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迷你图灵测试与儿童教育
Mini-Turing Test and Children’s Education
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摘　要：相当多证据表明，因果学习和因果理解能力极大地增强了人类操纵物理世界的能力，是将

人类与其他灵长类动物区分开来的重要因素。如何让蠢笨的机器人因果地思考、回答“为什么”的问题，

甚至理解此类问题的意义，是实现人工智能的关键之一。朱迪亚·珀尔认为要实现类人智能，先从模仿

孩子的智能开始，于是提出“因果推断引擎”帮助未来的人工智能进行因果推理，以通过迷你图灵测试，

甚至成为明辨善恶的道德主体。本文的目标是，既根据人工智能的理论设想和建构目标为儿童教育的发

展提供思路，又根据儿童教育的实践来反观人工智能的因果模型径路。

关键词：因果推断引擎  反事实  自由意志  科学教育

Abstract: There is considerable evidence to prove that causal learning and causal understanding ability 
have greatly enhanced our ability to manipulate the physical world and they are important factors that distinguish  
humans from other primates. How to get stupid robots to think causally, answer the questions raised with “why” 
and even understand the meaning of such questions is one of the keys to realizing artificial intelligence. Judea 
Pearl believes that to achieve human-like intelligence, we must start by imitating the intelligence of children, so he 
proposed a “causal inference engine” to help future artificial intelligence conduct causal inference, pass the mini-
Turing test, and even become a moral subject who can discern good from evil. This paper attempts to provide 
some different thinking dimensions for the development of children’s education from the basic assumptions 
and construction goals of artificial intelligence, and at the same time reflects on the current practice of artificial 
intelligence through children’s education.
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一、导        论

所谓人工智能，大体思路就是把“人的部

分智能活动机器化，让机器具有完成某种复杂

目标的能力”。而人脑中一个决策和判断的做

出是数十亿神经元相互作用的结果，且神经元

之间地交互无比丰富又异常迅捷。因为今天的

科学还不具备洞悉这数十亿神经元如何交互的

能力，所以当代人工智所做的也还只是对人的

宏观认知模式的一种模拟。

人 工 智 能 的 先 驱 之 一 艾 伦· 图 灵（A. 
Turing）曾提出这样一个问题：怎么才能说计

算机像人一样在思考？ [1] 他提出“图灵测试”，

即向计算机提问，如果它对问题的回答，不能

让人区别出与谈者是计算机还是人，那么这台

机器就可以算是一个思维机器。但要模仿一个

成人的智能是困难的，随着教育和阅历，她的

智能水平一直在发展和推进。所以图灵主张，

不妨从模仿孩子的智能开始，循序渐进，最终

实现智能：

与其试图编写一个模拟成人思维的程

序，何不尝试编写一个模拟儿童思维的程

序？然后让它再接受一个适当的教育过程，

最终它将拥有一个成人的大脑。儿童的大

脑就像从文具店买来的一本记事本，机制

很少，而且有很多空白页。[1]

图灵的时代，认为孩子的大脑“只有很

少机制，是有很多空白页的记事本”，正如皮

亚杰（J. Piaget）指出，学龄前儿童是没有因

果思维的。[2] 但是近三四十年的心理学研究

已经基本推翻了这个结论，转而主张孩子的大

脑中有丰富的表征和学习机制，所以他们才那

么快速和有效地学习。比如，在因果方面，甚

至 2 岁的儿童就能进行因果预测，提供因果解

释，并理解反事实的因果断言。[3]，[4] 但图灵

主张制造出一个拥有儿童智能水平的机器人

（childlike intelligence），然后才能制造出一个

类人智能水平机器人（humanlike intelligence）

的思路则得到了人工智能学家们的支持。

人的智能体现在很多方面，比如，视觉、

自然语言，推理能力。在珀尔（J. Pearl）看来，

实现拥有儿童智能水平的机器人的关键一步

是：掌握因果关系。因为对因果的理解是人类

认知最普遍也是最不可或缺的一环。[5] 只有所

造的机器人理解因果，才能把对于这个世界所

知教给它们，比如，可以告诉机器人，对于一

个新冠的病人，你用冰块给他物理降温，并不

能缓解他呼吸困难的问题；如果现实中一个人

纵火导致了火灾，那么要教会机器人，如果这

个纵火犯选择不纵火，会发生什么。

具体到实践和理论上，在制造出一个理

解因果的机器人，至少有两个疑难要面对。首

先，机器如何从环境中获取因果知识？其次，

机器如何处理因果信息？第一个问题并不是珀

尔关心的，尽管它同样是一个困难的问题，涉

及到如下输入的复杂组合：积极的实验、被动

的观测以及程序员的输入。之所以不关注，还

有如下一些理由，首先，如果表征问题不解

决，就算获取了知识也不知道如何来存储它以

供将来调用；其次，好的表征对如何获取知识

也有其启发作用。且“人工智能认知研究的一

个主要贡献，就是确立‘表征第一，获取第二

（Representation first, acquisition second）’的范

式”。他的主要贡献和努力在于回答第二个问

题，即给出机器如何表征因果知识的方式，并

说明这种表征方式如何使得机器能够快速地访

问相关的信息，正确地回答因果的问题。珀尔

称之为“迷你图灵测试（mini-Turing Test）”。

通过迷你图灵测试是珀尔几十年的主要努力。

二、因果推断引擎蓝图

如何能让机器人在因果交谈中游刃有余，

回答起因果问题从容不迫，珀尔提出给机器人

装备因果推断引擎的设想，[6] 装备这个引擎的

机器人能够获取、存储因果知识，并以之为基

础做因果推断，进行有效的因果交流。因果推

断引擎的目标如下：（1）因果知识的表征及存

储；（2）对人如何做因果推断的模拟；（3）实

现知识的迭代与更新；（4）整个流程算法可实

现。下图 1 就是珀尔因果推断引擎的详细蓝图，
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此图同样也反映了，在今天的科学应用中，因

果模型如何工作，如何与数据交互。接下来，

本文将阐述其理论设想，并通过吸烟肺癌的例

子来具体说明。

在珀尔看来，每一个因果推断任务都必然

依赖于一些断言性的、超出数据之外的假定，

这些假定源自知识𝕂即：“过去的观察、以往的

行为、接受过的教育和文化习俗等所有这些与

目标问题相关的内容”。从阐释学的角度，所

谓知识可以理解为“前见”，“微观分析，遗传

因素、家庭背景、童年经历、学习与工作过程，

特别是一些有别于他人而其独有的创伤性经

历”，“宏观地看，文化社会背景、传统风俗与

观念、民族心理结构与偏好、时代认知水平与

伦理倾向”。[7] 大体上可以把知识的来源分为

三个部分：首先，进化；其次，文化传承；最后

个体经历和体验，所有这些构建了人们对于这

个世界的理解，并以此来解决问题和完成任务。

在图 1 中，之所以把“知识”放在虚线框

里，是因为这些知识还在推理主体的脑袋中隐

而不彰。但是当考察具体问题时，就会调用储

存的知识，一开始也许是粗略且宏观的假定集

𝔸，一些模式（pattern），如果了解的够多，也

会进一步细化，细化为一个明确的方程或者逻

辑表达式。这些假定是研究者出于科学的理由

或者坚定的信念所要捍卫的。比如，当考察吸

烟是否导致肺癌，作为这个领域的研究者，他

应该对于吸烟、肺癌、焦油和基因之间的关系

有自己的理解。

在珀尔看来，如何来表征这些模式和假定

是很重要的，因为涉及到三个方面问题：首先，

它会影响一个人正确且确切地说出这些假定。

如果表达的语言不够简洁，呈现的方式不够直

观，不仅不会促进反而会妨碍认为对于假定的

获知；其次，它会影响从这些假定出发推导出

它们所蕴涵的结论，如果推导的过程过于繁复，

自然会影响到人们对其使用的意愿和信心；再

次，当遇到更具说服力的证据时，可以便捷地

扩展或者修改这些假定。想想人工智能的符号

主义流派用一维的现代逻辑的形式语言来记录

四维事物的时空信息结构的低效与复杂，以及

表达四维事物的动态规律时所面临的框架问题

（frame problem）。[8] 图语言是一种非常直观易

读的语言，对于认知、理解和表征世界的知识

有其不可替代的优势，而且图理论也在近几十

年取得了长足的发展。

图语言定性地编码了研究者对于所探究情

形的因果假定，并且其呈现方式非常透明，通

过图，任何人都可以便捷快速地读取到其中所

蕴涵的因果假定，相关领域专家会就其蕴涵进

迷你图灵测试与儿童教育

图1  未来人工智能处理因果推理的推断引擎蓝图

① 知识(𝕂)

⑤ 问题(ℚ)② 假定(𝔸) ⑦ 数据(𝔻)

③ 因果模型(𝕄𝔸 ) 这个问题能够被回答吗？ ⑧统计估计(   )

④ 可检测蕴涵(𝕋(𝕄𝔸 ) )
⑥ 被估量(ℚ(ℙ) )

⑨估量值(ℚ�)

拟合度

No
Yes
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行探讨和辩论，以最终确证或者否证图本身的

合理性。如果没有因果图来清楚地表达实质的

因果假定，那么做推断时，就会有犯错误的风

险。鲁宾（D. Rubin）就给了一个例子，业界

传奇费舍尔（R. A. Fisher） 在估量一个处理效

应时，如何犯了对一个中介结果做调整的基本

错误。[9]

研究者必须绘制提出一个因果图，其反

映的是他对于某个研究课题所涉及的因果

过程拓扑结构的定性判断，或者更理想的

是，它所属的专业领域的研究者对于该研

究课题的共识。（[10]，p.67）

当然图语言只是珀尔结构因果模型的一个

理论资源，当要处理反事实问题时，图的工具

就不够用了，所以他把结构方程模型引入进来。

一个结构因果模型 M 是一个有序三元组 <U, V, 
F>，其中 U 表示外在变量的集合，表示那些不

在模型考虑范围之内的因素。根据相对论，如

果要确定某个事件的律则性（nomologically）

充分条件，就需要对发生在它之前的整个逆时

间光锥的某个截面有一个描述。就算相对粗粒

化地来刻画，其因素的数量也是不可想象的，

必然得有所取舍，所以用 U 来概括那些暂时不

予考虑的因素。V 是内在变量的集合，即那些

被外在变量或者其他内在变量所决定的变量。

F 是结构方程的集合，每一个内在变量都有一

个对应的结构方程，即对于每一个内在变量

Vi∈V，存在一个从 Ui∪PAi 到 Vi 的映射 fi：

vi=fi(pai, ui), i=1, …, n.

其中 Ui⊆U, PAi⊆V/Vi。一般称 PAi 为 Vi 的父

集，PAi 中的变量对于 Vi 有直接的因果影响，每

一个 PAi 的选择都不是任意的，而是“表达了

在决定 Vi 的值之前，建模者对于自然（或者造

物主）必然会探求的那些变量的理解”。

首先，每一个因果模型都有一个与之对应

的因果图（表示为 G(M)）。这个图中的节点分

别对应着一个内在或者外在变量，如果某个变

量在一个结构方程的右边，那么就画从这个变

量到方程左边变量的一个箭头，最终就得到一

个因果图。如果因果图是一个有向无环图，就

称与之对应的模型为半 - 马尔可夫模型（semi-
Markovian model），它具有如下性质：当确定

了 U 的值为 u，那么就唯一确定了这个模型中

所有变量的值；或者如果确定 U 中变量的一个

概率分布，那么就可以唯一确定定义在内在变

量集 V 上的一个分布。如果除了因果图是有向

无环图，外在变量 U 还联合独立，那么就称这

个 模 型 为 马 尔 可 夫 模 型（Markovian model）。

当然，在很多时候，确定具体的结构方程是非

常困难的，特别方程是非 - 线性的时候。但哪

怕只是知道表示变量之间定性关系的因果图，

很多因果问题还是可以得到回答，即在算法上

可以判定：上述图模型对于所要求的因果效应

的识别是否充分，哪些协变量需要测度。

其次，每一个结构方程（vi=fi (pai, ui)）表

征了一个稳定和自主的物理机制（a stable and 
autonomous physical mechanism）， 即 可 以 设

想在不改变其他机制的情况下来改变它。这实

质上就是以一种模块化的布局方式来组织知

识，使得以极小的额外信息就能够预测干预的

效应。再次，上述模型的构建蕴涵着建模者很

强的先见：变量之间如何彼此因果影响。比如，

确定 V 中所有那些对于 Vi 有直接因果影响的变

量集 PAi。这种通过因果信息来够建模型的好处

在于，因果关系是人类知识建构的基石，以之

为基础所做出的判断也会更有意义、更可接受、

更可靠。根据上述描述，模型刻画了具体情形，

当作用于这个模型中某个（某些）变量的干预

发生，根据自主性，干预对于这个模型的改变

是定域的（local），并不波及除了和干预变量

相关的机制之外的其他机制。

在构建因果图之前，似乎要给何为因果关

系一个好的定义才行。哲学家数千年来对于因

果的本质为何讨论不休，但从未有过共识。相

较于哲学家的劳心费力，[11]，[12] 珀尔关于两个

变量之间因果关系的确立简直有点形同“儿戏”：

如果变量 Y“听从于”（listen to）变量

X，并根据所“听到”的内容决定自己的值，

那么变量X就是变量Y的一个原因。（[10]，

p.XX）

首先，“听从”关系是一种很弱的关系，
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要满足听从关系，变量之间并不必然要是因果

关系，逻辑关系或者纯粹的数学关系同样也满

足要求，比如，WF 表示最终体重，WI 表示初

始体重，Y=WF-WI 表示增加的体重，在画因果

图时，还是可以画从 WF 和 WI 指向 Y 的箭头；其

次，你可能会觉得这个建议似乎过于草率，但

其实不用担心，因为由所构建出的因果模型或

者因果图（𝕄𝔸），根据 d- 分离，双子网络等等

技巧，可以挖掘出这个图所蕴涵的变量或者反

事实变量之间的条件独立关系，即可检测蕴涵

（𝕋(𝕄𝔸)），如果所收集的数据和其蕴涵相抵牾，

那么就得修正这个图。再次，鉴于数据和图模

型几乎不可能会完美一致，所以需要另外一个

引擎来计算“拟合度”，即模型与数据相容的

程度。通过数据，可以挑战某些因果假定的合

理性，以及判定，在多强意义上，一个替代的

因果关系可以更好地解释观测到的数据。在上

述吸烟肺癌的研究中，研究者接受的定性假定

可以表征为如下的因果图及参数未知的结构方

程集，见图 2。

根据图理论，编码在图中那些实质因果假

定是由否定性的因果断言，即图中结点之间因

果联结的缺失，所表达。缺失的联结有两类：[3]

第一类是缺失箭头，比如，图 2 中变量 X 和变

量 Y 之间没有直接指向彼此的箭头。它表示我

们预设如下假定，那些被忽略的直接影响 X 的

因素和那些直接影响 Y 的因素不相关，而且当

通过干预固定 Y 的父变量（即变量 Z）的值之后，

X 对于 Y 没有因果影响。在建模者看来，吸烟

对于肺癌没有直接因果影响，两者之间的影响

要通过肺中焦油的累计为中介。所以缺失的箭

头 编 码 了 排 除 限 制（Exclusion restrictions），

即把方程所排除的变量添加到方程中去（比如

把变量 X 添加到方程 z=f2 (x, u2) 中去）并不会

改变方程的结果。用潜在结果模型的记法表达

为：

Yz=Yzx, Zx=Zxy, Xy=Xzy=Xz=X

第二类是缺失双向虚线弧，比如，图 2 中

没有联结变量 X 和变量 Z 的双向弧。它表示那

些直接影响 X 的因素和那些直接影响 Z 的因素

不相关。即在建模者看来，那些影响吸烟的因

素和那些除 X 之外影响肺中焦油累积的因素不

相关。具体而言，缺失的双向弧编码的是独立

性 限 制（Independence restrictions）， 比 如，X
和 Z 之间 （以及 Z 和 Y 之间）没有双向弧，那就

意味着在 P(u) 中 U1 和 U2 是独立的，如果确定

y=f3 (z, u1)中z的值，那么y的值就完全由u1决定；

如果确定 z=f2 (x, u2) 中 x 的值，那么 z 的值就完

全由 u2 决定。根据 U1 和 U2 是独立的，很自然地，

Zx 和 Yz 独立，同理有 Zx 和 X 独立。

所以图 2 中所缺失的弧，而不是已有的弧，

应该得到更多地关切和更仔细地证成。毕竟添

加一个额外的双向弧最糟糕不过也就是参数不

可识别，但是删掉一个存在的双向弧很可能就

会产生错误的结论。在构建模型时，应当默认

任意两个节点之间存在双向弧，只在有良好动

机证成的情况下才可以认为双向弧不存在，比

X Z Y
吸烟 肺中焦油 肺癌

U2

U1

x = f1(u1)

z = f2(x, u2)

y = f3(z, u1)

图2  说明吸烟对肺癌影响的因果图

迷你图灵测试与儿童教育

x = f1(u1)

z = f2(x, u2)

y = f3(z, u1)
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如，不可能存在两个变量有一个共同原因但选

择偏倚存在。尽管永远不可能知晓影响变量的

所有因素，但个体所具有的实质知识有时可以

断定一个可能的共同因素的影响并不重要。

接下来，用因果语言来表达因果问题（ℚ），

它可以是一个干预或者展望式（prospective）

反事实问题，也可以是反省式（retrospective）

反事实问题等等。如图 2 的例子，要求吸烟对

于肺癌的因果影响，可以用因果语言形式化为：

P(y∣do(x))

或者假定张三吸烟 30 年且得肺癌的情况之

下，假定设使他不吸烟，那么他得肺癌的概率，

可以用因果语言形式化为：

P(yx∣x', y')

那在给定因果模型和数据的条件下，上

述问题能够被回答吗？珀尔给出在基于图的

展望式反事实的转换规则，（[13]，pp.85-86）

给出了计算反省式反事实的三步骤，（[13]，

p.206） 给 出 了 计 算 自 然 直 接 效 应（Natural 
Direct Effect, NDE）和自然间接效应（Natural 
Indirect Effect, NIE） 的 中 介 公 式（Mediation 
Formula），（[13]，p.132）甚至在决定论之下

的实际因果问题，也给出一个在算法上可实现

的因果模型定义。[14] 珀尔的框架是否还遗漏了

一些反事实和因果问题，目前还有争议，（[15]，

p.1136）但毋庸置疑，大部分的因果问题和概

念都可以在因果模型的框架内得到表征和回

答。

如果上述问题不可回答，即回答为“否”，

那么就要重新考察假定和因果模型的合理性或

者进一步优化模型；如果回答是“是”，那么根

据上面所给出的公式和计算规则，就可以得到

一个被估量（Estimand，ℚ(ℙ)）：

被估量的工作在于告诉我们，如何把

统计量转换为一个基于模型假定的表达式，

而这个表达式在逻辑上等价于那个因果问

题（比如：P(y∣do(x))）。（[10]，p.XXI）
在吸烟肺癌的例子中，考察图 2，得先考

虑影响肺中焦油累积各种因素，再考虑在焦油

累积之下对于肺癌的影响，最后再做加权计算：

(P(y∣do(x)) ∑
z

P(y∣do(z)) P(z∣do(x))=

P(y∣do(z)) P(z∣x)=∑
z

P(y∣z, x') P(x')P(z, x)= ∑
x'

∑
z

P(z∣x)=∑
z

∑
x'

P(y∣z, x') P(x')

方程右边最终所得到的式子就是“被估

量”，是问题的目标量的一种计算方法，最终

的被估量是以概率的形式表达，即只要通过可

观测的数据（𝔻）就可以求出目标量的估计值。

被估量可能并不唯一，根据 do- 演算，可能得

到很多被估量，但有些被估量中的变量不可观

测，比如，图 2 还可以有：

(P(y∣do(x)) P(z∣x)=∑
z

∑
u

P(y∣z, u) P(u)

上式中基因（U）的数据不可观测。

如果在因果模型中，一个变量和它的父集

之间的函数关系得到确切的说明，那么反事实

问题的算法化也成为可能，比如，图 2 中，张

三吸烟并得肺癌，而考虑设使他不吸烟，他不

得肺癌的概率：

P(yx∣x', y')

根据反事实算法的三步骤（[13]，p.206）

可以计算出这个反事实的被估量和估计值。

有了被估量，又有了数据，会得到估计值

（ ），但是得到的估计值只可能是一个近似值，

因为所收集到的数据永远是有穷的，它属于一

个 理 论 上 无 穷 的 总 体， 就 会 有 选 择 偏 倚

（selection bias）的问题。但是借助于强大的机

器学习技术，统计学已经发展出了多种方式来

应对这种不确定性，以及对不确定的程度给出

一个统计估计（ ），比如，最大似然估计、倾

向得分、置信区间、显著性检验等等。（[10]，

p.XXII）如果模型正确，数据充分，也就得到

因果问题的一个答案，如果为真，比如，确定

了吸烟导致肺癌，那么就可以把它添加到自己

的科学知识库中去，这样就实现了自我知识的

增长。
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总之，珀尔力图实现的是人的意识能力的

一个方面：因果推断能力。在他看来，不管是

来自基因的遗传，还是来自经验的习得，人脑

中存储着海量的因果信息，这些知识可以用一

种简洁的数学语言来刻画：逻辑、图、数学方程、

反事实变量等等。当遇到新的问题，就会调用

储备知识，再结合获取的信息数据，来力图解

决问题。这个实践本身也让我们获得新知或者

认识到自己的无能为力。当然智能并不一蹴而

就，是一个由弱到强的学习过程，对未知现象

的探究，对遭遇问题的解决、新的实验方法的

设计及对自然的拷问，在摸索砥砺中，智能本

身也经历了一个不断更新迭代的过程，其“智”

也越发彰显，也许终有通过图灵测试的一天。

三、反事实算法与自由意志的幻觉

在这些围绕着因果推断引擎的诸多努力

中，“反事实的算法化”是珀尔工作的重要成

果之一，因为反事实推断能力对于智能的实现

有其重要意义：

反事实（counterfactuals）是道德行为

和科学思考的基石。回溯自己过去的行为

以及设 想其他可能情景的能力是自由意志

和社会责任的基础。反事实的算法化使 “思

维 机 器 ”（thinking machine） 有 可 能 习 得

这种人类特有的能力，并掌握这种目前仍

为人类所独有的思考世界的方式。（[10]，

p.XVII）
所谓意志（will）可以理解为做某事的意

志（Will to do something），所谓自由意志，可

以理解为，你做某事的决定完全取决于你自己，

比如，你决定抽烟或者不抽烟，你完全遵循自

己的内心，在理性审慎地估量之后做了一个选

择。当然，上述对自由意志的描述非常粗陋，

如果严格分析下去，可以证明，任何选择是被

决定的，并没有所谓真正的自由意志。可以区

分两个描述层面：在神经元层面，一切过程都

是决定论的（在神经科学家看来，人的身体和

大脑是一个遵守决定论定律的自动化系统），

而在认知层面，我们鲜活地感受到选择的自主

性。（[10]，p.337）生而为人，似乎一直拥有

着一种自由意志的感觉或者幻觉，“我是我命

运的主人，我是我灵魂的舵手”， 人生的很多行

为选择完全出自于我们自己，如果我想伸手拿

这个瓶子，就可以伸手拿它，如果我不想，我

就可以不伸手拿它。

那么在哪种意义上，机器具有“自由意志”

（free will） 呢？ 珀 尔 指 出，“ 如 果 机 器 有 做

X=x 的意图（intention），它在意识到了这个意

图之后，转而选择做 X=x'”，那么这就说明机

器具有自由意志。进化不辞劳苦地赋予我们一

种自由意志幻觉的目的何在或者功能何在呢？

即功能问题（function）。如果自由意志的“幻

觉”有其合理的功能，那么如何赋予一个被算

法决定的机器人以自由意志呢？则是模拟问题

（smiulation）。得先确定功能问题的重要性，工

程的实现才有其动机和动力，哪怕工程实现极

端困难。

首先，珀尔指出，正是因为有了自由意

志，才能有意义的谈论意图（intent），并通过

设想其他可能的替代情形，来让意图遵从理性，

即给予行动本身以理性的解释。比如，一个人

考 虑 买 华 为（do(A)）、 小 米（do(A')） 和 苹 果 
（do(A*)）的手机，他会考察这些行动本身将会

带来的不同后果的偏好，对虚荣心满足、性能

需求、当下经济状况等等，即确定效用函数，

在综合地考虑了这些可能及其蕴涵之后，最终

决定买华为，如图 3。

迷你图灵测试与儿童教育

上述理性思考过程已经在结构因果模型的

框架内被算法化。

其次，机器人一旦有了自由意志，它和人

类之间沟通的不确定性会减少，因为机器一旦

相信自己有自由意志，当遇到具体情况时，它

就能够观测到自己的意图，并采取另一种行动。

图3  各种可能行动的权衡

do(A)＞B 

do(A' )＞B '

do(A*)＞B* 

…
…

＞
权衡 do(A)
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比如，你的家庭机器人，在凌晨你熟睡的

时候，打开吸尘器做卫生，你被吵醒，非常恼

火，于是你大声告诉它：“你不应当在我睡着的

时候使用吸尘器（You should not have used the 
vacuum while I’m sleep）”。通过这个反事实表

达，我们是要让机器人回到过去，把自己的经

验重新体验一番，并修正决定其行为的程序。

比如，通过这个反事实交流， 机器人明白你被

吵醒是你生气的原因，它内置的模式也让它知

道，噪声过大会影响一个人的睡眠，而噪声的

产生是因为它打开了吸尘器，根据反事实算法， 
它可以反事实地设想：设使没有打开吸尘器会

怎么样？推断出不会产生噪音，没有噪音不会

吵醒正在睡觉的人，而一个没有被吵醒的人也

就不会因为自己被吵醒而生气。既然你的生气

行为让它意识到了一种可以规避你再次生气的

可能选择，那么下一次它就不会在你睡着的时

候打开吸尘器，而是选择不打开吸尘器。其实

很多时候，我们也是通过这样一种方式与孩子

沟通，慢慢规训孩子的行为，导其入正途。（图4）

的解决之上，只待在工程上来贯彻和实现：

推理自己的信念、意图和欲望的能力，

一直是人工领域研究者们的一个重大挑战，

同时也定义了“智能体”的概念。机器可

以有意识吗？是什么使软件智能体区别于

普通的程序？诸如此类的问题已经困扰了

几代科学的精英。（[10]，p.339）

珀尔并不认为自己已经完全回答了这个问

题。但是他相信，他所提出的反事实算法化，

对于理解上述问题，以及使得意识和智能体成

为一个可计算的现实迈出了一大步。

最后，在他看来，如果要让一个软件包赋

予思维机器以智能体的能力，那么这个软件包

至少有三个部分组成：“一个关于世界的模型，

一个关于软件自身的模型，哪怕只是对于软件

蓝图的一个概述，以及一个内存，来记录心灵

中的意图如何与外部世界中的事件相对应”。

（[10]，p.340）通过内存所记录的数据，就能

追索决策的过程，来解释和修正自己的行为。

珀尔似乎认为装备因果推断引擎的机器人就具

有了意识，但推理能力是否等价于主观意识依

然是一个有待商榷的问题。

就算机器人作为智能体成为可能，那么它

是一个道德主体（moral agent）吗？泰勒（P. 
Taylor）指出作为一个道德主体最为重要的五

个 能 力（abilities）：“ 形 成 关 于 对 与 错 的 判 断

能力；进行道德考量的能力，即考虑和权衡各

种支持和反对可供选择行为的道德理由；根据

这些理由做出决策的能力；行使必要的决心和

意志力来执行这些决策的能力；以及因自己未

能执行这些决策而进行解释的能力。”（[16]，

p.14）即要明辨善恶对错，就要对自己的行为

有所反思，对各种可能的选择有所考量，对选

择的后果有所理解，且在最终的决策还要受道

德规范或者社会规范的影响。既然机器具有了

反事实推断的能力，上述五种能力就在算法上

实现了，那么它作为一个道德主体似乎也是可

以的。

四、人工智能因果推断引擎与儿童教育

睡觉中

醒 生气噪音吸尘器开

未醒 不生气无噪音吸尘器关

睡觉中

反事实

图4  机器人的反事实推断过程

所以，如果机器人有自由意志的幻觉，则

其每一个行动背后都有其意图，通过指出其行

动的不恰当，会让机器人思考其意图、反思其

错误，并设想替代的行动可能会有怎样的结

果，再根据对于结果的效用（utility）与偏好

来调整行为选择，进一步优化其行动。且仅当

机器人有能力做其他选择，即进行反事实思考

时，才能够有效地谈论如下反事实概念：信誉

（credit）、责备（blame）、责任（responsibility）

和遗憾（regret）。 对于一个具备因果理解和智

能体能力的强人工智能的实现，珀尔是笃定的，

这个笃定建立在他对于因果之梯三个层级问题
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朱松纯指出“搞视觉认知的，要理解物体

功能就要追溯到石器时代去，搞语言的要追溯

到语言起源”，[17] 同样地，要实现人工智能得

从娃娃抓起。通用人工智能的目标是要创造“有

自主的感知、认知、决策、学习、执行和社会

协作能力，符合人类情感、伦理与道德观念的

通用智能体（Agents）”。[18] 如果这样一个通用

智能体，像人工智能的设计者所设想的那样，

是从一个孩子智能体开始慢慢培育、教训而最

终实现，即是通过对其进行科学教育与道德教

育而最终实现，那么这与儿童教育其实是类似

的，因为要培养一个“有决策能力、有道德情

感的智能体”和要培养一个“有决策能力、有

道德情感的孩子”在理论上并没有差别。

而今关于科学教育与人工智能的大多数讨

论都只是集中在把人工智能技术应用到科学教

育中。实际上，人工智能的儿童径路和儿童教

育之间有其紧密联系。首先，如何教育一个孩

子，使其品学兼优、守道德且懂道德，也许可

以启发我们来构建一个有道德的智能体；其次，

科学家在搭建通用智能体过程中的思考，对于

儿童教育本身也同样有其借鉴意义。

1. 从人工智能因果推断引擎到儿童教育

在人工智能通用智能体的搭建可以看到：

首先，智育和德育其实不可分。在大部分

儿童教育文献中，科学教育和道德教育都是两

分的。但在人工智能学家的理解中，好的科学

教育和道德教育都统一于拥有复杂逻辑论证和

因果推断能力。在珀尔的人工智能构建中，反

事实推理和因果推断本身除了在科学探究中

发挥作用，同样也使一个能明辨善恶的道德主

体成为可能的必要条件。不管是在对与错的判

定中，还是在科学探究中，智能体都是根据所

观察到的事实，并严格按照事件之间的因果和

逻辑联系来进行推理和思考。通过对众多可能

选择的结果与偏好进行理性考量，而在各个选

择之间的考虑受到各种决策函数和价值函数的

驱动。这其实和经济学中“理性人”假设一

致，即一个人的行为和决策都是由利益和价值

驱动，并追求自身利益的最大化。总之，不管

是科学推理还是道德考量，都要依据事实并遵

循理性。实际上，哪怕是确立与现实对照的反

事实情形的构建，都建立在理性和逻辑之上，

而不是被纯粹的主观臆想以及无端的情绪所决

定。

其次，科学教育不能只是灌输科学事实，

道德教育也不能只是一种规训教育。人的思维

活动与行为决策受到两大因素（模型、表达）

驱动，[18]U 系统和 V 系统，其中 U 系统“是在

长期的社会实践、规则演化、多次博弈等过程

中所最终形成的一种稳定的社会规制性力量”，

人在“江湖”，“固有所不得已”，社会的伦理

和规范，以及客观物理定律，无时无刻不“掣肘”

着每一个身处其中的“社会人”的决策；而 V
系统则是“人在进化的过程中受到环境、生物

属性、激素等共同的影响进化出了价值体系”，

它是很多维度的价值函数的一个集合，比如，

生物进化、文化和宗教以及个体价值维度。而

且随着社会的发展，装有规范和美德的袋子会

越发膨胀，且并不是恒定不变的，“人群在竞

争合作之中，受到外部物理环境与因果限制下，

达成的暂时的准平衡态”，但随着社会的演进，

旧的平衡会被打破，新的平衡又会建立。如何

把上述错综复杂、甚至有的时候还互相抵牾的

U 系统和 V 系统编码到机器人的决策之中，指

导其在面对具体的情形是如何加权，实际上非

常不具有可操作性。

阿 西 莫 夫（I. Asimov） 给 出 机 器 人 学 的

三大定律，以试图培养道德智能体。这三大定

律和基于 - 规则的专家系统思路一致，都有其

不可避免的问题。首先，定律本身也许并不总

是铁板一块，还是应该所有权衡，这是我们行

于世界的生活实践的启示；其次，完全可以构

想符合上述三个定律，但还是认为机器人不应

该有所行动，或者认为机器人应该行动，但是

却违反了这三个定律中某一个和某两个。实际

上，阿西莫夫本人在他提出三大定律的科幻小

说《我，机器人》中已经指出上述三个定律会

让机器人陷入“无所措其手足”的困境中。

正 如 瓦 拉 赫（W. Wallach） 和 艾 伦（C. 
Allen）所说，阿西莫夫的思路是自上而下的，[19]

而珀尔的思路是一种自上而下又自下而上的混
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合型径路，首先，珀尔把规范编码进机器人的

程序里，纳入到其理性的思考之中：

一旦机器被编码了自我意识，随之而来

它就会有“同情心”和“公平感”，因为这

两种情感的计算原则或者算法过程是一样

的，只不过是把另一个智能体添加到方程

里去罢了。（[10]，pp.342-343）

但道德教育本身又不完全是一种规训教

育，“道德教育并不是对于做正当事情的教育，

而是指道德思维的性质和作出决定的技巧和能

力方面的教育”，[20] 即赋予机器人以自由意志

的幻觉，让其具有做因果推理的能力，使其能

够在于人的交流中理解对错，修正其行为。珀

尔主张，明辨是非的道德主体的实现需要从点

滴的规训开始。 鉴于规则的汗漫，知识的无涯，

归根到底还是要赋予机器人一种思辨力和明辨

力， 当面对纷繁复杂的情形，它才能自我修正、

自我进化、自我提升。儿童的科学教育和道德

教育同样也“人同此心，心同此理”。

2. 从儿童教育到人工智能因果推断引擎

首先，如前所述，孩子在很小的时候就具

有因果推断能力，且很早就知道跟人进行配合，

所以，如果要设计一个机器人，那么它必须有

推断别人想法和反应的能力，否则它就不能理

解何为伦理与道德。机器人首先要能够想象诸

多行动的结果，并理解好与坏的标准，从而可

以判定这些结果的好与坏，以此来最终决定自

己的行动，那么才有所谓道德与伦理。

其次，正如不可能一下子把所有知识教给

孩子，同样也不可能给智能体编码关于这个世

界的所有知识，我们需要它可以习得知识，实

现知识的更新与迭代。 根本上，儿童科学教育

是为了让与经验和常识相距甚远的科学概念和

原理为孩子所理解， 增强他们对科学与技术的

认识，以激发其学科兴趣与创新潜能。科学教

育本质上不是“科学知识教育”，而是科学思

想教育，比如，讲授元素周期律，关键并不在

于要让学生们记忆背诵整个元素周期表，而是

通过历史的梳理让学生理解发现这些元素的曲

折过程，揭示其所蕴涵的思想，并通过对原子

量以及其他元素性质之间的联系，让学生们理

解化学元素的本质。理解本身又涉及到“理解

力”的问题，当面对一个逻辑混乱，思维全然

没有章法的学生，就算是再生动活泼的教育都

只会事倍功半。逻辑的技巧和因果推断的思维

看似简单，就像拳法的套路一下平淡无奇，但

要达到“人拳合一”，即逻辑缜密、思路清晰

且专注持久，需要长期的逻辑教育和数学训练。

计算机在很多能力（abilities）方面远超人类，

是因为它在行动中严格地贯彻算法。

再次，在儿童的科学教育中，有对于儿童

科学实践的很多描述，[21] 通过小孩子们所展现

出来的智能水平，会发现推理能力只是智能的

一个方面，还有归纳、类比、描述、联想，抽象，

系统化等等，问题的提出，模型的搭建，观察

与思考，尝试与创造，举一反三，这些的实现

需要人工智能多个领域的突破，比如，计算机

视觉问题，毕竟人的大脑皮层，70% 都是在处

理视觉信息。再回看因果推断引擎，会发现通

用人工智能的实现还有很远的路要走，只是在

因果推理方面设想出了一个解决蓝图。而且在

引擎中，反事实的算法化其实和真正人的反事

实推理也很不一样，毕竟人在推断反事实的时

候，是不需要确定变量之间的函数关系。

最后，就算是给孩子最好的和最正大光明

的教育，还是有可能最终只培养出一个不辨善

恶的“坏人”。就算能够赋予机器人以自由意志

的幻觉，赋予它因果和反事实推断能力，似乎

并不存在一个绝对的教育过程，可以最终让它

成为一个明辨善恶的道德主体。毕竟恶的诞生

总让人猝不及防，比如，电影“终结者”中那

个一心统治人类的天网（Skynet），设计的初衷

显然并不希望它有一天来反噬其创造者。
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