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人工智能视野下的溯因模型研究
李 帅

(南开大学 哲学院,天津300350)

  摘要:溯因推理的过程就是问题求解的动态认知过程,这与人工智能在推理方面的目标是一致的。溯因推理

作为问题求解的推理形式和方法,受到科学哲学家和逻辑学家们的青睐。近些年来,科学模型研究兴起,一些学者

开始了将溯因推理模型化的尝试,其中最值得关注的是AKM模型和GW模型。溯因认知模型力求解决IP(Igno-

rancePreserving)问题,即缓解无知状态,达到更稳定的认知状态。目前溯因推理的认知模型研究还处于起步阶

段,有着广阔的前景,同时存在着一定的问题,有待进一步深化。
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作为问题求解的溯因推理在近些年来尤为受到逻辑学家们的青睐。对于科学探究来说,皮尔士(C.S.
Peirce)的溯因推理是一种极佳的推理方法。皮尔士的溯因推理形式是:q;如果p,那么q;所以p。这种推理

形式更加注重对前提的考察,虽然它不具备演绎必然性,但是作为一种广义归纳的扩展性推理,在人们由果

溯因,由已知结果探求未知理由的过程中,发挥着重要作用。皮尔士认为科学中所有的思想都来自溯因推

理,溯因推理就是研究事实,提出解释它们的理论。① 皮尔士起初将这种推理称之为假说,假说在溯因推理

中有着极其重要的作用。溯因推理作为由果溯因的推理,就是从结论出发,提出一系列可能导致此结果的假

说,排除不相关的假说之后,剩下的假说就最接近我们找寻的原因。人工智能需要一套机制来排除干扰假说

以探求原因,模型化研究便为人工智能提供了一套可操作方案。在玛格纳尼(L.Magnani)看来,溯因推理就

是阐明问题求解的过程,这与人工智能在推理方面的目标是一致的。② 伴随着科学模型的研究浪潮,也激发

了逻辑学家对溯因推理模型化的研究热情。③

一 人工智能与作为发现语境的溯因推理

广义的人工智能研究人造物的智能行为,智能行为包括知觉、推理、学习、交流和复杂系统中的行为。推

理是人工智能研究的关键一环。④ 人工智能不太关心无法推出新知的演绎推理,而将重心放在了扩展性推
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理上,比如类比推理、溯因推理和最佳说明推理等。在人工智能领域中,溯因推理的研究可以追溯到1973
年,鲍普尔(H.Pople)的《论溯因逻辑的机制》一文收录在第三届国际人工智能大会论文集中,标志着溯因推

理和人工智能的第一次融合。但直到20世纪90年代,人工智能领域的溯因推理研究才逐渐引起人们的广

泛兴趣。溯因推理开始应用于逻辑编程、知识同化与诊断,以及出现在数据库和知识基础的语境中,即出现

在计算机科学的主流中。① 随后,溯因推理和人工智能的融合程度越来越高,总的说来,溯因推理与人工智

能在三个方面有着紧密联系:一是溯因推理可以作为服务于人工智能的逻辑推理类型;二是溯因推理在逻辑

编程中的应用;三是溯因推理和认知变化理论的互动,即用溯因推理处理信念修正问题。② 其中,第三个方

面是最具前景的发展方向。
首先,我们来看溯因作为逻辑推理。在人工智能领域中,机会逻辑的溯因研究进路的总趋势是将溯因作

为“反向演绎附加条件”,其关注点在于给出溯因逻辑的语义学。③ 其次就是逻辑编程中的溯因推理。逻辑

编程由科瓦尔斯基(B.kowalski)和科尔黙劳尔(A.Colmerauer)在1974年提出,就是我们现在所熟知的程

序语言Prolog。该语言由一阶逻辑激发,并由逻辑程序、问题和一个称之为解决方案的基本推理机制构成。
后来逻辑学家将溯因推理应用在作为一个“修理机制”(repairmechanism)的逻辑编程中,与探寻成功所需

要的事实一起执行程序。④ 最后是溯因推理和认知变化理论。我们可以初略地将以上两个方面分别看成是

基于逻辑和基于计算的溯因研究进路。我们认为,在溯因推理的过程中,知识背景和信念也随之更新。当溯

因推理引入信念修正之后,这样就出现了一个明显相关的领域,即人工智能中的信念变化理论。人工智能同

样处理这种动态的信念更新过程,二者在这个目标上高度契合。⑤ 我们把这种趋向视为基于认知的溯因研

究进路,这是溯因推理目前最具前景的发展方向。信念修正过程发生在许多实际场景中,比如诊断推理、数
据库中的信念修正和机器学习中的理论精细化。

我们用溯因推理寻求最佳解释的时候,会根据新的事实和证据不断调整、修正我们的信念库或知识集。
这就要求我们将推理过程视作一个不断探索、发现与更新的过程,而不是一味追求找到唯一的精确答案。在

这个层面上说,溯因推理非常符合逻辑的发现功能。这种曾经被逻辑学家归入另类的溯因推理,在科学发

现、归纳认知和刑事侦查领域却大行其道,大显身手。它被广泛应用于当代科学研究的诸多领域,如自然语

言处理、知识习得、科学发现、逻辑编程、人工智能研究、医疗诊断、心理治疗、教育心理学、认知心理学和认知

科学。⑥ 当代科学哲学家辛提卡(J.Hintikka)给予溯因发现功能极高的评价:“可以说最重要的哲学天赋是

发现哲学问题。如果确实如此,皮尔士就是哲学天空中的一颗巨星。他将溯因概念推向哲学家意识的前沿,
它处于当代认识论的核心。”⑦然而,逻辑的发现功能在很长一段时间里被严重贬低。逻辑学自诞生之初,就
肩负着两个使命:“发现”和“推理”。粗略地看,发现处理前提搜索,而推理则解决前提预测。⑧ 纵观整个逻

辑发展史,一般把推理定义为从前提的集合推出结论子集,推理的过程可以很好地表征出来。发现过程由于

带有猜想的成分而受到忽视。亚里士多德在《论题篇》和《辩谬篇》中对发现略有提及,在随后的一千多年里,
发现主题一直排除在逻辑研究范围之外,这种情况到了培根(F.Bacon)时代才有所好转。

完善溯因推理的动力源于科学哲学的几次思潮,维也纳学派和柏林小组首次提出了科学逻辑的说法,将
科学探索与逻辑研究这两个主题紧密地勾连起来,科学逻辑的目标就是给出所有科学语言的逻辑语法。赖

欣巴哈(H.Reichenbach)曾指出科学哲学研究的两条进路,一条偏心理学的立场,他称其为发现的语境,另
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一条则是辩护的语境。① 赖欣巴哈的这种区分存在较大争议。布莱克威尔(R.Blackwell)考察了赖欣巴哈

这种区分背后的隐含假设,指出这种区分将发现的主题从科学哲学的研究中排除出去,与科学实践不符,他
认为不蕴涵科学发现的哲学描述是不可能的。② 如果说布莱克威尔只是点到了问题,没有表明立场,那么阿

丽色达(A.Aiseda)就明确地表达了对发现语境的重视。阿丽色达在考察了这两种语境之后,主张我们要将

注意力集中在科学探索的过程,而非聚焦在探索的成果上。③

在近几十年的发展流变中,科学哲学从原初的立场转变为目前的反基础主义或者新古典主义,把精力从

科学的逻辑语法中抽离出来,更加关注自然科学理论的数理模型结构。逻辑实证主义提出了一个综合的科

学解释和科学检验理论,把科学发现排除在外。虽然逻辑实证主义并不看好科学发现,但却在人工智能和认

知科学领域兴起了一股科学发现程序化的研究浪潮,有力地驳斥了无法对“发现的语境”形式化的武断论调。
我们知道,实证主义科学家们追求客观精确的体系化知识,将演绎逻辑系统作为科学解释和确证的首要形式

框架,并将不具备此种特性的归纳逻辑也加以改造,使之变成形式简洁,易于计算且更为直观的公理化系统,
卡尔纳普在这方面做了许多基础性工作。后面的伍兹(J.Woods)、加贝(D.Gabbay)、阿丽色达、玛格纳尼等

人研究的创新之处就在于整合多种逻辑工具,而非使用单一的逻辑来构建溯因模型。隐式知识不再神秘和

不可分析,我们能给这些知识建模,为问题求解提供一个明确的框架,使之可应用于诸如生成式计算系统

上。④

皮尔士在提出“第三种推理形式”之后,也曾探讨过溯因的基本形式,起初他的思路是参考三段论逻辑。
在此后相对漫长的几十年时间里,溯因推理的模型化进程并没有取得实质性进展。20世纪90年代以来,人
工智能领域开始越来越多地讨论溯因推理,将其作为问题求解的工具。这个时期的溯因形式化往前迈进了

一步,但并非完全的形式化,还没有构造出溯因推理的一般模型。溯因推理的模型化尝试始于21世纪初,第
一个完整的溯因模型AKM由阿丽色达、科瓦尔斯基、库珀斯(T.Kuipers)、卡卡(A.Kakas)和玛格纳尼等

人提出,是目前主流的溯因模型。紧接着,伍兹和加贝在AKM的基础上提出了一个新的溯因模型GW。之

后又有逻辑学家提出新的模型,溯因模型研究开始蓬勃发展起来。
二 溯因模型的认知目标:缓解无知状态

人工智能和溯因推理主要存在三方面的联系和互动,其中人们最为关注的是认知信念的动态变化问题,
即我们如何逐渐修正我们的认知信念。在伍兹和加贝看来,溯因推理就是IP(IgnorancePreserving)推理,
致力于缓解无知状态。溯因模型始终围绕着一个核心主题:解决IP问题。对于一般的推理来说,不确定性

是可以消除的,但溯因推理是个例外,即便完成推理过程,推理者仍旧可能处于无知状态。经过一系列的排

除后,剩下的假说不一定就是事情发生的真正原因,溯因推理并没有假定事件背后存在确定性的、真理性的

理论。粗略地说,溯因是对特定认知刺激的反应,这种刺激发生的时候,由于目前认知资源的限制而无法达

成认知目标。我们可以用溯因激发器(abductivetrigger)⑤简要地刻画这种刺激-反应过程,将偶然事态记

作S,把目前的认知资源或者知识集定义为K,S要达成的目标记作T,溯因激发器的基本形式为⑥:

  1.获得S
2.S碰巧发现T
3.K并没有达成T
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也就是说,我们表面上完成了问题的求解过程,但事实上并非如此,因为T并没有纳入到我们的知识库

中,因而我们并没有彻底地达成目标。
我们一般把IP问题定义为:存在一个认知主体X当且仅当X有一个认知目标T,从目前的知识库K中

不能达成T。面对IP问题,认知主体有两个选择。
一个是获得新的信息,X会达成T。因此就有①:

  IPOption1:X克服了他的无知,X扩展知识库K至K*,K*能达成T。
另一个选择就是有序对{K,T}对X不可解。此时,我们就会处于第二种情形:

  IPOption2:X的无知压制住了他,Option1失败,X就处于这种无知状态。
值得注意的是,这两个选项是动态的,也就是说在t1 时刻,X可能尝试着解决问题,但是失败了,因此就

是Option2的情形。在t2 时刻他可能处于Option1的情形,然后在t3,他可能又处于Option2的情形。
普遍的观点认为当主体遇到IP问题时,只存在以上两种情况。事实上,还存在着第三种情形:

  IPOption3:假定达成了目标。X找到了一个假说H,假说H会和K一道解决他的IP问题。

H是一个猜测,Option3加入了猜想的要素,但是这并没有彻底解决原初的问题。X只有在他现在知

道K或他将要知道K*的基础上才能达成T,他目前并不身处其中任意一种状态。如果他挑选了假说H,通
过H来更新K达成T,猜想H也不能产生K*。即使附带着假说的的知识库[即K(H)]也不能作为X的知

识集,所以我们并没有解决主体的IP问题。
虽然K(H)不能直接达成T,但我们可以说假定地达成了。因此,Option3没有解决X的IP问题,介

于达成和非达成之间的一种中间状态。也就是说,设定了一个比原先目标稍低一点的目标,然后达成这个目

标。倘若第一种认知上的达成无法实现,我们就可以采取第二种假定的达成。
显然,Option3不是IP问题的彻底解决方案,但将IP问题转换成了猜想能够解决的问题。这也算是对

IP问题的一个回应,降低解决T目标的标准。此时主体不是倾向于追求效益最大化,而是适当牺牲,退而求

其次。
当我们加入了Option3之后,IP问题的动态特征也会相应地调整。一个认知主体可能尝试失败,因此

陷入Option2,然后他可能会转向Option3,如果同样失败了,他又会处于Option2的状态。但是他如果成

功了,达成了Option3设定的稍低标准的目标T,那么他目前的认知状态就会比以前更好,或许逐渐转向

Option1。
我们举一个例子来说明IP问题及其动态认知特征。如果杨伶香想要知道李楚云是否住院,她打电话给

李楚云的室友,但是没有接通。她又打给李楚云的朋友高丝雨,高丝雨也不知道。那么我们可以说,杨伶香

目前没有解决这个问题的K*。她一筹莫展,只能明早亲自去医院走一遭。如果她明天去医院发现李楚云

不在,那么她今天处于Option2的状态,到了明天才处于Option1的状态,这样就解决了他的IP问题。生

活中的具体案例往往不具备这样的单调性,我们现在设想另外一种情形。杨伶香感冒发烧,在家休息,不能

去医院一探究竟,假定她并不知道李楚云在那一天的出行情况。直到半个月后,李楚云来她家做客,与她闲

聊时说到:“生病可真是遭罪啊,我已经大半年都没有踏进诊所了。”那么杨伶香现在知道李楚云那天没有住

院。但是她并没有解决她的IP问题,因为新知识已经超出了框架。IP问题也有“保质期”,过期就会失效。②

如果说演绎推理主要是获取确定性的真理,归纳推理用于增强预测的可能性,那么溯因推理的显著特征

就是缓解无知了。溯因的本质是问题求解,采用的方法是引入假说。这种方法无法确保得到完美的解决方

案,而是一个折衷策略,但这个方案最能展现科学发现和科学探究的实际情况。我们往往无法立刻知晓答

案,当我们既无法直接获得确证性的结果,也无法提高结果的可信度的时候,那么我们能够做的就是消除我

们对问题的疑惑,或者说缓和我们的无知状态。正如雷切尔(N.Rescher)所言:“对无知的不适应是人类感
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受性的一个天然组成部分。”①溯因模型致力于消除IP问题,同时力求形式刻画溯因推理的实际情形。加贝

和伍兹把溯因逻辑作为一种认知系统,而且也是一种实践逻辑(practicallogic)。② 溯因作为一种逻辑分析,
是从观察数据到可能原因的推理模式。它不可避免地使科学哲学中的经验进步与理论说明相结合,促进了

人工智能中信念变化的计算理论的产生。③ 而模型为处理信念提供了很好的框架,我们接下来分别考察两

种溯因模型。
三 主流溯因模型:AKM架构

AKM架构④由阿丽色达、科瓦尔斯基、库珀斯、卡卡和玛格纳尼等人提出。我们用E表示一个主体的

认知目标,K表示认知主体的知识库,H是一个假说,K(H)表示带有假说 H的知识库。有了这几个参数,
我们便可以刻画AKM溯因模型⑤:

    AKM1:E
    AKM2:~(K E)

    AKM3:~(H E)

    AKM4:K(H)是一致的

    AKM5:K(H)是极小的

    AKM6:K(H) E
    AKM7:因此,H

AKM1表示设定一个认知目标;AKM2意味着E并不是来自知识库K;AKM3表示E并不是来自我们

提出的假说H;AKM4表示添加H至K,得到K(H),并给出了一个一致性结果;AKM5表明K(H)无法添

加新的东西进去;AKM6表示新的理论K(H)会产生E;最后得出结论,暂时假定H是值得辩护的。
构造溯因模型是为了更好地解决IP问题,IP问题的核心是引入假说 H,我们假设 H和知识库K一道

能消解IP问题。溯因模型要想解决IP问题,就需要高效快捷地找出假说H,并且确保H可以经受检验。
给出模型的基本形式只完成了一部分工作,这属于语法的部分,还要给出有语义,并说明构造模型的思

路和技术细节。
首先,我们需要迭代溯因(iteratedabduction)的理论。假设我们有一个目标E1,我们就增加一个假说

H1。假定这个过程是连续的,我们考虑E2,E3,……,然后加入 H2,H3,……因此我们得到了一系列的知识

库K(H1),K(H1)(H2)。我们需要迭代溯因理论来处理这些序列。如果议程(Agenda)在我们的知识库K
中终止,那么我们就从K(H)中溯因出H。如果随后偶然增加了一个知识k1,与K一道终止了议程,那么我

们就舍弃H,转向K∪{k1}。⑥ 这一点最能反映溯因模型的IP靶向,假说并不是一成不变的,而是实时更新

的。
在我们日常生活中,多重溯因极为常见。事实上,迭代溯因比起一步溯因,更适合将人类行为模型化。

实际的认知情境错综复杂,溯因的复杂性超过了迭代的事实。在一个更为全面的模型中,应该将一些额外的

复杂性纳入讨论之中,比如需要考虑这些溯因形式:多重目标溯因(multipletargetabduction),复合溯因

(compoundabduction)和可递封闭溯因(transitiveclosureabduction)。⑦ 随着我们考虑的情形的增多,就愈

发需要加标演绎系统,这样更利于数据的结构化和标签化,并且不同的嵌入原则能更容易以公式的形式表达
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出来。
另外,溯因模型要更有效率地找到假说H。AKM架构缺少关于 的理论算法的证明,用以检验K E

是否对于任意K和E都成立。没有这样的算法,我们很难发现 H的候选项。而AKM4-AKM6概括性太

强,概括性越强,也就意味着所表征的具体内容越少。因此我们需要假定算法A可用于检验K E是否成

立,并且用这种算法可以验证AKM2:~(K E)和AKM3:~(H E)是否成立。

我们在建构AKM溯因模型时所采用的策略是假定这种算法的一般性质,将溯因算法定义为元层级的

溯因机制U(A),在A上运行,试着找到候选项H。

A在数据K和目标E上运行,因此它决定了K ? E。我们需要将这个算法的历史也考虑进来,称其

为H。因此算法决定了结构是[K ? E;H],表示我们目前的数据结构是K,我们当前的目标是要证明E,

计算历史到达了H这一点。算法必须告诉我们在这一点上是如何继续的,A必须有一些规则可以应用,A
规则如下①:

计算规则R的一般形式:[K ? E,H],如果∧[Ki ? Ei;Hi]

换句话说,为了使[K ? E;H]计算成功,我们必须让所有的[Ki ? Ei;Hi]都计算成功。算法A的规则并

非是唯一的,可能存在多个。
如果不能执行K E,我们就用同样的过程去溯因一个E',E'是比E要求稍低的目标,也可以算作是一

个子目标。这样的话,就能够成功执行K E'。也就是说,我们改变了目标,把目标难度设得稍低一些,我

们在现实生活中也经常会这么操作。当我们处理日常生活中的溯因推理时,为了成功执行任务,会改变K
和E。因此,如果某人承接了一个项目,但是不能达到目标,他可能会有意识或无意识地歪解K,为一个稍微

不同的E作辩护,希望侥幸完成任务。
以上是大致的思路,我们以K ? E不满足开始,也就是说,溯因一般不会在一步之内完成。为了更高

效地找出H,我们有一个元算法U(A),能产生H,使得K(H) E成立。我们把U作为第一序,μ作为第二

序。当第一序的溯因不能得到答案的时候,我们就用第二序溯因。例如,以K ? E不满足开始,我们应用

U(A)解决问题,得到H。我们发现K(H)是不可接受的,因此溯因失败。我们就设定一个第二序的目标,把
溯因U修改成U=μ(U),那么我们就可以得到可接受的H'。② 这样的话,就能保证溯因成功。

伍兹和加贝认为AKM架构在某些方面做了颇有价值的探索,指明了溯因逻辑学家要解决的三个子任

务:当运用 的时候,必须予其描述;必须对假说 H作出说明;必须说明“因此”这个推论算子。③ 但伍兹和

加贝指出,AKM架构不能很好地刻画溯因的内在结构。此外,AKM参数太少,所以解释面较为狭窄。
四 伍兹和加贝的溯因模型:GW架构④

伍兹和加贝结合AKM架构,给出了一个新的溯因模型GW,GW 保留了AKM 的实用主义优点,并在

此基础上走的更远。
伍兹和加贝首先给出了溯因模型的基本架构,我们用T! 表示一个主体的目标,让R表示为在T上的

一个达成关系,Rpres 表示在在T上的一个假说关系,H是一个假说,K(H)是在 H基础上修改过的知识库,

C(H)是在H上的一个猜想,Hc 表示排除假说 H。溯因基本架构如下,我们将其简称为BS(BasicSche-
ma)⑤:
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  BS1:T!                  [T为一个认知目标]

    BS2:﹁R(K,T) [事实]

    BS3:﹁R(K*,T) [事实]

    BS4:Rpres(K(H),T) [事实]

    BS5:H碰到了更进一步的条件S1,…,Sn [事实]

    BS6:因此,C(H) [子结论,BS1-5]

    BS7:因此,Hc [结论,BS1-6]
我们不难发现,伍兹和加贝的溯因基本架构在一定程度上借鉴了AKM 架构,比如AKM2:~(K E)

和BS2:﹁R(K,T)都表达了同样的意思:目标不是来自知识库,否则溯因就没有意义了。二者在逻辑上是等

价的表达式,只是在形式表达方面存在一定差异。同时,我们也发现,GW 的基本架构要达成的目标不同于

AKM架构。AKM架构是为了更快捷地找到假说 H,而BS的结论是排除假说 H,排除假说是为了找到更

加合适的假说或者猜想,这样IPOption3才有可能过渡到IPOption1,才有可能彻底地消除IP问题。在

宏观设置上,GW的目标比AKM的目标设定的更高。
伍兹和加贝对AKM架构中的算法A进行了深入探讨,并对其作了小幅度调整。如果有一个目标V,

实现这个目标需要借助K,那么我们就将其表达为K ? V。① 我们需要一系列步骤来实现目标。如果我

们执行其中的任意一步,目标可能被其他的辅助目标或者子目标取代,实现这些子目标的相关K也会发生

变化。
总的来说,AKM架构强调如何高效地选取假说,因为找到假说就可能找到了问题的解,因而就可以消

解IP问题,但是这种消解可能达不到预期的效果。IP问题的解决方案强调的是渐进消解策略,一方面我们

需要快捷高效地找到假说,另一方面我们也必须要有排除假说的机制,即从一个假说跳跃到另一个假说。这

样会为IPOption3过渡到IPOption1提供契机。AKM 架构在寻找假说方面做了很多工作,但是并没有

体现出不断寻求最优解的趋势。
伍兹和加贝在基本架构BS的基础上,提出了一个整合的溯因模型:GW架构。其形式如下:

  GW1:T! α               [T是带有命题α的认知目标]

  GW2:﹁R(K,T) [事实]

  GW3:﹁R(K*,T) [事实]

  GW4:H∉K [事实]

  GW5:H∉K* [事实]

  GW6:﹁R(H,T) [事实]

  GW7:﹁R(K(H),T) [事实]

  GW8:H R(K(H),T) [事实]
  GW9:H碰到了更进一步的条件S1,…,Sn [事实]

  GW10:因此,C(H) [子结论,GW1-9]

  GW11:因此,Hc [结论,GW1-10]

GW架构在一定程度上借鉴了AKM的框架,但二者的目标不一样。AKM 架构的结论假定 H是值得

辩护的,而GW则是排除假说H。伍兹和加贝指出,GW架构并非取代AKM架构,而是思路的转换。
伍兹和加贝认为他们的溯因架构充分体现了溯因逻辑独特的认知特征。H不在认知主体的知识库K

中,也不在扩充的知识库K* 中。因为 H不在K中,那么经 H修改过的K也不在 K* 中,因此,H⇒R(K
(H),T)。伍兹和加贝认为这样就解决了IP问题。②
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五 溯因模型化进路的挑战与出路

虽然伍兹和加贝声称GW模型解决了IP问题,但玛格纳尼认为GW 模型根本不能算作是一种溯因模

型。马格纳尼强调假说的产生和检验过程,严格意义上属于归纳逻辑的任务,而不是溯因逻辑的内容。于是

玛格纳尼又提出了一种所谓溯因的生态认知模型(Eco-CognitiveModel,简称CT)。① 他们不同的处理方式

在一定程度上折射出溯因概念的含混和溯因模型进路的诸多分歧。
构造模型的方法有很多,在AKM 和GW 模型中,主要涉及如何描述和解释这些参数:T!,T,K,K*,

H,K(H),S1,……,Sn,C(H),Hc。将一个概念或者一套概念集模型化是逻辑学家通常采用的方法,由于诸

多的限制,通常不能充分表征一个模型。而主流的逻辑进路,即用集合论、模型论、递归论和证明论来构造溯

因模型的路子似乎行不通。伍兹和加贝在完成GW 的主要框架之后,也不得不承认即便是处理一部分参

数,都极其艰难。现有的模型也只是一些零散的、尝试性的工作。伍兹和加贝表示,要想解决所有的问题,至
少需要一代人的努力,因为对每一个参数的解释都牵扯到诸多的逻辑分支。构造溯因模型的难度主要体现

在以下几个方面。K是溯因者目前的知识库,当遇到问题之后,知识库就会随之改变,变成K*。我们跟皮

尔士一样,都是可错论者,认为可以更新知识库。只有这样,我们才会逐渐提高认知水平。而可错论是一个

动态认知因素。因此,溯因模型需要引入动态逻辑的一般结构。既然涉及到知识集的扩展、信念修正和信念

更新,必然会牵涉认知逻辑。C(H)是一个模态语句,C是允许猜想的道义算子,Hc 用来表示排除假说,故而

C(H)在道义逻辑中也有一席之地,而Hc 则与加标推理有着密切的联系。② 还有一个几乎所有的逻辑系统

都会遇到的推理后承问题,对后承的不同解读,会产生不同的逻辑。推论关系在构造溯因框架中仍然起着关

键作用,所以必须解释在何种意义上使用 或 。
溯因模型化是一项棘手课题,首先是溯因概念的模糊性,溯因推理与归纳推理和最佳说明推理等有着千

丝万缕的联系,溯因模型的研究范围还存在一定的争议。其次,溯因模型牵涉逻辑学领域的诸多分支,研究

者要想打通这么领域,一己之力难以为之,只有广泛的合作,才有实现的可能。很显然,GW模型并非是溯因

模型化的最后形态,从AKM架构到GW架构,甚至到CT模型,都是逻辑学家们的有益探索。
在溯因模型化的研究中,溯因模型的目标是缓解无知状态,就是将追溯原因的过程作为一个动态的认知

过程,其中包含着信念修正和知识集的更新,这也是人工智能的重要议题。溯因推理的研究进路有三条:基
于逻辑的、基于计算的和基于认知的。这三个方面是溯因推理和人工智能联系最为紧密的部分。我们认为,
溯因推理的研究趋势之一是越来越多地呈现出三方面的融合。其实逻辑理论在某些层面上也类似于科学理

论,完备的理论就失去了发展动力。如果拥有一个“完备的科学理论”,就意味着在这个理论中,能给出否定

或肯定的解释,这要么是一个没有解释效力的理论,要么就意味着理论的终结。溯因模型化的困境也是其发

展的动力,正是由于这种不完备,激发着后继学者对理论的完善和推陈出新。

[责任编辑:帅 巍]

02

四川师范大学学报(社会科学版)

①

②

LorenzoMagnani,PingLi,etal,PhilosophyandCognitiveScienceII:Western&EasternStudies(Berlin:SpringerInternationalPublish-
ing,2015),135-136.
JohnWoods,ErrorsofReasoning:NaturalizingtheLogicofInference,71-72.


