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数学推理挑战人工智能
Sean O’Neill
Senior Technology Writer

深度神经网络形式的人工智能（AI）在从图像识别

到游戏，从自然语言翻译到语音合成的各种高质量使

用情景中均有着出色的表现[1–4]。但是，至少在当前，

它在数学推理中的表现显得不那么尽如人意，而数学推

理被认为是人类智能的一项核心能力。

2019年4月，谷歌母公司Alphabet旗下聚焦AI的
企业DeepMind Technologies在伦敦的团队发表了研究

结果，探讨最先进的通用神经网络执行数学运算的能

力 [5]。为了提供一个易于理解的评估，DeepMind 的最

佳表现模型在“考试”中测试了40 道题，这些题是从

英国16岁学生的公开数学考试中抽取的。在40分总分

中，DeepMind得到了14分，并没有达到及格的分数，

导致媒体发布了如“DeepMind AI在高中数学考试中失

败”的头条新闻[6]。
“这种评价可能有点不公平，不过结果并不令人惊

讶”，总部位于旧金山，专注于AI的公司OpenAI的首席

科学家Ilya Sutskever说[7]。微软已同意向OpenAI投资

10亿美元，“主要目的是研究当前常用的神经网络的功

能”， Sutskever说，他参与了DeepMind团队之前的一些

工作[8,9]。“结果表明，在数学推理方面，这些神经网

络模型遭遇了困难。”

这种推理对人工系统具有挑战性，因为它不仅仅涉

及处理数字，还需要一套认知能力，包括学习基本公理

以及以正确的顺序进行推理、计划和做事的能力，当然，

AI首先需要读懂问题。“任何非常有用的AI系统都需要

能够处理数学、推理和计算，并在现实世界中灵活地运

用这些技能，”Sutskever说，“因此，明智的做法是尝试

教AI数学。”

DeepMind数据集基于英国国家学校数学课程，并

包含诸如代数、算术、微积分、比较、多项式和概率之

类的模块。对于每个模块，该团队生成了200万个问题

（输入）和答案（输出），对它们进行了神经网络模型的

训练，并生成了10万个问题，随后用这些问题对它们进

行了测试。

虽然最近的一些研究已经探索了AI解决代数语言问

题的能力，如西雅图的华盛顿大学艾伦人工智能研究所

的欧几里德项目[10]，但DeepMind数据集更侧重于数

学推理，而不是对问题的语言理解。为此，它涵盖了更

多的数学领域，但在如何提出问题的角度上变化较小。

DeepMind论文的第一作者、研究工程师David Saxton
说：“如果我们能开发出更先进、能够很好地解决此数

据集中的问题的模型，这些模型很可能使用一些通用技

巧，那么这些技巧也能够很好地解决AI中的其他难题。”

经过测试，性能最佳的模型是Transformer，该模型

由机器学习小组GoogleBrain的Ashish Vaswani及其同事

和美国加利福尼亚州山景城的Google Research在2017年
推出[11]。它是长短期记忆（LSTM）模型的变异模型，

其性能与其余模型相比相同甚至更好。Saxton说：“最令

人惊讶的是，开箱即用的语言模型，如Transformer，在

许多类型的数学问题上表现很好。”例如，在涉及舍入

和比较数量级的问题上，它获得了近乎完美的分数。

对于AI来说，最难回答的问题是那些需要更多理论

和程序知识的问题，如对人类来说也很难的因子分解。

这个判断是有道理的：“似乎仅从输入/输出示例本身无
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法推断出合成规则”，爱丁堡大学贝叶斯中心校长、伦

敦艾伦▪图灵研究所的常任理事Michael Rovatsos说。而

爱丁堡大学贝叶斯中心和伦敦艾伦▪图灵研究所是人工

智能和数据科学领域的顶尖研究院所。

Transformer模型正确回答了“加或减数”和“乘或

除数”模块上90%或更多的问题。但是，在涉及使用括

号将四则运算混合在一起的问题上，其正确率降低到了

50%。在他们的论文中，作者推测产生较差结果的原因

是，尽管基本运算可以以相对线性、直接的方式执行，

但“没有捷径可以用来评估含有括号的算术表达式，因

为这需要计算中间值”。而一些具备数学基础知识的人

会知道该怎么做。研究人员以此为依据，证明这些模型

没有学到任何代数或算法对值的操作，而是“学习相对

较浅的技巧”以获得答案。

测试还产生了一些意想不到的结果（图1）。在一

个问题上，训练有素的Transformer模型正确地回答了

“Caculate 17×4.”，其结果为68。同一问题但没有句点，

得出的答案为69。其他测试问题为1+1+…+1，其中n表
示1出现的次数。对于n≤6，LSTM和Transformer模型

均正确回答；对于n=7，模型回答6；在n>7的情况中，

它们以其他不正确的值响应。

该研究的重要贡献之一是模块化的数据集，因此

易于扩展。作者写道：“我们希望该数据集将成为开发

具有更多功能的模型的可靠的可分析基准。”他们指

出，未来将扩展数据集以包括更大的语言复杂性和视

觉问题，如几何形状。对于神经网络本身，Saxton说，

DeepMind团队下一步将开发可以通过学习在代数/符号

推理任务中表现出色的模型。

但是，可能最重要的是确定模型得出错误答案的

原因（图2）。Sutskever说：“在有可靠的工具告诉我

们为什么神经网络会产生它的答案之前，还有很长的

路要走。”

对于某些研究人员而言，这个神秘的、神经网络的

“黑箱”元素——无法理解它们是如何做出决定的——

代表了通用人工智能（AGI）技术发展过程中的一个关

键问题。“令人担心的是，我们专注于量化的绩效而不

是可理解性，”Rovatsos说，“如果AI真的开始发展人类

的智能并被广泛应用于日常使用中，我们就要仔细检查

并更正这些系统，以确保其行为符合我们的社会规范和

道德价值观。在我看来，我们正在制造‘赛车’，而不

是能够安全带我们到达目的地的车辆。”

图1. 在DeepMind的数据集上进行数学推理训练和测试的神经网络有
时会以意外和令人惊讶的方式失败。模型确实解决了这个普遍的问题
（1 +1 = 2），以及1 +1+…+1的相关问题，其中1出现n次，直到n =6。
但是，对于n = 7，模型以6作答；对于n> 7，它们以其他不正确的值
响应。图片来自：Pexels（公共领域）。

图2. 在解决涉及AI的问题时，深层神经网络建立的联系通常是“黑
箱”之谜，神经网络不容易理解，难以确定它们出了什么问题以及
如何纠正故障。图片经许可来自：DeepMind。
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