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机器知识指的是人工智能所蕴含的知识。本文讨论

了如何获取机器知识，特别是获取机器知识中的因果知

识，而后者是解读机器知识的过程。通过对物理学和人

工智能领域的一些研究方法进行分析，我们提出了解读

机器知识的一些原则和模式，同时对一些具体方法，如

解读过程自动化和局部线性化进行了讨论。

当前人类已经进入了一个由自然世界、人类世界、

信息世界、智能体世界组成的四元社会。智能体已经成

为我们这个世界的一种客观存在。智能体能够做出预

测、进行判断、表达情感，甚至可以主动调整自己的行

为以适应环境的变化[1,2]。因此，我们可以认为智能体

是一个具有知识结构和功能的知识系统，即机器知识。

本文就如何解读隐藏在智能体中的机器知识进行讨论。

本文所指的智能体是指基于硅工艺技术和图灵算法的人

工智能机器，如各种学习模型、计算模型、仿真模型等，

不包括利用生物或遗传技术构建的智能体。

对于什么是知识，要做出一个令人普遍接受的定义

还有待继续深入的研究。这里我们先借用一般的说法，

即知识是现象变化的规律。一个智能体能够通过变换将

输入转变为输出，或者根据前一个输出调整下一个输

出。这种输入和输出以及输出和输出之间的变化规律就

是现象的变化规律，所以它属于知识。这种知识被称为

初级知识（primary knowledge）。例如，将现象中所有

的变化放到一个表格中就是一种知识的表达（如穷举表

达）。然而，人们所需要的知识往往不是这种初级形式

的知识，而是要在更高层次上经过抽象的知识，即反映

现象变化的普遍规律的知识。这种知识被称为高级知识

（advanced knowledge）。我们可以根据抽象程度对高级

知识继续分层。以Tycho Brahe和Johannes Kepler的工作

为例，Tycho Brahe通过详尽的观测，列出了大量行星

运行的轨迹数据，这些数据只反映了现象（如行星运行）

之间的一种关联。直到Kepler成功地总结出三大规律，

并揭示出这些现象之间的因果关系，这些知识才真正成

为高级知识。另外，牛顿第二定律是一种更高层次的知
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识表达。关联关系和因果关系都属于知识，但它们却处

于不同的层次。就人类获取知识的过程而言，通过观测

获取现象之间的关联关系是最基本的科学活动，而要获

取现象之间的因果关系，则需要我们对所观测到的数据

背后的现象进行分析和归纳。由于人类总是喜欢且执着

地追求现象变化背后的“为什么”，因此因果关系在人

类科学体系中占有重要的位置。

在本文中，我们主要对人们是否能够以及怎样从智

能体获取因果知识这一问题进行了关注。这一过程就

是解读机器知识。经过训练的智能体可以完成十分复

杂的工作，而且其中一些成果已经超越了人类上千年

的文化积累。然而，我们仍然不清楚这些智能体究竟

是如何成功的。例如，像神经网络那样的智能体，过

度的拟合训练并不能使之具有更好的泛化能力。我们

不清楚神经网络成功的边界在哪里。我们不知道如何

设计神经网络的结构去完成预定的任务。我们不知道

是否可以更换训练集使神经网络的表现更加出色。我

们甚至不知道神经网络是根据什么来做预测，即它是

基于数据还是基于特征。一句话，我们不知道如何信

任一个智能体。

到目前为止，因果关系仍然是人类理解自然世界的

根本基石，而用概率思维描述的关联关系则是推动我们

理解世界因果机制的表层现象。Pearl [3]曾说过：“回顾

过去，我所遇到的最大挑战是摆脱概率思维，并且我接

受两种观点：第一，人们并不是从概率角度思考，而是

从因果效应的角度思考；第二，因果思维很难通过概率

语言来描述，它需要一种属于它自己的新语言。”第一

种观点讲的是事实，即科学知识不是用概率思维的形式

来表达的，而是通过因果思维进行表达的。第二种观点

讲的是如何解读因果思维。Pearl认为人类现在还没有

发明出解读因果思维的数学工具。遗憾的是，当前最受

青睐的智能体大都是以概率方式运行的，其所表达的现

象之间的关系都属于关联关系。我们能从这些关联关系

中解读出蕴藏在其中的因果关系吗？这是一个很有挑战

性的问题。如果人类和智能体之间无法相互交流和理

解，或者如果人类不能将智能体的知识翻译为因果形

式，那么人工智能的发展将会遇到极大的障碍，甚至隐

藏着风险[4]。
物理学是一种典型的利用因果关系来解读自然世

界的科学。自然世界也可以被看作是一个巨大的智能

体，其中的现象每时每刻都发生着变化。人类在认识自

然世界这些变化及其规律时，采取了因果关系的解读形

式。他们希望对现象变化背后的规律给出清晰而准确的

表达。这种解读形式主要是通过正则表达式和数学表达

式来实现的，从而使得人们不仅可以描述已经发生的现

象，而且可以预测未来可能发生的现象，其中后者尤为

重要。由于对自然世界的实际运行规律无法直接获取，

所以人们只能通过现象观测来“猜测”其所蕴含的规律。

即使有大量的与现象相关的数据，我们也很难准确、完

整地从这些数据中总结出相应的规律。因此人们在解读

自然世界时采用了两条原则（或者信仰），这在牛顿的

Mathematical Principles of Natural Philosophy, Volume III: 
On the System of the Universe [5]书中有明确阐述。以下

是四条“哲学中的推理规则”中的前两条：

（1）最简描述原则（如Occam’s razor）：没有什么

比既真实又足以解释其现象的原因更能说明自然事物的

原因；

（2）功能相似原则：对于相同的自然现象，我们必

须尽可能地找到相同的原因。

对于物理学来说，一些具有基础意义的定律和原

理，不仅是对自然世界中现象变化规律的高度抽象和因

果描述，而且也遵循了上述两条基本原理，从而形成了

当前人们对于自然世界基本规律的认知和构建了人类自

然科学知识的结构。例如，既然任何一次测量都不能精

准验证牛顿第二定律，那么我们为什么还要接受它呢？

这里面就隐藏了一种公认的原则。

让我们回到对智能体的解读上来。在绝大多数情况

下，虽然我们可以知道智能体的结构，但我们无法预测

智能体的行为，这就像我们不能根据大脑的神经连接结

构来判断它会做怎样的思考一样。我们能观测的只是大

脑输入和输出之间的关系，即数据。对于任何一个智能

体，只要有足够充分的观测和大量的观测数据，理论上

我们都可以通过归纳计算来获取其中的因果关系，而无

需考虑智能体内部的结构和运行模式。也就是说，只要

与智能体的外部性能（如功能）高度吻合，我们就可以

认为该因果关系成立。这就是“功能相似原则”。这种

方法在物理学中得到了充分的体现。例如，宇宙就像一

个巨大的时钟，我们只能从它的外部运行来猜测内部的

结构。通过连续不断的观测及其精度的提高，我们的猜

测与观测到的现象越来越一致，但是我们可能永远也无

法知道宇宙内部的实际结构。尽管如此，物理学仍然推

动了人类的社会发展和科学进步。

虽然人类对于因果关系的探索已经有几千年的历

史，但长期以来，人们对因果关系的描述还一直停留在
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定性的和经验主义的阶段。直到20世纪70年代以后，C. 
Granger、J. Pearl和D. Rubin陆续提出基于数学表达的因

果关系定义后，人类才真正开始在数据基础上对因果关

系进行定量化研究。Pearl关于因果关系的描述方法比

较系统化，该方法能够处理变量之间的混杂干扰、发现

隐性变量的存在、解决反事实等归因问题。基于Pearl
因果关系的研究在许多实际应用中取得了很好的效果，

该研究可以被用于解决因果悖论问题。因此Pearl因果

关系已成为人工智能理论和应用的重要方法。从原则上

说，Pearl的因果关系与Fisher的实验设计具有相同的科

学假设和数学基础，因此Pearl的因果关系的数学基础

是牢固的。

然而，Pearl的因果关系仍然存在一些问题，以至于

其在稍微复杂的问题上表现得不尽如人意。例如，Pearl
的因果算法对于数据的分布和数量要求较高，这在很多

实际应用中是很难满足的。再则，Pearl的因果关系对于

隐藏变量比较敏感，因此，观测数据的不充分或者不准

确会对计算结果产生很大影响。用于构建Pearl因果关

系及其算法的结构方程模型或者因果结构图模型也还存

在诸多的不确定性。

统计学家Imbens和Rubin [6]提出了另一种因果模

型，该模型被称为潜在结果模型，利用该模型通过研究

数据中所反映的潜在结果和现象关联，可以挖掘其内在

的因果知识。Rubin的因果模型已被广泛应用于实际问

题，尤其是那些需要因果知识去帮助决策的领域，如医

疗诊断、公共政策制定等。但是Rubin的因果模型同样

存在一些问题，例如，它对数据的假设过于强大，而且

其中一些假设在实际问题中是不可测试的。

除了继续深入研究Pearl和Rubin的因果关系及其算

法外，当前我们也研究了一些其他方法。虽然因果关系

无法被这些方法直接计算出来，但它仍然可以从智能体

的知识中揭示出一些深刻的关系。这些方法来源于对物

理学和人工智能的一些研究。当物理学家在采用因果关

系去理解自然世界觉得有困难时，他们也会借助机器学

习方法。例如，他们使用机器学习方法去理解多体系

统的Langevin方程以及Liouville方程的Boltzmann描述 
（BBKGY 截断）。解释算法也被用于人工智能领域，用

以理解复杂数据或特征之间的内在关系。使用智能体来

解读智能体是一个绝妙的想法。实际上，当前各种各样

的智能体（或者学习模型）在透明程度上是分层次的。

有些智能体对于人类就比较透明，如线性模型、决策树

模型，而有些智能体对于人类就比较模糊，如神经网络、

Monte Carlo搜索树模型。令人遗憾但却很有趣的是，越

是模糊的智能体，其学习能力就越强，而且它所蕴含的

知识也越丰富。如果直接解读智能体有困难，我们可以

考虑通过一个较为透明的智能体来解读不太透明的智能

体。这个过程是可递归的，使得解读内容越来越容易被

人类理解[7]。
通过计算影响函数，我们可以分析智能体中数据或

者特征的重要性，从而尽可能地分析出哪些因素（原因）

会导致智能体表现出这样的行为。我们也可以通过分析

数据的质量和分布来寻找更好的观测数据，这对医学诊

断和物理观测都有非常重要的意义。

对于给定的输入数据，智能体会给出相应的输出结

果（或者下一步动作）。通过计算各个输入数据特征的

Shapley值，我们可以估计出不同特征对于该输出结果

的贡献值。那些贡献大的特征有可能是智能体行为的原

因[8]。
根据一般的数学原理，复杂智能体的局部行为应该

类似于一个线性系统。因此，根据功能相似性，我们可

以考虑在局部范围内采用线性模型（如线性回归）来替

代原来的智能体[9]。线性模型对于因果关系有很好的

透明性，通过对其回归系数进行适当的处理就可以得到

相应的因果关系。与此同时，通过残差分析，我们还可

以确定这种近似处理的精度，以及其他因素对于主要变

量的敏感程度。

另一种简单的方法是，利用较为透明的模型T来学

习模糊的模型V，进而通过输入数据x得到被[x, V(x)]，
标注的数据，其中，V(x)表示V关于x的输出。然后，我

们使用这些数据对T进行再学习。如果T和V有基本相同

的行为，那么根据功能相似性原则，我们可以认为T和
V有相同的因果知识。这一方法在分析智能体内部缺陷

以及黑盒攻击时取得了良好的效果。

人工智能的出现为人类发现新知识开拓了更多的途

径。通过解读智能体的知识，我们可以丰富自身的知识

体系，从而更好地服务于人类的发展。目前有关智能体

的解读研究还有待进一步深入。随着研究理论和方法的

不断完善，人类与智能体之间的关系也会达到一种高度

和谐，他们相互之间将实现更好的交流与沟通。这在人

类进化史上将具有里程碑意义。
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