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摘　要 : tableau方法是一种具有较强的通用性和适用性的推理方法 ,但由于函数符号、等词等的限制 ,使得自动推理

具有不确定性.针对 tableau推理中封闭集合构造过程具有盲目性的问题 ,提出将强化学习用于 tableau自动推理的

方法.该方法将 tableau推理过程中的逻辑公式与强化学习相结合 ,产生抽象的状态和活动.这样一方面可以通过学

习方法控制自动推理的推理顺序 ,形成合理的封闭分枝 ,减少推理的盲目性 ;另一方面复杂的推理可以利用简单的

推理结果 ,提高推理的效率.
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Abstract: The tableau method is a reasoning method with high universality and app licability. However, given the

restrictions of function symbols and equations, there remains a great deal of uncertainty in automated reasoning. In
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　　Tableau方法是 1955年由 Beth提出的一种推理

方法 ,其实质是将语义结构中的关系表现出来 ,使证

明理论与语义联系起来.对于不同的逻辑系统 ,所使

用的 tableau规则是相同的 ,只是对公式构造集进行

扩展 ,使之更接近相应的逻辑系统.由于 tableau方法

具有较强的通用性和直观性 ,从 20世纪 60年代开

始 ,这种方法引起以 Smullyan、Fitting为代表的计算

机科学家的兴趣 ,同归结一样 ,被认为是重要的自动

推理方法之一.近年来 , tableau方法引起了更为广泛

的关注 ,成为语义 W EB
[ 1 ]、自然语言理解 [ 2 ]、数据库

修正 [ 3 ]、模型检测 [ 4 ]等推理系统的核心推理方法.

对于自动推理来说 ,考核推理效率的 2个重要

指标就是推理所需要的时间和空间.在 tableau推理

中也同样存在着效率问题.如对γ2公式实例化的次

数的限定 ,以及δ2公式中函数符号和自变量的限制 ,

限制控制处理不得当 ,可以使一个简单的证明变得

非常复杂 ,延迟了 tableau的封闭时间 ,甚至得不到

证明.另外 ,由于等词的对称性 ,对于含等词的 tab2

leau会出现搜索空间膨胀 ,甚至死循环的现象.从经

典逻辑向非经典逻辑扩展方面看 ,虽然经典逻辑的



相应规则和方法可以直接应用到非经典逻辑中 ,但

是有时会出现大量的冗余分枝 ,降低计算机的处理

效率.近年来 ,针对 tableau推理效率问题 ,在 tableau

推理技术、策略及方法上有大量的研究 ,并且取得了

非常可喜的成果 [ 5 ]
.在文献 [ 6 ]中 ,针对制约自动推

理发展的瓶颈———推理的不确定性问题 ,提出了推

理器与机器学习相结合的未来发展方向.文献 [ 7 ]、

[ 8 ]等提出了将归纳学习、决策树学习等方法与模

型生成推理方法相结合 ,用来模拟生物化学反应的

过程.文献 [ 9 ]等提出了将机器学习与推理方法相

结合 ,实现 W eb上智能化搜索.但这些方法大多是

针对具体的某类逻辑公式而提出的 ,缺乏普遍性 ,仍

然不能解决推理中的不确定性问题 ,不利于计算机

实现.

本文在强化学习的基础上 ,提出针对 tableau自动

推理的逻辑强化学习方法.这种方法 ,可以从强化学习

的层面上找到 tableau扩展的最佳方法 ,适用于多种类

型的 tableau推理.该方法对于更大程度地减少 tableau

扩展的盲目性、不确定性 ,具有重要的意义.

1预备知识

1. 1　逻辑与 tableau推理

　　一阶符号∑为元数 m≥0的关系符号 P的集合

及常量 C的集合组成.如果关系符号 p∈P的元数

m (m≥0 )为 0,则 p称为命题.项是变量 X或常量

C. p为 n元谓词符号 , t1 , ⋯, tn为项 ,则 p ( t1 , ⋯, tn )

为原子 ,记为 A t∑.一个替换是形如 { t1 / v1 , ⋯, tn / vn }

的一个有限集合 ,其中 vi是变量符号 , ti是不同于 vi

的项 ,并且在此集合中不存在斜线符号后面相同变

量符号的 2个元素 ,称 ti为替换的分子 , vi为替换的

分母 ,当 t1 , ⋯, tn为基项时 ,称此替换为基替换.合

取 A为原子集合.合取 A称为合取 B的θ2包含 ,如

果存在一个替换θ,使得 Bθ< A,记为 A≤θB.当项、

原子或子句 E不包含变量时称为基例.表达式集合

{ E1 , ⋯, Ek }的合一σ称为最一般合一 ,当且仅当对

此集合的每一个合一θ,都存在替换λ,使得θ=σ·

λ,对于原子 a和 b的最一般合一记为 mgu ( a, b) .

∑的 Herbrand基表示为 HB∑ ,是由所有∑中谓词和

函数符号构成的基原子集合.

令 { A1 , A2 , ⋯, An }为公式的有限集合.下列分

枝树为公式 {A1 , A2 , ⋯, An }的一个 tableau:

　　

A1

A2

…

An

如果 T为 { A1 , A2 , ⋯, An }的一个 tableau,且 T
3为 T

应用 tableau扩展规则后的结果 ,那么 T
3也是 { A1 ,

A2 , ⋯, An }的一个 tableau.

利用 tableau方法进行定理证明 ,将被证明的公

式分为 4类 ,即α2、β2、γ2、δ2公式 ,各类公式对应的

α2规则为 [ 10 ]

　　

α
α1

…
αn

β2规则、γ2规则与δ - 规则分别为

β
β1 | ⋯ |βn

、
γ
γ1 ( y)
、
δ

δ1 ( f ( x1 , ⋯, xn ) )
.

式中 : y是一个自由变量 , f是一个新 skolen函数符

号 , x1 , ⋯, xn是分枝中出现的自由变量.

1. 2　强化学习

强化学习是一种从环境状态到动作映射的学

习 [ 11 ] .其主要解决的问题是 :一个能够感知环境的自

治 Agent,如何通过学习选择达到其目标的最优动作.

类似问题普遍存在于自动控制、工序优化、棋类对弈

等领域. Agent在其环境中作出每个动作时 ,会从环境

中得到奖励或惩罚信息 ,以表示结果状态的正确与

否. Agent的任务是从这个非直接的有延迟的回报中

学习 ,以便后续的动作产生最大的累积回报 [ 12 ]
.标准

的 Agent强化学习框架结构如图 1所示.

图 1　标准的 Agent强化学习框架结构

Fig. 1 　 The framework of standard Agent reinforcement

learning

Agent学习可以表述为马尔可夫决策过程

(Markov decision p rocess, MDP) , MDP是一个元组

M = (S, A, T, R ) ,这里 S是系统状态集 ; A是活动

集 ,对于每个状态 s∈S, Agent都可以得到一个有穷

·653· 智　能　系　统　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　 　第 3卷



的活动集 A ( s) ∈A; T为迁移 ,对于每个 s, s′∈S和

a∈A ( s) ,都存在一个迁移 T,使得状态从 s转移到

s′,即表示为 s
p: r: a

s′.这里 p表示由活动 a引起的

从状态 s迁移到 s′的概率 ,且对于每个 s∈S, a∈A都

满足 ( s) :∑s′∈S p ( s, a, s′) = 1.对于每个迁移 , Agent

都可以获得一个立时回报 R ( s, a, s′) = r.在这种情

况下 ,回报函数 R只依赖于目前的状态和活动 ,如

果 R是概率的 ,那么称它为非确定性的 ,否则称为

确定性的.一个策略π: S→A,它基于当前观察到的

状态 st选择下一步动作 at ,即π ( st ) = at.因此 A2

gent的任务是找到一个策略π3
,使得对于所有的状

态 st∈S,值函数 V
π

( st )最大. V
π

( st )主要有以下 3

种形式 :

　折算累积回报 : V
π

( st ) ≡∑
∞

i =0

γi
rt+i ,

　有限水平回报 : V
π

( st ) ≡∑
∞

i =0
rt+i ,

　平均回报 : V
π

( st ) ≡ lim
h→∞

1
h∑

h

i =0

γt+i.

　　这里使用的未解释的记号和概念 ,请参见文献

[ 7 ]和 [ 12 ].

2　逻辑强化学习

MDP的逻辑组成对应于一个有穷的状态机 ,由

于状态和活动是非结构的 ,因此这个自动机必须是

以命题表示. 通过逻辑马尔可夫决策程序 ( logical

Markov decision p rocess, LOMDP ] )可以通过逻辑符

号来替代同类状态和活动 ,最大程度地减少状态和

活动的数量.

定义 1　令Λ为逻辑 ,Γ为Λ中的定理 , P为Λ

中的谓词集合 , C为Λ中的常量集合 , &为Λ中的特

定的活动谓词集合.逻辑马尔可夫决策程序 (LOM2

DP)定义为 MLO = ( SLO , ALO , TLO , R ) ,其中 SLO ≡

{ s∈HBP∪C | s5Γ} , ALO ≡{ a∈HB&∪C | a 5Γ} , TLO :

SLO ×ALO ×SLO→[ 0, 1 ].

定义 2　抽象状态是一个逻辑原子的合取式 ,

即逻辑查询.这里空合取记为 ª.

抽象状态表示状态集 ,状态 SLO是在∑上的一个

基例的有穷合取 ,即 Herbrand子集上的逻辑解释.

在一个含等词的逻辑公式 { ( Π x ) ( ( g ( x )≈

f ( x) )∨┐ ( x≈ a) ) , ( Π x) ( g ( f ( x ) )≈ x) , b≈ c,

P ( g ( g ( a) ) , b) , ┐P ( a, c) }中 ,一个可能的抽象状

态 sLO 是 { g ( f ( x1 ) ) ≈ x1 , g ( x2 ) ≈ f ( x2 ) ,

P ( g ( f ( a) ) , b) }.如果一个可能状态中存在互补

对 ,那么该状态称为封闭状态.抽象状态 {┐P ( a,

c) , g ( f ( x1 ) )≈ x1 , g ( x2 )≈ f ( x2 ) , P ( g ( f ( a) ) , b) ,

P ( a, b) , P ( x2 , c) }在替换 a / x2后 ,是封闭状态.

定义 3　一个抽象迁移 TLO的形式为 BLO

p∶r∶α

HLO ,这里 P (TLO )∶ = p∈[0, 1 ], R (TLO )∶ = r∈[0, 1 ],

a是一个抽象活动 ,且 body ( TLO ) ∶ = BLO且 head

(TLO ) : =HLO是抽象状态 ,这里 , body/1和 head /1为 2

个一阶谓词.

假设 TLO的范围是受限的 ,即 vars (HLO ) Α vars

(BLO )且 vars ( a) Α vars (BLO ) , vars/1为一个受限一

阶谓词.则抽象转换只依赖于目前状态的信息编码.

抽象转换的主要思想是 :

如果 Agent处于状态 Z,使得 B≤θZ,那么活动

a在概率 p下 ,将转移到状态 Z′∶= [ Z \Bθ]∪Hθ,

得到的直接回报为 r.

在 tableau推理中 ,引起状态迁移的惟一原因是

扩展规则的使用 ,即α2规则在抽象状态内部 ,使得

合取元素得到扩展 ,β2规则可以使一个抽象状态分

解为多个状态 ,γ2规则和δ2规则分别引入了自变量

和函数符号.

为了说明问题 ,考虑下面的抽象迁移 ,上述含等

词公式由一种状态迁移到另一种状态 :

{ ( Π x ) ( ( g ( x ) ≈ f ( x ) ) ∨┐ ( x≈ a ) ) ,

( Π x) ( g ( f ( x) )≈ x ) , b≈ c, p ( g ( g ( a ) ) , b ) ,

┐p ( a, c) } 0. 9∶ - 1∶rl_alfa
{ ( g ( x2 ) ≈ f ( x2 ) )

∨┐ ( x2≈ a) , g ( f ( x1 ) )≈ x1 , b≈ c, p ( g ( g ( a ) ) ,

b) , ┐p ( a, c) }.

应用到状态 Exp:

{ ( Π x) ( ( g ( x)≈ f ( x ) ) ∨┐ ( x≈ a) ) , ( Π x)

( g ( f ( x ) )≈ x ) , b≈ c, p ( g ( g ( a ) ) , b) , ┐p ( a,

c) }.

当执行抽象迁移 rl_alfa后 ,后继状态为

{ ( g ( x2 )≈ f ( x2 ) ) ∨┐ ( x2≈ a) , g ( f ( x1 ) ) ≈

x1 , b≈ c, p ( g ( g ( a) ) , b) , ┐p ( a, c) }.

转换概率为 0. 9,获得直接回报为 - 1.

下面是基于逻辑强化学习的 tableau算法.

算法 1:

初始化 Q0 ,对所有的 ( s, a)赋初值 0
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e: = 0

do forever

e: = e + 1

i: = 0

产生一个随机状态 s0

while not close ( si ) do /3判断是否为封闭状态

3 /

选择 tableau规则 ai

执行规则 ai

　　接收到立即回报 ri = r( si , ai )

　　观察新状态 si + 1

　　i: = i + 1

endwhile

for j = i - 1 to 0 do

产生实例 x = ( sj, aj, qj ) , qj: = rj +maxa′Qe ( sj +1 ,

a′)

如果实例中存在 ( sj , aj , qold ) , 那么用 x来替

换它 ,否则加入 x.

对于一个简单的例子 ( p ( x ) ∨ q ( x ) ) ∧

p ( a)├q ( a) ,可以使用算法 1产生一个 tableau过

程 ,如表 1所示.

表 1　公式 ( p ( x) ∨q ( x) )∧┐ p ( a )├q ( a)的基于逻辑强化

学习的 tableau过程

Table 1　Tableau process based on logical re inforcement learn2

ing of formula (p (x)∨q (x) )∧┐p (a)├q (a)

Example 1 Example 2 Example 3 Examp le 4

Qvalue (0. 81)

rl_alfa

(p(x)∨q(x))∧
┐

p(a)

┐
q ( a)

Qvalue (0. 9)

rl_alfa

p ( x)∨q ( x)

┐
p ( a)

┐
q ( a)

Qvalue (1. 0)

rl_beta

p ( x)

┐
p ( a)

┐
q ( a)

在替换 x / a下 ,为封闭状态　

Qvalue (1. 0)

rl_beta

q ( a)

┐ p ( a)

┐ q ( a)

　封闭状态

定理 1　每一个 LOMDP中 MLO = ( SLO , ALO ,

TLO , R )对应于一个离散的 M = (S, A, T, R ) .

证明　令 HB
S
Σ Α HBΣ为抽象状态谓词的所有

基原子的集合 , HBa
ΣΑ HBΣ为抽象活动谓词的所有

基原子的集合.状态集合 SLO都包含在有穷的集合

HBS
Σ中 ,活动集合 a都包含在有穷的集合 HBa

Σ中 ,

一个抽象迁移 TLO是一个形式为 BLO

p: r:α
HLO ,其中

BLO和 HLO都为抽象状态 , a为抽象活动 , MLO中的 R

与 M中的 R相同.因此可以看出 , MLO和 M中的四

元组的元素有对应关系 ,每一个 LOMDP MLO =

(SLO , ALO , TLO , R )对应于一个离散的 M = (S, A, T,

R ) ,证毕.

引理 1 　给定一个 tableau抽象状态序列

(S j ) 0≤j≤n ,如果 tableau S j (0≤ j≤n)是Γ2可满足的 ,

那么 tableau S j + 1也是Γ2可满足的.

证明　令 B是通过应用经典扩展规则或定理

扩展规则形成的抽象活动 ,从抽象状态 S i到 S i + 1的

分枝 ,应用定理封闭规则可以删除封闭分枝.令M =

〈D, I〉为可满足 S i的Γ2结构.

令 v为任意变量 ,应用β2规则 ,在 S i中必然存

在分枝 B′使得 (M , v) 5 B′,如果 B′不同于 B ,那么

B′∈S i + 1.

另外 ,如果 B′=B ,那么 (M , v) 5 B.令β为在 B

中应用β2规则得到的公式 ,根据β2公式的性质 , (M ,

v) 5β必然有 (M , v) 5β1或 (M , v) 5β2 ,因此有 (M ,

v) 5 (B \{β} ) ∪{β1 }或 (M , v) 5 (B \ {β} ) ∪{β2 }

存在 ,因此 (B \ {β} ) ∪{β1 }和 (M , v) 5 (B \ {β} ) ∪

{β2 }在 S i + 1中.

α2和γ2规则证明与β2规则证明相类似.

令δ为应用δ2规则从 S i到 S i + 1得到的δ2公式 ,

δ1 ( f ( x1 , ⋯, xm ) )为加到分枝中的公式 ( f是新的

skolem函数符号 ,且 x1 , ⋯, xm 是在δ中的自由变

量 ) .定义一个不同于 M的结构 M′=〈D, I′〉,除了

新的函数符号 f由 I′解释外 ,其他按如下方法定义 :

对于在区间 D中的每个元素集 d1 , ⋯, dm ,如果存在

一个元素 d使得 (M ,ξ) 5δ1 ( x ) ,这里ξ( xj ) = dj

(1≤j≤m )且ξ( x) = d,那么 f
I ( d1 , ⋯, dm ) = d.如果

存在如此元素 d,可选其中之一 ,如果不存在此类元

素 ,可以在区域中选择任意元素.对于所有的变量赋

值 v:如果 (M , v) 5δ,那么 (M′, v) 5δ1 ( f ( x1 , ⋯,

xm ) ) .由于 f不出现在Γ中 ,故 M′为Γ2结构.

令 v为任意变量赋值 ,在 S i中必然存在分枝

B′,使得 (M , v ) 5 B′, 如果 B′不同于 B , 那么

(M′, v) 5 B′( f不出现在 B′中 )且 B′∈S i + 1.

当δ∈B′= B ,必然有 (M , v) 5 δ, (M′, v) 5

δ1 ( f ( x1 , ⋯, xm ) ) ,这样 (B \ { δ} ) ∪{δ1 ( f ( x1 , ⋯,

xm ) ) }在 S i + 1的一个分枝上 ,并且由 M′满足.

定理扩展规则 :令反驳〈σ, {ρ1 , ⋯,ρk }〉用于扩

展 tableau,由于 S i为Γ2可满足的 ,那么 S iσ也是Γ2

可满足的.令 M为Γ2结构满足 S iσ,且 v为任意变量
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赋值 ,那么必然有分枝 B′∈S iσ,且 (M , v) 5 B′.

根据 γ2公式的定义 , 有 B 5 Γ°{ ( Π x
i
1 ) ⋯

( Π x
i
m i

)φj | 1≤j≤p}使得 Bσ5 Γ°{ ( Π x
i
1 ) ⋯ ( Π x

i
m i

)

φjσ} ,即 (M , v) 5Φσ,这里Φ = { ( Π x
i
1 ) ⋯ ( Π x

i
m i

)

φj | 1≤j≤p} ,因为〈σ, {ρ1 , ⋯,ρk }〉为Φ的反驳 ,使

得Φσ5Γ°ρ1∨⋯∨ρk ,对于某一 j∈{ 1, ⋯, k } ,必

有 (M , v) 5ρj ,即 M满足 S i + 1中的分枝 Bσ∪{ρj }.

证毕.

定理 2　如果对于公式φ存在一个 tableau抽

象状态证明序列 { {┐φ} } = S0 , S1 , ⋯, Sn - 1 , Sn = ª

( n≥0) ,那么φ是一个Γ2重言式.

证明　φ是Γ2不可满足的 ,那么根据引理 1, Tn

也是Γ2不可满足的 ,依次类推 , Sn - 1 , ⋯, S1 , S0是Γ2

不可满足的.这样 ,第 1个 tableau{ {┐φ} }也是Γ2

不可满足的 ,即┐φ是Γ2不可满足的 ,这等价于φ

是Γ2不可满足的.证毕.

3　实验结果

将基于逻辑强化学习的 tableau方法应用于

TableauTAP系统 [ 13 ]中 ,在 W indows环境下 ,应用

SW I2PROLOG语言对该系统进行了实现 ,主要是将

基于强化学习的 tableau过程自动生成 Prolog程序 ,

并与原系统中的推理规则相结合 ,形成一个可运行

的推理程序.应用改进后的系统对 TPTP自动推理

测试库中的 400个问题进行了证明 ,并与原系统进

行了对比 ,结果见表 2.

表 2　TPTP中定理的证明结果对比表

Table 2　The theorem prov ing results con tra st in TPTP

算 法
VarL im

限定次数

测试

封闭分枝数

封闭分

枝数

CPU时

间 / s

占内存空

间 /byte

改进 TableauTAP 982 1 354 457 123. 243 9 512

原 TableauTAP 1 560 10 230 5 020 845. 891 205 422

从表 2中可以看出 ,改进后的 TableauTAP的几

项指标均优于原系统 ,尤其是在 CPU时间方面 ,由

于 TableauTAP具有学习功能 ,后继的证明可以学习

到前面的证明结论 ,因此运行速度要比原系统高得

多.同时由于该方法的普遍性 ,使得编程时不需要针

对不同的逻辑系统考虑太多的情况 ,使得程序代码

比其他的系统要小得多 ,也更容易应用到自动推理

作为推理机的实际应用系统中.

4　结束语

本文提出了将逻辑强化学习用于 tableau推理

的方法 ,对处理 tableau推理的盲目性具有一定的价

值.但该研究只是相关研究的开端 ,正在研究和将要

研究的内容主要包括以下几方面 : 1)拟采用 tableau

推理模型对逻辑状态和逻辑活动进行建模 ,研究一

种新的函数估计模型 ,使其一方面能够以任何精度

逼近理论的强化学习值函数 ,另一方面在增量环境

中保证收敛性. 2 )拟将布尔剪枝、IP2tableau等方法

与逻辑强化学习相结合 ,对逻辑状态空间模型进行

相应的等价转换 ,采用解线性方程组的方式来简化

状态空间 ,降低状态空间维数 ,解决大规模、连续的

MDP问题.在 tetris问题中 ,试验所设计的强化学习

框架和算法 ,并对比收敛速度. 3 )结合所研究的模

型和算法 ,研究一种面向 Deep W eb搜索引擎的自

适应爬虫搜索算法.在模型不确定的情况下 ,寻找满

足搜索算法的优化目标的最优策略 ,达到爬虫总搜

索路径最短、搜索无关页面最低等 ,并在性能上对比

目前常用的几种爬虫调度算法.
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