
第 38 卷 第 2 期
2 0 2 2 年 2 月

自 然 辩 证 法 研 究
Studies in Dialectics of Nature

Vol． 38，No． 2
Feb． ，2022

文章编号: 1000 － 8934( 2022) 2 － 0023 － 07

符号主义与联结主义人工智能的融合路径分析
魏 斌

( 浙江大学 数字法治研究院，杭州 310008)

收稿日期: 2021 － 10 － 16

基金项目: 国家重点研发计划“基层社会网格治理数字化关键技术研究与应用示范”( 2021YFC3300300) ; 国家社会科学

基金重大项目“新一代人工智能背景下的逻辑学研究”( 20＆ZD047) ; 国家社科基金青年项目“智慧司法中法律推理与法律解

析的融合路径研究”( 21CFX006) 。

作者简介: 魏斌( 1986—) ，江西南昌人，哲学博士，浙江大学百人计划研究员，博士生导师，主要研究方向: 形式认识论、人
工智能逻辑、人工智能与法律。

摘要: 人工智能的演化形成了符号主义与联结主义人工智能两条代表性进路。符号主义人工智能的优点在于推

理过程透明、可解释，但存在不完备、框架问题和知识接收瓶颈等问题。联结主义人工智能的泛化能力和可移植能力

强，但缺陷是算法不可解释性、过拟合等问题。符号主义与联结主义人工智能有着显著的融合可能性，在新一代人工

智能背景下，两条进路的融合又产生了新的路径，在基于神经网络的逻辑推理、符号表示的机器学习、认知图谱及其

推理、机器学习与论辩挖掘等交叉领域表现出强劲的融合潜力。
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人工智能在过去六十多年当中形成了两条脉

络清晰的进路———符号主义( symbolism) 和联结主

义( connectionism) ，两条进路贯穿于整个人工智能

的发展史，各自都形成了鲜明的特色，表现出不同

的理论和应用竞争力。符号主义人工智能是第一

代人工智能，它主张人类思维的基本单元是符号，

人类认知的过程是符号运算，表现为知识表示和推

理，主要通过逻辑进路来研究。联结主义人工智能

是第二代人工智能，它源于仿生学，研究上模拟人

脑的神经系统，主要聚焦神经网络及其连接机制，

由此来探索大数据驱动下的学习方法。
符号主义人工智能擅长研究人类的逻辑思维

活动，学习过程是从经验或规则出发，根据前提推

出结论的过程，采用从一般到特殊的演绎式推理，

是一种“自上而下”的模式。符号主义人工智能的

基础是公理化理论和数理逻辑，特点在于逻辑推理

过程是可解释和错误可追溯的。与之不同，联结主

义人工智能采用的是由特殊到一般的归纳式推理，

依赖的是假设检验、相关性分析、线性预测、时间序

列分析等数学方法，学习过程是从大数据中发现隐

藏的特征和规律，拟合反映特征的正面数据，排除

特征异常的反面数据，这种学习方式是一种“自下

而上”的模式。一直以来，科学家都在探索两种路

径融合的技术和方法，第三代人工智能的发展思路

是把第一代和第二代人工智能结合起来，同时利用

知识、数据、算法和算力要素，构造安全、可信赖、可
靠和可扩展的 AI 技术。〔1〕1285

一、符号主义与联结主义
人工智能之比较

符号主义和联结主义之间的路线竞争推动了

人工智能的快速发展，形成了“符号派”和“联结派”
两个阵营，两个学派之间经常发生碰撞，甚至一度

发生过激烈的“对抗”。在当前新一代人工智能背

景下，以深度学习为代表的联结派占据了绝对优

势，但联结主义人工智能也存在明显的缺陷。基于

机器学习的方法存在不同程度的不可解释性问题，

因而难以阐明推理的因果关联，从而导致解释能力

弱，并且鲁棒性较差。联结主义的方法同样还缺乏

坚实的理论基础，即使在仿生学和脑科学理论有所
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突破，但仍然难以透彻解释决策的过程。人类的思

维过程是综合演绎思维和归纳思维的过程，人工智

能模拟人脑的思维必须综合两种思维模式，通过分

析两种路径的优缺点，做到优势互补、协同融合。
1． 符号主义人工智能的优缺点

符号主义人工智能的早期探索主要是逻辑推

理的研究，即如何使用逻辑符号系统来表达逻辑思

维的过程，因而又被称为“逻辑主义”。在符号主义

看来，计算机是一个可解释的自动化形式系统，或

者说是一个符号操纵的机器。这种定义包含两层

含义: 一是形式系统的参与主体是自动化的，它们

是根据规则来自动化执行的; 二是符号是可以被解

释的，这使得其行为是有效且合理的。〔2〕106符号主义

的特点在于推理的过程是可解释的，如果推理过程

出现错误，那么是可以追溯和定位的。符号主义还

研究知识的表示、推理和应用，因为符号化方法对

于知识的显示性和表达能力强，能够应对较复杂的

知识推理，被广泛地运用于自动定理证明和专家系

统的构建。
然而，符号主义人工智能也面临困境，首先，符

号系统 是 不 完 备 的，希 尔 伯 特 纲 领 ( Hilbert pro-
gramme) 提出构造一个满足完备性、协调性和可判

定性的数学系统，哥德尔不完全性定理( Godel’s in-
complete theorems) 证明了对于任何一个公理化系

统，都存在此公理体系所无法判定真伪的命题。这

表明符号系统构建的逻辑形式系统不可能是无所

不包的，它无法保证在完备的形式系统中推出所有

为真的结论，即不可能同时满足“完备性”和“无矛

盾性”两个特征。因而，不存在一个无所不能的符

号化人工智能系统，这也显示了符号化方法的局

限性。
符号主义人工智能的第二个局限是知识获取

瓶颈。知识引导的人工智能之所以能展示知识推

理等智能化行为，是因为它运用了常识或专家知

识。人工智能根据专家知识来执行专家的任务，其

推理引擎高度依赖专家知识获取，但这些知识库是

封闭的，并且需要由领域专家来构建专家知识，因

而，符号主义人工智能无法自主获取知识，这也是

专家系统难以维持的主要原因。除了专家知识，人

工智能同样难以理解常识，甚至包含一些儿童都能

辨别的常识，这是由于人类学习常识往往是通过生

活实践 来 学 习 的，而 机 器 难 以 从 实 践 中 去 学 习

知识。

符号主义人工智能的第三个问题是框架问题

( frame problem) ，该问题最初是由麦卡锡 ( J． Mc-
Carthy) 和哈耶斯( P． J． Hayes) 提出的〔3〕463，当人工

智能试图模拟人类适应环境中相关变化的能力时，

就会出现框架问题。通常来说，人类很容易掌握周

围发生的事情，这从他们快速预测、反应或调整特

定事件的重要后果的能力中可以明显看出。〔4〕161 然

而，人工智能却难以用符号来刻画人类周围环境中

的知识。换言之，经典人工智能直接可用的显性符

号表征由于难以实时、自动地更新，也无法捕捉大

量的隐性知识，从而无力表征现实世界，面临框架

问题的困扰。〔5〕3例如，符号主义人工智能就很难用

符号去表征图片、语音或视频等感知数据，而这恰

是联结主义人工智能所擅长的。
2． 联结主义人工智能的优缺点

由数据驱动的联结主义人工智能以机器学习

为主要驱动技术，以深度学习为代表的算法和模型

通过组织和拟合参数，学习特征表示，有着良好的

泛化能力和可移植性。然而，机器学习运用于大数

据分析还存在着若干缺陷: 第一，机器学习对大数

据的容量和质量有较高的要求，数据的质量直接决

定了模型训练的效果，“垃圾数据”输入必然会造成

“垃圾结果”输出。第二，数据来源不明确、不完整、
可靠性不高、缺乏针对性和准确性，甚至出现数据

之间的冲突和矛盾，这些都导致数据的可实用性不

高。第三，数据通常要求是满足独立同分布，这在

诸多实践应用中难以得到满足。第四，在监督学习

当中，数据还需要被精确标注，机器学习模型表现

力很大程度上取决于数据标记质量的好坏。
联结主义人工智能还面临难以克服的技术困

难。一方面，联结主义人工智能构建“特征工程”困

难，如果设置的特征与数据样本真实的特征出入过

大，那么机器所习得的特征与人所设置的特征将相

差甚远。另一方面，联结主义人工智能所采用的深

度学习容易造成过拟合( overfitting) 的问题。直观

上，过拟合指的是模型学习能力过于强大，将训练

数据集的特点看作是所有数据集的属性，从而导致

模型的泛化能力下降。随着模型训练复杂度不断

增强，模型在验证数据集上的误差会随之增大，导

致模型不能很好地拟合训练集之外的其他数据，由

此便发 生 了 过 拟 合 问 题，导 致 降 低 了 预 测 的 准

确性。
联结主义人工智能的算法还面临不可解释性
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问题，尤其是基于多隐层神经网络的深度学习算法

会造成“黑箱算法”，算法的不透明成为深度学习饱

受诟病的问题。原因在于深度学习高度依赖数学

和统计学，机器学习本质上不能解决语义理解的问

题。最典型的表现是人工智能本身不能够理解因

果关联，因为所学习到的统计频率上的相关性不能

够代表因果关联，而表达因果关联恰是符号主义人

工智能所擅长的。因而，深度学习虽然有强劲的结

果表现能力，但存在的问题仍不足以独立应对所有

的学习和决策。此外，从目前深度学习应用的落地

场景来看，大量还是采用监督学习的方式，仍然在

数据标记等工作上还高度依赖于人的参与，因而，

深度学习看似是“机器的学习”，但在实践中并非完

全依靠机器，大量的应用仍然停留在“有多少人工

就有多少智能”的状态。
综上，符号主义与联结主义人工智能的比较如

表 1:

表 1 符号主义与联结主义人工智能之比较

符号主义人工智能 联结主义人工智能

数据 /知识 知识引导 数据驱动

推理 /学习 知识表达、逻辑推理 机器学习、深度学习

优点 算法透明、可解释性 泛化能力、可移植性

缺点
不完备性、知识接

收瓶颈、框架问题

不可解释、过拟合、

语义理解问题

二、符号主义与联结主义
人工智能的融合可能

从模拟人类思维的过程来看，符号主义与联结

主义人工智能的融合具备现实可行性。在推理方

向上，符号主义人工智能采用的是“演绎式”的推理

模式，它是由前提根据推论规则得到结论的模式。
反之，联结主义人工智能采用的是“归纳式”的推理

模式，它是从已经具有某种特征或规律的数据当中

归纳或类比推出相似的新数据也具有某种特征的

推理模式。人类的思维往往是综合了演绎思维和

归纳思维，推理过程也往往混合两种思维，不存在

绝对的分野。
比较而言，联结主义人工智能受到极大的认可

和关注，但因此就推崇联结主义而否定符号主义显

得过于片面，美国俄亥俄大学的詹德拉( G． Chan-

drasekaran) 就指出: “最近几年，人工智能在很大程

度上集中于统计学和大数据。我同意由于计算能

力的大幅度提高，这些技术曾经取得过某些令人印

象深刻的成果。但是我们完全有理由相信，虽然这

些技术还会继续改进、提高，总有一天这个领域会

对它们说再见，并转向更加基本的认知科学研究。
尽管摆钟摆回去还需要一段时间，我相信定有必要

把统 计 技 术 和 对 认 知 结 构 的 深 刻 理 解 结 合 起

来。”〔6〕i － ii融合的路径已经成为人工智能领域的共

识，也逐渐成为人工智能的研究热点。
符号主义进路和联结主义进路的人工智能没有

绝对的优劣，只是两者适用的科学和社会领域不同，

它们对应的是人类理性思维活动的不同向度，擅长解

决不同类型的问题。有些领域适用符号主义进路的

人工智能，它更加侧重算法的透明性和可解释性，对

算法黑箱和不可解释性的容忍度较低。有些领域则

适用联结主义的人工智能，这类领域往往要求能够满

足较强的算法表现力，能够为决策的结果提供直接和

有效的建议，但却对算法的可解释性没有强制或过高

的要求，这意味着这些领域对风险和错误的容忍程度

较高，允许算法存在一定的风险。
符号主义进路和联结主义进路的人工智能都

存在局限性，不可能存在一种在任何问题和领域当

中都统一适用的人工智能方法，尽管“深度学习 +
大数据”已经在较大范围的科学和社会活动中发挥

了重要作用，但是在其他很多问题当中仍然作用有

限。人工智能技术的优劣是相对于具体的问题和

领域而言的，就某个问题适用何种人工智能，有的

人工智能在可解释性和表现力方面能够达到符合

既定目标和要求的某种平衡，那么它就是相对更优

的方法，人工智能科学家一直在这样的研究方向上

发展更优的人工智能算法。
两种路径融合的优势在于两者能够优势互补，

符号主义的可解释性可以弥补联结主义的算法可

解释性和推理能力弱等问题，联结主义可以避免符

号主义的知识接收瓶颈困境等。融合的观点越来

越受到人工智能科学家的认同，融合神经网络和符

号过程的混合系统( hybrid system) 、“神经 － 符号

机”等理论相继被提出，常见的一阶逻辑、多值逻

辑、模态逻辑都被尝试嵌入到神经网络当中。随着

新一代人工智能的发展，符号主义与联结主义人工

智能又各自取得了新进展，使得两种路径的融合又

出现了新的生命力。

52



自然辩证法研究 第 38 卷 第 2 期

三、新一代人工智能背景下
的融合路径

符号主义与联结主义人工智能的融合产生了

两种融合的思路，第一种是非对称的单向融合模

型，这又包含两种方法，其一是将符号主义方法融

入到联结主义人工智能，利用逻辑符号来表达神经

网络等研究; 其二是将联结主义方法融入到符号主

义人工智能，利用机器学习的特点加深因果关系及

其推理等研究。第二种是双向模型，即结合双方的

特征产生新的应用场景，如认知图谱及其推理的研

究。神经网络能够与逻辑结合的原因在于，它能够

构建神经网络中不同隐层之间的关联结构与逻辑

推理的规则结构之间的映射。换言之，神经网络中

原本难以解释神经网络之间的关联性，可以用可解

释的逻辑规则来加以说明。张钹院士还提出了第

三代 AI 的三空间融合模型，即融合双空间和单空

间两种模型，其中，单空间模型是以深度学习为基

础，将所有的处理都放在亚符号( 向量) 空间，双空

间模型模仿了大脑的工作机制，但对其工作机制知

之甚少。〔1〕1290

1． 基于神经网络的逻辑推理

在符号主义与联结主义融合的早期，科学家尝

试借助神经网络的优点来提升逻辑推理能力。明

斯基( M． Minsky) 总结到: 符号知识和联结主义各

有优缺点，我们需要一个系统能够将它们的优点集

成起来。〔7〕34自 1980 年以来，人工智能科学家就通

过各种方法将神经网络和符号学相结合，形成了神

经符 号 主 义 ( neural － symbolism ) 。平 卡 斯 ( G．
Pinkas) 就提出了一个能够表示和学习命题知识的

联结主义框架，开发了命题演算的扩展版本，并且

证明了可用于非单调推理、处理相互冲突的信念和

知识。新框架能够实现快速学习，扩展逻辑可用作

联结主义网络的高级规范语言，能够映射主要的符

号系统。〔8〕203

20 世纪 90 年代初期，托维尔( G． Towell) 和沙

弗里克( J． Shavlik) 给出了一种基于知识的人工神

经网络( KBANN) ，这种模型研究如何从神经网络中

插入和提取规则，为使用反向传播训练的基于知识

的神经网络学习算法提供了一种学习背景知识的

有效方法。〔9〕119人工神经网络后来还启发了联结主

义归纳学习和逻辑程序( CILP) ，这种模型使用逻辑

程序作为知识表示语言，在神经网络中进行知识精

炼，从受过训练的网络中提取知识，并从例子中归

纳得到新的知识。加尔塞斯( A． Garcez) 等提出了

一种在已训练后的神经网络中抽取逻辑知识的方

法，帮助增强神经网络的可解释性。〔10〕155 理查德森

( M． Ｒichardson) 等以一阶符号逻辑和概率图模型

结合的方式进行了探索，提出了马尔科夫逻辑网

络〔11〕107，该网络是一阶符号逻辑的知识库，其中每

一个公式都有对应的权重。受限于当时机器学习

技术和自然语言处理技术的制约，这些探索并不能

充分利用神经网络的优势，因而没有取得更进一步

的成功。未来的研究将推动以深度学习为代表的

神经网络在模态逻辑、直觉主义逻辑等更多逻辑分

支中发挥作用。
2． 基于符号表示的机器学习

联结主义人工智能所采用的深度学习算法不

可解释的原因在于，神经网络包含了多层难以被表

达的隐藏层，导致无法解释输出是如何由输入所得

到的。解决这个问题的一种思路是利用逻辑符号

来建立神经网络中隐藏层之间的映射关系。早在

1990 年，深 度 学 习 技 术 的 代 表 人 物 辛 顿 ( G． E．
Hinton) 就提出了将一种“部分 － 整体”层次结构映

射到联结主义网络的方法，用符号来表达整体结构

中的最小单元，并使用符号来解释数据结构的类

型，实现局部和整体的一致性表示。〔12〕47 BoltzCONS
是一种表达动态符号结构的联结主义模型，能够动

态创建和操作复合符号结构。这些结构是使用链

表的功能模拟来实现的，但 BoltzCONS 使用分布式

表示和关联检索来代替传统的内存组织。〔13〕5

符号逻辑的作用是帮助神经网络训练、学习和推

理，通过将符号规则转化为神经网络可以理解的向

量。有学者提出了一种知识蒸馏的师生( teacher －
student) 网络，使神经网络拟合符号规则的结果，在规

则的指导下训练学习。有研究将深度神经网络与结

构化逻辑规则相结合，比较直接的方法是将一阶逻辑

规则用于增强各种类型的神经网络( CNN 和 ＲNN
等) ，思路是将逻辑规则的结构化信息转换为神经网

络的权重。〔14〕2410联结主义和符号主义结合的困难在

于，深度神经网络中隐结点上发生的事情是不可言传

的，因为隐结点可能并不表达我们使用的任何概念或

概念组合，可能只有把认知过程分解成远比我们的概

念体系细得多的碎片，再按另一种方式重新组合才能
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得到一点语义的蛛丝马迹。〔15〕49

第三代人工智能的研究动向之一是可解释的

人工智能，其中一个方向是通过因果关系来解释推

理的过程。在最新的研究中，“图灵奖”得主本吉奥

( Y． Bengio) 研究了因果表示的机器学习，他将因果

推理与机器学习迁移与泛化联系起来，进而分析因

果推理可能对机器学习的价值，鲁棒性和泛化性，

以及现有的共性比如半监督学习、自我监督学习、
数据增强和预训练。〔16〕612周志华结合机器学习和逻

辑编程实现了溯因学习，提出了一种新的方法来联

合优化机器学习模型和逻辑推理模型，其中逻辑推

理利用符号域知识和纠正错误感知的事实来改进

机器学习模型，通过溯因学习使机器同时学习识别

手写数字和求解数学运算。〔17〕220 － 222 机器学习借助

符号主义路径的思路是利用逻辑推理的简洁性和

可解释性来弥补机器学习的不可解释性，但如何充

分地使逻辑与机器学习算法相融合，还需要深度挖

掘逻辑的推理机制与机器学习的预测功能相耦合

的新路径。
3． 认知图谱与推理研究

知识工程在语义网络之后进入了知识图谱的

时代，谷歌于 2012 年正式提出了知识图谱这一新概

念，其最初的目的是为了提高搜索引擎检索的效

率，通过知识图谱可以将相关联的信息共同提供给

使用者。谷歌的知识图谱不仅基于 Freebase、维基

百科等知识图谱，而且还致力于全面和深入的知识

图谱建构。该知识图谱包含超过 5 亿个对象，超过

35 亿个这个对象之间的关系。① 除了构建和应用知

识图谱的技术之外，知识图谱研究还包含融合认知

计算、自然语言处理、语义网络技术和机器学习等

人工智能技术。近些年，随着知识图谱推理和图神

经网络技术的应用，知识图谱研究开始走向认知

图谱。
认知图谱是以实现知识引导和数据驱动相结

合的知识表示和推理的认知引擎为目标，研究支持

鲁棒可解释人工智能的大规模知识的表示、获取、
推理与计算的基础理论和方法。〔18〕9 现有的认知图

谱的研究方法主要是基于知识图谱结合逻辑推理

的方法来实现认知层面上的图谱推理。在知识图

谱推理方面，主要是基于逻辑推理的方法，常见的

方法包括基于一阶逻辑、模态逻辑、描述逻辑、分布

式表示推理、神经网络推理等方法。另一方面，在

知识图谱的逻辑表达方面，主要的研究方法是基于

自然语言生成( NLG) ，常见的模型包括 Tranformer
模型和 Bert 模型等。然而，神经网络模型难以解释

的问题仍然存在，还需要从认知层面来寻找解释神

经网络推理过程的新方案。
认知图谱研究不能只停留在“知识图谱 + 逻辑

推理”的层面，而应当深入发掘知识图谱和认知科

学的结合。这需要交叉可解释性理论、反事实因果

推理、持续学习等方法，建立高效且稳定的知识获

取、表达和推理机制，让知识能够被机器理解和运

用，进而进行可解释的推理。最新的研究动态指向

多种路径: 一是知识图谱与图神经网络的结合，利

用循环神经网络( ＲNN) 和注意力机制( attention) 等

来构建知识图谱。二是大规模知识图谱和知识计

算研究，这需要从海量、多源、异构、碎片化的大数

据当中大规模自动化地获取知识，并进行动态融

合。三是从人机知识交互的角度，研究人机交互的

知识表征体系，实现高效的智能交互。四是从高阶

认知的视角来研究，这需要从形式认识论、认知心

理学、脑机融合等学科进行交叉性探索。
4． 基于机器学习的论辩研究

符号主义人工智能的最新研究进展是可计算

论辩模型与机器学习的结合，实现了自动化辩论。
2018 年 IBM 的人工智能辩论机器人( Project Debat-
er) 在与人类专业辩手对局的国际辩论比赛中表现

出色。2020 年《自然》杂志发表了人工智能论辩机

器的工作原理，辩论机器人结合了计算辩论理论和

论辩的数据挖掘等多种技术，使得机器人具备了从

海量文本数据中获取知识来构建论证以支持论点，

反驳对方论点等多种论辩能力。辩论机器人由四

个主要模块组成: ( 1) 论证挖掘，机器通过处理 Lex-
isNexis 语料库中的大约 4 亿篇报纸文章来检索与

论点相关的主张和证据。( 2 ) 论证知识库( AKB) ，

机器获取不同辩论之间的共性，通过特征的分离器

来判定哪些与论点相关，从而获取与论点相关的知

识。( 3) 论证反驳，机器通过论证挖掘来编译可能

被对手提及的线索，AKB 同样也可以挖掘反驳的论

点。( 4) 论证构建，机器通过聚类分析构建一个基
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于规则的论辩系统，该系统根据与论证的语义相似

性来聚类论证，获取一组能够反映聚类主体的高质

量论证集，以供系统选择论辩的素材。〔19〕380 － 381

基于机器学习的方法，人工智能已经实现了论

辩挖掘和论辩文本的自动化生成。论辩挖掘是在

海量文本大数据当中根据机器学习算法来预测文

本中所包含的不同类型的论证。首先，论辩挖掘需

要构建特征工程，这要先定义完全的论证类型，明

确论证的组成要素。其次，论辩要根据这些要素组

成不同论证类型的方式，采用有监督学习的方式来

进行人工标注，构建相对应的特征工程。第三，再

根据特征工程，采用深度学习、朴素贝叶斯分类器、
统计学习等算法来训练模型，通过不断调整模型参

数，使模型获得良好的泛化能力。第四，采用模型

检验论辩挖掘的准确率，对目标文本进行预测，准

确挖掘文本中所包含的论证，而后再采用论辩语义

的高效求解方法来进行评估。
尽管论辩研究为两种路径的融合提供了巨大

的推动力，它不仅提供了从海量文本大数据中挖掘

和生成论辩文本的技术，还推动了论辩本体论的研

究和语料库的开发。然而，基于机器学习的论辩研

究还有待进一步完善，其一，最突出的问题在于人

工智能挖掘和生成论辩并不能像人类一样理解上

下文的含义，也就无法理解论证文本的语义，生成

的文本也无法保证论点在语义上是有意义的，甚至

论证当中的简单因果关系都难以识别。其二，论辩

研究目前只限于辩论赛式的说服型对话，没有涵盖

日常生活中其他类型的辩论，比如信息寻求、科学

探索、谈判等对话类型。其三，论辩研究难以获得

人类在辩论中的修辞技巧，这往往和语用情境相

关，人类理解观点是需要在具体的论辩情境中去理

解其含义，脱离情境极可能导致含混。符号主义人

工智能的新趋势之一是研究非形式逻辑和新修辞

学的形式化〔20〕，融合路径下的论辩研究蕴含着无穷

的潜力。

四、结 语

人工智能是在不断向人类学习的过程中发展

起来的，符号主义人工智能的思维对应于人类的演

绎式思维，而联结主义人工智能的思维则对应于人

类的归纳式思维。演绎式思维注重从人类的经验

当中提炼和获取知识，归纳式思维则倾向于从个案

当中总结和归纳知识，人类的思维活动往往是融合

两种思维模式。本吉奥就指出人工智能研究应当

从直觉的、快速的、无意识的、非语言的系统( system
1) ，转向有意识的、逻辑性的、有规划的、推理性以

及可以用语言表达的认知系统( system 2 ) 。① 符号

主义和联结主义路径的融合不能只停留在以一方

的技术优势来弥补另一方的缺陷，而是应当真正理

解对方的技术逻辑，找到最契合的融合点，探索新

的理论和技术增长点，创造具备协作( collaborative)

能力、自适应( adaptive) 能力、负责任和可解释的人

工智能。
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Analysis of the Integration Path of Symbolism and Connectionism of Artificial Intelligence

WEI Bin
( Institute of Digital Jurisprudence，Zhejiang University，Hangzhou 310008，China)

Abstract: The evolution of AI has formed two representative approaches of symbolism and connectionism of AI． The advantage of symbolic AI is that the

reasoning process is transparent and interpretable，but there are problems such as incompleteness，framework problems，and knowledge reception bottle-

necks． Connectionist AI has strong abilities of generalization and transportability，but its drawbacks are the inexplicability and overfitting of the algorithm．

Symbolic and connectionist AI have significant integration possibilities． Under the background of the new generation of AI，the integration of the two ap-

proaches has produced new paths，which have shown strong integrating potential in neural networks with logical reasoning，machine learning based on the

symbolic representation，cognitive graph and its reasoning，machine learning and argumentation mining，and other cross － fields．
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