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Abstract: Asymmetry is a typical mental phenomenon in category-based induction, i.e., exchange of premise 
category and conclusion category may lead to significantly different inductive strength. There are two kinds 
of cognitive models concerning asymmetry: similarity-based model and knowledge-based model. Similar-
ity-based model includes similarity-coverage model (SCM), feature-based induction model (FBIM) and fea-
ture transfer model (FTM). Knowledge-based model contains hypothesis assessment model (HAM), the 
relevance theory and Bayesian model. The current paper reviews these models and presents their merits and 
demerits, and the future research directions of asymmetry in category-based induction are further discussed. 
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摘  要：非对称性是类别归纳推理中一种重要的心理现象，即某些情况下交换前提类别与结论类别会

导致显著不同的归纳力度。关于类别归纳推理非对称性的理论模型可分为两大类：基于相似性的模型

和基于知识的模型。其中，基于相似性的模型包括相似覆盖模型、基于特征的模型和特征迁移模型；

基于知识的模型包括假设评价模型、关联理论和贝叶斯模型。本文对这些模型进行了综述，并分别分

析了其优缺点，进而对类别归纳推理非对称性的未来研究进行了展望。 
 

关键词：类别归纳推理；非对称性 

1. 引言 

归纳推理是在不确定条件下，对结论进行扩展的 

推论过程 (Holland, Holyoak, Nisbett, & Thagard, 

1986)；是获得新知识，产生新发现的过程(李红，陈

安涛，冯廷勇，李富洪，龙长权，2004)。例如，我们

见过的蜘蛛都能够织网，进而就能够推断所有蜘蛛都

能够织网；再如，我们知道麻雀的眼睛中有虹膜结构， 
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进而能够推断蓝雀眼睛内也有虹膜结构。通过归纳推

理，我们能极大程度地利用已有的知识对未知的世界

进行推测。 

目前，在心理学领域中研究最多的归纳推理形

式，是基于类别的归纳推理(category-based induction, 

CBI) (Heit, 2007; Sloman, 2005)，即将某类别拥有某种

属性作为前提，推断其他类别也具有这种属性这一结

论是否成立。结论成立的可能性大小就是归纳力度。

在类别归纳推理中，前提和结论均由两部分组成：主

语和谓语，主语即前提和结论中所描述的类别，谓语

即对属性的描述部分。类别归纳推理中的非对称性，

最早由 Rips (1975)在对单前提论断的研究中提出。具

体而言，即转换前提与结论中的类别会导致归纳力度

的强弱发生变化。例如下述论断，对调前提与结论类

别后，大多数人认为论断 1(a)的归纳力度更强

(Osherson, Smith, Wilkie, Lopez, & Shafir, 1990)。 

X X老鼠有 属性 蝙蝠有 属性        1(a) 

强于 

X X蝙蝠有 属性 老鼠有 属性        1(b) 

不仅是成年人群体，儿童群体也能表现出非对称

性。Carey (1985)的研究表明，4~6 岁儿童对于新奇的

特征，更愿意做出从人类到非人类的归纳推理，而非

反向的推理，即论断 2(a)是要强于论断 2(b)的。 

人体内有网膜 狗体内有网膜        2(a) 

强于 

狗体内有网膜 人体内有网膜        2(b) 

2. 非对称性的理论解释 

2.1. 相似性解释模型 

Rips (1975)将非对称现象归于典型性的差异，即

个体更倾向于做出从一个典型的例子到非典型例子

的归纳；而非从非典型例子到典型例子的归纳。相似

性模型均是基于典型性对归纳推理的非对称性进行

的解释。相似性模型的主要理论包括：相似覆盖模型

(Similarity-Coverage Model, SCM)，基于特征模型

(Feature-Based Induction Model, FBIM)，以及特征迁移

模型(Feature Transfer Model, FTM)。其中，SCM 以及

FBIM 均为可计算模型。 

SCM 认为归纳力度受两个因素影响：相似性和覆

盖度。相似性即前提类别与结论类别的相似程度；覆

盖程度则由两个类别的最小上位概念中的其他成员

与类别的相似性决定(Osherson et al., 1990)。因而当前

提与结论的主语部分相交换时，二者的相似性并未发

生改变，但覆盖程度发生了变化。例如，论断 1 的前

提类别为老鼠，结论类别为蝙蝠；论断 2 则相反。两

者的最小上位概念为哺乳动物，此时在“哺乳动物”

这一类别中，被试会容易想到马、羊、狗等类别成员，

这些成员显然与老鼠更为相似，因而老鼠就有着更强

的覆盖程度，其归纳力度也就更强。从可计算的角度

分析上述例子。对于某个被试 S 来说，论断 1(a)的归

纳力度为： 

        SIM ; 1 SIM ; ,a S SX A B A B A A B    (1) 

同理，论断 1(b)的归纳力度可写为： 

        SIM ; 1 SIM ; ,b S SX B A B A B B A    (2) 

在公式(1) (2)中，SIM (A;B)代表老鼠和蝙蝠两个

类别的相似性，[A,B]代表老鼠和蝙蝠这两个类别的最

小上位概念——哺乳动物。按照假设，无论是蝙蝠作

为前提还是老鼠作为前提，二者的相似性是恒定的，

因而 SIMS (A;B) = SIMS (B;A)；进而，由于老鼠与哺

乳动物的相似性高于蝙蝠与哺乳动物的相似性，因此

(1-α) SIMS (老鼠；哺乳动物) > (1-α)SIMS (蝙蝠；哺乳

动物)，因此老鼠/蝙蝠的归纳力度强于蝙蝠/老鼠的归

纳力度。总之，两个论断的归纳力度强弱，由 SIMS (A；

B)和 SIMS (A;[A,B])的平均值决定；当相似性相同时，

则只取决于 SIMS (A;[A,B])和 SIMS (B;[A,B])的大小，

即 A、B 两个类别在其最小上位概念中的覆盖程度。 

FBIM 的焦点由基于类别的典型性转移到了特征

上，前提类别对结论类别的特征覆盖程度——结论类

别的特征中有多少与前提类别相似——决定了归纳

力度(Sloman, 1993)。该理论假设，相比于前提类别的

特征，结论类别的特征能更大程度上的影响归纳信

心。进一步来说，归纳力度直接受结论类别的特征中

有多少与前提类别的特征相似影响。例如，论断 1 为：

老虎有特征 a，因而野牛也有特征 a；论断 2 为：野牛

有特征 a，因而老虎也有特征 a。相比于论断 2，大多

数被试认为论断 1 有着更强的归纳力度。具体来说，

老虎的典型性更高，我们对老虎的了解往往较野牛更
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深入，因而我们对老虎特征的了解更多，如我们知道

老虎有 a、b、c、d、e 五个特征，但仅知道野牛有 a、

f 两个特征。因而在论断 2 中，前提对结论的覆盖程

度为 1/2，但在论断 1 中仅为 1/5，因而更多人认为论

断 1 的归纳力度更强。 

FBIM 用矢量 F(A)代表类别 A 的特征值，F(A) = 

[f1(A), …, f3(A)]，即 F(A)是一系列子特征的集合。同

样采用上述例子，对于前提为 A 结论为 B 的归纳推理

而言，其归纳力度可表示为： 

        2

x A B F A F B F A        (3) 

对于论断前提为 B 结论为 A 的论断而言，其归纳

力度可表示为： 

        2

x B A F B F A F B        (4) 

从公式(3)(4)可知，两个论断的归纳力度只取决于

F(A)和 F(B)的大小比较。一方面而言，蝙蝠有着许多

独特的特征，例如有翅膀，在夜间活动，住在山洞中。

这些特征能够增加蝙蝠特征的丰富度。另一方面，我

们对老鼠也十分熟悉，例如老鼠有长尾巴，吃奶酪：

这些特征让我们相信老鼠有着我们熟知的哺乳动物

的常见特征(例如：有常规的感觉和运动系统)。在这

样的分析下，F(A) ≠ F(B)，因而产生了非对称性。一

定存在这样的情况，对于两个类别 D、E 而言，D 的

特征表现较 E 更加丰富，而 E 在 D、E 的最小上位概

念中典型性更高。此时，SCM 与 FBIM 所得到的结论

就截然相反了。 

FTM 认为，特征归纳实质上是一个归纳特征由前

提类别到结论类别的迁移过程，根据前提类别中已知

特征迁移出现在结论类别中的可能性，推断归纳特征

由前提类别迁移到结论类别的可能性(李有禹，王墨

耘，2007)。而这种迁移是单向非对称的过程，由于作

为新特征的归纳特征由前提类别迁移到结论类别的

可能性，应当符合前提类别特征样本中迁移到结论类

别的特征比例，因而才出现了非对称性。举例来说：

由于老虎的典型性较高，而野牛的典型性较低，除了

二者都具有哺乳动物的一般属性外，野牛还有着许多

独特的、非典型的特征。已知老虎具有特征 a，b，c；

野牛具有特征 a，b，d，e，f，g。所以若老虎具有新

特征 x，野牛也有 x 特征的概率等同于从已知特征样

本(3 个)中迁移出野牛中的特征(2 个)的比例，即为 

2/3；同理，若已知野牛具有特征 x，其迁移比例为 2/6。

根据前提类别到结论类别的特征迁移比例的大小，就

能够预测老虎到野牛的归纳要强于野牛到老虎的归

纳。按照 FTM 的解释，老虎的已知特征样本中迁移

到野牛的特征比例要高于野牛的已知特征样本中迁

移到老虎的特征比例。所以可以推理出老虎向野牛的

归纳要强于野牛到老虎的归纳。 

2.2. 相似性解释的评价 

作为非对称性较早提出的解释，相似性解释存在

一些比较明显的问题。首先，也是最根本的问题，相

似性该如何定义？这是该类模型至今都无法回答的

问题。其次，相似性并非像 SCM 提出的那样是绝对

对称的，很明显的一个例子如：可以说儿子像父亲，

但不能说父亲像儿子。第三，属性以及与属性相关的

背景知识的作用是不可忽略的。相似性理论能够解释

归纳推理的许多基本现象，如：相似性效应，典型性

效应和多样性效应。但却不能解释基于事物间联系和

与事物具体知识相关的推理现象。在相似性解释的研

究中，实验几乎都采用“空白(blank)”属性，以保证

被试对此没有先验的信念(经验)。但实际上，对于不

同类别的空白属性，其先验概率可能并不相等。例如，

假定我们人类对自己十分了解，那么人类作为前提时

拥有某种“空白”属性的先验概率，应该低于其他前

提拥有相同属性的先验概率。换句话说，我们听到人

类体内有“网膜”的惊讶程度是很高的，这会削弱归

纳信心，造成归纳推理的非对成性。更为重要的是：

在现实生活中，我们的推理过程显然更多涉及的是具

体属性，是要根据对具体属性的知识来对论断的力度

进行评估的。因而许多研究者开始使用“非空白”属

性，探究知识和经验对归纳推理的影响 (Heit & 

Rubinstein, 1994; Ross & Murphy, 1999; Smith, Shafir, 

& Osherson, 1993)。 

第四，对前提、结论类别的知识也会影响类别归

纳推理的非对称性。例如，当论断的前提-结论的类别

间不存在相似性，但存在因果关系时，这种因果关系

通常会被当做是推理的基础而优先采纳，其归纳力度

不弱于、甚至强于前提–结论的类别间不存在因果关

系，但存在高相似性的论断(Medin, Coley, Storms, & 

Hayes, 2003; Lassaline, 1996; Rehder, 2006)。而这种因
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果联系也能够产生非对称性。例如： 

X胡萝卜内有维生素 兔子体内有维生素X   3(a) 

强于 

X兔子体内有维生素 胡萝卜内有维生素X   3(b) 

在这一例子中，论断 3(a)被判断为强于论断 3(b)。

但无论我们运用哪一种相似性解释的模型，都不能很

好的解释这一现象，这是因为被试使用了关于胡萝卜

和兔子的因果知识(食物链关系)。 

上述因素使得相似性解释受到了制约，特别是后

两项约束直接催生了知识性的解释。 

2.3. 知识性解释模型 

第二类理论解释强调关于前提-结论的知识和经

验对于非对称性形成的影响，即以知识作用为基础的

模型。知识基础的解释模型主要包括假设评价模型

(Hypothesis Assessment Model，HAM)、关联理论

(Relevance Theory)以及贝叶斯模型(Bayesian Model)。

其中，贝叶斯模型为可计算模型。 

McDonald 等提出的 HAM 认为，归纳力度取决于

前提是否对结论类别提供替代的竞争假设解释，替代

的竞争假设解释会削弱归纳力度(Macdonald, Samuels, 

& Rispoli, 1996; Macdonald, Fran, Samuels, & Castillo, 

2012)。HAM 的核心假设是：个体在遇到不确定的情

形时，首先会建构出可能的假设，进而根据可得的证

据和知识，评估各个假设成立的可能性。可能性的评

估过程，就是对归纳推理结论的解释过程(Hayes, Heit, 

& Swendsen, 2010)；结论的可能性越高，归纳论断的

力度也就越强。HAM 提出了四种可能影响归纳力度

的因素：1) 根据前提产生的假设数量：假设数量越多，

假设间的竞争就越强，就越容易削弱结论的归纳力

度。2) 前提与结论之间逻辑的一致性。3) 目标结论

本身的易得性。4) 需要被泛化的范围：泛化的范围越

大，论断的归纳力度越小。当前提与结论对调时，以

上四种因素均会发生变化，进而归纳力度也会发生变

化，因而产生了非对称性。 

Medin 等提出的关联理论认为，前提与结论存在

的某种相关是归纳的基础，归纳包含寻找相关的过

程，而相关一般表现为突出的特征和关系(Medin et al., 

2003)。关联理论的实质是：前提与结论类别的相关程

度越高，所需付出的认知努力就越少，则归纳力度越

强。例如，对于论断“羚羊/狮子”，一般是强于“狮

子/羚羊”这一论断的，因为个体很容易就能够想象出

一个从特征通过食物链从羚羊传至狮子，但反向的传

递则不存在；换句话说，在前一种情况下，个体只需

要较少的努力，就能产生认知效果，相对应产生的相

关也就更高，归纳力度因而更强。 

不同于上述两种理论解释，贝叶斯模型利用数学

模型来解释类别归纳推理中的心理现象(Heit, 1998; 

Heit, 2000)，即根据已知特征在总特征中的分布得到

相对于新特征的先验概率，进而利用贝叶斯公式修正

先验概率，计算出最终的概率。Heit 最早采用贝叶斯

推理来预测和解释类别归纳推理的一些现象，包括典

型性效应、多样性效应和相似性效应等。Tenenbaum

等在 Heit 的基础上深入研究了归纳推理的贝叶斯模

型，并给出了具体产生先验概率的方法(Tenenbaum & 

Griffiths, 2001; Sanjana & Tenenbaum, 2002; Kemp & 

Tenenbaum, 2003)。这种方法基于两种背景知识，即

领域内所有类别之间关系的知识和感兴趣的特征是

如何依赖于这些关系的知识。这两种知识分别形式化

为结构 S 和建立在 S 之上的随机过程 T：前者表征了

类别之间的关系，后者则表征了特征是如何在类别间

传递的。类别间的关系可以用多种结构来表示，目前

较为常用的包括树状结构、网状结构、多维空间结构

和一维空间结构。其中，网状结构用来表征物种之间

的捕食关系，因而能够直接解释类别归纳推理的非对

称性现象。 

 基于最核心的贝叶斯公式，举例解释非对称性的

产生过程。假设老虎有属性 X，判断牛有属性 X 的概

率。被试做出判断的过程如下：首先判断可能出现的

情况，共有四种：1) 老虎和牛均有属性 X；2) 老虎

有属性 X，但牛没有；3) 牛有属性 X，但老虎没有；

4) 老虎和牛均没有属性 X。之后个体根据自己的已有

经验，为这四种情况的可能性进行评估：有 60%的概

率对情况 1)为真，记做 P1 = 0.6；同理情况 2)，3)，4)

的可能性分别为：P2 = 0.2，P3 = 0.1，P4 = 0.1。这就

是个体的先验概率。接着根据已有的前提，老虎有属

性 X 的概率为 100%，据此，个体会对自己的先验概

率进行修订，形成后验概率，P(D|H1) = P(D|H2) = 1，

P(D|H3) = P(D|H4) = 0。因此，在老虎有属性 X 的前提
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下，牛也有 X 属性的概率为： 

     
   
 

1

0.6 1 0.6 0.2 0 0 0.75

i i
i n

j jj

P H P D H
P H D

P H P D H




     

   (5) 

同样是上述论断的两个类别，当位置调换时，有

两种情况都可能造成概率的变化。第一，如果上述四

种情况(前提与结论类对调后)的概率不变，则在牛有

属性 X 的前提下，老虎也有 X 属性的概率为： 
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   (6) 

第二，如果上述四种情况的概率发生变化，新论

断成立的概率也很有可能发生变化。因而在以上两种

情况下，都有可能出现概率的变化，造成归纳论断的

力度产生差异，出现非对称性。 

2.4. 知识性解释的评价 

知识性解释强调个体的知识经验在类别归纳推

理中的作用，因而能够较好地解释相似性解释不能解

释的、包含复杂关系和知识的一些现象。但这些模型

都没有说明这些知识是如何获得，如何建构的(龙长权

等，2005)。例如，贝叶斯模型能够很好的包括非对称

性在内的许多效应，也提出了归纳理论的详细计算过

程，但我们并不清楚人们是否真的在使用这种模式进

行归纳推理，即没有研究证明有与贝叶斯模型相对应

的心理过程。因而在归纳推理的知识性解释模型中，

知识起到何种作用，这种作用的机制具体如何，是该

类模型研究亟待解决的问题。 

3. 结论与展望 

归纳推理是一种或然的、不确定的、近似性的推

理思考过程，它与日常生活中的大部分推理都相关。

无论是推测一个陌生人的性格，明天的天气会如何，

还是推理某种食物是否可口，这些都是典型的归纳推

理。因而如果研究者想要对“推理”这一领域进行探

究，归纳推理都是不可忽视的。研究归纳推理的非对

称性有什么意义呢？非对称性的核心在于前提与结

论类别的交换能够引起归纳力度的变化。据此，非对

称性的研究可以帮助我们了解论断前提、结论以及二

者之间联系在归纳推理中究竟有着怎样的地位、作用

和影响。此外，探究非对称性在什么情况下出现，在

出现时前提和结论的属性有着怎样的特点，等等，对

于这些问题的探究都能够极大程度上提升对归纳推

理的认识。 

对于已有的归纳推理非对称性解释模型，无论是

哪一种均有自己的优点，能够解释部分、但不是全部

的归纳推理的非对称现象。这些模型之间是相互竞争

的，但我们也能发现，有些模型间也并非是直接的、

完全的互斥关系。对比这两类模型我们可以发现，当

人们在知识匮乏的领域中，往往根据分类学知识和相

似性进行归纳推理，因而相似性模型能够更好地解释

非对称性；当人们获得了相关知识时，例如对于某一

领域的专家而言，则往往通过因果、生物知识进行推

理，知识的作用也就显现了出来，此时基于知识的模

型往往有着更好的解释效果。因而有必要结合两种解

释，提出新的、综合的模型。 

未来的研究方向主要应集中在以下几个方面。1）

知识性与相似性的融合。对于相似性、知识性这两大

类解释：强调相似性的模型更接近于自下而上的加

工，偏重一般的规律性；强调知识性的模型更接近于

自上而下的加工，偏重个体的差异性。这两种取向哪

一种更接近于个体的真实情况，抑或是有第三种可

能：即将相似性解释与知识解释相结合对现象进行分

析。王墨耘和莫雷(2006)提出的关联相似模型就是对

第三种可能的一种尝试。2) 模型、文化等因素对非对

称性的影响。这包括不同文化，不同地区，不同年龄

等多方面的扩展。大学生身上容易发现多样性效应，

但儿童则不能(Lo, Sides, Rozelle, & Osherson, 2002)；

如今的模型大多数是建立在成人被试的基础之上，是

否能很好的解释儿童被试的结果还存在疑问。已经有

研究发现，成人的归纳推理以类别信息为基础，儿童

的则以相似性为基础(Sloutsky & Fisher, 2004)；也有一

些归纳推理的研究开始比较不同文化 (Bailenson, 

Shum, Atran, Medin, & Coley, 2002)、地区间的差异

(Atran & Medinl, 2008; Bang, Medin, & Atran, 2007; 

Shafto, Coley, & Vitkin, 2007)。这些研究的出现使得我

们开始考虑：对非对称性的解释是否要针对不同的情

况建构不同的模型。3) 认知神经机制的研究。现有的

研究范式多采用主观评定法。这受主观判断的影响很

大；仅对迫选结果进行分析，也忽略了归纳推理过程
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中的很多信息。因而，如果我们能从脑成像等方面，

如 fMRI、脑损伤案例等方式进行研究，就能更全面

地了解归纳推理非对称性的认知过程，从侧面给予理

论的建构以更好的响应。已有的一些研究在类别归纳

推理的神经机制领域已经获得成果(Goel & Dolan, 

2000; Goel & Dolan, 2004; 梅杨等, 2010)，在此基础上

探究非对称性的认知神经机制，应当是未来研究的方

向之一。 
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