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归纳编程可以让用户 
从乏味的重复性任务中解放出来。

撰稿人：S U M I T  G U LWA N I、J O S É  H E R N Á N D E Z - O R A L L O、 
E M A N U E L  K I T Z E L M A N N、S T E P H E N  H .  M U G G L E T O N、 

世界上有许许多多人利用电脑完成日常的任务，但大
部分因为缺少编程技能而不能从计算能力中获益。最
为重要的是，由于用户不知道如何使用许多应用程序
中提供的宏语言，他们常常不得不手动执行重复性操
作。近期，大众市场首款产品以 Microsoft Excel 2013 
中的“快速填充”(Flash Fill) 功能的形式诞生。借助
“快速填充”，用户可以从自己提供的一个或多个示
例为电子表格生成字符处理程序。由于融入了归纳编
程方法，“快速填充”可以从少许的示例中习得许多
较为复杂的程序。

归纳编程 (IP) 是一项横跨计算机科
学、人工智能和认知科学的 跨学科
研究，主要研究如何从示例和背景
知识中自动合成计算机程序。从归
纳程序合成的研究发展而来的 IP 现
在被称为归纳功能编程（Inductive 
Functional Programming，IFP)，
而从逻辑归纳推理技术发展而来的 
IP 则被称为归纳逻辑编程（Induc-
tive Logic Programming，ILP）。
IFP 解决的是递归性功能程序的合
成，它们利用生成与测试方法从
输入/输出示例19,41 中检测（跟踪发
现）的规律总结而来，其基于开创
性 27,34,35 或系统性16,28搜索或数据驱
动型分析方法。6,11,17,23,38 它的开发
是利用演绎和形式化方法从完整规
范中合成程序的工作的补充。8

ILP 来源于对逻辑框架30,39 中归
纳的研究，受到了来自人工智能、
机器学习和关系数据库的影响。它
是拥有自己的理论、实施和应用的
成熟领域，最近以一系列国际会议
的形式庆祝了其 20 周年诞辰33。

在过去十年中，IP 已经吸引了
国际上众多研讨会的目光。近期的
调查7,13,18 反应了该研究领域广泛多
样的实现和应用。

归纳编程走入
现实世界

 重要见解
˽˽ 帮助最终用户利用计算机自动执行
复杂的重复性任务是一项巨大挑
战，需要实现技术新突破。 

˽˽ 在软件应用程序中集成归纳编程技
术，从观察用户与系统之间的交互
来习得领域特定程序，从而为用户
提供支持。

˽˽ 归纳编程正在转移到现实应用程
序，如电子表格工具、脚本编写和
智能程序辅导等。

˽˽ 与标准的机器学习相比，由于用户
和系统共享相同的背景知识，归纳
编程中能够从少量示例进行学习。

http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1145%2F2736282&domain=pdf&date_stamp=2015-10-23
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领域。文本/日志文件、电子表格和
网页等各种类型的文档通过将呈现
和格式与底层数据模型相结合，为
它们的创造者在存储和组织层次数
据方面提供极大的灵活性。不过，
这使提取用于常见任务的底层数据
变得特别困难，如数据处理、查
询、改变呈现视图或将数据转换为
另一种存储格式。

数据操控的现有程序性解决方
案（如 Excel 宏语言、Perl/Python 
中的正则表达式库，以及  JavaS-
cript 的  JQuery 库）存在三大局
限。首先，这些解决方案针对特定
领域，而且不同的文档类型需要不
同的技术专长。其次，它们要求了
解整个底层文档结构，包括最终用
户不感兴趣的数据字段（其中一些
在文档显示层中或许也不可见）。
第三，也是最重要的，它们需要编
程知识。因此，用户必须通过手动
方式执行重复性任务，既耗费时间
又容易出错。

归纳合成有助于解决各种数据
操控任务。例如：(a) 从文本文件、
网页和电子表格等半结构化文档提
取数据23（如图 1 所示）。(b) 转换
原子数据类型，如字符串9（如图 
2 所示）或数字。转换复合数据类
型，如表格11 和 XML。35 (c) 格式化
数据。36 将这些技术组合到提取、
转换和格式化的管线之中，可以让
最终用户能够执行复杂的数据操控
任务。

计算机辅助教育。人类学习和
交流通常围绕示例来构建 — 无论
是学生通过示例理解或掌握某种概
念，还是教师通过示例行为了解学
生的错误想法或提供反馈。在归纳
合成范畴中发展的基于示例型推理
技术，可以为自动化教育领域中多
种重复性结构化任务提供帮助，如
问题生成、解决方案生成以及反馈
生成等。10 这些任务可以针对广泛
的 STEM 主题领域进行自动化，如
逻辑、自动机理论、编程、算术、

在最终用户编程领域中，人们
提出了通过观察用户的输入行为来
习得小例程的演示编程方法。5,22,24 
Excel 的“快速填充”功能提供了
让人印象深刻的演示，可以成功应
用 IP 中开发而来的程序合成方法
为最终用户编程提供更多灵活性和
动力。9,11 进一步的应用在其他桌面
应用程序（如 ConvertFrom-String 
cmdlet2 中的 PowerShell 脚本）以
及家用机器人和智能手机等专用设
备中实现。

在本文中，我们将选择几个当
代应用进行介绍。我们将 IP 的特
征与典型机器学习方法进行对比，
展示 IP 模型与人类归纳学习的认
知模型之间有怎样的关系。最后，
我们将探讨拓展 IP 的范畴和能力
的最新技术（如对领域特定语言和
元级学习的使用），以及面临的新
挑战。

现实应用
最初，IP 应用于合成面向普通用
途任务的功能或逻辑程序，例如操
控数据结构等（如对列表排序或反
转）。这些研究表明能够从少许输
入/输出示例中合成小程序。近期的 
IT 革新已经为此类技术创造了现
实机会。当今大量的计算机用户中
大部分都不是程序员，只能有限地
利用为他们提供的软件。IP 可以武
装这一类用户，让他们更加有效地
利用计算机来自动化日常重复性任
务。我们在此探讨一些此类机遇，
尤其是最终用户编程和教育的领域
中。

最终用户编程。计算设备最终
用户常常需要创建小脚本（或许是
一次性脚本）来自动执行重复性任
务。这些用户可以利用示例轻松指
定自己的意图，而这正是 IP 的用武
之地。例如，可以考虑数据操控的

图 1.FlashExtract23
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PairSeq SS ::= LinesMap(λx:Pair(Pos(x, p1), Pos(x, p2)), LS)
| StartSeqMap(λx:Pair(x, Pos(R0[x], p)), PS)

LineSeq LS ::= FilterInt(init, iter, BLS)
BoolLineSeq BLS ::= FilterBool(b, split(R0,’/n’))

PositionSeq PS ::= LinesMap(λx:Pos(x, p), LS)
| FilterInt(init, iter, PosSeq (R0, rr))

Pred b ::= λx: {Starts,Ends}With(r,x) | λx:Contains(r, k, x)

利用示例从文本文件和网页等各种文档提取数据的框架。用户突出显示 (a) 中文本文件的各个字段的一
两个示例时，FlashExtract 提取更多此类实例并将它们以结构化格式整理在 (b) 中的表格内。其实现方
式是采用 (c) 中的领域特定语言 (DSL) 合成程序（与 (a) 中的示例相一致），然后再对 (a) 中的文本文
件执行该程序。
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代数和几何等。例如，图 3 中显示
了一种归纳合成技术的输出，它用
于生成类似于示例题目的代数证明
题。

未来机遇。我们已介绍了  IP 
的重要现实应用。我们相信，不久
的将来 IP 可以并且即将应用到许
多其他领域。任何已存在一组高
级抽象的领域都是 IP 的有力候选
者。例如，若此即彼（If This Then 
That，IFTTT）服务 (http://ifttt.
com/) 允许最终用户使用触发器和
操作来表述基于规则的小程序，可
谓 IP 应用的绝佳候选者。IFTTT 通
过特定的渠道（如 Facebook）将
触发器（如：我在照片中圈出）与
操作（如：发送电子邮件）连接。
在这种领域中，IP 可以从用户执行
任务的示例中习得程序。比如，它
可以习得这样的程序：每当智能手
机用户离家上班时发送短信。展望
未来，从用户提供的示例构建机器
人策略30 将是 IP 前途光明的新方
向。

随着构建基于 IP 的解决方案的
框架发展成熟，如简化合成器构建
流程的元数据合成框架（稍后会探
讨），开发人员将越来越轻松地创
建由 IP 支持的新应用程序。 

IP 与机器学习对比
IP 在于让机器自动习得程序，所以
可被视为另一种机器学习范例。那
么，归纳编程有什么特别之处？表 
1 概述了一序列差别，我们将对其
中一些进行探讨。

我们也会借助一个运行示例来
指出 IP 的一些特征。图 4 展示了
一款说明性应用程序，其目标是识
别有关用户个人联系人的重复模式
和规则。IP 系统习得一条简单规则
（用户的上司必须添加到她的圈子
中）和一条较为复杂的规则（与家
庭成员结婚的任何人也应当添加到
她的圈子中）。从中我们可以看到
一些 IP 系统的特征，如少量的示

图 2.快速填充9

此为  E x c e l  2 0 1 3  的一项功能，可以通过示例自动执行重复性字符转换。用户执行所
需转换的一个实例（行  2，列  B）并继续转换另一实例（行  3，列  B）后，“快速填
充”习得一个程序  Concatenate(ToLower(Substring(v,WordToken,1)),"  ", 
ToLower(SubString(v,WordToken,2)))，此程序从输入字符串 v（列 A）提取前两个单词，
将它们转换为小写格式，然后连接起来并用一个空格字符分隔，从而自动执行这一重复性任务。

图 3.通过分析函数进行代数证明问题的生成。 

给定的问题普遍化为一个模板，通过对自由变量测试随机值来找到有效的实例化。

示例问题
^—

sin A
1+cos A

1+cos A
sinA

= 2 cscA+

泛化问题模板
^—

T1 A
1±T2 A

1±T3 A

T4 A
= 2 T5 A+

其中 Ti ∈ {cos, sin, tan, cot, sec, csc}

新相似问题 
cos A

1-sin  A
1-sin  A

cos A
= 2 tan A+

cos A
1+sin  A

1+sin  A
cos A

= 2 sec A+

cot A
1+csc  A

1+csc  A
cot A

= 2 sec A+

tan A
1+sec  A

1+sec  A
tan A

= 2 csc A+

sin A
1-cos  A

1-cos  A
sin A

= 2 cot A+
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这在仅仅外延的事实和更有内
涵的知识之间建立了许多层面，形
成一种层次结构。实际上，对事
实、背景知识和假说使用同一种表
示语言可以促进这种层次结构，如
图 4 中所示。

深层知识。由于抽象机制和对
背景知识的利用，IP 将学习视为一
种知识获取过程。例如在图 4 中，
归纳编程可以访问关于联系人组和
联系人之间关系（例如家庭关系或
单位组织结构）的一些信息。此类
知识称为背景知识，充当有力的显
式偏倚，从而缩小搜索空间并找到
正确的普遍化层级。

如果知识引用了较低层级的
定义（包括递归引用其自身），
则可被视为深层知识。对这种结
构化深层知识的表示通过编程语
言来实现，这些编程语言具有变
量、丰富的运算语义，以及更为
重要的递归性。递归是归纳编程
中的一个关键。19,30,38,41请注意，
图  4  示例中的背景知识和新假说
都具有递归性。

这与其他机器学习方法中背景
知识仅有先验分布、概率或特征的
形式恰恰相反。与深层学习的其
他非象征方法1 也存在显著区别；
深层学习是机器学习中的一种新方
法，也以层次结构方式构建比较复

例、数据的类型和来源、背景知识
的角色、用户的交互和反馈、通用
说明性语言的使用、递归的使用，
以及学习模式的可理解性和表达
性。尽管机器学习和 IP 是比较互补
的关系，它们也可以良好地搭配。
例如，如果 IP 生成了多个与提供的
示例相符的程序，便可使用机器学
习对这些程序进行排名。11

小数据。随着数据的收集与存
储成本变得越来越低，人们倾向于
认为现在唯一让人感兴趣的数据集
是大数据。然而，来自单一用户与
任何设备的交互的数据集通常非常
小，例如图 4 顶部所示的针对个人
日程收集的数据量。 

众所周知，相较于从大量数据
学习，从少量示例中学习比较困难
也不可靠。示例越少，我们就越容
易过度拟合，特别是使用表达性语
言时。IP 在示例少、假说空间大时
特别有用（图灵完备）。

说明性表示法。大多数（统计
上）机器学习技术基于概率、距
离、重量、内核和阵列等。这些方
法中除了基于（命题的）决策树和
规则以外，其余都不是说明性的，
即表述为易于理解的规则。因此，
IP 的另一个显著特征是它利用丰富
的符号表示法，因为假说通常是说
明性的程序。

说明性方法允许使用单一语言
表示背景知识、示例和假说，如图 
4 中所示。除了（最终）用户可使
用单一语言的便利之外，知识的检
验、修改以及与其他知识来源整合
也变得更加简单。因此，递增、累
积或持久的学习变得更加容易。13 
例如，NELL（Never-Ending Lan-
guage Learner，无止境语言学习
器）3 利用 ILP 算法学习概率性的
霍恩子句。

现在，IP 中的许多语言都是混
合型的，如功能逻辑编程语言，以
及具有类型和高阶构造、约束和可
能性的逻辑编程语言等。逻辑 (ILP) 
与功能 (IFP) 之间的论战最近也因
为领域特定语言（Domain-Specific 
Language，DSL）的突破而得以
平息，后者通常更加适合目前的应
用，我们稍后会予以阐述。

提炼与抽象。与  IP 相关的另
一个特定问题是正确组合多种推理
机制（如推演、溯因推理和归纳）
来组织假说空间的方式。许多早期
的 IP 运算符是推演运算符的反演，
形成自下而上和自上而下的方法，
它们分别使用普遍化和专门化运算
符。33 更广泛地来说，可以根据语
言的运算语义来定义提炼和抽象运
算符，包括使用高阶函数、断言和
函数创造。

表 1：归纳编程与其他机器学习范例的简单比较。

归纳编程 其他机器学习范例

示例数 小 大，如大数据

数据种类 关系，基于构造器的数据类型 普通表格，序列数据 

数据源 人类专家、软件应用程序、HCI，等等 关系数据库、互联网、传感器 (IoT)，等等

假说语言 说明性：通用编程语言或领域特定语言 线性、非线性、基于距离、基于内核、基于规则、概率性，
等等

搜索策略 提炼、抽象运算符、穷举。 梯度下降、数据分区、覆盖、基于实例，等等。

表示法学习 高阶和预测/函数发明 深层学习和特征学习。

模式可理解性 寻常。 不寻常。

模式可表达性 通常为递归，甚至图灵完备。 特征值，非图灵完备。

学习偏倚 使用背景知识和约束 使用先验分布、参数和特征。

评估 多样标准，包括简易性和可理解性。 以最小化错误（或损失）为方向。

验证 代码检查、分治法调试、背景知识一致性 统计论证（仅少数技术可以本地检验）。
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杂的模型和特征，但数据、知识和
偏倚的表示都不同。

目的和评估。在其他机器学习
方法中，通过计入偏差率的不同指
标来衡量假说。IP 的目的不仅仅是
最大化一些特定的错误指标，而是
要根据 IP 应用的用途找到具有可操
作性的有意义程序。这通常暗示着
它们必须与数据的绝大部分（若不
是全部）相符，而且也要与背景知
识和其他的约束相符。此外，由于
假说是说明性的（可能也是递归性
的），其评估比较多样化，包括简
易性、可理解性、一贯性和时间/空
间复杂性等标准。

最新技术
IP 本质上是一种搜索问题，可以从
各个领域中开发的技术获益。我们
在此这展示几种在最新 IP 研究中使
用的技术。

DSL 合成器。DSL 基于下列方
法学引入到 IP 情景中：

1. 问题定义：通过研究帮助论坛
和执行用户研究，确定任务垂直领
域并收集通用情景。

2. 领域特定语言： 设计一种 
DSL，其表现力足以捕获相关领域
中的现实任务，并且其局限性也足
以从示例实现有效的学习。图 1(c) 
介绍了这样的一种 DSL，它可以从
文本文件提取数据。（此 DSL 的完
整版本及其语义学在 Le 和 Gulwani 
的论文中介绍。23）这一 DSL 可以
通过结合使用 filter 和 map 运算来
提取一序列子字符串。

3. 合成算法：这些算法中大部分
的原理为，应用分而治之的推演技
术系统地将问题从原始表达式缩小
到子表达式的组合（通过将表达式
的示例转换为子表达式的示例）。
这些算法通常以计算一组 DSL 程序
而告终。

4. 排名：可能使用机器学习技
术，对合成器返回的各种程序进行
排名。

这种方法学已应用到各式各样
的领域，包括转换句法字符串、9,29

语义字符串、数字和表格。11

综合集成框架。领域特定合成
器（与通用合成器相对）在效率
（例如快速合成程序的能力）和排
名（例如从较少的示例合成所需的
程序的能力）方面具有诸多优势。

但是，领域特定合成器的设计和开
发是一个不寻常的过程，需要重要
的领域见解和实施工作。此外，对 
DSL 的任何更改也需要对合成器进
行大量的更改。

综合集成框架可以简化合成器
的开发，以利用同一组合器核心集
合构建的 DSL 相关系列。构建此类

图 4.IP 系统交互示例以及背景知识的关键作用。 

环境

验证后添加

假说

设备

设备

用户

数据

交互

新数据

2

1

3

4

5

归纳编程

是否要将 James 添加到您
的 family 圈？

是

否

circle(lucas,work).
boss(me,lucas).
boss(lucas,john).
boss(john,lucy).
circle(jane,family).
married(henry,jane).
circle(ann,family).
boss(X,Y):- boss(X,Z), boss(Z,Y)
...

circle(X,work) :- boss(me,X).
circle(x,family) :- circle(Y,family),
  (married(X,Y); married(Y,X)).

circle(john,work).
circle(lucy,work).
circle(henry,family).
...

married(james,ann).

用户就其日程和联系人组与多个设备交互。系统收集一序列事实、规则和运算符，形成背景知识。
从背景知识和少许示例中，系统能够推导出新的规则，经验证后用于扩充背景知识，并且为用户提
供建议或给出建议选项。
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扩大可合成程序的范围。14 图 5 中
提供了利用高阶函数进行归纳的
示例。最后，Henderson12 提出了
使用高阶函数限制和引导程序搜
索以进行累积学习的建议，其中
对归纳自示例的函数进行抽象，
然后用于归纳更为复杂的程序。
与 DSL 不同，高阶并不将 IP 限制
为某一预定义的领域，相反它的
作用是引导搜索。

元解释学习（Meta-interpre-
tive Learning，MIL）是新近出现
的一种 ILP 技术，31,32 它旨在支持
对递归定义的学习。MIL 有一个强
大而新颖的方面，在学习断言定义
时它可自动引入子定义，能够分解
为由可重用部分组成的层次结构。
MIL 基于 Prolog 元解释器的修改版
本。通常，此类元解释器通过重复
获取一阶 Prolog 子句（其标头通过
给定目标而统一）来衍生出证明。
相反，元解释学习程序额外获取高
阶元规则（其标头通过目标而统
一），再保存生成的元替代项以形
成程序。为说明这一理念，我们可
以思考表 2 中与 P、Q  和 R 相关的
元规则。在本例中，通过利用元规
则提供示例和背景知识从元替代至 
X、Y 和 Z  元变量中习得对图 4 中 
boss 断言的 chain 假说。

给定了高阶替代时，可以重新
构建实例化的程序子句，并在后面的
证明中使用，从而形成一种支持自动
构建层级化定义程序的 IP 形式。

在 Lin 等人25 的文章中，作者
将 MIL 应用到设计 Gulwani9 曾经
研究过的字符串转换任务。图 6 显
示了应用 MIL 来学习一组此类任务
的结果，它采用了依赖学习和独立
学习这两种方法；在前者中，新的
定义可以在更低的层次调用已经习
得的定义。依赖学习生成更为紧凑
的程序，因为它重新利用了现有的
子定义。这反过来也能减少搜索次
数，因为查找较小的任务定义需要
的搜索工作也较少。

框架涉及下列步骤：
1. 确定一组允许通用用户交互模

型的垂直任务领域。
2. 设计 DSL 的代数。DSL 是语

法规则的一个有序集合（模型排
名）。

3. 为各个代数算子设计一个搜索
算法，使之具有组合性和归纳性。

综合集成框架可以让合成器作
者轻松开发领域特定合成器，这与 
lex 和 yacc 等说明性解析框架允许
编译器作者轻松编写解析器相似。
FlashExtract 框架23和测试驱动型合
成框架35 有助于轻松开发用于从各
种文档类型（如文本文件、网页、
XML 文档、表格和电子表格等）提
取和转换数据的合成器。图 1(c) 说
明了由 Filter 和 Map 运算符组成的 
DSL，它由 FlashExtract 框架提供
支持。

所以，FlashExtract 框架能够
为这一 DSL 自动构造有效的合成算
法。

高阶函数在搜索假说时可能
提供偏差。与  D S L  相对，高阶
函数不会针对预定义的领域定制 

IP，而是为处理递归（关联）数
据提供通用模式，作为 IP 系统的
背景知识。例如，fold  高阶函
数（也称为  reduce）迭代一个元
素列表，并通过应用另一个函数
（它也作为参数提供给  fold）
结合这些元素。例如，fold  (+) 
1, 2, 3, 4] 可以通过加号结合列
表中的数字，并返回  10。然后，
IP 不必习得递归函数，而仅需要
挑选合适的高阶函数并适当地进
行实例化。在 IP 中利用高阶函数
的首批系统中有一个便是  MAGI-
CHASKELLER 16，它从一小组正
数输入中生成  Haskell 函数。生
成的程序是  fold 等一组预定义高
阶函数的实例化。分析 IP 系统扩
展 Igor2 也在 Haskell 实施，它采
用了类似的方法。与通过枚举查
找程序的 Katayama16 相对，Igor2 
通过分析给定的数据来决定适
合的高阶函数。用于实例化高阶
函数的辅角函数从背景知识中选
取，如果不存在的话，则作为辅
助函数而生造。使用这一技术不
仅能够加快合成速度，而且也能

表 2：对图 4 中 boss 断言使用 chain 假说来利用元规则和背景知识证明新示例 boss(lucas, lucy)。

名称 元规则

Chain P(x, y) <- Q(x, z), R(z, y)

示例 背景知识

boss(lucas, lucy) boss(lucas, john). boss(john, lucy).

元替代 Chain 假说

P=Q=R=boss boss(X,Y) :- boss(X,Z), boss(Z,Y)

图 5：给定将长度零到三的列表颠倒的示例，Igor2 利用高阶函数 fold 合成程序。

辅助函数 f  在列表的末尾追加一个元素，并对 fold 进行参数化，此函数不是背景知识而是生造而
来。

reverse x = fold f [] x

f x0 [] = [x0]

f x0 (x1 : xs) = x1 : f x0 xs



2015 年  11 月  |  第  58 卷  |  第  11 期   |   ACM 通讯     97

评论文章

约束求解。此处的总体思路是
将合成程序缩小为相当的满足性程
序，表达为标准的逻辑公式。然
后，这一公式通过一般的现成工具
求解，利用可满足性 (SAT) 和可满
足性模理论 (SMT) 求解程序的最新
技术进步。此方法已应用于从完整
的形式规范从合成，但其应用性被
限制为合成受限形式的程序。另一
方面，如果规范是示例的形式，那
么缩减合成问题来求解  SAT/SMT 
约束就可以对更大范围的程序执
行。这些示例或许可以在以计数器
示例引导的归纳合成循环40（这涉
及在当前版本的合成程序不满足给
定规范时利用验证技术来查找新的
测试输入）中生成，或者利用基于
区分性输入的方法学15（设计查找
可区分两种语义不同、但都与给定
的示例组相符的合成程序的新测试
输入）。

挑战
人们在 IP 中持续不断地投入研究，
以解决大小、效用和鲁棒性等方面
挑战性愈来愈强的难题。 

复合性。IP 若要能够妥当地执
行更为复杂的任务，需要在多个方
面实现突破。首先，正确求解的搜
索空间的底层复杂性限制了 IP 的总
体可用性，尤其是在需要即时反馈
的交互环境中。此类方法的性能上
无疑会有进步，比如版本空间代数
等提供搜索空间紧凑表示法的各种
方法。最终，将存在任何算法改进
都无法解决的复杂性限制。在这种
情形中，需要能够让用户将较复杂
的任务分解为足够小的子任务、然
后以递增方式为各项子任务编写由 
IP 提供的求解程序的新方法。

新型穷举搜索。此处的总体思
路是，系统地探索工件的整个状态
空间，并且对照给定的示例检查各
个候选者的正确性。当规范由示例
组成（与形式关系规范相反）时，
这种方法相对而言效果不错，因为

针对示例检查候选求解程序的正确
性要比针对形式关系规范验证正确
性来得快得多。然而，这说起来容
易做起来难。因为潜在工件拥有巨
大的底层状态空间，通常需要创新
且不凡的优化，例如以目标为导向
的搜索、分支定界、以复杂性为引
导的创新方法、基于示例的文本特
征的线索，28 以及脱机索引。16

领域变化。高效地将 IP 应用到
新的领域也需要新的方法，包括创
建前面提到过的元合成器。由于在
现实应用中应用 IP 技术相对较新，
探索应用空间的经验尚且不足，难
以识别可能从不同领域中产生的通
用模式。或许在短期内，会以专设
的方法开发领域特定 IP 系统；随着
时间推移，此类系统的经验得到积
累后，新的方法将能够系统化和形
式化这些专设的做法，系统因而也
能变得更加通用，可以在不同的领
域之间重复利用。

验证。IP 产生的工件一定要
给予最终用户信心，让他们相信自
己创建的内容是正确的、有意义
的。例如，由元解释学习（如前文
所述）等方法生成的新生子任务过
多地采用自动命名的层次结构时，

如果新名称不能与所定义的子任务
的语义之间存在清晰的对应关系，
那就可能会造成混淆。要解决这样
的挑战，我们必须找到新的方法，
以浅显直观的术语向用户说明生成
的程序的行为，并为他们寻找方法
来引导求解（如果不正确的话）。
这一问题上有着非常的大的创造空
间。例如，使用将用户与 IP 结果衔
接的抽象，当工具信心度欠佳并且
用户应当考虑检查结果时突出显示
相关输入的功能，明显展现合成的
程序以领域特定的直观方式（如使
用图像）来应用，并且以自然语言
重新组织合成程序的语句，以及让
用户进行风格化的编辑。

噪声容限。真实的数据通常往
往可能存在偏差，一些值可能缺失
且/或不正确，另一些值可能以不同
的格式出现（例如在表示日期和数
字时）。有时候，如果用户提供时
意外出错，背景知识甚至也可能不
正确。

解决对抗此类噪声的鲁棒性问
题或许要以领域特定的方式来进
行。例如，如果一张表格中的数据
大部分都正确，但具有少量的异
常，检测与报告离群值（或者甚至

图 6：对利用 MIL 由依赖学习和独立学习生成的程序进行对比。 
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标有 n 的节点对应于求解任务 n 的程序，节点按照其大小进行垂直排列。对于依赖学习（左侧），箭头
对应于归纳程序的调用关系。依赖学习产生对现有子定义的再利用，这反过来也可减少搜索次数。
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以处理从输入/输出示例归纳程序
的问题。然而，这些方法保留在人
工智能研究的范畴之内，未能触发
成功转变为适用范围更加广泛的技
术。2009 年，Tessa Lau 通过演示系
统展示了重要的编程探讨，表示此
类系统的应用尚未得到广泛分布，
并且提出这主要是因为此类系统缺
乏可用性。21 在本文中，我们也展
现了 IP 相关的近期研究，我们确定
了一些新的方法和技术，它们有潜
力攻克前代系统的一些局限：当用
户和系统共享能够以说明性方式表
示的背景知识时，可以实现从极少
量正例中学习，与名称推断相结合
时也可能更加容易理解。利用在 ILP 
和/或 IFP 中开发的算法技术，以及
运用更为强大的 IP 算法中生成的
高阶函数和元解释学习，采用基于
领域特定语言的技术已经能够实现
可运用于大众市场产品（如“快速
填充”）的技术。近期的成果有望
从 IP 源自的各个不同领域（人工智
能、机器学习、功能编程、ILP、软
件工程以及认知科学）吸引更多的
研究人员来攻克让 IP 从实验室走向
现实世界的难题。 

缺失的值）的现有技术能为 IP 过程
助力。幸运的是，现有的 ML 范畴
中已经有大量的研究，可以应用到
这一问题（例如，可参见 Chando-
la 等人4 的文章）。

使  IP 更具认知性。认知科学
和心理学表明，人类从少量的（通
常正面的）示例中学习，相对而言
难以容忍异常。26 一贯性、简易性
和解释能力是人类归纳推理的引导
规则。认知科学中也研究了背景知
识的角色，以及为获取更加抽象的
概念而需要开发的必要构造。42人
类循序渐进获取深层知识尤其体现
在语言学习中，但也体现于从问题
解决经验中学习上。最近，IP 已经
用于认知建模的范畴中，显示出可
以仅从少量的正例中习得普遍化的
规则。37 例如，图 7 显示了 IP 系统 
Igor2 归纳的 Tower of Hanoi 问题
学习结果。此结果相当于（一些）
人从相同示例推导的三个圆盘至 n 
个圆盘问题的普遍化。20然而，到
目前为止，依然没有实证研究可以
在人类对复杂例程的高级学习和培
训投入与 IP 系统的归纳程序之间进
行详细的比较，从而能了解它们是

否可形成相似的解决方案以及它们
何时还有分歧，并且了解 IP 解决方
案是否依然能为人类理解。

假如 IP 系统中学习的说明性实
质与人类的知识级学习足够相似，
IP 系统便可通过感知用户界面43 来
增强现实以实现机器如人类一样交
互的终极目标，并且评估它们是否
能够以这种方式变得更加直观、可
信、熟悉并且可预测（包括预测到
系统即将失败）。为了能通过 IP 实
现这一目标，我们需要解决交互模
型。例如，来自用户的监管可被限
制为对系统操作的一些奖励（“确
定”按钮）或惩罚（“取消”按
钮），如图 4 中所示。另外，用户
也可提供少许示例，IP 系统猜测其
他示例，用户再进行更正。5,11 在这
一互动（或查询）学习过程中，用
户可以利用用户提供的（或者由系
统本身提供，15 这更加有效）区分
输入来显示它们之间的区别，以便
从一组候选假说中进行挑选。

结论
自上世纪七十年代起，IFP 和 ILP 中
的基本研究推动了基础算法的发展

图 7.Igor2 的 Tower of Hanoi 问题输入，以及归纳的递归规则集。

Src Aux

1

2 3

IGOR2

Dest

eq Hanoi (0, Src, Aux, Dst, S) = move(0, Src, Dst, S).
eq Hanoi (s0, Src, Aux, Dst, S) =

move(0, Aux, Dst, move(s 0, Src, Dst),
move(0, Src, Aux, S))).

eq Hanoi(s s 0, Src, Aux, Dst, S) =
move(0, Src, Dst, move(s 0, Aux, Dst,
move(0, Aux, Src, move(s s 0, Src, Dst,
move(0, Dst.Aux, move(s 0, Src, Aux,
move(0, Src, Dst, S))))))).

Hanoi(0, Src, Aux, Dst, S)= move(0, Src, Dst,S)
Hanoi(s D, Src, Aux, Dst,S)=

Hanoi(D,Aux,Src,Dst,
move(s D, Src, Dst,

Hanoi(D, Src, Dst, Aux, S)))
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