا استفاده  د بلند کند)توانمیربات در هر بار فقط یک جعبه را 

چیـدن  يمسـئلهدر بسـیاري از قلمروهـاي مسـائل شـامل  Prodigyآوردن دانش کنترل  بـراي  به دستاستفاده از یادگیري توضیحی براي 

در سه قلمروي مسئله، که قـوانین  ییهاشیآزما (Minton 1988) .اندشدهو اجرا موفق ظاهر  ریزيبرنامه تردهیچیپبالا و مسائل  يهامکعب

شـده نیـز بـا قـوانین  گرفتـه ادیـعلاوه بر این، کارایی قـوانین  .کندمیرا معرفی  انددهیبخشبهبود  4تا  2 ضریبشده به حل مسئله با  گرفته ادی

توضـیحی  يسـادهچنین تعدادي فرایند گسترش یافته براي یـادگیري هم Mintonبوده است.  سهیمقاقابلقلمرو  يهايتئوراین  سینودست

شده و حذف قوانین  گرفته ادیقوانین  يسازساده متدهايشامل  ندهایفرا. این بخشدیمکه کارایی یادگیري کنترل جستجو را بهبود  کندمی ارائه

  .شودمی است شاننهیهزکه سودشان کمتر از  يايریادگی

 Soar (Laird et al. 1986; Newell 1990)سیسـتم  گیـردمیکلی که از یـادگیري توضـیحی کمـک  يمسئلهمثال دوم ساختار حل 

، بـا Prodigy. مشـابه کنـدمیرا پشتیبانی  Prodigyمیانی  هايهدفشامل روش  حل مسئله يهاياستراتژوسیعی از  يدامنه Soar است.

، (مثل شودیم. زمانی که این سیستم با جستجویی که جوابی قطعی برایش ندارد مواجه ---گیردمییاد  هاتیوضعبا توضیح  Soarوجود اینکه، 

بـراي  (generate-and-test)ضـعیف نظیـر  يمتدهابا استفاده از  ---در گام بعدي استفاده کند)، سیستم  عملکردکه از کدام  سؤالاین 

  --- .کندیماده تعیین مسیر درست عملیات استف

Prodigy  وSoar  ي مسـائل براي یادگیري دانش کنترل جستجو در قلمرو توانمیمبتنی بر یادگیري توضیحی را  متدهايکه  دهندمینشان

توصیف شـد، بـه  1مشابه آنچه در فصل  ،ابع ارزیابی عدديجستجو همچنان از تو يهابرنامهیا اکثر  زیادياین وجود، تعداد مختلف به کاربرد. با 

بـراي  EBLدر واقع مسـائل کـاربردي مهمـی در اسـتفاده از  اما دلیل چیست؟ .کنندمیآمده از یادگیري توضیحی استفاده  به دستجاي قوانین 

در حـد هـزاران  مثلـاًند (زیادد بسیار شون گرفته ادیاول اینکه در بسیاري از موارد تعداد قوانین کنترل به باید  یادگیري کنترل جستجو وجود دارد.

بیشتر و بیشـتري در هـر مرحلـه بـراي  ينهیهزباید  گیردمیکه سیستم قوانین کنترل بیشتري را براي بهبود جستجویش یاد  طورنیهم قانون).

؛ این مشـکل بـراي شودمیوط نتوجه دارید که این مشکل به یادگیري توضیحی من این مجموعه از قوانین و وضعیت فعلی بپردازد. 1جفت کردن

نـد توانمیجفت سـازي  هايالگوریتم وجود دارد. ابدییماز قوانین که تعدادشان افزایش  ايدستهرا با  ادگرفتنشانیکه دانش  هاییسیستمتمامی 

 ينـهیهزتخمین تجربی این  يهاياستراتژ (Minton 1988). رودینماین مشکل را تا حدي حل کنند، اما این مشکل به طور کامل از بین 

تخمینی کمتر باشـد و همچنـین  ينهیهزکه میزان سود تخمینی از میزان  گیردمیمحاسباتی و سود هر قانون را بررسی کرد و قوانین را یادگیر 
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یـادگیري توضـیحی در  يرگـذاریتأثرا بـراي تعیـین  1قوانین تأثیراستفاده از این تحلیل  ينحوهوي  .کندمیقوانینی که اثر منفی دارند را حذف 

Prodigy  از مسائل چیدن مکعب،  يايسربراي مثال، در  .کندمیتوصیفProdigy 328  69فرصت یادگیري قوانین جدیـد دارد امـا فقـط 

 Tambe) .کندمیرا حذف  کاربردکم، و قوانین دهدمیکاهش قانون  19 و سرانجام این مجموعه را به کندمیقانون از این قوانین را استخراج 

et al. 1990)  و(Doorenbos 1993)  خواهـد بـود، را بـه همـراه  برنـهیهزچگونگی تشخیص انواع قوانین که در کل جفت شدنشـان

 Doorenbos) .کننـدمیجفـت سـازي ارائـه  سـازيبهینه هايالگوریتمی براي متدهایو  کاراتر يهافرمبازنویسی چنین قوانینی در  متدهاي

در هزینـه جفـت  توجـهقابلشده بدون افزایش  گرفته ادیقانون  100,000امکان جفت شدن با  Soarبه  متدهاچگونگی اینکه این  (1993

  .دهدمیرا مورد بحث و بررسی قرار  دهندمیرا  يامسئله قلمرويشدن بر حالت در 

کنترل جستجو این است که در بسیاري از موارد حتی ساختن توضیحات براي مفهوم هدف مشکل کاربردي دیگر یادگیري توضیحی در یادگیري 

مـا را بـه  Aکه عملگر  ییهاتیوضع"سخت است. براي مثال، در شطرنج ممکن است بخواهیم مفهوم هدفی چون  ياینشدنبه طور رام  بسیار

نیـاز دارد کـه نشـان  بـردیمـبهینه  حلراهما را به سمت  Aتوضیح اینکه چرا  براي اثبات یا متأسفانه. "را یاد بگیریم بردیمبهینه  حلراهسمت 

 Chien)در عمق جسـتجو را نیـاز خواهـد داشـت. نمایی  تلاشی معمولاًاین کار  خواهند داشت. ترفیضع ياجهینت عملگرهادهیم تمامی دیگر 

که در آن روشی ابتکاري بـراي ایجـاد توضـیحات جزئـی و  3یا افزایشی 2"لبتن"متدهایی براي توضیحات  (Tadepalli 1990)و  (1993

. قوانین از این توضیحات ناکامل مشـابه زمـانی کـه توضـیحات کامـل بودنـد اسـتخراج کنندمیرا معرفی  (tractable) اجراقابلتخمینی اما 

توضیحات ناکامل نادرست باشند. سیستم این مشکل را با نظارت بر کارایی قـانون  به خاطرشده ممکن است  گرفته ادی. البته این قوانین شودمی

اگر قانونی در مشاهدات بعدي اشتباه کند، آنگاه توضیح اصلی به صورت توانی ایجـاد خواهـد شـد تـا  .کندمیبعدي اصلاح  يهاتیوضعبر روي 

  نی استخراج خواهد شد.وضعیت جدید را بپوشاند و قانونی بازنگري شده از این توضیح توا

 Mitchell) مسائل جستجویی انجام گرفته اسـت يهاحلالکاربرد یادگیري توضیحی براي بهبود  يدربارهبسیار تحقیقاتی دیگري  يهاتلاش

1981; Silver 1983; Shavlik 1990; Mahadevan et al. 1993; Gervasio and DeJong 1994; DeJong 

1994). (Bennett and DeJong 1996)  ربات که سیستم تئوري قلمروي ناکاملی دارد  ریزيبرنامهیادگیري توضیحی را براي مسائل

اجتمـاع یـادگیري توضـیحی را بـا  (Dietterich and Flann 1995). انـدکردهرا بررسـی  کنـدمیکه جهان واقعی و حرکات را توصیف 

عصـبی  هايشـبکهنیـز کـاربرد  (Mitchell and Thrun 1993). انـدکردهرا بررسی  13یادگیري تقویتی بحث شده در فصل  هايروش

  .اندکردهمراجعه کنید) را براي مسائل یادگیري تقویتی بررسی  12در فصل  EBNNمبتنی بر یادگیري توضیحی (به الگوریتم 

  بیشتر يمطالعهخلاصه و منابع براي  11,5

  :شودیمنکات اصلی این فصل شامل موارد زیر 

آموزشی متناسب باشد، متـدهاي تحلیلـی  يهادادهکه با  گردندیم ياهیفرضبر خلاف متدهاي یادگیري استقرایی محض که به دنبال 

نیـز  هاانسـانآموزشی را نیز پوشش دهـد.  يهانمونهیادگیر تطبیق داشته و  يهیاولکه با دانش  گردندیم ياهیفرضمحض به دنبال 

                                                      

1 utility analysis 
2 lazy 
3 incremental 



، در کنـدیمـتحلیلی محـض را بیـان  هايروش. این فصل کنندیمجدید استفاده  يهاهیفرضهدایت بیان گاهی از دانش قبلی براي 

 .میپردازیمیادگیري ترکیبی تحلیلی استقرایی  هايروشفصل آتی به 

لمـرو توضـیح ) با اسـتفاده از تئـوري ق1را (آموزشی  ينمونهیادگیري مبتنی بر توضیحات نوعی یادگیري تحلیلی است که یادگیر هر 

را براي تطابق با این شـروط کلـی  اشهیفرض) 3) این توضیحات را براي تعیین شرط کلی درستی توضیحات بررسی کرده و (2داده (

 .کندیمبازنگري 

هاي درجه اول براي نمایش تئـوري  horn clauseالگوریتم یادگیري مبتنی بر توضیحاتی است که از  Prolog-EBGالگوریتم 

است و فرضیه استخراجی از  Prologتوضیح، یک اثبات  Prolog-EBG. در کندیماستفاده  گرفته ادی يهیفرضقلمروي ورودي و 

 اشقلمروياز تئوري  توانیمرا  Prolog-EBGخروجی  يهیفرضاین اثبات است. نتیجه، اینکه  نویسپیش ترینضعیفاین توضیح 

 کرد. يریگجهینت

آموزشی ایجـاد  يهانمونهمیانی مفیدي را به عنوان اثر جانبی بررسی  يهایژگیو، Prolog-EBGیادگیري تحلیلی مثل  هايروش

 Backpropagationمیانی در متدهایی چون  يهایژگیو. این روش تحلیلی براي ایجاد ویژگی مکمل روش آماري ایجاد کندیم

 پنهان) يواحدها يهایژگیواست. (

، امـا دهـدینمـتجـاوز کنـد خروجـی  اشقلمـرويتئـوري  يریگجهینت يمحدودهرا که از  ياهیفرض Prolog-EBGبا وجود اینکه 

 ---یادگیري استنتاجی چنین قابلیتی را دارا هستند. براي مثال، تئوري قلمروي  هايروش

شان موجود است، کلاس مسـائل جسـتجوي فضـاهاي حالـت مهم مسائلی که تئوري قلمروي کامل و درست برای يهاکلاسیکی از 

کارایی متدهاي یادگیري مبتنی بر توضیحات را براي پیدا کردن خودکار دانش  SOARو  Prodigyچون  ییهاستمیسبزرگ است. 

 .اندکردهاثبات  سازدیمسرعت حل مسائل را در چنین مسائلی ممکن که  يايجستجوکنترل 

، ییهاضـعف Prolog-EBGاسـتنتاجی محـض مثـل  يسازادهیپ، هاانسانبرخلاف وضوح کارایی متدهاي یادگیري توضیحی براي 

خـواهیم  ییهـاروش، دارد. در فصـل بعـدي بـه استخروجی فقط زمانی که تئوري قلمرو صحیح است درست  يهیفرضنظیر اینکه 

آموزشـی محـدود یـادگیري  يهادادهترکیب کرده تا از تئوري قلمروي ناکامل و  پرداخت که متدهاي یادگیري تحلیلی و استقرایی را

 ممکن شود.

-macro) کلـی يعملگرهـادر یـادگیري  Fikes (1972) يهیـاولدر میـان کارهـاي  تـوانیمـمتـدهاي یـادگیري تحلیلـی را  يهاشهیر

operators)  يعملگرهادر بررسی ABSYTIPS  و کارSoloway (1977)  دانـش قبلـی محـض در یـادگیري پیـدا کـرد. ياستفادهدر 

طراحـی شـده در اوایـل  يهاستمیسیادگیري مبتنی بر توضیحات، مشابه آنچه در طول فصل به آن پرداختیم، اولین بار در تعدادي از  هايروش

 پیـدا کـرد. ظهـور DeJong (1981); Mitchell (1981); Winston et al. (1983); Silver (1983)شـامل  80 يدهـه

DeJong and Mooney (1986)  وMitchell et al. (1986)  توضیحات کلی لازم ----  

یادگیري کنترل جستجو یا یادگیري افزایش  يمحدودهکامل در  يقلمروهابا تئوري  استفاده از یادگیري مبتنی بر توضیحات يهاتلاش نیترمهم

 .Carbonell et alکـه توسـط  Prodigyو  Laird et al. (1986)کـه توسـط  Soarسیسـتم  بـوده اسـت. (speedup)سرعت 

. کننـدیمـهستند که از متدهاي یادگیري توضیحی براي یادگیري حل مسائل استفاده  ییهاستمیس نیترشرفتهیپتوصیف شد در میان  (1990)

Rosenbloom and Laird (1986) متـد یـادگیري  نیب کینزد يرابطهSoar  یـا همـان)chunking و دیگـر متـدهاي یـادگیري (

مبتنی بر توضیحات را با یـادگیري تقـویتی بـراي  هايروشترکیب  Dietterich and Flann (1995)، راًیاخ. کنندیمتوضیحی را بحث 

  .اندکردهکنترل جستجو بررسی 



یادگیري ماشین است، خالی از لطف نیست که اشاره شود که تحقیقـات  يهاتمیالگوریادگیري  يمطالعهما در اینجا  يعمدهبا وجود اینکه هدف 

 Qin etو  Ahn et al. (1987)بر روي یادگیري انسان به این حدس گرویده که یادگیري انسان نیز مبتنی بر توضیحات است. براي مثال، 

al. (1992)  کنندیمارائه  کنندیممبتنی بر توضیحات استفاده  هايروشاز  هاانسانمدارکی مبنی بر این حدس که .(Wisniewski and 

Medin 1995)  در فرآینـد  تـأثیرمشاهده شـده بـراي  يهادادهاز دانش قبلی و  يایغنکه اثر متقابل  هاانسانتحقیقاتی را بر روي یادگیري

حتی  دهدیمنشان  تحقیقاتی را توصیف کرده که Kotovsky and Baillargeon (1994) .کنندیمرا گزارش  دهدیمیادگیري را نشان 

  .رندیگیمکمک  اندگرفتهکه یاد  يایقبلماهه نیز از دانش  11 يهابچه

بـه کـار  Prolog يهابرنامـهکه توسـط  هاستبرنامه سازيبهینهبررسی انجام گرفته بر روي یادگیري توضیحی مشابه نوع خاصی از متدهاي 

  .پردازدیمبین این دو  يرابطهبه  (Harmelen and Bundy 1988) .(Partition evaluation)، مثل رودیم

  تمرینات

نمـایش  HouseMates(x,y)را در نظر بگیرید که بـا  "کنندیمزوج افرادي که در یک خانه زندگی "یادگیري مفهوم هدف  يمسئله 11,1

  شده است:از این مفهوم آورده  يانمونه، در زیر شودیمداده 

HouseMates(Joe,Sue) 

Person(Joe)   Person(Sue) 

Sex(Joe,Male)  Sex(Sue,Female) 

HairColor(Joe,Black) HairColor(Sue,Brown) 

Height(Joe,Short)  Height(Sue,Short) 

Nationality(Joe,US) Nationality(Sue,US) 

Mother(Joe,Marry) Mother(Sue,US) 

Age(Joe,8)   Age(Sue,6) 

  این مفهوم هدف تئوري قلمروي زیر موجود است: يدرباره

HouseMates(x,y)←InSameFamily(x,y) 

HouseMates(x,y)←FraternityBrothers(x,y) 

InSameFamily(x,y) ← Married(x,y) 

InSameFamily(x,y) ← Youngster(x)⋀ Youngster(y)⋀SameMother(x,y) 

SameMother(x,y) ← Mother(x,z)⋀Mother(y,z) 



Youngster(x) ← Age(x,a)⋀LessThan(a,10) 

  آموزشی بالا استفاده کنید. در کل، يهادادهبراي یادگیري این مفهوم با تئوري قلمرو و  Prolog-EBGاز 

(a)  رفتارProlog-EBG  دف را از ایـن آموزشی و حاصل برازش مفهوم هـ يهانمونهرا به طور دستی دنبال کنید؛ توضیحات ایجاد شده براي

  هاي حاصل را ثبت کنید. horn clauseتوضیحات و دسته 

(b)  افرادي که با "مفهومJoe  را در نظر بگیرید. این  "کنندیمزوج افرادي که در یک خانه زندگی "را به جاي  "کنندیمدر یک خانه زندگی

هـایی  horn clauseآموزشی و همان تئوري قلمرو را در نظـر بگیریـد، چـه  ينمونهبالا بازنویسی کنید. همان  يهافرمولمفهوم هدف را با 

  ---؟شودیمتولید  Prolog-EBGتوسط 

بیان نشده  هانمونهجدید مفیدي که به طور صریح در  يهایژگیو تواندیم Prolog-EBGنیز اشاره شد،  11,3,1که در بخش  طورهمان 11,2

 .شودیمآموزشی ایجاد  يهانمونهبر اثر بررسی توضیحات  هایژگیومفید است را ایجاد کند. این  هامونهندر تعمیم روي  يهایژگیواما بر حسب 

جدیـد  يهایژگیوعصبی است، در این متد  يهاشبکهدر  Backpropagation حیرصریغمفید  يهایژگیومتد دیگري که براي پیدا کردن 

آمـاري و  هـايروشراهی براي ترکیب ایـن  توانیدمی. آیا شودمیایجاد  هانمونهاز  زیاديآماري تعداد  يهایژگیودر واحدهاي پنهان بر اساس 

  )شودمیآزاد تحقیق محسوب  هايقسمتجدید ارائه کنید؟ (توجه: این مسئله هنوز جزو  هايویژگیاستقرایی براي ایجاد 

≰⌉⌈⋀∨≠¬≺  

  فرهنگ لغات تخصصی فصل (فارسی به انگلیسی)

  Speedup  افزایش سرعت 

  speed up complex search programs  پیچیده تعیین هايبرنامه جستجويافزایش سرعت 

  Incremental  افزایشی  

  Leaf nodes  برگ 

  Planner   ریزبرنامه

  planning and schedualing  و انجام  ریزيبرنامه

  inductive logic programming  منطقی استقرایی  نویسیبرنامه

  deductive closure   استنتاجیبستگی 

  Regress  پس راندن 

  utility analysis  قوانین  تأثیرتحلیل 

 Determination  تعیین 

  Lazy  تنبل 

  Justification  توجیه 

  domain theory  تئوري قلمرو 

  backward chaining search  معکوس  زنجیروارجستجوي 

  Match جفت کردن 

  problem solver حلال مسئله

  Autonomous  خودکار 



  proof tree  اثبات  هايدرخت

  Correct  درست 

  Subgoal    زیر هدف

  weakest preimage   نویسپیش ترینضعیف

  Irrevelant  غیر مرتبط 

  Assertion   هافرض

  state-space  فضاي وضعیتی 

  Constraint    قید

  Perfect  کامل 

  knowledge compilation  گرداوري دانش 

  sequential covering algorithm  الگوریتم ترتیبی 

  Superset  ايتوانیمجموعه 

  Relevant  مرتبط 

 search-intensive planning and optimization   سازيبهینهو  ریزيبرنامهمسائل متمرکز بر جستجوي 
problems  

  domain-independent  مستقل از قلمرو 

  Logical منطقی 

  negation-as-failure  منفی در زمان شکست

  Feature  ویژگی 

  means-ends  میانی هايهدف

  Complete   جانبههمه

 analytical learning  یادگیري تحلیلی 

  explanation-based learning (ELB)  یادگیري توضیحی 

  knowledge level learning دانش  يمرتبهیادگیري 

 macro-operators  کلی  عملگرهاي

 


