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Введение. Предсказание является одним из важнейших понятий в науке. 

В настоящее время все больше возникает необходимость осуществлять 
предсказания на основании индуктивно выведенных знаний. Обнаружением 
таких знаний занимаются в интенсивно развиваемых направлениях Machine 
Learning и Knowledge discovery in Data Bases and Data Mining (KDD&DM). 
Частным случаем индуктивно выведенных знаний являются вероятностные 
законы. Предсказания, получаемые по вероятностным законам, описывают-
ся индуктивно-статистическим выводом I-S-выводом (Inductive-Statistical 
inference).  

Гемпелем [1] отмечал, что предсказания, получаемые по I-S выводу ста-
тистически двусмысленны. Во избежание двусмысленности он ввел требо-
вание максимальной специфичности (Requirement of Maximum Specificity). 
Однако, это требование не решает полностью проблемы статистической 
двусмысленности. Статистическая двусмысленность приводит к необходи-
мости разрабатывать логики, работающие с противоречивыми знаниями, 
например, логики по умолчанию (default logic [2]) и паранепротиворечивые 
логики.  

Другой проблемой, существующей для I-S выводов, является несогласо-
ванность вероятностных оценок с логическим выводом. Известно, что веро-
ятностные оценки высказываний резко падают в процессе логического вы-
вода и их нельзя улучшить. Вычислению оценок посвящены работы по ве-
роятностной логике [3–8]. Есть работы, в которых вероятность рассматри-

                                                 
1 Интеграционными проектами СО РАН №1, №115, Программой президента Российской 

Федерации поддержки научных школ 4413.2006.1 



вается как значение истинности утверждений, а процесс логического выво-
да обобщается до так называемых “количественных дедукций” [3, 8].  

В настоящее время эта проблема рассматривается как проблема синтеза 
логики и вероятности. В 2002 в королевском колледже Лондона был прове-
ден workshop “Combining Probability and Logic”. В аннотации к нему гово-
рится: “Artificial intelligence is one key discipline in which probability theory 
competes with other logics for application. It is becoming vitally important to 
evaluate and integrate systems that are based on very different approaches to rea-
soning, and there is strong demand for theoretical understanding of the relation-
ships between these approaches”. Во введении к спецвыпуску «Special issue on 
Combining Probability and Logic» журнала Journal of Applied Logic (2003), 
посвященному этому совещанию, редакторами Jon Williamson и Dov Gabbay 
отмечается, что существующие подходы к синтезу логики и вероятности  
можно разбить на две части: “One approach is to argue that probability is logic, 
which requires showing that probability is a determinate relation between state-
ments. Kyburg, Howson and Paris and Vencovská appeal to the concepts of fre-
quency, consistency and entropy respectively to determine this relation. Alterna-
tively one can explore other formalisms which interface between probability and 
logic: argumentation in the case of Fox and Kohlas; default reasoning in the case 
of Bourne and Weydert.” Однако, эти исследования, с нашей точки зрения не 
решают проблему синтеза логики и вероятности. 

Первый шаг к синтезу логики и вероятности был сделан в “количествен-
ных дедукциях”, где значения истинности были обобщены до значений ве-
роятности. Но в количественных дедукциях сохраняется очевидное несоот-
ветствие: при обобщении значений истинности не обобщается правило вы-
вода. Правило вывода предназначено для сохранения значений истинности, 
но, если значения истинности обобщены, то и правило должно быть обоб-
щено, чтобы сохранить эти обобщенные значения.  

Рассмотрим процесс вывода с точки зрения “семантического” подхода к 
программированию [9]. Идея семантического программирования состоит в 
том, чтобы процесс вывода рассматривать с семантической точки зрения 
как вычисление истинности утверждений на модели. При таком взгляде на 
вывод его можно обобщить, определяя новые взаимоотношения высказыва-
ний и модели. Можно рассмотреть вывод не только как проверку истинно-
сти на модели, но и как поиск фактов в модели, предсказывающих интере-
сующее нас высказывание с максимальной вероятностью, или как поиск 



наиболее подтверждающих фактов, и т.д. Такой вывод будем называть се-
мантическим. Если значения истинности имеет континуум значений, то по-
иск наиболее вероятного, достоверного и т.д. утверждения имеет опреде-
ленный смысл.  

В работах [10-12] определен семантический вероятностный вывод, ос-
нованный на идее семантического подхода к программированию. В семан-
тическом вероятностном выводе вероятностные оценки высказываний не 
падают в процессе вывода, а строго возрастают.  

Проиллюстрируем основную идею определения семантического вероят-
ностного вывода. Для этого рассмотрим сначала процесс получения пред-
сказания с помощью I-S вывода в рамках логического программирования. В 
логическом программировании вывод предсказания можно рассматривать 
как вычисление. Предсказание в логическом программировании формули-
руется как запрос G к множеству законов L1,…, Lm вида i i

1 kiA &...& A G⇒  
и фактам C1,…,Cn представленных правилами ( ⇒ C1 ),…,( ⇒ Cn). 

В процессе вычисления ответа на запрос G(x1,…,xn) находятся:  
1. вывод {L1,…, Lm, C1,…,Cn} ⊢ ∃x1,…,xnG;  
2. набор термов t1,…,tn {L1,…, Lm C1,…,Cn } ⊢ G[x1/t1,…,xn/tn].  
Процесс вычисления (вывода) предсказания для хорновых формул мож-

но представить в виде дерева рис. 1. В нём запрос G унифицируется с зако-
нами L1, L2 так, чтобы заключение правила совпало с запросом G. В этом 
случае запрос выводится из истинности атомов посылки A1

1&...Ai…&A1
k1 

или посылки A2
1&...Aj…&A2

k2. Если среди законов L1,…, Lm есть правила 
L3, L4, L5, которые унифицируются с некоторыми атомами Ai или Aj пра-
вил L1, L2, то посылки этих правил – B1

1&...&B1
n1 / B2

1&...&B2
n2 / 

B3
1&...&B3

n3 подставляются вместо соответствующих атомов Ai / Aj . Если 
какие-то правила L3, L4 или L5 являются фактами вида ⇒ Ai, то соответст-
вующий атом после унификации удаляется из посылки правила. Вывод (вы-
числение) заканчивается, когда найдена такая ветвь дерева вывода, которая 
содержит правило (G ⇐ ). 

Семантический подход к логическому программированию состоит в рас-
смотрении теоретико-модельной семантики логических программ, когда 
факты являются высказываниями некоторой модели. В этом случае вывод 
(вычисление) предсказания состоит в нахождении фактов в модели предска-
зывающих выводимое высказывание. Такой процесс вывода можно рас-



сматривать как вычисление истинности предсказываемого факта G на эм-
пирической системе. 

Определим семантический вероятностный вывод. Будем предполагать, 
что определена вероятность для высказываний языка первого порядка [6]. 

Определение [10-13]. Подправилом некоторого правила C = (A1&...&Ak 
⇒ A0) вида будем называть логически более сильное правило 
(Ai1&...&Aih ⇒ A0), {Ai1,...,Aih} ⊂ {A1,...,Ak}, 0 ≤ h < k. 

Определение [10-13]. Вероятностным законом будем называть правило 
(A1&...&Ak ⇒ A0) условная вероятность η(A0&A1&...&Ak)/η(A1&...&Ak) 
которого определена (η(A1&...&Ak) > 0) и строго больше условных вероят-
ностей каждого из его подправил. 
Определение [10-12]. Семантическим вероятностным выводом вероятно-
стного закона Cn будем называть такую последовательность вероятностных 
законов C1 ⊏ C2 ⊏ ... ⊏ Cn, Ci = i i

1 ki(A &...& A G)⇒ , что правило Ci является 
подправилом правила Ci+1 и η(Ci) < η(Ci+1), i = 1,2,...n-1, Cn – правило не яв-
ляющееся подправилом никакого другого вероятностного закона. 

Рассмотрим множество всех семантических вероятностных выводов 
факта G. Его можно представить семантическим вероятностным деревом 
вывода Рис 2. Сравнение рис. 1 и рис. 2 показывает, что по структуре се-
мантический вероятностный вывод аналогичен выводу предсказания в ло-
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Рис. 1 



гическом программировании за исключением того, что для семантического 
вероятностного вывода не нужны правила L1, L2, L3, L4, L5 и, значит, не 
нужен логический вывод, представленный на рис. 1. Единственно, что нуж-
но – это уточнение посылки правил путем добавления дополнительных ус-
ловий в посылку так, чтобы оценка вероятности предсказания атома G стро-
го увеличивалась. Поскольку вероятность является числом, то для увеличе-
ния оценки вероятности не нужен логический вывод, достаточно обнаружи-
вать факты, строго увеличивающие вероятность предсказания атома G.  

Определение [11]. Максимально специфическим законом МСЗ(G) для 
вывода факта G будем называть вероятностный закон, принадлежащий се-
мантическому вероятностному дереву вывода факта G, имеющий макси-
мальное значение условной вероятности среди всех правил дерева. Множе-
ство всех максимально специфических законов МСЗ(G) для всех атомов G 
обозначим через МСЗ.  

Теорема [11]. I-S вывод непротиворечив для любой теории Т ⊂ МСЗ. 
Данная теорема решает проблему статистической двусмысленности и 

позволяет осуществлять предсказания без противоречий, используя макси-
мально специфические правила. 
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Рис 2. Дерево семантичеcкого вероятностного вывода



Семантический вероятностный вывод решает также проблему синтеза 
логики, вероятности и обучения, обсуждаемую в широко цитируемой рабо-
те L.De Raedt and K.Kersting «Probabilistic logic learning» [14]. В ней гово-
рится, что «One of the central open questions in data mining and artificial intel-
ligence, concerns probabilistic logic learning, i.e. the integration of relational or 
logical representations, probabilistic reasoning mechanisms with machine learn-
ing and data mining principals». Синтез логики, вероятности и обучения в 
семантическом вероятностном выводе осуществляется следующим образом. 
Процесс вывода-вычисления позволяет обнаружить максимально специфи-
ческие правила, содержащие максимум информации для получения пред-
сказаний. Процесс вывода-вычисления совпадает с целью индуктивного 
вывода знаний – получения максимально точных обобщений фактов.  

Семантический вероятностный вывод позволил решить не только пере-
численные выше проблемы, но также позволил получить следующие ре-
зультаты. 

1. Нами разработан реляционный подход к методам KDD&DM, опубли-
кованный в монографии [15], в главах в монографиях [16-17] и в серии ста-
тей (более подробная информация представлена на сайте [18]). В этом под-
ходе на основании семантического вероятностного вывода была разработа-
на программная система Discovery, обнаруживающая множество законов, 
вероятностных законов и максимально специфических правил для некото-
рой эмпирической системы М. Система Discovery успешно применялась для 
решения большого числа практических задач и давала лучшие результаты, 
чем другие методы (подробности сравнения приведены на сайте [18]). 

2. Семантический вероятностный вывод был положен в основу фор-
мальной модели нейрона и некоторых моделей когнитивных процессов. С 
точки зрения когнитивных процессов мозг – это предсказывающее устрой-
ство, а не логическое. Работа мозга представлена в работах [19-22] как не-
прерывное во времени предсказание мозгом событий окружающей среды с 
одновременным контролем акцептором результатов действия правильности 
полученных предсказаний. В этих же работах приведено объяснение теории 
функциональных систем работы мозга П.К.Анохина [23] и информационной 
теории эмоций П.В.Симонова [24]. В работах [25-27] представлены схемы, 
описывающие эти теории, а также теорию движений Н.А.Берштейна [28] и 
принятия решений. В работе [29] проведены машинные эксперименты по 
моделированию анимата (искусственного автономного интеллектуального 



агента) на основе разработанных моделей. Проведено сравнение предло-
женной модели с существующими подходами. Показано, что анимат, осно-
ванный на семантическом вероятностном выводе, обучается намного эф-
фективнее, чем аниматы, основанные на нейронных сетях и Reinforcement 
Learning.  
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