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·概念认知学习·

【主持人语】认知科学源于 1975 年美国斯隆基金投入的一项研究计划———在认识过

程中信息是如何传递的。该计划将哲学、心理学、语言学、人类学、计算机科学和神经科学

六大学科整合在一起，其结果是产生了一个新兴学科———认知科学。事实上，不仅这六大

核心学科与认知科学密切相关，其他依赖脑与心智开发的传统学科，如数学、生物学、经济

学、管理科学等都与认知科学密不可分。进入新世纪后，认知科学的兴起标志着对以人类

为中心的心智和智能活动的研究已进入到新的阶段。
概念作为人类思维的基本单元，是人类认知的基础，其知识表示也是认知科学领域的

基础问题。所以针对概念的认知学习必将成为人工智能与认知科学领域的研究热点。概

念认知学习是指通过具体的认知模型从给定线索中学习概念，以模拟人脑进行概念学习

的行为。其基本内容包括认知机理、认知系统构建与优化等。
以哲学中的概念为原型产生的形式概念分析理论，将对象与属性作为一体，且具有能

体现概念之间泛化与特化关系的格结构，能很好地反映人类的思维特征。采用三支决策

思想对形式概念所反映的信息进行补充完善后产生的三支概念分析则进一步实现了哲学

中“正概念”与“负概念”的同时描述，更接近人的认知特点。三支概念分析自提出后，已

催生出模糊三支概念分析、三支概念的粒计算、基于三支概念的规则获取、三支概念在认

知中的应用、基于三支概念的推荐系统研究等一系列有意义且亟待解决的热点问题与应

用研究。
本栏目主要针对概念认知学习中的一些问题进行研究，包括对概念认知学习中若干

问题的思考、模糊三支形式概念分析、基于概念簇的知识表示以及三支概念分析中的知识

结构等四个方面的内容。这些工作既有对相关领域已有研究成果的分析与总结，对热点

问题的新成果展示，也有对未来研究方向的探索与剖析。希望本栏目所涉及的研究内容

能为有关概念认知学习问题的进一步探索提供有意义的研究思路和方向。
【主持人】魏玲，西北大学数学学院教授，博士生导师。
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摘要: 概念认知学习是指通过具体的认知模型从给定线索中学习概念，以模拟人脑进行概

念学习的行为。其基本研究内容包括认知机理、概念认知系统的构建与优化、概念认知过
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Abstract: Concept-cognitive learning is to learn concepts from a given clue via a certain cognitive model for
the purpose of simulating the human brain's action of learning concepts． Its basic research topics include the
cognitive mechanism of concept-cognitive learning，construction and optimization of concept-cognitive system，

systematic modeling of concept-cognitive process，and so on． This paper summarizes the problems in the study
of axiomatization of concept cognition，concept-cognitive system，concept-cognitive process，multi-dimension-
ality of cognitive subject，recognition limitations of cognitive subject，memory forgetting of cognitive subject，
associativity of cognitive subject，relativity of cognitive subject，multi-subject cognition and interdisciplinary
research in concept-cognitive learning． In addition，some preliminary thoughts on these problems are also giv-
en． It can further promote the development of this research field．
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概念［1 － 3］是人们在认知具体事物的过程中，

把对事物所感知到的本质特征抽象出来加以概括

形成的。标准的概念一般被认为由外延和内涵构

成，其中概念的外延是指这个概念所覆盖的对象

范围，即具有概念所反映特征的所有对象，而概

念的内涵是指这个概念的具体含义，即该概念所

覆盖的对象指向的特征。如无特别说明，本文讨

论的概念均指标准概念，且概念的外延与内涵相

互唯一确定。为了描述不同类型的客观事物，文

献［4-10］分别提出了形式概念、模糊概念、面向

对象概念、面向属性概念、三支概念、近似概念

和 AFS 概念，这些概念之间存在的主要差异具体

表现为概念外延与内涵相互指向时所使用的语义

不同。
Posner［11］在 20 世纪末对认知科学的研究前

景进行了展望，提出了一些建设性的研究方向，其

中最引 人 注 目 的 当 属“对 人 类 /动 物 的 智 能 探

索”。众所周知，概念认知是通过具体的认知模

型识别出事物本质特征的过程，其研究目的是模

拟人脑学习概念，因此它属于“对人类 /动物的智

能探索”研究范畴，其相关成果能够为认知科学

的研究发展提供有益参考。张文修和徐伟华［12］

基于粒计算较早提出了概念认知模型，且实验表

明该模型是可行的［13 － 14］; Wang［15 － 16］从认知计算

的角度给出了概念认知的代数模型; 姚一豫［17］指

出应从抽象层、大脑层和机器层三个方面对概念

认知进行系统性研究，他认为认知信息学和粒计

算是两个非常重要的研究手段; 张清华等［18］从粒

计算的角度又讨论了其他类型的概念认知; 仇国

芳等［19］研究了可以实现多种概念认知的概念认

知系统; 李金海等［20 － 21］将概念认知系统设计成多

阶段更新的模式，从而把概念认知转化为概念反

复融合的一个动态过程; 王国胤等［22］进一步提出

了多粒度概念认知模型; Aswani Kumar 等［23］基于

双向联想记忆讨论了关系更新的概念认知问题;

米允龙等［24］对比了概念认知与形式概念分析之
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间的差异，指出了继续研究概念认知可能面临的

一些困难。另外，还有一些学者讨论了不确定概

念的概念认知问题［25 － 27］。
此外，概念认知学习是指通过具体的认知模

型从给定线索中学习概念，以揭示人脑学习概念

的系统性规律。需要指出的是，这里线索的具体

形式可以多样化，比如概念覆盖的部分对象、概念

不完整的特征、残缺的概念信息等。与概念认知

相比，概念认知学习更加侧重从线索中学习概念。
概念认知学习的基本研究内容有概念认知学习的

认知机理、概念认知系统的构建与优化、概念认知

过程的系统建模［20］等。目前，常见的概念认知学

习模型主要包括粒计算系统模型［19］、充分必要信

息粒转化［12 － 14］、充分必要概念粒逼近［20 － 21］、信息

相似性匹配［25］等，相关研究已引起同行专家的广

泛关注［28 － 35］。需要注意的是，其他领域也提出了

类似于概念认知学习的方法［36 － 41］，如果将概念认

知学习中的概念范围进行适当扩充( 即各种形式

的类别知识均视作“概念”) ，那么，它们都是概念

认知学习模型。
值得注意的是，现有的各种概念认知学习方

法均在完全认知条件下对给定线索进行概念学习

与决策研究。然而，受环境因素、自身特点以及已

有知识积累规律的诸多限制，现实中认知主体有

时也进行不完全认知。这里的环境因素是指数据

的来源形式可能比较复杂，如大数据环境下收集

到的数据往往具有不完备、不确定、多源异构且动

态快速更新等特点［42 － 44］; 自身特点是指认知主体

的识 别 局 限 性［1］、认 知 相 对 性［2］、记 忆 遗 忘

性［45 － 49］等; 知识积累规律是指随着时间的推移，

认知主体的认识水平会不断提高，对相同事物的

判断可能前后不一。因此，概念认知学习的不完

全认知研究是一个非常具有挑战性的问题，这方

面尚无过多的研究成果。
总之，概念认知学习是一个新兴的交叉学科

研究领域，已取得阶段性的研究成果，但仍有一些

关键性的问题没有得到研究或解决，比如概念认

知学习的不完全认知问题、通过认知主体自身的

一些特点优化概念认知结果、不标准概念的概念

认知等。受此启发，本文对概念认知学习当前存

在的一些问题进行归纳、总结与思考，以促进该研

究领域进一步发展。

1 概念认知学习的若干问题及初步
思考

下面从 10 个方面对概念认知学习中存在的

关键问题进行归纳和总结，并给出一些探索性的

思考。
1. 1 概念认知的公理化

概念认知是通过特定的认知模型 /过程实现

概念的识别，那么，这个特定的认知过程就显得尤

为重要，它是概念认知的关键。事实上，不同的认

知过程会得到不同的概念。换言之，获得什么样

的概念，与拟采用的认知手段是密切相关的。在

形式概念分析中，实现概念认知主要有两种方式:

一是通过共性思想来识别事物拥有的特征; 二是

通过特性思想来辨别事物的内涵。它们严格的数

学模型为: 共性思想利用反序伽罗瓦连接进行建

模，特性思想则是通过保序伽罗瓦连接进行建模，

通常被称为概念共性认知和概念特性认知。需要

指出的是，概念共性认知和概念特性认知是由于

采取不同的认知理念作出的一种区分，已成为概

念认知的两个主要研究方向。值得注意的是，概

念共性认知和概念特性认知具体又包含很多的概

念认知模型，如 Wille 概念、三支概念、近似概念

是概念共性认知的结果，而面向对象概念、面向属

性概念以及它们的扩展模型则属于概念特性认

知。因此，本小节讨论的概念认知的公理化是指

寻找特定的概念共性认知或概念特性认知问题的

公理组。下面针对概念共性认知和概念特性认知

各给出一个实例说明如何寻找公理组。
1) 概念共性认知的例子。设 f 和 g 为定义在

对象幂集2U 与属性幂集2A 之间的集值映射。考虑

新型冠状病毒确诊患者的共性症状，即研究对象

是确诊患者，属性为新型冠状病毒的感染症状，那

么确诊 患 者 越 多，其 共 性 症 状 越 少，即 X1 
X2f( X2 )  f( X1 ) ; 其次，对于寻找确诊患者的

共性症状，整体识别比分开依次完成更容易实现，

即 f( X1 ) ∩ f( X2 )  f( X1∪X2 ) ，可以理解为将所

有确诊患者集中观察其共同症状要比分开观察更

容易; 最后，呈现在人们面前的疑似病例，只有具

备关键的共性症状才需要进一步判断其是否为新

型冠状病毒感染者，即 g( B) = { x ∈ U | B 
f( x) }。因此，以上 3 条原则为

X1  X2f( X2 )  f( X1 ) ，
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f( X1 ) ∩ f( X2 )  f( X1 ∪ X2 ) ，

g( B) = { x∈ U | B f( x) } ，

就是该问题的公理组，它们构成反序伽罗瓦连接。
2) 概念特性认知的例子。设 f 和 g 为定义在

对象幂集2U 与属性幂集2A 之间的集值映射。这里

考虑新型冠状病毒疑似病例的排查问题，那么考

虑的症状信息越多，需要排查的疑似病例就越多

( 即满足条件的人越多) ，故 B1  B2g( B1 ) 
g( B2 ) ; 其次，依据考虑的症状信息分批排查人群

比一起排查更有效( 分批排查不会相互干扰) ，即

g( B1∪B2 )  g( B1 ) ∪ g( B2 ) ; 最后，确诊患者出

现过的症状，在排查疑似病例时会引起关注，即

f( X) = { a∈ A | g( a)  X} ，比如若确诊患者主

要症状表现为发烧和咳嗽，但还有少数确诊患者

出现过腹泻，那么，腹泻这一症状也会引起人们的

关注。因此，以上 3 条原则为

B1  B2g( B1 )  g( B2 ) ，

g( B1 ∪ B2 )  g( B1 ) ∪ g( B2 ) ，

f( X) = { a∈ A | g( a)  X} ，

就是需要寻找的公理组，它们构成保序伽罗瓦连

接。
综上，讨论概念认知的公理化需要结合拟解

决问题的具体背景，提炼出关键的性质以得到特

定概念认知问题的公理组。需要指出的是，公理

组有可能是不唯一的，甚至有时候会出现相对冗

余的现象，所以有必要研究公理组的极小化问题，

这方面的讨论可见文献［50］。
目前，Wille 概念和近似概念的概念认知问题

的公理化已得到解决［51 － 54］，但仍有大量的概念认

知问题的公理化尚无具体结果。因此，今后有待

对各种特定的概念认知讨论其公理化问题，这是

非常重要的课题，因为只有公理化问题得到解决

了，才能促进人们对概念认知的本质有一个更清

晰的认识。
1. 2 概念认知系统

概念认知系统由将数据加工成概念的认知算

子组成，它的具体形式可以是认知公理组，也可以

是满足具体约束的外延内涵算子和内涵外延算

子。如，文献［12］在两个完备格之间通过公理化

定义了外延内涵算子和内涵外延算子，将其视作

认知系统，进一步讨论了来源于两个完备格的任

意子集序对如何形成充分必要信息粒。这里的认

知具体体现在对事物的充分认识和必要认识这两

个过程上，它反映了事物由陌生到熟悉这一认知

过程需要经历充分认识和必要认识以及这两种认

识的循环往复，直到信息粒趋于稳定为止。文献

［12］提出的概念认知系统是封闭的，因为充分必

要信息粒只能来源于两个完备格之间的子集序

对，且外延内涵算子和内涵外延算子一旦被公理

化确定之后就不允许被更新。文献［19］将文献

［12］的概念认知系统的设计思想进一步推广到

外延内涵模糊算子和内涵外延模糊算子的情况，

在此基础上通过外延元或内涵元单调递增的迭代

思想实现了概念生成。与文献［12 － 14，19］有所

不同，文献［20］将概念认知系统设计成增量式的

计算模式，它由一系列外延内涵子算子和内涵外

延子算子的反复叠加构成，这样设计的优点是方

便数据进行动态更新，且数据更新后对应的概念

认知系统可以直接在已有的一系列外延内涵子算

子和内涵外延子算子的基础上进一步叠加新的信

息即可，无需从头再去训练整个概念认知系统的

外延内涵算子和内涵外延算子。可知，文献［20］

提出的概念认知系统适用于大规模动态更新数据

的概念认知学习任务，计算效果相对较高。此外，

文献［21］还将文献［20］概念认知系统的设计思

想推广到外延内涵三支认知算子和内涵外延三支

认知算子的情况。文献［55］针对文献［20］中的

概念认知系统基于粒计算方法进一步提出了并行

计算技术，大大提高了概念认知系统的构建效率。
为了适应更多复杂的概念认知学习任务，今

后还需将概念认知系统的外延内涵算子和内涵外

延算子与实际中的具体数据环境相结合，比如不

完备数据、混合数据、模糊数据、多粒度数据［56 － 59］

等。此外，稳定性和高效性通常是衡量一个概念

认知系统构建好坏的两个重要指标，它们与拟解

决的概念认知学习问题密切相关，需要结合相应

的领域背景知识进行综合评估，以进一步优化概

念认知系统的各项性能指标，从而得到用户更加

满意的概念认知结果。
1. 3 概念认知过程

概念认知过程是在概念认知系统的基础上通

过具体的认知模型从给定线索中获得相应概念的

计算过程，其目的是模拟大脑进行概念学习的具

体实施过程。需要注意的是，认知模型是概念认

知过程的核心内容，且不同的认知模型会得到不

同的认知结果。常见的认知模型主要包括粒计算

系统模型［19］、充分必要信息粒转化方法［12 － 14］、充
分必要概念粒逼近［20 － 21］、信息相似性匹配［25］等。
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下面对这些常见的认知模型进行简要介绍。
粒计算系统模型充分利用了粒计算可以将复

杂问题分割成若干简单子问题进行求解再融合以

得到原问题满意解的特点，它适用于经典形式背

景的概念格以及外延与内涵取值为经典集或模糊

集相混合的 3 种变精度概念格和 L 模糊形式背景

的 L 模糊概念格。基于粒计算系统模型的认知过

程如图 1 所示，其中外延元、内涵元可看作是概念

认知的线索。

图 1 粒计算系统模型

Fig． 1 Granular computing system model

充分必要信息粒转化方法是将现实中价值较

低的线索( 又称一般信息粒) 通过外延内涵算子

和内涵外延算子转化为相对有用的信息粒，从而

对线索有一个更清晰的认识。基于充分必要信息

粒转化方法的认知过程如图 2 所示，其中转换规

则Ⅰ和Ⅱ为充分信息粒或必要信息粒的具体执行

算法。

图 2 充分必要信息粒转化方法

Fig． 2 Sufficient and necessary information granule trans-
formation methods

充分必要概念粒逼近是将粗糙集理论中上、
下近似思想运用到概念认知学习中，它的核心思

想是通过线索的下近似集与上近似集分别获得充

分概念粒和必要概念粒，但是充分概念粒和必要

概念粒不再做进一步的合并运算，而是将它们组

成序对的形式以近似描述学习线索后得到的概

念。基于充分必要概念粒逼近的认知过程如图 3
所示。

图 3 充分必要概念粒逼近

Fig． 3 Sufficient and necessary concept granule approxi-
mation

信息相似性匹配是在不完备信息中通过近似

认知算子提前计算出认知概念候选集，然后对候

选集中的每一个近似认知概念计算它与线索之间

的相似性匹配程度，最后通过最大匹配原则确定

最优近似认知概念。基于信息相似性匹配的认知

过程如图 4 所示。

图 4 信息相似性匹配

Fig． 4 Information similarity matching

尽管上述常见的几种认知模型已初步建立了

概念认知学习的理论框架，但当今社会信息量的

爆炸式增长使得这些经典的概念认知学习方法的

计算代价与空间复杂性越来越大，从而给概念认

知学习的有效性带来了严峻挑战。众所周知，并

行计算专门研究计算机怎样通过数据的分布式存

储与拆分计算将拟解决的问题分解为多个相对简

单的子问题进行分块计算，在此基础上集成各个

子问题的求解结果以解决原问题，从而大大提高

解决问题的效率。鉴于此，一些学者从并行计算

的角度提出了概念认知学习的多种快速实现方

法［55，60 － 62］，使得概念认知学习的计算效率显著提

高。
此外，对于大数据而言，收集或存储到的数据

往往还具有不完备、不确定、快速更新等特点。因

此，针对动态不完备、不确定数据研究概念渐进式

不完全认知也是一个非常重要的课题。尽管已有

一些研究与此紧密相关，但都不是正面去讨论该

问题。如文献［9］研究了不完备数据的概念形成

与知识约简，但却未涉及动态数据，也不能体现出

渐进式不完全认知的思想。文献［12-14］虽然能

够体现出概念的渐进式认知，即对未知事物的识

别通常会经历一个反复认识的过程，但它不适用

于动态数据。文献［63-64］面向动态数据讨论了

近似集的增量式更新，但与概念认知并无太多交

集。因此，该研究方向今后需要进一步探讨的问

题包括:①提出不完备、不确定数据的概念知识描

述方法。②依据更新数据方式的不同，概念渐进

式不完全认知需要考虑面向对象更新的概念渐进

式不完全认知、面向属性更新的概念渐进式不完

全认知、以及面向属性值更新的概念渐进式不完

全认知。③给出动态数据环境下的概念认知的增

量式计算方法及其快速执行的相关技术。
1. 4 认知主体的多维性

经典的概念认知学习在单一维度下对概念认
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知算子进行公理化，在此基础上通过具体的认知

模型从给定线索中学习概念。然而，单一维度的

假设有时与认知主体所处的实际认知环境不完全

吻合，比如人脑具有视听知觉等认知功能，可以处

理语音、图像、文本等多种数据，即认知主体识别

事物具有多维性，能够从多个维度对事物进行综

合处理与决策。认知主体的多维性与反映事物的

数据源具有多源异构的特点是相互对应的，可以

通过多源异构数据的概念认知学习研究认知主体

的多维性。鉴于此，下面从概念认知融合的角度

讨论多源异构数据的概念认知学习。
目前，文献［60 － 62，65］基于概念认知融合

讨论了多源数据的概念认知学习及其并行算法实

现。图 5 给出了多源数据的概念认知融合方法的

一般步骤，它的核心部分是子概念如何融合成全

局概念。需要指出的是，采用不同的概念认知融

合策略，通常会得到不一样的概念融合结果。据

我们所知，现有的研究提出的概念认知融合方法

可以大致分为 2 类: 一是“求同融合”策略，二是

“存异融合”策略。实际上，“求同融合”和“存异

融合”是针对处理冲突信息时所采取的不同态度

作出的一种区分，前者是悲观态度的一种表现，后

者则属于乐观态度，这与多粒度粗糙集的知识融

合思想具有相似性［66 － 67］，不同之处是研究对象有

差异。

图 5 多源数据的概念认知融合

Fig． 5 Conceptual recognition fusion of multi-source data

尽管一些学者讨论了多源数据的概念认知学

习与并行算法实现，但没有考虑数据的异构性，也

就是它们并不是专门针对认知主体的多维性进行

的研究。当然，现有的工作对解决认知主体的多

维性问题提供了借鉴，因为这两个问题之间存在

一定的关联，多源数据的概念认知学习为多源异

构数据的概念认知学习奠定了理论基础。根据多

源数据的概念认知学习的有关研究，不难得到多

源异构数据的概念认知学习的一般过程，具体如

图 6 所示。可知，各个数据源的结构不同，在进行

概念认知学习之前需要先实施数据预处理，统一

将原始数据转化成相同的数据结构后再通过线索

从各个数据源中学习得到子概念，最后进行概念

认知融合即可得到最终的认知结果。
需要指出的是，多源异构数据的概念认知学

习今后需要继续开展的研究内容包括: ①找到合

适的数据预处理方法，将原始的异构数据统一转

化成相同的数据结构; ②提出新颖的概念认知融

合技术，实现概念知识的有效融合;③与其他多源

异构数据的知识发现方法进行对比，找出概念认

知学习方法的优势，促进其进一步发展并取得一

些重要的实际应用。

图 6 多源异构数据的概念认知融合

Fig． 6 Conceptual recognition fusion of multi-source heter-
ogeneous data

1. 5 认知主体的识别局限性

经典的概念认知系统在构建过程中已假设概

念认知算子具有完全认知的功能，但在实际生活
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中受认知主体所处环境的复杂性和认知的不确定

性的双重影响，往往无法做到完全认知，即认知主

体存在识别局限性，通常只能进行不完全认知。
认知主体的识别局限性在概念认知算子上具

体表现为认知结果出现偏差，如图 7 所示，其中

F( t，X) 是外延内涵认知算子的实际情况，与理论

值 f( X) 可能有偏差，而 G( t，B) 是内涵外延认知

算子的实际情况，与理论值 g ( B) 也可能存在偏

差。需要指出的是，这些偏差均与时间有关，这意

味着认知偏差是动态变化且可调控的。

图 7 不完全认知算子

Fig． 7 Incomplete cognitive operators

根据上述分析，认知主体的识别局限性主要

体现在以下两个方面: 认知主体所处环境的复杂

性和认知的不确定性。对于第 1 个方面，即认知

主体所处环境的复杂性，它通常是指数据更新不

及时或不到位而导致认知主体对事物的判断出现

滞后或偏差。比如，对于研究新型冠状病毒相关

症状，受时间因素以及病例规模的影响，需要经历

一个由最初的发热、咳嗽到后期的发热、咳嗽、腹
痛、腹泻、咽痛等的认识过程，这些症状实际上是

逐步被人们认识清楚的，早期做出的一些判断很

可能都是不准确的。另外，对于第 2 个方面，即认

知的不确定性，它通常是指认知主体在不断自我

学习中会逐步提高自身的认识水平，即后期作出

的决策可能会颠覆前期作出的判断。也就是，当

认知主体尚处于低水平认知阶段时，由于对事物

的识别能力有限，会出现认识错误的现象。例如，

同一认知主体在童年和少年时期与成年后的认知

能力通常存在较大差异，甚至对相同问题持完全

不同的看法，这是一个很正常的自然过程。
针对认知主体所处环境的复杂性和认知的不

确定性，需要研究得到的知识系统( 认知系统的

另外一种形式) 的不确定性，一般允许系统存在

一定的不协调，比如控制规则知识系统、中医诊疗

的知识系统等，甚至有时还要剔除一些太不协调

的知识，以使得知识系统呈现出满意的一致性，

从而可以完成概念的不完全认知任务。对于此类

问题，张文修和徐宗本［68］较早通过知识系统的

知识库细化思想讨论了确定和不确定系统的认知

过程。此外，关于基于知识系统的认知过程的更

多讨论，可见文献［69 － 70］，在此不再展开介

绍。另外，李金海等［71］研究了概念的渐进式不完

全认知，在具体建模过程中，通过引入共性属性

认知优先关系以模拟认知主体在自我学习过程中

不断提高识别事物特征的能力，使得之前未识别

出的属性可以在认知主体的认识水平提高到一定

程度之后再被识别出来。实际上，以上几种渐进

式认知过程［68 － 71］均可以被认为是对知识不断细

化的结果。
尽管现有的工作针对认知主体所处环境的复

杂性和认知的不确定性，讨论了概念渐进式不完

全认知，概念在形成过程中实现了知识动态更新，

也可以纠正误加入的概念信息。但这还远远不

够，仍有一些问题有待进一步研究，比如: ①认知

主体在不断自我学习中提高认识水平是通过事先

定义的属性认知优先关系实现的，也就是需要提

前得到这样一个认知规律，但是这个规律如何得

来需要商榷;②现有的概念渐进式不完全认知模

型纠正误加入的概念信息的方式缺乏合理解释，

因为它要等到概念认知无法继续下去才返回检查

是否概念信息存在误加入，不能较好地反映现实

中的真实情况。针对以上问题，可以通过数据对

认知模型进行训练，学到一个数据驱动的认知函

数规律，那么这个认知函数随着数据的更新可以

动态调整，较好地吻合了认知主体进行终生学习

的特点; 对于概念渐进式不完全认知纠正误加入

的概念信息，可以从信息一致性的角度入手进行

判断，因为信息冲突有很多有效的方法可以借鉴，

也比较容易实现。
1. 6 认知主体的记忆遗忘性

众所周知，大脑受神经元的影响，海马神经会

发生变化，进而调节人脑的记忆机制，因此遗忘是

不可避免的正常生理现象［45 － 49］。有趣的是，一些

实验迹象进一步还表明: 遗忘有时还是一个积极

主动的过程且有可能被调控，它并不像人们之前

普遍认为的遗忘都是自发不可控的被动过程［48］。
文献［49］指出大脑具有遗忘功能非常重要，忘掉

那些长期不使用的、无关紧要的或痛苦的记忆，有

助于人脑保持良好的状态且更容易接受新记忆，

因为遗忘所释放出的存储空间可以让新载入大脑

的记忆及时得到保存，对旧记忆进行更新、替换与

优化，从而不断提高大脑的认识水平和增强大脑
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对环境的适应性，使大脑变得越来越强大。
此外，德国心理学家赫尔曼·艾宾浩斯还研

究发现了记忆的遗忘曲线［72］，它反映了记忆随时

间进行遗忘所遵循的一般规律，其大致意思可概

括为人脑学习知识之后较大一部分记忆在短期内

就会被忘掉，随后还有一部分记忆稍晚一些才逐

渐被忘掉，最后剩下的则转为长期记忆且不容易

被轻易忘掉。受上述思想启发，在概念认知学习

研究中，记忆遗忘性也是一个需要重点考虑的因

素，针对大脑进行概念认知的遗忘特性，借助遗忘

曲线辅助研究概念的渐进式认知机理是非常有意

义的。虽然文献［31］已指出该问题，文献［73］也

认为遗忘有可能使概念认知学习的精度和效率都

得到进一步的提高，但尚未见到有关该问题的专

门研究。
根据现有的工作对认知主体的记忆遗忘性所

做的讨论可知，概念认知学习可从以下两个方面

对记忆遗忘问题进行研究: ①知识在概念信息加

工过程中被遗忘; ②知识在概念信息加工完成之

后被遗忘。对于第 1 个方面，即知识在概念信息

加工过程中被遗忘，可以借助遗忘曲线辅助修正

设计概念认知算子，这方面详细的讨论见文献

［31］，在此不再赘述。下面着重分析第 2 个方

面，即知识在概念信息加工完成之后被遗忘。该

问题可 描 述 为 对 于 已 学 习 到 的 若 干 概 念 ( X1，

B1 ) ，( X2，B2 ) ，…，( Xk，Bk ) ，如何模拟它们随时间

推移被遗忘的规律? 即哪些概念被遗忘，哪些概

念不被遗忘，被遗忘的概念又具体发生在哪个时

刻。对于该问题，一种可行的办法是先计算出这

些概念被遗忘的程度( 对遗忘进行量化) ，然后与

给定的遗忘阈值进行比较，再判断哪些概念被遗

忘、什么时候被遗忘，以及哪些概念得到保留。需

要注意的是，概念的遗忘程度不是完全独立的，也

就是一些概念被遗忘很可能又会导致其他概念的

遗忘程度也发生变化，即概念的遗忘程度在遗忘

过程中很可能是动态变化的，不是一个绝对的数

值。比如，两个同类概念，其中一个概念被遗忘，

那么另外一个概念也将很快被忘掉; 反之，回忆起

一个概念，会使得同类概念被记起的概率增大。
最后，需要指出的是，概念的初始遗忘程度可以通

过数据自身潜藏的相关信息进行计算，比如对象

和属性对概念的整体贡献可以通过当前的概念知

识进行反向推理计算出来，贡献越大的对象或属

性被遗忘的可能性越小，在此基础上对象和属性

的贡献又可以被用来量化每个概念的遗忘程度。
综上，知识在概念信息加工完成之后被遗忘的主

要过程如图 8 所示，其中遗忘阈值由认知主体自

身的情况决定，即不同的认知主体在每个时刻的

遗忘阈值是不同的，在模拟实验中可以通过统计

方法得到认知主体的遗忘阈值函数。

图 8 知识在概念信息加工完成之后被遗忘

Fig． 8 Knowledge is forgotten after the conceptual infor-
mation processing is completed

1. 7 认知主体的联想性

认知主体的联想性是指对正在被遗忘掉的知

识以特定的方式进行重现。根据有无受到外界因

素的刺激，可分为无意识联想和有意识联想。无

意识联想由于未受到外界因素的刺激，所以它是

认知主体自发的一种行为，其发生时间通常是随

机的，当然联想过程中也会调动知识进行不断匹

配。比如，大脑突然出现张三这个人的面孔，但

实际上认知主体可能并未刻意想要去想起张三，

之后通过张三又想起了李四，再进一步联想到王

五。而有意识联想则不同，它是认知主体受外界

具体因素的刺激，激活了整个联想过程，随后将

线索与大脑中的知识进行关联，这种关联过程可

能被反复执行，直到将线索对应的知识都联想完

毕为止。比如，认知主体看到买房子的新闻，就

想起了自己买房子的交易时间以及支付的总金

额，进而联想起当年买房子的点点滴滴，感慨自

己成长的不容易。也就是，无意识联想与有意识

联想的主要区别是大脑有无受到外界具体因素的

·805· 西北大学学报( 自然科学版) 第 50 卷



刺激。此外，不管无意识联想还是有意识联想，

联想过程中都会通过“接近性”完成知识的不断

关联，到底哪些知识最终作为输出结果取决于联

想结束之前认知主体预设的目标或个人偏好。值

得一提的是，认知主体的联想通常满足抑制规律，

即知识 X 与知识 Y 构成联想之后会使得知识 X
与知识 Z 再构成联想的难度增大。更多有关认知

主体的联想性的讨论，参见文献［1 － 2］中关于联

想学习的介绍。
就概念认知学习而言，关于认知主体的联想

性的研究内容主要包括两个方面: ①对于给定线

索如何通过联想学习得到线索对应的概念知识;

②如何利用“联想抑制规律”提高概念认知学习

的精度和效率。对于第 1 个问题，可采用图 9 中

的一般过程进行讨论，其中虚框中的内容表示具

体的联想过程，最终输出的概念与联想的任务密

切相关; 对于第 2 个问题，可采用图 10 中的一般

过程进行讨论，先利用一些线索对概念知识进行

反复更新加强( 带星号的概念表示对旧概念加强

后得到的结果) ，那么前期线索所做的联想学习

( 虚框中的内容) 会对后面的线索再进行接近性

概念匹配结果产生影响。

图 9 对给定线索进行概念联想学习

Fig． 9 Concept-associative learning from a given clue

1． 8 认知主体的相对性

格式塔心理学的另一个重要观点是认知通常

都不是绝对的，它是认知主体根据前期积累的知

识对当前事物接收到的信息进行整合后呈现出的

一种临时认识［1 － 2］。实际上，物理学中的力学、相
对论和量子力学的发展过程无不表明认知主体具

有相对性，即这些概念知识随着时间的推移和认

知主体自身认识水平的不断提高而被反复改进与

完善。文献［74 － 75］也阐述了“认识的主体相对

性”，其核心思想是将主体当前的状态、前期的知

识积累以及接收到的事物信息看作一个整体( 称

图 10 基于联想抑制规律的概念认知学习模型

Fig． 10 Concept-cognitive learning model based on the as-
sociative inhibition rule

为参照系) ，认知主体依据该参照系给出对事物

的认识; 由于参照系是可以变化的，也是可以被选

择的，所以认知主体的这种认识只能是相对的。
比如，图 11 中假设带括号的项是需要进行概念认

知学习的部分，那么对于横向参照系的概念认知

学习而言，它得到的概念就是字母 Y，而对于纵向

参照系的概念认知学习而言，它得到的概念则是

数字 12，这就引出一个有趣的问题: 到底概念认

知的结果是字母 Y 正确还是数字 12 正确呢? 这

其实没有统一的标准，它取决于概念认知学习所

采用的参照系是哪一个，参照系不同则得到的认

知结果也不同，所以认知结果也只能是相对的，不

宜将其绝对化。

图 11 概念认知学习的相对性

Fig． 11 Ｒelativity of concept-cognitive learning

在带有认知主体相对性的概念认知学习中，

需要进一步思考的问题如下: 由于对学习到的概

念没有一个统一的认识，且不同的人对同一问题

的理解也会不同，因此对于相同的数据集，选择不

同的训练样本会对后续的概念认知结果产生一定

的影响，在此基础上进行概念预测的效果也就不

同。那么，根据预测结果的好坏反过来指导如何

选择合适的训练样本是非常重要的课题，这与人

工智能中的主动学习不谋而合。针对这个问题，
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一种可行的做法是选择对概念认知学习起积极作

用的对象进行前期的概念信息积累，那么问题的

关键又转化为如何度量对象对概念认知学习的积

极作用，这是一个非常复杂的问题。
1. 9 多主体认知

经典的概念认知学习只考虑一个认知主体的

情况，而实际生活中许多认知问题则是由一个团

队或若干成员相互协作共同完成的，也就是最终

的认知结果是在多个主体共同作用下获得的。相

对于单个主体认知的情形，多主体认知的概念认

知学习要复杂得多。比如，多主体之间存在信息

共享且每个认知主体对信息共享所采取的对弈策

略也不尽相同，需要找到全局的一些共识才有可

能最终得到较为一致的概念认知结果。因此，对

多主体认知的概念认知学习开展相关研究是非常

必要的，也更加贴近实际应用。截至目前，已有一

些学者将多主体认知运用到推理与博弈中，进一

步完善了相关理论与方法［76 － 78］，但尚未见到对概

念认知学习的多主体认知开展相关研究。
对于多主体认知的概念认知学习，认知主体

之间由于存在信息共享而使得主体的知识库不断

发生变化，各方需要经过多轮博弈之后才有可能

对线索的认识达成比较一致的看法。为了解决这

个问题，一种可行的办法是将时序概念引入概念

认知学习中，以反映多主体相互作用下对线索进

行学习的动态演化过程。这里的时序概念是各个

主体进行阶段性博弈的结果，它一般与上一次的

博弈情况和最新的信息共享模式以及认知主体所

采取的对弈策略均有关。多主体认知的概念认知

学习的主要研究内容包括: ①讨论各个认知主体

之间的信息共享机制，比如到底是各方都采取完

全信息共享还是局部的有向或无向的信息共享模

式; ②各个认知主体对共享信息采取何种对弈策

略，包括对共享信息的处理情况、信息冲突的应

对方法等; ③如何保证认知主体之间最终能够达

成比较一致的满意的认知结果? 总之，多主体认

知的概念认知学习是非常复杂的，现有的一些相

关研究方法可作为参考，比如团体知识、公共知

识、分布知识［76 － 78］等，但能否奏效还有待进一

步研究。
1. 10 概念认知学习的跨学科交叉研究

实际上，概念认知学习本身就是跨学科交叉

研究形成的一个新兴研究领域。本小节将“概念

认知学习的跨学科交叉研究”作为标题的主要目

的，是希望介绍近年来一些新的学科与概念认知

学习相结合的情况。
首先，讨论基于网络科学的概念认知学习。

这是一个非常新的研究视角，也是实用性较强的

一个研究课题，因为在大数据时代网络已经普及

化且与人们的生活息息相关，实际上现在乃至今

后很多新鲜的事物都将以网络的方式进行传播并

进入公众的视野。因此，将网络科学与概念认知

学习相结合具有较强的应用背景。目前，这方面

的研究才刚刚起步，如文献［79］将网络科学中度

量节点重要性的各类指标引入概念认知学习中，

使得概念认知学习得到的认知结果的内容更加丰

富，即除了概念本身之外，还包含了反映概念影响

力的各种指标信息。然而，现有的研究只是理论

上对概念认知学习进行分析与建模，离基于网络

科学的概念认知学习的应用研究还很遥远，这方

面有待今后进一步深入探讨。
其次，讨论基于机器学习的概念认知学习。

传统的概念认知学习主要研究如何通过认知模型

从给定线索中学习概念，虽然已有机器学习的一

些影子，但是味道和色彩都不浓。据知，目前比较

流行的基于机器学习的概念认知学习主要讨论从

线索中学习出的概念如何进一步用于指导样本分

类，以取得较好的分类效果。这方面的研究已取

得一些有影响力的成果，也吸引了众多学者的关

注。具体地，文献［62，73，80］讨论了概念认知学

习的分类性能，且实验表明从线索中学习到的概

念再用于分类的效果不错，其分类精度和效率均

有不俗的表现。但不足之处是学习概念时对样本

的选取比较盲目，因为很难判断到底哪些对象作

为训练样本能够得到较好的分类结果，目前的做

法只能随机选取，缺乏一定的说服力。
最后，讨论基于人工智能的概念认知学习。

传统的概念认知学习通过认知模型对线索进行概

念学习，但是它已假设概念是外延与内涵的统一

体，且外延表示和内涵表示效果等同，因为外延与

内涵是相互唯一确定的。然而，在现实生活中这

种要求似乎较高，正如文献［81］所指出的，考虑

到认知主体前期的知识积累情况不同，对于相同

事物完全可能给出不同的描述。比如，医生对不

同病痛症状的描述与没有医学常识的普通人对相

同病痛症状的描述很可能是不一样的，也就是允

许相同外延对应不同的内涵描述。这种概念内涵

的混乱描述很多时候是可以容忍的，也不会带来
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沟通上的障碍。例如，上述例子中的医生同时也

是普通人，能够听懂和理解病人的不专业描述，而

医生的专业描述可能只是在医生内部交流时使

用，所以概念的多种描述对病人和医生都不会造

成困惑。但这完全颠覆了现有的概念认知学习对

概念内涵的理解，因此需要从人工智能中借鉴概

念表示的相关理论，进一步完善概念认知学习中

关于“概念的内涵是什么”的全新理解。

2 结 语

概念认知学习是近年来跨学科交叉研究形成

的一个新兴研究领域，其研究方法涉及粗糙集、模
糊集、粒计算、形式概念分析、三支决策、认知科

学、网络科学、逻辑学、机器学习、人工智能等。本

文从以下 10 个方面: 概念认知的公理化、概念认

知系统、概念认知过程、认知主体的多维性、认知

主体的识别局限性、认知主体的记忆遗忘性、认知

主体的联想性、认知主体的相对性、多主体认知和

概念认知学习的跨学科交叉研究，对概念认知学

习中存在的一些关键问题进行归纳与总结，并给

出了一些探索性的思考，为今后概念认知学习的

进一步研究提供参考。
当然，本文对概念认知学习的一些问题以及

初步思考的讨论仅仅只是基于近年来的一些热点

问题和前期的研究经验给出的，并未得到概念认

知学习的研究全貌，也没有将所有关键问题都归

纳总结到位。所以该工作只是起到一个抛砖引玉

的作用，希望得到更多同行和专家的批评指正，共

同促进概念认知学习的研究与发展。此外，不同

于神经网络学习，概念认知学习的结果一般是因

果知识，具有较强的可解释性。
最后，需要强调的是，在大数据时代下，认知

科学越来越受到重视，概念认知学习今后会有更

大的发展空间，有关研究成果可以为认知科学的

发展提供借鉴; 反之，认知科学的发展也将给概念

认知学习研究带来更多的机遇。因此，概念认知

学习应在认知科学的大背景下扎实推进各项研究

工作，以获得长久的生命力。
致谢: 感谢加拿大里贾纳大学( University of
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