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摘  要：作为一种决策支持系统，模糊系统不仅具有处理不确定性信息的能力，又能够明确表达不确定性知识和

推理过程。但现存的一个问题是，对于包括采用模糊方法的系统在内的计算机决策支持系统，目前还未出现能够

明确评估系统实际可行性的方法。提出了不可区分性的概念框架，并将其作为评估计算机决策支持系统的关键部

分，给出了相关案例研究。案例证明人类专家的评判并非完美，模糊系统能够在技术层面模拟人类的决策，包括

人类专家在评判时表现出的差异性。使用模糊方法进行基于知识不确定性的表达与推理是非常必要的，而差异则

是学习时不可避免的表现形式，在评估人工智能系统时应接受其不完美的决策。 
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Abstract: As a decision support system, fuzzy system can deal with uncertainty and has a clear representation of uncer-
tainty knowledge and inference process. But one problem that exists is that computerized decision support systems, in-
cluding systems that use fuzzy methods, do not have a clear assessment method to determine whether they can be allowed 
to be used in the real world. A conceptual framework of indistinguishable lines as a key component in evaluating compu-
terized decision support systems was proposed, and some case studies were given. The case proves that the performance 
of human experts is not perfect, and the fuzzy system can simulate human performance at the technical level, including 
the variation of human experts. In summary, fuzzy methods are necessary for the representation and reasoning of uncer-
tainty of the knowledge-based systems. Variation is an important form of learning. When evaluating AI systems, imper-
fect performance should be accepted. 
Key words: artificial intelligence, approximate reasoning, fuzzy inference system, fuzzy set, human reasoning 

1  引言 

在几经发展的高峰和低谷后，人工智能

（artificial intelligence，AI）再次走到全球计算机科

学研究的最前沿[1]。超人类机器智能（即机器智能

超越最佳人类表现）的首次出现是在 1997 年国际

商业机器公司（ international business machines 
corporation，IBM）的一个名为 Deep Blue 的国际象

棋游戏计算机向加里·卡斯帕罗夫（持有官方最高记录

的卫冕世界象棋冠军）发起挑战，并在经过 6 场激

烈的比赛后以 32:22 将对手击败。2017 年，在 Deep 
Blue 出现的 20 年后，AlphaGo Master 在中国乌镇

的 Future of Go Summit 峰会上以 3:0 击败围棋高手

柯洁，再次展现了机器超人类的智能。这个击败柯

洁的 AlphaGo Master 由谷歌 DeepMind 公司开发，

采用结合蒙特·卡罗树搜索算法和卷积神经网络形
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式的深度学习算法，并通过强化学习方法进行模型

训练[2]。显然，在游戏竞赛的场景下评价一个计算

机硬件或其软件程序的性能非常简单，例如打败世

界冠军就是很好的评价基准，但即便计算机硬件或

其软件程序的性能效果能够超越人类智能，其核心

算法技术是否达到足以投入实际应用的水准还是

未知的。 
虽然深度学习这类次级象征性方法取得的突

出进展使其成为目前的流行算法，但其缺乏可解

释性或决策能力，这为人工智能技术的发展带来

了困扰。一个典型的例子就是神经网络的超参数

对性能的影响。没有人能够解释清楚为何同样的

神经网络结构在不同的参数组合下会得到不同甚

至完全不一样的结果。另外，神经网络所提取的

用于特定任务的特征或决策逻辑在语义层面是难

以理解的，同样也没有人能够完美地诠释神经网

络的特征与实际问题之间的联系。 
针对特定情境，需要使用基于知识不确定性表示

和推理的人工智能方法。基于这一论点，本文的一个

主要创新点在于提出可将模糊技术作为一种能够提

供必要解释和推理能力的方法，并通过在医学领域的

实践证明了其有效性。此外，不完美推理和不完美性

能是测试验证这类 AI 算法的基本特征。本文提出了

不可区分性的概念框架，并将其作为计算机决策支持

系统评估的关键组成部分，用来衡量模型与人类专家

的差异，以提升专家系统的决策能力。 
本文其余部分的内容如下：第 2 节概述了如何

通过图灵测试的形式评估决策支持系统；第 3 节举

例说明了推理结果的差异属于人类推理的基本特

征，并提出将其纳入计算机专家系统的推理过程中

以通过评估测试；第 4 节介绍了模糊专家系统中一

些可用于融合差异的现有技术及其使用的相应影

响和作用；第 5 节综合分析并讨论了差异与学习的

潜在关系；最后概述了未来可能的研究方向并总结

了本文的工作。 

2  评估人工智能 

如何恰当地评估计算机专家系统（或称专家系

统）在给定条件下的性能水平？计算机专家系统的

性能水平应该达到何种程度才足以投入实际应

用？这是重要且关键的问题。 
2.1  图灵测试 

阿兰·图灵（Alan Turing）的开创性论文“计

算机器和智能”[3]中介绍了一种被称为“模仿游

戏”的测试，可对“机器能否思考”这一问题进

行回答。在游戏的原始版本中（随后经图灵修订）

有 2 个游戏主体，一个是男人（A），一个是女人

（B），还有第三个人是性别审讯者（C），C 可以

向 A 和 B 提出问题以试图识别二者的性别。A 的

目标是使 C 做出错误的身份判定，而 B 的目标是

帮助 C 进行判定。图灵建议使用计算机替代 A，

并提出“游戏修改后，审讯者的判错概率是否与

游戏修改前相同”这一问题替代原有的“机器能

否思考”问题。 
在进一步的阐述中，图灵舍弃了男性和女性的

角色，并将游戏任务简化为判定机器和人（通常指

仅判定单一性别的人）。模仿游戏的过程如图 1 所

示，该过程随后被称为 AI 的“图灵测试”。图灵测

试的基本原理即不可区分性。实质上，如果无法将

计算机与人类区分开来，那么可认为计算机是智能

的，至少与人类的智能程度相同。显然，需注意的

是，图灵强调的不可区分性仅限于对话交流，而与

物理形态等因素无关。 

 
图 1  图灵测试的程式化表示 

2.2  评估决策支持系统 
那么，针对本节开头提出计算机专家系统的性

能评估问题，可给出的相应解决方法为：计算机专

家系统应通过与图灵测试相似的流程进行实验评

估，即评估观察者是否可以通过向计算机专家系统

和人类专家提问来对二者进行区分。如果无法区分

计算机专家系统与人类专家，那么无论计算机专家

系统达到的绝对性能水平如何，其都已展现出足够

的专业知识。 
当然，这个测试过程并不完全等同于图灵测

试。实际上，由于图灵测试在具体实施中的效果相

对较差，故图灵将最初提出的判定性别的测试方案

修改为简单地将计算机与人类区分开来。后又进行

补充，测试判定应由一个“陪审团”而非仅由一个

观察者实施且多次重复。 
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因此，为使该方法更具体可行，应构建一个由

计算机专家系统探究领域中具有挑战性的问题实

例组成的测试方案。然后，将问题实例分别提交给

计算机专家系统和专家小组（以获得该领域中人类

专业知识的代表性答案），得到相应答案后基于统

计学知识进行分析比较。如果计算机专家系统和人

类专家所给出的答案之间不存在统计学上的差异，

则认为计算机专家系统具有足够高的性能水平。 
测试要求中的“具有挑战性的问题实例”足以

说明测试使用的问题实例的难度水平可体现专家

系统的专业水平。例如，如果测试仅向专家系统提

出了非常简单的数学问题（例如“2 + 3=？”），那

么仅能证明系统能够实施简单的数学运算而不具

备数学家的水平（即便参与测试的人类专家小组人

员本身就是数学家）。进一步拓展到针对某一组问

题，在人类专家能够做出正确率达 100%的判定（即

所得的所有答案始终正确）的情况下，计算机专家

系统也应能够在同一组问题上具有 100%的准确

率。但是，如果提出的一系列问题对于人类专家来

说确实具有挑战性，那么人们可能会理所应当地认

为专家无法答对所有问题，即其正确率可能会低于

100%。在这种情况下，计算机专家系统可能也只能

达到相似的水平。因此，如果人类专家对于测试问

题的回答的准确率不能达到 100%，那么就不应该

认为该领域的计算机专家系统能够达到 100%，如

果能够接受人类专家犯错，那么也应接受计算机专

家系统犯错。 

3  人类推理中的差异 

正如图灵所说的“如果一台机器被认为是绝对正

确的，那么它不可能是智能的”，人们不仅应该接受

计算机专家系统犯错，还应能预料其表现出一些具有

随机元素的行为或者被图灵称作的“部分随机”。虽

然人们都喜欢将自己视为理性决策者，但人类确实会

犯错。上文提出，计算机专家系统的性能测试应与一

组人类专家比照进行。这是因为人类专家可能会表达

不同的意见，因此需要一个专家组而非简单地选择个

别专家来参与测试。许多情况下的专家间差异现象

（不同人类专家之间意见或答案的差异）已被讨论和

研究。下面将结合 2 个具体案例进行阐述。 
第一个案例是将用于分娩心电图（cardiotoco- 

graph，CTG）分析的计算机专家系统与人类专家进

行比较，以确定计算机专家系统的表现是否达到可

接受的水平[4]。这项研究的研究人员为来自英国各

地的17位人类专家，该研究分析了他们对具有CTG
数据的 50 例新生婴儿病例的评判结果，并将决策

结果与计算机专家系统给出的结果进行了比较。计

算了不同人类专家之间所得结果的一致性（称为

“专家间一致性”或“一致性”），发现这一数据为

60％～75%，也就是说，在三分之二的情况下人类

专家意见相同。计算机专家系统的性能在一致性方

面与人类专家并无明显差异，其与人类专家的一致

性约为 68%。在间隔一个月后进行了第二次决策实

验，使人类专家能够对自己的评判结果进行比较。

实验发现人类专家与自身所得结果的一致性（称为

“专家内部一致性”或“一致性”）为 75%～90%。有

趣的是，虽然计算机专家系统的专业性比 99%以上的

人类专家高得多，但实际上其表现的一致性并非

100%。这是由于该系统具有操作员干预这一部分因

素，并且在单一病例中用户输入的差异很小。 
这种形式的图灵测试评估是在专家数据健康

（Expert DataCare）系统上进行的，这项评估研究招

募了 6 名脐酸碱分析专家参加，选择了 50 个具有

脐带酸结果且富有挑战性的病例，其中大多数婴儿

在出生时出现了不良状况。研究要求人类专家根据

婴儿缺氧（出生窒息）的严重程度，对 50 例患者从

第 1 例（最差结果）到第 50 例（最佳结果）进行评

判和排序。同时，使用 Expert DataCare 系统评估相

同的结果，并使用其输出数值对病例进行排序[5]。 
结果如图 2（a）所示。在该图中，x 轴显示由

Expert DataCare 系统给出的排序结果，而由每位人

类专家给出的同一婴儿的排序结果显示在 y 轴上。

例如，x 轴上的位置 1 表示 Expert DataCare 系统根

据血气结果排列得出的状况最差的婴儿（即具有最

严重窒息情况的婴儿），而 6 位专家分别在该 x 轴

排序结果处的 y 轴上绘制圆圈。图 2（a）中，在 x
轴上的位置 1 处，有 6 个圆圈叠加在对应 y 轴的位

置 1 处，这说明专家系统和所有 6 位专家均将这个

病例标定为婴儿 1，即状况最严重的婴儿。在 x 轴

的位置 2 处，有 4 个圆圈叠加在对应 y 轴的位置 2
处，而在位置 4 处和位置 8 处各有一个圆圈。在 x
轴的位置 12 处，所对应的 6 个圆圈分别在 y=9、10、
11、14、15 和 16 的位置处。所有 6 位专家和 Expert 
DataCare之间的斯皮尔曼等级排列相关性实际上是

0.95，这表示其总体一致性非常高。然而，对于许

多病例的状况判定显然存在意见分歧。 
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图 2  脐酸碱分析中专家内部及外部差异 

在初始实验一个月后，由 6 位临床专家中的 2 位

自愿重复进行该实验。同样的 50 例病例被打乱顺

序后重新递交给 2 位临床专家。这 2 位临床专家对

自己及彼此的原始排序结果都是未知的，并且每次

都分别独立对这些病例进行排序，该重复研究的结

果如图 2（b）所示。该图的表达方式与图 2（a）
相同，x 轴仍然记录 Expert DataCare 系统给出的排

序，但不同的是，此次只有 2 位专家参与研究，且

分别都进行了 2 次测试。可以看出，专家 A 和专家

B 都将婴儿 1（即 Expert DataCare 系统标记为情况

最严重的婴儿）排列为顺序 1。但同时，也可以清

楚地看到标记的纵向分离（专家 A 的三角形和专家

B 的圆形）。例如婴儿 8，专家 A 在 2 次测试中分别

将其标记为 8 和 12，而专家 B 则分别标记为 9 和

11，即存在明显的专家内部差异。 
对图 2（b）进一步观察发现，尽管专家内部

也出现了许多差异（实际上，2 位专家在 2 次重复

的实验中对约一半的婴儿都给出了不同的答案），

但是仍有一些病例的标记前后完全一致。例如，对

于病例 1，2 位专家在前后 2 次实验中给出了相同

标记，同样，病例 50 每次也均被标记为顺序 50。
或许有理由认为观察到的变化或差异与所选病例

或问题实例的难度有关。在本研究中，病例 1 的婴

儿在分娩结束后死亡，这是唯一死亡的婴儿。从这

个角度来看，这个特定的个体情况似乎最严重，因

此专家们的标记一致，包括专家 A 和专家 B 在前

后 2 次实验中的标记也都证明了这个结论。换句话

说，病例或问题越难以解释或解决，可能出现的变

化或差异就越多。 
然而，对于前文提到的 CTG 专家系统，虽然

Expert DataCare 系统在整体性能及与其他专家的一

致性方面几乎没有区别，但在自身一致性方面却表

现不同。实际上，对于给定的一组固定输入，人类

专家自身存在明显差异，而 Expert DataCare 系统的

输出则是完全确定的，能够在实验中表现出零差异

性（即自身 100%一致）。 

4  建模与度量变化 

对于能够通过人类专家不可区分性测试的计

算机专家系统来说，加入决策行为的变化是有必要

的，问题在于如何引入变化以及能否因此获益。对

此本文实施了一项研究，验证能否成功对图 2（a）
和图 2（b）中观察到的专家内、外部差异进行建模

以评估计算机专家系统的性能以及建模是否会对

性能产生影响。 
4.1  非平稳模糊集合 

用于模拟“中等”身高概念的示例标准模糊集

如图 3 所示，x 轴变量与中等身高集合的隶属度之

间非线性映射，此映射不存在模糊性。在某种意义

上，这种映射应该是精确的，尽管在常规理解下，

这一概念并不准确。Zadeh 认识到了标准（type-1）
模糊集定义中的这一明显矛盾，并通过引入 type-2
模糊集[6]来解决，其中 x 轴每个值对应的隶属度由

type-1 模糊集给出。 

 
图 3  模拟“中等”身高概念的标准（type-1）模糊集 
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然而，传统的 type-2 模糊集虽然“模糊”了隶

属函数，却没有明确地表示推理的可变性。作为一

个思维实验，要求不同的人在 x 轴上分别标定“中

等”身高，这使得集合标定位置的观点总是不同

的，如图 4 所示。 

 
图 4  “中等”身高集合可能的位置 

4.2  对脐酸碱评价中的差异建模 
如图 2（a）和图 2（b）所示，使用非平稳模

糊集的机制描述在脐酸碱评估中观察到的专家内

部和外部差异。实验观察 Expert DataCare 系统中模

糊集在具有指定变化量（从 1%到 10%）时婴儿的

最终排序差异。本实验由 2 个独立的试验组成：一

个是找到与观察到的专家间差异的最佳匹配变化

量，另一个是找到专家内变化的最佳匹配变化量。

这些实验的结果如图 5 所示，其中，在与 x 轴上每

个位置对应的 y 轴上绘制的误差线条显示了由包含

可变性的 Expert DataCare 系统获取的最小和最大

的评估序列。实验发现，当 Expert DataCare 系统基

础模糊集移动变化量为总体的 3%时，可获得专家

间观点的最佳匹配，如图 5（a）所示。实验还发现，

同样基础模糊集 3%的移动变化量也最符合专家内观

点的最佳匹配，如图 5（b）所示。 
这些实验代表了第一次将包含在模糊集中的差

异用于模拟人类推理中观察到的变化。实验可获得2 个

主要结论：一是该方法不仅可用于差异模拟，还可将

观察到的观点变化进行量化。实际上，3%的变化（在

x 轴上的位置）能够对内部变化和外部差异进行最佳

匹配。可以说，在这一特定背景下观察到的专家内部

变化和专家外部差异均为 3%；二是这种变化与将随

机的“错误”添加到系统中完全不同。可以看出，具

有 3%变化的系统仍对标记在位置 1 的婴儿（情况最

严重的婴儿）做出与人类专家相同的判定，且可观察

到分布在中间部分的婴儿具有更多的变化或差异。 

 
图 5  最佳非平稳差异建模专家内/外部变化 

总之，非平稳模糊集的使用使得对人类决策的变

化进行建模和量化成为可能。此外，也证明了对构成

系统的基础模糊集作一些改变（其基本与决策中所用

术语的基本含义对应），能够在最终决策中得到有趣

的变化模式。但不同于随机决策，这种改变可与计算

机专家系统结合，以模拟人类的变化或差异。 
4.3  差异对性能的影响 

对决策的差异进行建模及量化后，接下来的问

题是这种差异能否以某种方式影响决策的制定。面

对毋庸置疑的事实，人类专家的观点通常并不相

同，一种常见的策略是咨询至少一位专家的意见

（图灵称之为“陪审团”），并以某种方式将所获观

点（可能不相同）整合为整体的共识。目前已有多

种方法能够使得在多方观点不相同时达成共识，如

取平均值（需数字类型的输出结果）、多数投票（可

用于分类决策）或其他方法。 
对此，本文又进行了另一组实验，以观察模糊

专家系统中非平稳模糊集的使用对性能的影响。该

实验的实施需针对一个不同的决策问题，其可获得

某种形式的目标输出（“正确”或“客观”的决策），

以使模糊系统的性能可与之相比，最终选择的决策
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问题是乳腺癌治疗适用形式。 
如果女性被诊断为患有乳腺癌，则最初的治疗

相对简单，即在大多数情况下立即进行乳房肿瘤切

除手术，然而后续治疗（医学术语中称为“辅助治

疗”）却存在多种不同的选择方案。现代医疗护理

具有多种选择，包括药物治疗、放射治疗和化学治

疗。近年来，化学治疗的使用仅限于最严重且存在

高风险的乳腺癌，因为虽然化学治疗可能效果显

著，但其具有高毒性且可能带来明显的副作用。诺

丁汉大学医院英国国家医疗服务体系（National 
Health Service，NHS）信托基金使用的化学治疗临

床方案如图 6 所示。 
图 6 所示方案多年来一直被诺丁汉大学医院

NHS 信托基金使用，为乳腺癌术后患者所需的后续

治疗给出建议，并提供了一组涉及 1 300 多名妇女

及其化学治疗方案决策的数据。该临床方案的决策

规则被运用于模糊专家系统的实施，仅针对是否使

用化学疗法进行决策（即此时忽略其他疗法的使

用）。模糊规则库具体如图 7 所示，大致等同于提

供化疗建议的临床方案。输入和输出变量中的模糊

集由相关专家和领域知识获得。例如，诺丁汉愈后

指数（NPI）分为 4 个等级：低、中低、中高和高，

以对应图 6 临床方案中的 4 个主要决策类别。此外，

构造模糊集的隶属函数使得在临床方案中指定的

边界处存在交叉点，例如低集合和中低集合之间的

交叉发生在数值 3.0 和 3.1 之间。 
在构建了基于该临床方案的模糊专家系统之

后，该系统进行了一些简单但彻底的优化确定“最

佳”实验设置，以便与实际临床实践中做出的决策

达成一致，从而使其性能最优[7]。也就是说，最大

化模糊专家系统的化学治疗建议与给予真实患者

的实际建议之间具有一致性。 
随后进行了一组实验以将基础的 type-1 模糊专

家系统与采用非平稳模糊集的替代系统进行比较。

实验设置如下：在每种情况下，均创建一个包含非

平稳模糊集的比较系统，其中模糊集的位置按论域

（如图 4 所示）的固定百分比变化，这个变化百分比

为论域的 1%～10%（x 轴）。非平稳模糊集专家系统

在每种情况下运行 30 次，获得相应的输出。然后使

用多数投票来确定系统的最终建议。所得结果展示在

图 8 中，其中系统中存在的变化显示在 x 轴上，同时

其与临床实践一致的决策数量显示在 y 轴上。 

 
诺丁汉愈后指数<3.0 无需采取辅助治疗 

诺丁汉愈后指数：3.1~3.4 

雌激素受体实验结果为阳性 

雌激素受体实验结果为阳性 

 

建议采取激素治疗 

若血管浸润测试结果显示血管腔内明确存在肿瘤，建议采取化学治疗 

诺丁汉愈后指数：3.4~4.4 

雌激素受体实验结果为阳性 

雌激素受体实验结果为阳性 

 

建议采取激素治疗 

建议采取化学治疗 

诺丁汉愈后指数>4.4 

雌激素受体实验结果为阳性 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

雌激素受体实验结果为阳性 

 

考虑以下因素，讨论决定是否采取化学治疗： 

建议采取化学治疗 

1. 年龄<40 

2. 血管浸润测试结果显示血管腔内明确存在肿瘤 

3. 人类表皮生长因子受体为阳性 

4. 雌激素受体实验结果为弱，即<100/300 

不建议采取化学治疗 

1. 年龄>60 

2. 阳性淋巴结数目仅为 1 

3. 特殊类型肿瘤 

建议采取化学治疗 

图 6  诺丁汉大学医院 NHS 信托基金使用的化学治疗临床方案 
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图 8  通过对 30 个非平稳模糊系统集合 

进行多数投票所获的性能提升示意 

从图 8 可以看出，基础“优化”type-1 型系统

与临床实践有 1 108 个结果一致，一致性达 84.8%
（在 1 306 个案例中占 1 108 个）。相比之下，具有

8%非平稳模糊集变化（在 x 轴上标记为 0.08）的模糊

系统在运行 30 次且多数投票的情况下，有 1 141 个一

致（占 1 306 个案例的 87.4%），也就是说，与无变

化的“优化”系统相比，包含 8%变化的非平稳模

糊集专家系统的性能有所提升。 

5  差异与学习 

根据进一步观察，差异与学习之间存在一定的

关联。虽然“学习”这个词的含义似乎很直观，但

要精确给出其定义却很困难。两个可用的标准字典定

义是：导致行为改变或获得新能力或反应的过程（牛

津英语词典）；通过经验改变行为倾向（韦氏词典）。 

这些定义都具有一个基本要素——必须对行

为作一些改变才能使学习发生。在巴甫洛夫意义

上，行为包括采取具体行动或对某种形式（通常是

感官输入）的相关刺激作出反应。换句话说，行为

是由给定输入的特定输出组成的。如果输出对于给

定输入来说是固定的，则行为保持不变。对于将导

致行为变化的过程，必须对相同输入给出在某种程

度上不同的输出。也就是说，输入-输出映射必须存

在变化。如果一个系统（无论是人类还是计算机）

总是在给定输入的情况下产生相同的输出，那么就

无法进行学习。 
因此，系统必须针对相同的输入改变其输出，

以便其对自身行为进行更改修正。虽然目前存在多

种不同类型的学习（具体可见参考文献[8]），但简

单的强化学习可描述为：具有一些被编码为输入–
输出映射行为的系统。该系统的行为存在一些随机

变化，因此不时会出现微小的行为变化，有时对于

同一输入会产生不同的输出。如果行为上的差异可

促成结果的改善，则输入–输出映射将持续发生改

变。可通过在模糊专家系统中使用非平稳模糊集建

模，模糊集的对应术语将具有新的意义，即如果差

异能够持续改善性能，那么模糊集的位置也将根据

所学经验而不断改变。 
由此可知，为进行更充分的学习而采取变化是

非常必要的。因此，存在差异是人工智能的关键特

性。但获得具有人类差异性的可靠观测数据是极其

困难和耗费时间的，在需要高度专业知识和安全核

规则 条件 结果 

1 若（诺丁汉愈后指数为低） 则（建议采取化学治疗为“否”） 

2 若（诺丁汉愈后指数为中低）且（雌激素受体实验结果为非阴性） 则（建议采取化学治疗为“否”） 

3 若（诺丁汉愈后指数为中低）且（雌激素受体实验结果为阴性） 则（建议采取化学治疗为“不确定”）

4 若（诺丁汉愈后指数为中高）且（雌激素受体实验结果为非阴性） 则（建议采取化学治疗为“否”） 

5 若（诺丁汉愈后指数为中高）且（雌激素受体实验结果为阴性） 则（建议采取化学治疗为“是”） 

6 若（诺丁汉愈后指数为高）且（雌激素受体实验结果为非阴性） 则（建议采取化学治疗为“不确定”）

7 若（诺丁汉愈后指数为高）且（雌激素受体实验结果为非阴性）且（年龄为年轻） 则（建议采取化学治疗为“是”） 

8 
若（诺丁汉愈后指数为高）且（雌激素受体实验结果为非阴性）且（备管浸润测试结果显示血

管腔内明确存在肿瘤为是） 
则（建议采取化学治疗为“是”） 

9 若（诺丁汉愈后指数为高）且（雌激素受体实验结果为弱） 则（建议采取化学治疗为“是”） 

10 若（诺丁汉愈后指数为高）且（雌激素受体实验结果为非阴性）且（年龄为年老） 则（建议采取化学治疗为“否”） 

11 若（诺丁汉愈后指数为高）且（雌激素受体实验结果为非阴性）且（阳性淋巴结数目为阴性） 则（建议采取化学治疗为“否”） 

12 若（诺丁汉愈后指数为高）且（雌激素受体实验结果为阴性） 则（建议采取化学治疗为“是”） 

图 7  模糊规则库 
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心系统的领域尤其如此，因为在这些领域中可变性

（尤其是犯错误）的概念通常被认为是消极的。人

类（即使是专家）会犯错误，但这并不妨碍其工作

的开展。但是目前，明确接受这些错误并对其进行

衡量似乎是非常具有威胁性的。 
当前的社会似乎还未完全接纳机器或者系统犯

错，以无人驾驶汽车为例，目前该领域已有许多研究，

特别是针对那些导致行人或其他道路使用者死亡的

事故的研究。毫无疑问，应当尽量减少受伤或死亡，

但是相比之下允许出错率更高的人类开车却可能导

致伤害和死亡频发。事实上，根据世界卫生组织的统

计数据，2010 年道路交通事故造成全球约 125 万人死

亡。假设无人驾驶汽车的应用可将这个数字缩减至百

分之一，那么每年将可以挽救超过 100 万人的生命！

虽然仍有超过 1 万人会因交通事故死亡，但这种整体

性缩减会证明在全球范围内推广无人驾驶汽车是合

理的。而追求完美（以及零死亡事故）则可能会延迟

这项技术可以提供的根本性安全改进。 

6  结束语 

本文提出了如何通过差异性来评估人工智能

的框架。虽然基于深度学习的神经网络系统似乎提

供了目前在计算机系统中可用的最高水平的性能

（在需要 AI 技术解决的复杂问题的背景下），但其

难以对决策过程进行合理解释。而相比之下，计算

机模糊专家系统则能够对所做决策提供一些足以

满足更高层次要求的解释。 
在正常情况下，即使是最优秀的人类专家也难

以达到 100%正确，因此不应期望将计算机决策支

持系统投入实际应用后能够实现这个目标。除非

接受计算机系统与最优秀的人一样也会犯错误这

一观点，否则人们将延迟获得计算机决策支持系

统带来的益处。本文探究了计算机决策支持系统

与其试图模拟的人类专家之间的不可区分性，通过

类似于图灵著名的模仿游戏测试的评估形式，证明

应接纳计算机系统的部署以及使用。计算机化的决

策支持系统的评估应与人类专家的评估类似。 
最后，基于对学习本质的探讨，本文认为差异

与学习之间存在必然的联系，只有发生了变化才可

以认为计算机系统进行了学习。计算机专家系统在

学习的过程中可能存在一些不足，但由于人类专家

组成的决策支持系统也会表现出类似的差异和不

足，因此要理性、客观、公正地看待计算机决策支

持系统的发展，而非一味追求完美。 
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