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人工智能的可解释性问题探析
　 　 　 　 ———基于因果关系视角
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[摘　 要] 　 随着人工智能技术的发展与应用,人工智能的可解释性问题受到了越来越多人的关注。 如何解释输入与输

出之间的联系,成为许多学科的研究重点。 对此,相关关系的主张者与因果关系的主张者提出了各自的观点和理论。 相比较

而言,从因果关系视角阐释人工智能的可解释性问题是更为合理的一种路径。 但要实现这一路径,还需要借助人工智能学者

朱迪亚·珀尔对因果关系的三个层次区分,以消解传统因果关系理论彼此间不相容所造成的解释上的局限性,从而实现可解

释的人工智能。
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西尼( Fabrocini)做了题为“向可信赖人工智能迈

进”的演讲[1],指出人工智能发展的新趋势,即构建

“可信赖”人工智能。 虽然人工智能已经深入人们

生活的各个领域,但是我们仍需进一步审视人工智

能与我们人类之间的关系,思考当前的人工智能是

否是“可信赖”的,以及什么样的人工智能才是“可
信赖”的。 当前学术界认为,实现可信赖人工智能

的关键在于真正理解人工智能,明白人工智能为什

么做出那些推理,并将这些内容概括为人工智能的

可解释性问题。 为此,一些学者试图从相关关系的

视角把握人工智能的可解释性问题。 但是这种做法

难以澄清关系间的内在机制,从而无法科学解释推

理背后的原因。 据此,笔者试图借助朱迪亚·珀尔

的因果关系思想,探析人工智能可解释性问题的因

果路径。

一　 人工智能的可解释性

巴尔的摩的一家非盈利组织近年来一直强烈支

持在保释过程中引入人工智能。 但是现在,该组织

却改变了这一观点。 组织负责人声称,不应该在审

判前的司法活动中将人工智能作为风险评估工具,

因为这样做将会导致种族歧视的问题[1]。 这一事

件反映出当前人工智能在各个领域的广泛应用引起

了担忧,对此许多学者警告说,不应该盲目地相信人

工智能。 据报道,某信息安全研究所对北京一地的

两个公租房小区进行了人脸识别系统测试,结果发

现残障人士的顺利通过率低于一般正常人;国外某

互联网公司发现,旗下一视频网站的推荐算法正以

某种方式推动自己的用户观看儿童色情视频;一国

际研究中心发现,其发明的物品识别系统在识别来

自低收入国家的物品时表现较识别发达国家的物品

时要差。 在这些案例中,人工智能所产生的种种问

题,一部分可以归结为缺乏相应的社会管理机制,另
一部分则源于当前人工智能所面临的可解释性

问题。
由于人工智能的可解释性问题的存在,使得人

工智能在实际应用中出现的问题难以得到解决,同
时也阻碍了人们对某些领域成熟有效的人工智能的

推广和应用[2]。 这些问题近年来在多个领域引起

了广泛的讨论,这些讨论既是出于人工智能技术的

实用性需求,同样也是出于理解人工智能本质的哲

学需求。



(一)人工智能的可解释性是什么

目前对于人工智能的可解释性,学界还没有一

个明确的定义,许多学者从不同角度提出了各自的

观点。 总的来说,人工智能主要由三部分组成:输
入、模型、输出,可解释性指的是对人工智能模型的

解释。
人工智能模型为什么会失去可解释性? 传统计

算机软件的设计原理都是严格遵循刚性逻辑而建立

的,解决任何一个问题都需要首先满足三个先决条

件:(1)问题中输入和输出间的数量关系;(2)数量

关系间的算法解;(3)用计算机可识别的语言进行

编程[3]。 因此,传统计算机中的模型是一个具有明

确数量关系的算法解,并不存在可解释性的问题。
但是随着人们实践需求的提高,这一做法被发现具

有很大的局限性,难以实现更为复杂的推理。 于是

一些学者将目光转向相关关系,通过对数据间相关

特征的拟合来完成复杂推理的输出。 并且通过对人

脑活动的模拟,使拟合不断深入,从而获得更为准确

的输出。 随着拟合程度不断深入,模型越来越复杂,
这种相关关系已经难以被认知,人工智能也就失去

了可解释性。
由于模型高度的非线性和调参技术,人们无法

探知模型究竟从数据中学到了什么以及如何通过这

些数据来进行决策,这种“端到端”的模式导致当前

人工智能的解释性极弱[4]。 这导致了人工智能在

实际应用中常出现两类问题:(1)当一种模型在实

践中表现出良好的效果时,我们不知道是什么使其

有效,从而无法在其他模型中进行推广。 (2)随着

人工智能应用范围的扩大,错误的输出也时常发生。
当这些错误出现时,我们无法知道是什么原因导致

了这些错误,从而难以在模型中作出相应的修正。
这同时也造成了一个伦理上的问题,即难以分辨出

前文所述的那些引发歧视的错误输出究竟是由于模

型造成的,还是由于在设计之初就已存在。
(二)人工智能是否具有可解释性

有一种观点认为,当前人工智能的不可解释所

造成的可解释性问题不是人工智能的一种缺陷,而
是它的一种特征[5]。 笔者认为,这一观点值得商

榷。 因为,这一观点错误地将人工智能等同于基于

相关关系的模型,认为当前模型的不可解释是人工

智能的一种特征。 暂且不论基于相关关系的模型是

否可以被解释,人工智能的目的并非创造一个不可

被理解的“人”。 而是协助人们实现一些能行过程,
促进人们对自身认知、行为机制的进一步理解。 因

此,当前人工智能的不可解释不应该被视为人工智

能的一种特性,而应该视为同传统计算机不够“智
能”一样的一个待解决的问题。 并且,人工智能也

应该具有可解释性。 在某些领域,如人脸识别,人工

智能的不可解释所造成的问题只是识别的失败,不
会带来重大影响。 但在诸如医疗等领域,人工智能

的不可解释所可能带来的严重后果是不可接受的,
并且与传统医学理念背道而驰[6]。 2018 年 5 月 25
日实施的欧盟《通用数据保护条例》中规定,人工智

能必须符合一定要求的可解释性。 2021 年 9 月 25
日,我国国家新一代人工智能治理专业委员会发布

的《新一代人工智能伦理规范》中规定,要在多个层

面提升人工智能的可解释性。 多个国家与地区已经

开始立法对人工智能的可解释性进行要求,可见无

论是从理论还是实践的角度,人工智能都应该具有

可解释性。
由上可知,人工智能的可解释性问题主要是由

于当前人工智能模型的不可解释造成的。 这种模型

基于相关关系对数据进行拟合,造成了输入与输出

之间的认知困难。

二　 基于相关关系的可解释性困境

对于人工智能可解释性问题的探讨,当前学界

提出了两种路径:一种是基于相关关系;一种是基于

因果关系。 但是基于相关关系的可解释性在理论和

实践中都面临着一些问题,下面将阐明和分析基于

相关关系的可解释性困境。
如今,消费者通过互联网进行商品购买;企业通

过大数据进行客户发掘;工厂通过智能机器进行产

品生产;汽车通过自动驾驶系统进行无人驾驶,等
等。 这些事例都表明,21 世纪是一个数字化的时

代,数据正代替现实事物,成为人们实践的对象,大
数据正代替现实世界,成为人们实践的领域。 一些

学者认为,这个数据—大数据“世界”的本质是相关

关系。 所谓“数据”,不是指传统意义上的数字,而
是指一切将对象电子化的记录。 “大数据”则不仅

仅是数据在量上的增加,而是将世界上的一切事物

都看作是由数据构成的,皆可量化,并用数据加以表

示[7]。 从“数据”到“大数据”的转变所造成的影响

在于,数据只是对于事物的一种反映,就其本质来说

仍是客观现实世界的一部分。 而大数据本身已经构

成了一个完整的“世界”,其内部具有一定的规律和

法则。 大数据哲学家罗伯·基钦(Rob Ktichin)就曾

指出,数据就其本身而言,或许只是一个中立的现实
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要素。 但是在大数据时代,对于数据的认识将不得

不考虑地方、主体性、政治经济学、制度规制和思想

体系等因素。 或许数据已经成为了一个认识论单

元,以至数据如何被本体论的定义不再是一个中立

的技术过程,而是一个规范的、政治的和道德的问

题[8]。 因此,数据已经不只是一个科学概念,同时

也是一个哲学概念。 在此基础上,客观世界中事物

之间的联系法则已经在数据—大数据“世界”中失

去了效力,其所产生的作用被相关关系所取代。
相关关系是指两个变量中,一个变量发生的变

化与另外一个变量发生的变化是关联的[9]。 例如,
一名未成年人的年龄与他的身高之间就存在相关关

系,因为随着年龄的增加,他的身高也会增加,见图

1。 对于一名未成年人的年龄与身高之间的这种相

关关系,通常寻找一个函数来进行表达,由此,当我

们知道这名未成年人的年龄时,可以大致知道他的

身高。 此外,现实中一些变量之间并不如同上述例

子一样具有明显的相关关系,例如某地咖啡的销量

与博物馆参观人数之间的关系,见图 2。 那么就需

要收集一定的数据,然后再对这些收集到的数据进

行拟合,根据拟合得出的函数来获得其他未知信息。
这种拟合构成了当前人工智能模型的基础,通过在

拟合的层次与方法上的深入与创新,模型越来越复

杂,也越来越智能。

图 1　 未成年人身高、年龄相关性

图 2　 咖啡销量、博物馆参观人数相关性

但是这种做法面临着三个问题:(1)有些相关

关系比较复杂、难以解释。 对于不同的相关关系,一
个直观的感受是它们具有不同强度的相关关系。 未

成年人年龄与身高之间的相关关系和某地咖啡销量

与博物馆参观人数之间的相关关系中,前者明显强

于后者。 统计学上通常的做法是通过线性相关系数

来度量相关关系的强度,称之为相关性强度。 系数

的绝对值越趋近于 1 表示相关性强度越强,越趋近

于 0 表示相关性强度越弱。 但是,相关性强并不一

定意味着线性相关系数高。 因为线性相关系数只能

度量简单的相关关系,但是有一些相关关系是复杂

的、非线性的。 这时就需要引入更多新变量,来度量

高维的相关性。 随着更多新的变量引入,数据整体

的其他指标又会下降,因此,对于复杂数据相关性强

度的度量需要综合考量。 而这个问题就比较复杂、
难以解释。 (2)相关关系的寻找依赖经验判断。 这

主要表现在对数据的选择上。 首先,在实际情况中

我们选用的数据不一定就具有代表性,可能无法反

映出数据的基本分布情况。 例如对某种疾病致死率

的研究,如果只选用医院的急症科数据,那么所得到

的致死率将会比社会整体人群的实际致死率高得

多。 反之,对某种疾病痊愈率的研究,选用急症科的

数据将会导致比率较社会整体人群低得多。 上述只

是一个简单的例举,很多实际研究将会复杂得多。
其次,除了一开始的数据选择,对于复杂相关关系中

其他变量的选择也依赖于经验。 例如某位商人研究

天气情况与冰激凌销量之间的相关关系,而所得的

数据并未反映充分的相关性强度。 这时他就需要选

择其他变量以期获得显著的相关关系来指导之后的

决策。 选择时间、职业或是其他变量很大程度上决

定了他是否会错失一些有意义的关联。 (3)相关关

系难以描述所有数据关联。 相关关系的前提是相互

依存的变量变化,没有变化就没有相关关系。 但现

实中某些明显关联的数据之间可能体现出令人疑惑

的变化,或者没有变化。 以辛普森悖论为例,该悖论

指出:存在这样的数据,总体上的统计结果与其每一

个子部分的统计结果相反[10]。 例如,在一种新药的

测试中,根据总体统计,服用该药的人群中男性患者

比不服用该药的男性患者痊愈率高,女性患者也比

不服用该药的女性患者痊愈率高。 但是总体上,数
据显示服用该药比不服用该药的患者痊愈率低。 也

就是说,根据统计数据,当知道患者性别时,服用该

药有益于治疗;当不知道患者性别时,服用该药无益
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于治疗,这显然是荒谬的。 问题的原因在于数据间

的内部关系是复杂的,简单的数据分解可能导致不

同子组间具有不平衡的表示形式。
因此,因果关系的主张者认为相关关系事实上

只是在对数据进行总结,想要获得数据之间的确定

联系还需要对数据进行解释,而要获得数据间的确

定联系需要在因果关系这一层次才能得以完成。 数

据不是万能的,它只能够告诉你服药的患者比不服

药的患者更容易康复,但不会告诉你原因何在。 也

许,那些服药的患者之所以更容易康复只是因为他

们的病情较轻,即使不服用这种药物,他们依然能够

很快康复。

三　 基于因果关系的可解释性路径

不同于人工智能中通过拟合实现数据(事实)
与数据(事实)之间的联系,哲学中,一些学者认为

因果关系是事实(数据)与事实(数据)之间的一种

联系法则,并试图借助不同方法对这种法则进行解

释,以期澄清这种联系。 对因果关系的分析最早可

以追溯到亚里士多德,他提出“四因说”,认为一个

因果关系至少应该从动力、目的、形式、质料四个角

度来进行说明。 现代意义上对因果关系的探讨起源

于休谟,他在《人性论》中提出了两种不同的因果理

论,规则性理论与反事实理论。 在休谟之后,许多哲

学家都对因果关系提出了各自的看法,主要分为五

种:规则性理论 ( Regularity Theory)、反事实理论

(Counterfactual Theory)、概率理论(Probability Theo-
ry)、过程理论(Process Theory)和干预理论( Inter-
ventionist Theory)。 在此基础上, 朱迪亚 · 珀尔

(Judea Pearl)提出了基于因果关系的人工智能模型

基础:关联、干预、反事实。
(一)关联

关联层回答的问题是:“如果观察到……结果

会怎样?”这一问题涉及的是人的观察能力,即发现

事物间相关性的能力[11]7。 珀尔认为,这一能力是

所有动物都具有的,只是因果关系中最低级的一层。
“一只猫头鹰观察到一只老鼠在活动,便开始推测

老鼠下一刻可能出现的位置,这只猫头鹰所做的就

是通过观察寻找相关性。”但是,问题的关键是为什

么老鼠下一刻会出现在那里? 相关关系的支持者们

发明了很多复杂的方法来总结老鼠下一刻最可能出

现的位置在哪里,但是他们无法解释老鼠为什么总

是出现在该处。 因此,基于数据拟合的相关性事实

上解释的是一种动物的“智能”,而非人的“智能”。
要想实现真正的“人”工智能,还需要进入到更深的

层级。
(二)干预

干预层回答的第一个问题是:“如果做了……
结果会怎样?”这个问题涉及的是人的行动能力,即
主动干预事件的能力[11]10。 珀尔认为,干预比关联

更高级。 无论数据集多大,神经网络多深,只要是被

动的收集数据来寻找相关性,都是无法回答诸如

“在此处种一棵树,下一次老鼠还会在这出现吗”这
样的问题。 正如观察到一场火灾和制造一场火灾,
二者意味着完全不同的事实。 这一层级回答的第二

个问题是:“怎么做?” [11]11 因为在珀尔看来,如果你

希望干预一个变量,那么你还需要思考的一个问题

是如何对这个变量进行干预,因为有些行为会直接

改变变量,而有些行为则只是对变量产生影响,两者

的意义是不一样的。 尽管干预使我们进入到一个更

高的层次,但是要想实现因果关系,珀尔认为还需要

进入到下一个层次。
(三)反事实

反事实层回答的问题是:“如果发生了……那

么原因是什么?”这个问题涉及的是人的想象与反

思能力,即对没有发生的事物进行思考的能力[11]12。
前两个层次中,即使是干预层,对象也只是基于数据

的事实,但是事实无法告诉我们一个没有发生的情

况会导致什么结果,对此则需要在反事实的世界中

进行想象。 珀尔认为,“在弹性限度内,假如加在这

根弹簧上的砝码重量是原来的两倍,弹簧伸长的长

度也会加倍”这样的论述就是一种反事实的论述。
它首先需要观察到弹簧伸长长度与施加砝码的重量

之间存在相关关系(关联),然后需要主动改变砝码

重量来发现变量之间的相对关系(干预),最后这一

相对关系被奉为定理,在不进行实际行动的基础上

得出某一砝码重量下弹簧的伸长长度(反事实)。
珀尔认为,对相关关系的推理只是推理过程中

的最低层次。 要想达到更高层次,还需要借助干预

与反事实,以实现对因果关系的推理。 并且通过三

个层次的数理化,构建更智能的、可被解释的人工智

能。 根据珀尔的论述,他所指的因果关系并不局限

于某一传统因果关系理论之中,而是对这些理论的

一种综合。 (1)在关联层,对相关关系的发现事实

上是一种对事物间恒常连接的观察,这是对规则性

理论的一种运用。 珀尔同休谟一样,认为这种或然
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性中蕴含着因果关系。 但是休谟囿于经验的考察而

止步于此,珀尔则进行了更深入的探讨。 (2)在干

预层,通过珀尔提出的两个问题,“如果做了……结

果会怎样?”与“怎么做?”,是对干预理论的一种运

用,将因果关系视为可用于操纵和控制目的的一种

潜在关系。 (3)在反事实层,珀尔认为日常生活中

习以为常的反事实条件句中显现着从事实到非事实

的认知革命。 因此,人工智能对人脑的模仿不仅在

于神经网络层次的不断深入,还应该包含反事实中

现实与想象间的跨越,并且后者才是思维的关键所

在。 (4)三个层次共同构成了人工智能完整的因果

推理,一个完整的因果推理所回答的是“假如当时

发生的事情与实际不一样,结果依然如此的概率是

多少?”这是对概率理论的一种应用,是对这个世界

中事物发生的可能性的一种度量。 佩德罗·多明戈

斯(Pedro Domingos)在《终极算法:机器学习与人工

智能如何重塑世界》中提出了一种处理人工智能中

相关关系的观点,构建综合各种机器学习算法学派

优点的终极算法以实现理想的人工智能[12]。 他的

观点并不是希望设计出一种通用算法来回应所有问

题,而是讨论现有各类算法的功能与理论边界,探索

这些算法间内在相容的可能性,以及如果存在这样

一个解决所有问题的终极算法,那么它至少应该具

有哪些特征,以期为当前算法的设计提供一些启示。
在这一视角下,珀尔所做的是一件相似的事情,即探

索一种“终极因果” 来解决人工智能的可解释性

问题。
概率因果关系的主张者古德(I. J. Good)认为,

因果关系不应该被分解到对各自有利的层面上进行

讨论。 在珀尔看来,以往的因果关系哲学讨论正陷

入这一困境当中。 规则性理论、反事实理论、概率理

论、过程理论和干预理论都将因果关系的某一特征

上升到了本体论地位,构建出彼此独立的因果关系

理论。 因此,珀尔从因果关系的认知基础出发,认为

因果关系真正的认知功能在于指导人的推理过程,
是对事物间特殊联系的一种发现。 对于因果关系的

认知基础的传统讨论分为两种观点。 一种是由亚里

士多德所提出的“解释论”,认为因果关系的功能在

于解释事物的存在为何这样,而非其他。 另外一种

观点是由休谟所提出的“联系论”,认为因果关系的

功能在于联系不同的事物。 由于“联系论”下的因

果关系通常包含有大量非因果性的内容,其后的分

析多以“解释论”作为因果关系的认知基础。 但是

“解释论”的问题正在对相关关系的排除。 因为因

果关系不同于相关关系这一认知同时也包含了另外

一个认知,即因果关系同相关关系的区别并不等同

于和无关关系的区别,有些时候因果关系与相关关

系的界限甚至是模糊的。 后一认知促使我们去诉求

一种对相关关系更具包容性的因果关系理论,而这

正是珀尔所做的。 除了上述理论意义之外,珀尔因

果关系思想的另外一个优点在于对现有人工智能相

关关系探索的肯定与继承。 使得因果关系不是对于

相关关系否定后的另辟蹊径,而是站在相关关系之

上的一种方法论指导。 并将这一方法论指导视为人

工智能可解释性问题的解决之道。 即在相关关系的

基础上,通过“干预”与“反事实”来解决当前基于相

关关系拟合的人工智能模型所面临的问题,实现具

有可解释性的人工智能。

四　 结　 语

综上所述,对于人工智能的可解释性的探索不

单单是一个模型设计的问题,还关系到如何理解人

工智能以及人自身的推理能力。 珀尔对因果关系的

理解为走出当前困境提供了一条可借鉴的路径。 在

珀尔的因果关系观点下,因果关系与相关关系并非

两个对立的概念,而是推理的不同阶段。 通过对相

关关系之下更深层次的“干预”和“反事实”的应用,
能够解决当前人工智能在“关联”层次所面临的困

境,迈向实现推理的、可解释的人工智能。
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Analysis of the Interpretability of Artificial Intelligence
———Based on a causal relationship perspective

XIE Forong, JING Hailong, DENG Feifei
(University of South China, Hengyang 421001, China)

Abstract:　 With the development and application of artificial intelligence technology, the interpretability of artificial intelligence
has attracted more and more attention. How to explain the connection between input and output has become the focus of research in
many disciplines. In this regard, proponents of correlation and causation put forward their own viewpoints and theories. Comparatively
speaking, it is a more reasonable path to explain the interpretability of artificial intelligence from the perspective of causality. But to a-
chieve this path, artificial intelligence scholar Judea Pearl􀆳s three-level distinction of causality is needed on order to eliminate the inter-
pretation limitations caused by the incompatibility of traditional causality theories, thus explainable artificial intelligence can be real-
ized.

Key words:　 artificial intelligence;　 interpretability;　 correlation;　 causality
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