CH1综述
1. 弱AI（Turing Test）强AI（Chinese Room Objection）。;
2. [image: ]
3. 实现途径：符号主义、连接主义、学习主义、行为主义、进化主义、群体主义
CH2机器学习
LEARNING DENOTES THE CHANGES
三要素：Task，Performance，Experience。
类型：Supervised Learning给出输入输出，求出预测输入的函数）、Unsupervised Learning（只有输入，没有标注，自然聚类）、半监督学习（前俩结合）、Reinforcement Learning（接收行为的评价，反馈机制，根据奖惩调整）。
奥卡姆剃刀原则：最简原则。
学习的两个关键要素：目标，优化。
监督学习：本质：学习一个函数，包括形式（数据集、离散、连续、概率）和参数。
决策树（可表示任意离散函数）：非叶节点：属性。叶节点：决策结果。节点间的边：属性决策的可能取值。根节点到叶节点：代表一条决策规则。
目标：找到一个能拟合训练数据的最小树（选最重要的元素作为根）；方法：ID3。（信息增益最大化）。熵（反应信息不确定度）：Entropy(S)=-p*log(p)求和。（求熵碰到结果与属性直接对应的情况时，熵为0）。设属性A的期望熵E(S,A)=|si/s|*E(si) （i表示‘是’或‘否’）求和。信息增益最大化Gain(S,A)=E(S)-E(S,A)。选出胜者。然后把元组分为3个子集，直到数据类别一致，分则继续找排第二的元素，递归执行。   
优化：降低决策树的复杂性：预剪枝（限制树的深度，先假设树生长看性能影响再决定是否终止）后剪枝post-prune（最小描述长度MDL,使用MDL生成决策树，然后自底向上剪枝，直到DL不在减小）。MDL是奥卡姆剃刀原则的体现，需考虑决策树的编码长度和例外数据的编码长度(size of the hypothesis and any additional cost)
朴素贝叶斯NBC   贝叶斯公式：后验概率P(h|D)=类条件概率P(D|h)*先验概率P(h)/P(D)		[image: ]
目标：使后验概率最大化(MAP),hMAP=arg maxP(h|d)正比于P(D|h)* P(h)最大化。P(D)可由P(D|hi)* P(hi)累加求得。	优化：朴素贝叶斯分类器NBC。D为多维。根据各维属性独立，可转化为累乘形式。m估计法：求概率是分子+1，分母+m；
非监督学习（聚类）	本质：只有输入，求出统计分布规律。
	相似度测量：距离。统计测量：数据间、簇间、数据与簇间的距离。
	目标：使数据和簇之间的距离最小
划分聚类	一、定义标准将数据集划分为k各子类。二、搜索（包括盲目搜索和启发式搜索）最优划分。交替迭代优化过程
	K均值聚类：1.随机选k各数据作为中心点2.其他数据被划分到最近的簇内3.更新簇的均值4.重复2-3。直到聚类结果不变	特点：根据数据到聚类中心的距离来进行判定，均值计算和分类交替进行；缺点：局部最优，需要知道簇数k，对噪声和初始值敏感。优点：多项式复杂度O(tkn)。n为数据个数，t为迭代次数。简单，易实现，保证收敛到局部。 解决方法：取不同初始值；模糊方式；全局优化。
	如果数据为凹型数据，需把数据集映射到高维空间，使其变成凸型数据后再用k-means算法进行聚类。
	K中心聚类(PAM)：使用代表元素代表簇，而不是均值。1.划分数据按照数据到簇中心的距离。2.可通过迭代取代表示数据改善聚类质量。	步骤1.随机选取k各中心点2. 用每一个非中心点替换中心点，求得最小替换代价Cih。若代价小于0，则用该非中心点取代当前簇中心点。3.重复步骤2，直到Cih>=0。4.将非中心点数据分配给距离其最近的中心点数据。
	改进：CLARA抽样,CLARAN随机
	PAM的优化：抽样技术
提高聚类效率：数据采样
	层次聚类（分为自上而下的分裂层次，自下而上的凝聚），合并和分解的依据：数据相似性、簇间相似性。聚类距离：单连接、完全连接、平均连接（min，max，avg距离）
	BIRCH;最多有L个孩子，一个孩子有B个CF。CF=（簇中孩子数量，点的线性和，点的平方和）优点：单次扫描 缺点：处理孤立点能力差。CURE:①选代表点②分成p部分③对每部分④删除点⑤对整体进行CURE聚类⑥合并CHAMELEON：分出子图
BIRCH：递增构建一棵CF树（B+树）。一次扫描发现一个好的聚类；额外扫描可提升质量。缺点：只能解决数值问题，对数据记录的顺序敏感。
	CURE：属于凝聚层次聚类，适用于大规模数据分类，用多个代表数据点表示一个簇，采样和划分。簇间距离：两个簇代表点距离的最小值。
	CHAMELEON: 基于图求解聚类，使用KNN。边：数据间相似性。是一个使用动态模型的层次聚类。两个阶段：点之间的相似度，把数据集划分为点聚类的集合聚类之间的相似度，使用凝聚分层最小算法来融合聚类。三步：构建图(KNN图)、划分图、融合划分集。
	基于数据密度聚类:DBSCAN(邻域，核心点（邻域中至少由n个点），直接密度可达（q在p邻域内），密度可达（传递性），密度连接)。定义密度：半径为R的邻域。思路：不断的寻找密度可达的点确定最大簇。DENCLUE：基于影响函数定义数据密度。密度吸引点：密度函数的局部极大值点。定义了两种簇：按中心定义；任意形状簇。步骤1.构造数据点的图2.通过梯度上升法，确定所有点的密度吸引子。
	基于空间网格的方法：STING（基于网格多分辨率，将空间划分为方形单元，对应不同分辨率）优点：独立查询，容易并行，递增更新。缺点：聚类方向都是水平或竖直。没有对角线方向。CLIQUE（结合网格和密度聚类的思想，子空间聚类处理大规模高维度数据）优点：适合高维。缺点：聚类的准确率可能随着化简方法降低。
CH3人工神经网络（本质就是函数）
ANN
1.结构：个体单元被连接形成的图。可以是(非)循环的，(无)有向的。自底向上。生物神经网络驱动，结构模拟->功能模拟。联结主义。
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(输出单元采用加权求和型整合函数和阈值型激活函数)
y=f（g（x）），其中f为Activation函数，g为Combination函数。g(x)=Σwi*xi-θ。f可为阈值型或sigmoid型。θ是阈值。
1.1 ANN的结构：前馈网络：无循环，静态。反馈网络：有循环，动态。有输入、隐藏、输出层。输出保持不变，神经网络就会稳定
1.2 ANN学习方法：一个修改参数适应环境的过程。误差修正。目标：误差最小化。优化：梯度下降法。w*=agrmin1/K*(∑e)；解决方法：w=w+w=w+ησ；
2.1单层感知机：阈值型函数。为了减小误差调整参数：w=w+w=w+ηxi(dj-yj)。输出单元分离操作。
2.2 MLP：层与层之间完全连接，隐藏层的数量认为决定。
结构：非线性。BP网络：激活函数是sigmoid；是一种前馈网络；输入数据前向传播，误差信息反向传播。目标：MSE均方误差最小（最小二乘法去学习）。优化(确定权值)：梯度下降，w=w-η*(e(w)对w求导)，η为学习率，e对yi求导，yi对s函数求导，求和函数求导。应用：人脸识别。先识别人脸方向，再识别人脸。
MLP，确定输入层、隐藏层、输出层神经元个数，指明含义，画出结构图，说明BP方法的目标（和学习方法）、优化。
Hopfield Network

概述：是一种全互联网络，同时是一种反馈网络，动态系统，有离散和连续的。引入能量函数，使系统稳定。能量函数不断减小，可保证局部最优。目标：能量函数；优化：网络吸引子状态的稳定性。
工作原理：引入定义网络能量函数并使其最小化以寻找网络稳定状态。
Self-Organizing Feature Map	
可用于聚类，神经元维数和输入维数一致。
是无监督学习。降维。三个原则：自增强，竞争，合作。找到对于当前输入的最佳权重。决定获胜的标准：最小欧几里得距离。
应用：颜色聚类降维
▲颜色聚类：①SOFM的基本思想是网络通过对输入模式的反复学习，可使连接权矢量空间分布密度与输入模式的概率分布趋于一致，即连接权空间分布可反映输入模式的统计特征。②学习：Step1：确定网络学习参数，包括学习速率的初始值，交互作用邻域的初始值，以及总的学习次数T。Step2：网络初始化：将网络的连接权赋予[0，255]整数区间内的随机值。此时将每个颜色值输入该网络，确定竞争获胜神经元，并给该神经元标上相应的颜色，便得到初始的颜色杂乱的图。Step3：SOFM网络的学习过程：对于每一个输入数据（颜色值），采用最小距离判别法（与连接权值的欧式距离），找到竞争获胜元C后，修正邻域内所有神经元与输入层神经元的连接权。更新学习速率和交互作用邻域。反复进行上述计算，直到达到预定次数或每次学习中权值的改变量小于某设定阈值。按照使其更靠近输入向量的原则进行调整。Step4：完成。此时再将每个颜色值输入该网络，重新确定竞争获胜神经元，并给该神经元标上新的颜色，便得到最后的相近颜色聚于一处的图。
[bookmark: _GoBack]▲最小平方误差（MSE）最小描述长度（MDL）最大后验概率（MAP）极大似然估计（MLE）之间的联系与区别。联系：均为问题求解的优化准则，确定了智能系统的计算目标重要性）。区别：最小平方误差是使输入与输出的误差平方和最小化；最小描述长度是使描述数据所需编码长度最小化；最大后验概率是使数据对应的后验概率最大化；极大似然估计准则是使数据同时出现的可能性最大化。
CH4符号智能
	搜索：在可接受代价的前提下，在解空间中找到问题的最优解或可行解。在搜索空间中，遍历有限的可行解，从而得出最优解。矛盾：效率、效力。方法：确定性搜索，随机搜索。启发式搜索：利用启发式信息，在一个解空间中，通过探索有限数量的解来找到最优解。确定性搜索：图搜索、基于梯度、Q-Learning.随机性搜索和基于群搜索：进化计算，群智能。
	▲Exploitation/Exploration:全局最优(减小搜索范围，尽快找到解)/保证收敛(扩张搜索范围) 启发式搜索算法的全局探索能力（exploration）指的是启发式搜索算法在整个解空间进行有效探测，避免陷入局部最优解的能力；局部探索能力（exploitation）指的是启发式搜索算法在问题最优解所在的局部区域内进行精细搜索，以免错过最优解的能力。
	问题表示：状态空间。（扩展点，直线型思考）五元组：状态集，转移函数集合，代价函数集合，初始状态，目标状态。问题的解：一条初始状态到目标状态的路径。解决问题的步骤：1.表示所有状态，尤其是初始状态和目标状态2.确定状态转移函数3.构造状态空间图（状态为节点，转移函数为边）4.搜索图找到最优解或可行解。与或图（标注可解或不可解）：分解（与）、转换（或）。节点的数据结构：与节点——分解，或节点——转换。解：找到一条子图是原图解决方法的路径。
	不同搜索策略不同主要是节点扩张顺序不同。
	图搜索：盲目搜索（BFS、DFS、DLS、IDS迭代加深搜索），其中BFS一定能找到最优解。启发式搜索:A*算法。
A*搜索：针对状态空间搜索。评估函数f(n)=g(n)+h(n)。其中g(n):到达n消耗的代价；启发函数h(n):估算从n到达目标的代价；f(n):估算通过n到达目标的总代价。在都可接受的条件下，选择h(n)值较大的。比如八数码问题：h(n)表示曼哈顿距离求和。g(n)则是随搜索深度增加而累加。初值为0。每次扩展f值最小的节点。迷宫问题：g表示当前点到起点的距离，10，10，14。h表示当前点到终点的水平+竖直距离。A*算法的可容许条件：h(n)<=h*(n),前者是当前节点到目标节点的估值，后者为实际代价值。
博弈树（表示博弈过程）：等价于与或图。
极大极小搜索：对博弈树做出正确的决策，状态评估，选择最大的极大极小值位置移动。
α-β剪枝：极大极小搜索采用dfs时进行的剪枝，为了提高搜索效率，采用DLS策略；
MCTS:随机搜索；没有评估函数。
AlphaGo采用蒙特卡洛树搜索。
▲搜索算法框架：①核心：从一个解或一组解的方式以某种方式变化到另一个解或另一组解，直至找到最优解为止②搜索空间：不断在解空间上变换，选择一种启发式信息，并不断地用函数进行评价。X1->X2->X3->…X*②不同搜索方式的不同是转换方法不一样。尽量花费少的代价，尽快找到最优的解。③算法④搜索准则：终止时间（全局性），质量（局部性）▲请用一种统一的算法结构来总结三种算法（Gradient Descent\Evolutionary Algorithm\ Swarm Intelligence Algorithm）。 解：通过对解的变化，来访问不同的解，直至获得最优解。构造及初始化解空间，选择一种启发式信息， 迭代求解直到算法收敛或满足一定的迭代次数。 所得到的解即为找到的最优解。A 初始点的选取；B 计算在此自变量下函数的值；C 判断是否符合终止条件，若符合则终止，相应的函数值即为所求的解，若不符合，则根据某种搜索准则，选择下一次自变量的值，再次计算函数值，直至符合终止条件。其中，搜索准则严重影响了迭代终止的时间与解的质量，也就是常提及的收敛速度及最优解的全局性与局部性。
CH5进化计算[image: C:\Users\linsh\AppData\Roaming\Tencent\Users\1003059123\QQ\WinTemp\RichOle\8{A7Y52@(WC27[N9IBUL$`L.png]
选择（父代，子代）和遗传（包括重组和突变，交叉算子），选择减少多样性，遗传增加多样性。Optimized Behavior – Optimal Solution。
①分类：GA,EP,ES,GP ②种群→（选可以繁殖的父代）→父代→（重组突变）→子代→（选择幸存者）→种群。③特点：并行、随机、广泛适用
EC：父代(Recombination、Mutation)->子代(replacement)->种群(selection)->父代
我们渴望EC的性能：多次迭代后收敛到最优值。
EC的特征：Parallel、stochastic(并行、随机)；easy applicable。主流算法：GA(基因算法)、EP(进化规划)、ES(进化策略)、GP(基因编程)
GA：Representation:二进制串；突变：位交换。重组：片段；父代选择：根据适应度改变；子代选择：灭绝替换。EP和ES：表示：实数值；突变：高斯扰动；重组：EP没有、ES交叉；父代选择：EP确定型、ES均匀分布。子代选择：EP锦标赛竞争、ES确定型：(,)-selection(每代u个父代，子代有λ个)和(+)-selection（λ个子代和μ个父代同时比赛）。
EA算法 五大因素：1.表示法：基因型、表现型；基因(decode)->表现，表现(Encode)->基因2.适应度评估3.基因算子重组、突变、交叉。4.选择策略：父代、存活的子代。5.初始化/终止场景：随机初始化，得到最优解或到达迭代次数终止。
EA算法模板：例2
例1：在基于剪枝的计算机博弈程序中，在搜索深度被限定为一致的前提下，决定其下棋水平的关键因素是什么？能否利用机器学习技术解决该问题？如能，请设计出解决方案。
解：决定其下棋水平的关键因素是棋局状态的估价函数，可以利用机器学习技术解决该问题。解决方案如下：采用多层前向神经网络评价棋局状态，其输入为当前棋局，输出为当前棋局的评估值。采用进化计算对该神经网络进行优化，优化目标是最大化博弈程序的胜率。首先，初始化若干个神经网络，其中节点权值按随机方式生成。然后利用其中每个神经网络对棋局状态进行评价，并在此基础上进行剪枝，从而得到一个计算机博弈程序。让每个神经网络对应的博弈程序与其他博弈程序或人进行博弈，统计其胜率，作为该神经网络的适应度。在此基础上，利用选择算子、交叉算子和变异算子对上述神经网络种群进行优化，直到达到所预期的最大胜率（适应度）或最大进化代数为止，此时输出胜率（适应度）最好的神经网络作为最终结果。
例2：要求采用人工神经网络对字符T 进行识别， 其识别任务是： 当输入任意一个大小为20×20 的二值图像时，神经网络能判断其是否为字符T。这里，二值图像中每个点取值为1 或0，当取值为1 时表示该点为黑色，否则为白色。下图给出了一幅输入图像的例子：
用人工神经网络：采用三层感知器对字母进行识别。其中，第一层为输入层，接受输入的字符图像，图像大小为20×20，因此，输入神经元有400 个，每个输入神经元对应于图像中的一个像素。第二层为隐含层，其神经元个数确定为200个。最后一层为输出层，仅包含一个神经元，该神经元输出1 表示输入的是字母T，0 则表示不是字母T.
进化计算：采用进化规划算法优化上述神经网络的权值： 将网络中所有神经元之间的连接权值连接起来作为一个个体。下面为伪代码：
随机生成 10个个体。②对于每个个体，在训练数据上进行分类，统计识别率 ，作为其适应度。③Do统计最优适应度值④对于每个个体，按照高斯扰动方法突变，获得 10 个新个体。⑤对于每个新个体， 在训练数据上进行分类， 统计识别率， 作为其适应度。⑥在 10 个旧个体和 10 个新个体上，按随机型 q-竞争法选择出 10 个个体。⑦While 到达最大迭代次数 or 最优适应度值连续10代没有变化(即得到最优解)。
	▲进化计算算法平衡exploration和exploitation.前者用于遗传，扩张搜索范围，探索未知区域，如果太多会导致随机搜索，可能不收敛；而后者用于选择，减小搜索域，加快搜索速度，如果太多，会局部收敛到一个局部最优。若要平衡：选择强度应适当，突变率也要适当。
数据条件：有标注的字符图像集合，其中每个元素是一幅图像及其类别标
注（是T或不是T）。学习过程：收集数据并标注；在数据集合上执行上述算法。
CH6群智能
	群智能SI=agent+communication：研究collective(集体) behavior。MAS多智能体系统：彼此交互interact(交流、协作、合作)。
1. ACO蚁群优化算法：启发：ant colony foraging觅食。启发信息：pheromone信息素。不断迭代：每一个蚂蚁构造子集的解，更新信息素。
寻找最短路：路线越短，走的次数越多，留下信息素越多。长路径的信息素会挥发，最后只留下最短路上有信息素。
Each artificial ant is a probabilistic mechanism，使用人工信息素沉淀和启发式信息 (信息素路径) 。
真实蚂蚁和人工蚂蚁区别：人工蚂蚁只有在解被构造之后才更新信息素；并且需要额外机制。
步骤：1.构造每个蚂蚁的解：解组件的随机选择。2.更新信息素：增加优选解的信息素值，减少坏的解的信息素值（通过挥发evaporation）。
蚁群算法框架：①参数初始化②m个蚂蚁随机放在n个城市上③对于每一个蚂蚁STEP1:计算选择城市的概率STEP2:使蚂蚁移动到某一个城市STEP3:重复以上步骤，直至遍历完所有城市④更新路径上的信息素⑤满足条件则输出结果，否则返回③   
2.PSO粒子群优化算法：各个鸟交换对解的认识，根据交换修改对解的认识。启发：鸟群。启发信息：其他同伴鸟的解(搜索结果)。迭代：更新粒子的速度。
对于每个鸟：位置(解)，速度(解的变化方式)。速度是惯性速度、曾经找到的最优解的速度、群体的速度，三者加权求和。
pBest个体最优，gBest群体最优，lBest局部最优。将全局最优和过去最优结合。全局最优比局部最优收敛更快。
粒子群优化过程：1.初始化种群2.对个体粒子适应度评价3.基于pBest和gBest修改速度。4.在一定条件下终止5.goto2
优点：基于速度操作适应；概念简单；容易实现；收敛速度快；适用于大多数问题
▲群智能算法、进化计算方法的共同点：随机性、并行性；区别：虽然都是基于“群体”的算法，但是“群体”的意义是不一样的。进化计算是利用“群体”提高个体解决问题的质量，最终问题还是由单个个体完成，而群智能优化是通过“群体”的协作共同解决问题。▲进化计算、群智能算法都是启发式算法，进化计算的启发式信息是个体的适应度，群智能优化的启发式信息是群体间交流的个体求解的信息。
PSO例题：
	▲粒子群优化神经网络：网络中包含了400 个待优化的权值以及一个阈值数据,一部分做训练、做测试。适应度函数：训练集上产生的误差，不断训练，最佳权值和阈值

例1 求f(x)最大值以及对应的x值。
	粒子群体设置为20，每个粒子代表一种x的取值，个体适应度值为f(x).最大迭代次数设为100。具体算法流程如下：
在区间中随机生成20组成对的实数，作为粒子的初始位置和飞行速度。计算每个粒子的适应度。统计当前时刻，粒子群体对应的最好适应度以及每个粒子对应的最好适应度，计算pBest,gBest。对于每个粒子，根据该粒子当前飞行速度、该粒子最好适应度pBest以及群体最好适应度gBest，改变该粒子飞行速度，并根据更新后速度调整其位置。重复Step2-4，直到迭代次数超过100次。输出所得到的解答：群体最好适应度为所求得的函数最大值，该适应度对应的粒子位置为所求得的的x值。
自动驾驶
（1）Perception 部分：摄像头，向系统中输入路况图像。
（2）Performance 部分：即为从Perception 部分接收的图像后， 根据learning部分学习得到的模型判别给出需要执行的操作其中，第一层为输入层，接受输入的字符图像，图像大小为20×20，因此， 输入神经元有400 个，每个输入神经元对应于图像中的一个像素。第二层为隐含层，其神经元个数确定为200 个。最后一层为输出层，为1 个神经元，输出为1-8的整数，对应8 种指令即起步、直行、左转、右转、加速、减速、刹车、停车。
（3）Evaluation 部分：根据车辆自动驾驶时的操作性能， 即不必人干预的程度， 查看操作是否正确。正确与否的标准是与人面对Perception 时所做的操作是否一致。
（4）Learning 部分：给出训练数据集（有操作的图像集合，其中每个元素是一幅图像及其相应8种操作标注） 的基础上， 采用人工神经网络结构用于完成汽车自动驾驶任务的学习，其	结构如Performance 部分所述。其中神经网络中的各个权值采用进化规划算法来学习。若采用进化算法，需要把连接好的神经网络作为个体。
例2 PSO对神经网络进行权值优化。
首先应将网络中所有神经元之间的连接权值编码成实数码串来表示一个粒子个体。网络中包含了400个待优化的权值以及一个阈值，则每个粒子个体将由401个参数组成的向量来表示。其次，初始化粒子群。初始化粒子群的规模、最大迭代次数、粒子个体极值等相关参数，并按照粒子群规模随机产生一定数量的粒子个体。初始化粒子的位置、速度。同时初始化粒子个体极值10和粒子群体极值。然后，利用PSO 进行学习从而优化神经网络。在神经网络的权值优化过程中，给定的样本空间往往要分为两部分：一部分作为训练样本集；一部分作为测试样本集。计算每一个神经网络在训练集上产生的误差，并以此作为适应度函数，用来计算粒子个体的适应度值。计算当前时刻粒子群体对应的最好适应度以及每个粒子对应的最好适应度。并根据每个粒子当前飞行速度、该粒子最好适应度以及群体最好适应度，更新该粒子飞行速度及位置。此过程不断迭代，直至满足终止条件。群体最好适应度（即误差值最小）为所求得的解，该适应度对应的粒子位置为所求得的神经网络的最佳权值及阈值。
CH7行为智能
输入：状态；输出：动作
智能体：感知环境，对环境做出行动。智能体的弱概念：现场性（情景化），自主性（无函数干预），有目标（主动性），反应（感知环境并做出反应），社交能力（交互）。智能体的强概念：精神组成：belief(相信一些东西),desire(愿望),intention(意图),knowledge(知识).BDI模型。分别对应三种类型：informative(告知型),motivational(动机型),deliberative(慎思型)系统类型：1.慎思型Deliberative Agent Systems：符号表示和操作2.反应型Reactive：Subsumption Architecture（包容模型，简单行为组合成复杂行为）；Agent Network Architecture（简单动作具有顺序关系）3. Hybrid（混合型）：social model、mental model、world model
强化学习的目标：最大累计收益。打折收益。
强化学习：1.(给出对行动的反馈，奖赏或惩罚，从中学习，但不知道正确的行动是什么)。状态->行动。2.基于trial-error(试错)的交互。3.RL模型感知环境的状态并对环境做出行动，进而收到反馈。
目标：maximize cumulative reward in the long run。
RL模型：MDP主体 Transition model: T(s1,a,s2) 当前状态的reward: r(s) policy: π(s,a) 状态->行动的映射2.计算奖励：求和、求平均、打折。

Q-learning 	初始化Q(s,a)->0。	
Q学习与图搜区别：仅关心最优映射关系，通过漫游适应环境，得到最优序列，实现求解，而不是初始状态给定。固定序列，而不是盲目搜索。
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