
● 1 ●

12　智能信息检索与挖掘
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 新加坡国立大学蔡达成教授：展望未来——多模态会话搜索的机遇
和挑战

整理：智源社区 陈佳

在 2020 年 6 月 23 日上午的 “2020 北京智源大会 | 智能信息检索与挖掘专题论坛” 中，来自新加坡国立大学

的蔡达成教授做了关于多模态会话搜索相关研究的介绍。

蔡达成，新加坡国立大学计算机学院创院院长、KITHCT 讲席教授、清华大学—新加坡国立大学下一代搜索技术

研究中心主任。他是国际知名的计算机科学与技术专家，在多媒体与信息检索领域享有盛誉，是国际计算机学

会多媒体专委会（ACM SIGMM）杰出技术贡献奖获得者，也先后担任包括 MM 和 SIGIR 在内的多个国际顶级学

术会议的大会主席，先后发表多篇国际顶级会议与期刊论文，获得 MM，SIGIR，ICDM，MMM 等高水平国际

会议的最佳论文奖。

以下是智源社区编辑整理的蔡达成演讲要点：

关于信息检索的研究开始于 20 世纪 50 年代，在大约 60 年代末 70 年代初的时期，最受欢迎的模型是向量空

间模型以及 TF-IDF 模型等等，这其中有很多的模型直到今天仍然被广泛使用。另一个比较有代表性的工作是

在 1998 年提出的 PageRank 算法，不仅仅是在信息检索领域，该算法在其他的领域也大放异彩。到了 2013

年，大家开始把注意力集中到词向量表示的评估上，诞生了像 Wordvec 这样非常有影响力的工作。而现在，我

们开始展望未来，必须要探讨一下经典的 IR 算法中的一些局限性。首先，是单方向查询模式（即只有用户可以

向系统提交查询），它假设用户提交的查询是精确的，且系统可以理解的用户意图等等，但是实际上并不一定是

如此。如上所述，我们需要考虑多方的对话因素来帮助用户提升搜索体验并帮助系统能够更好的理解用户； 其
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次，是目前对查询以及各种信息进行建模的局限性，绝大部分系统主要是利用文本信息（Text-based）去挖掘

用户的意图。然而，近年来随着智能手机的普及，很多人会开始在移动端输入其他形式的查询，例如图片。因

此，利用多模态查询来作为检索系统的输入会在不久的将来成为一种常态； 第三点是关于用户查询意图的不确

定性和流动性。根据大量系统的反馈数据，用户的意图往往会随着搜索过程产生一定的转移。在这样的情况下，

一个搜索系统也必须期待着用户随时变化的意图。

图 1：信息检索的发展

一、多模态会话搜索介绍

信息检索的发展趋势，应该是和新兴的技术息息相关的。首先是多模态处理技术（Multimodel Processing）。

新的多模态模型可以处理更为丰富的信息，例如图片、视频和音频数据等等。除此之外，用户画像、历史

信息也渐渐被融入到模型中，从而能够使得模型更准确地理解用户意图。另一个领域是对话系统（Dialogue 

System），对话系统主要通过和用户进行交互来达到它的目的。因此，现在的一个主要趋势应该是如何从

文本过渡到多模态信息，例如，构建多模态对话系统（Multimodel Dialogue System）、多模态推荐系统

（Multimodel Recommendation System）等等。另一个趋势则是，如何从单向（Unidirectional）的查询转变为

交互式（Interactive）的查询，例如会话推荐（Conversational Recommendation）以及会话结构式知识库搜索

（Conversational Structured Knowledge Base Search）等等。

这里要强调一下会话搜索（Conversational Search）和对话系统（Dialogue System）的区别。二者之间的差别

并不大，但是有一些关键的区别。例如对话系统有以下特点：1）目的是与用户在宽泛的主题下谈话，2）可能包

含搜索式或者非搜索式的对话。而对于会话搜索来说，往往包含比较明确的目标，即用户在会话中通过修改查

询来明确自己的搜索意图。但是二者有一些需要共同关注的点，包括： 怎样去实时地理解用户的意图，如何去

追踪用户的对话状态并对历史信息进行进模，如何学习好的策略去干预用户并引导做用户喜欢的事情以及如何

进行人机协调，等等。

举一个关于多轮会话推荐系统的例子。会话开始，用户对智能体说 “我想要一个新的手机”，接着智能体问用户
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“你想要什么样的操作系统？” 用户回答 “iOS”。这里智能体会问用户一些关于意图的属性，使得它们可以更好

地预测用户想要什么，尽可能让用户能留在当前对话系统，而不是觉得无聊就走了，因此推荐系统也会尽可能

快地进行推荐。有的时候，系统的推荐可能会失败，比如例子中的用户认为 iPhone 11 的价格过于昂贵，因此

拒绝了系统的推荐。但是这是没关系的，因为大部分用户都会继续使用系统，那么接下来系统的回复需要权衡

用户是否知道足够的信息并在适时的时候（比如用户接受了某个属性）进行推荐。

图 2：多轮会话推荐系统举例

二、多轮会话推荐系统实例

所以系统实际上是由两个关键组件构成的，首先用户对系统提出包含意图要求的查询，随之系统需要采取一系

列的措施，去决策询问一些属性或者推荐一些商品。决策的过程是多因素影响的，我们将会在下文进行阐述。

给定系统推荐的属性，用户将需要作出回应，比如拒绝属性或者表达对该属性的喜爱度。如果用户接受这个推

荐，那么很大概率他将会结束本次对话，但实际上结束对话一般需要比较多轮的互动。总的来说，会话一般有

两种结果，一个是用户比较积极，接受了系统的推荐并结束本次会话，另一个则是用户比较消极，可能就直接

中止了会话。因此我们想要优化的是，如何询问用户正确的问题，去吸引用户停留在我们的推荐系统上。主要

的研究问题包括： ①推荐什么样的商品，②询问用户什么属性，以及③决定去询问还是推荐的策略。那么我们

的主要目标就是：在尽可能短的互动轮次中给用户进行成功的推荐。
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图 3：多轮会话推荐工作流

这里来介绍一个我们组发表在 WSDM 2020 上的一篇工作，其主要由一个推荐模块和一个会话模块构成。整

个模型分为三个阶段，分别是： 估计阶段（Estimation Stage）、动作阶段（Action Stage）以及反馈阶段

（Refl ection Stage），接下来将逐一介绍各个阶段。

图 4：EAC 模型
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首先是一个学习的过程，命名为估计阶段（Estimation Stage），我们需要对推荐的商品或者询问的属性进行预

测，即①满足给定的属性我们应该推荐哪些商品； ②以及给定用户已经确认的属性我们下一个应该询问用户什

么属性。这里我们设计了一个属性相关的因式分解机，去同时对商品和属性的排序进行优化。

图 5：估计阶段——属性相关的因式分解机

接下来是动作阶段（Action Stage），系统需要维护一个策略去决定当前应该是询问用户某个属性还是给用户进

行推荐。这里我们利用强化学习 Policy Gradient 算法去进行建模，维护了一个 2 层的前馈神经网络。其中回报

函数由四部分组成，分别是： ①当推荐成功时获得一个较大的正回报； ②当系统成功询用户一个属性时获得一

个较小的正回报；③当推荐失败时获得一个较大的负回报；④当会话持续过长时获得一个较小的负回报。

图 6：动作阶段——强化学习
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最后一个阶段就是反馈阶段（Refl ection Stage），主要是利用用户的在线反馈去更新对用户的建模。一个简单而

有效的方法就是将最近被用户拒绝的商品作为负例加入到我们的推荐系统中，对用户的估计进行更新。

图 7：反馈阶段——强化学习

在实验设置方面，我们使用了真实场景下用户和商品的互动作为正例，构建了用户模拟器。在会话开始的时候，

模拟用户会把目标商品 “记住”，然后在接下来的对话中根据这个商品给智能体的询问做出反馈。当智能体给用

户推荐一个商品时，用户需要根据之前 “记住” 的商品目标去检验推荐的商品是否满足他的需求； 而当智能体

向用户询问一个属性是，用户需要根据 “记住” 的商品是否包含这个属性进行回应。

图 8：模拟用户的交互过程



● 8 ●

我们采取的评价指标包括 SR@k（直到第 k 轮任务的成功率）以及 AT（平均轮次）。根据实验结果，我们发现

EAR 模型在 Yelp 和 LastFM 两个数据集上都取得了比强基线模型 CRM 更高的 SR@k 值。

图 9：EAR 模型效果

EAR 模型在会话推荐系统上比已有的模型具有更好的性能，但是它也有一些局限性，比如动作空间太大、忽

略了用户 - 商品属性的一些结构化信息。为此，我们提出了一个基于图上路径推理的模型——CPR，它可以利

用图上路径的一些限制来更好地进行推理和学习。首先，当用户提交一个查询时，他会有一些特定的查询需求

（Requirements），这些需求很大程度上是基于一些属性的。因此，我们可以将这些属性中需求传播到其他的商

品（图 10 中的黄色线段），对于这个过程我们使用了和之前介绍的 EAR 模型中相同的因式分解机进行建模，经

过该步骤我们可以更新和当前的用户状态最符合的商品信息。

图 10：CPR 模型中更新最相关商品
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由于智能体接下来决定向用户询问的属性是和剩余候选商品相关的，因此我们还需要将信息从商品向属性进行

传递。这里我们利用了剩余候选商品集合的属性熵来表示和当前用户状态下各个属性分数。本过程详见图 11，

其中信息传播为蓝色线段。

图 11：CPR 模型中更新最相关属性

在已知最相关属性和商品之后，系统需要决定何时进行推荐，何时去询问用户属性。这里我们使用了策略网络

（Policy Network，见图 12）进行建模，网络结构和 EAR 中的较为相似，但是和之前不同的是，这里的的动作

空间降低为 2。从实验结果来看，CPR 模型在会话推荐任务上比其他模型取得了更好的效果，包括 EAR 模型，

说明了该模型的有效性。

图 12：CPR 模型的策略网络
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四、会话搜索当下面临的挑战

关于会话搜索和对话系统，我们还面临一些挑战。包括如何去对多模态上下文和历史进行建模，如何融入领域

知识以及用户模型，制定系统的交互策略等等。关于多模态的上下文信息，我们可以更多地利用一些用户信息

例如地理信息、地域偏好以及画像信息等等，也可以去使用一些搜索上下文包括搜索历史、搜索结果质量等数

据。推荐系统会对这些信息进行隐式的收集，但是有一个问题就是怎样去避免这些反馈信息的偏向性（Bias）。

在多模式会话搜索中，除了对上下文进行建模外，更重要的问题是对会话历史进行恰当的建模。我们在这里举

一个例子。为了找到正确的位置，我们需要一个从会话历史到结构化需求的良好映射。我们可以借助对话状态

跟踪器来处理会话历史记录，对话状态跟踪的研究可以从口语对话系统开始。我们在这里举一个例子。给定一

个对话历史，对话状态追踪的目的是将它解析成结构化的槽 - 值对（Slot-value pair）。现有的对话状态跟踪工

作大多依赖于一个领域本体（Ontology），它定义了一组时隙和候选值。在这种情况下，对话状态跟踪被视为

一个分类任务。不同的特征（例如手工提取的特征、语义特征、神经特征等等）都被利用起来。我们可以看到

基于规则的模型、生成模型和判别模型，它们通常表现得更好。近年来，随着大型数据集的面世，研究人员开

始在缺乏全面的领域本体的情况下执行对话状态跟踪（DST），并通过从对话历史或知识源生成单词来处理未

知的时隙值。通常情况下，对话历史被作为编码器的输入，然后系统为每个特定的插槽生成一个值。在这里，

Seq2seq 模型被广泛应用，复制机制也被证实是有效的。还有的工作将其视为一个机器阅读任务，给定一个值

槽，系统从对话框历史中提取相应的值。

图 13：会话历史建模

就多模态而言，需要处理的问题更多。跟踪多模式对话状态可以与示例类似（见图 15），即给定一个用户的话

语，系统将其解析为结构化的表示并给出相应的响应（生成四幅图像），接着用户给出反馈。在这种情况下，为

了生成准确的状态，系统需要正确理解图像的语义、这些图像的引用并识别插槽，然后推断出正确的槽值。系

统除了要对用户话语进行表示之外，还要考虑视觉和文本信息之间的异质性，以及细粒度的实体识别等等复杂

问题。
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图 14：多模态交互示例

下一个挑战是融入领域知识。多模态会话搜索系统智能化的另一个大问题在于知识。例如，在时尚会话搜索场

景下，为了正确地回答用户的问题（比如，用户对系统的推荐的红色裙子作出反馈 “有没有类似的蓝色裙子”），

我们需要了解人类对属性和关系的感知以及关于匹配风格的知识。一般我们可以采用多模态知识记忆网络来整

合知识，这里可以举一个例子（见图 15）。在本例中，当用户查询关于蓝色溜冰服的匹配提示时，匹配的候选对

象（如银色细高跟鞋）可能不会在会话上下文甚至整个训练语料库中与之同时出现（Co-occur）。因此，我们使

用知识三元组来丰富系统，构建了一个领域知识库，其中包括由领域专家制定的 300K 以上个三元组，然后使

用 EI 树模型提取特征并存储在内存网络中。当接收查询时，它根据输入查询检索合适的知识并给其添加权重。

图 15：融入领域知识 
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第三个挑战是学习更好的交互策略，系统需要学会何时进行推荐、何时询问用户，又被称为问题生成 QG

（Question Generation）。可以从三个方面进行概念化，分别是输入（Input）、焦点（Focus）以及感知层次

（Cognitive Level）。①首先是输入的形式，不仅包括文本，还包括图像、知识库以及在会话搜索设置下对用户目

标的更新理解。在此基础上，核心问题将是决定 “何时问”、“问什么” 和 “如何问”。传统的 QG 主要侧重于文

本输入，可以由问答系统进行建模。而到了最近，关于 QG 的研究还扩大了来源范围，包括知识库和图像。②

第二个部分是焦点，是系统去询问用户的策略，包括系统何时去询问以及询问的内容。在对话的初始阶段，用

户可能不清楚自己的意图，更偏向于浏览搜索结果，那么这个时候系统可能会更多地进行询问。为了学习好的

系统策略，我们需要对于用户的状态进行追踪，并做出一些决策或者干预。关于询问内容，系统需要指出一些

对于用户来说重要的属性和方面，并使用自然语言去进行表达。这里可以采取一些方法，例如： 基于规则的方

法（Rule-based Methods，包括 Transformation-based, Template-based）、基于神经网络的方法（Neural-

based Methods）等等。③最后是感知层次，目前 QG 正逐渐从浅层次往深层过渡。其中浅层次的 QG 一般考

虑单一句子、不需要推理以及先验知识，使用语义转换这样的方法就可以取得比较好的效果。但是，在更加复

杂的场景下，我们需要考虑深层次的 QG 问题，包括多跳推理（Multi-hop Reasoning）以及人类提出的问题

（Human-raised Question）。对于多跳推理，需要根据上下文的多个句子进行建模，并且使用多条信息进行推

理，但是不需要先验知识。最后是处理人类问题，需要使用所有的用户输入并进行多跳推理和常识推理，还需

要已知先验知识。未来可以考虑在一些深层次 QG 问题上进行更多的探究。

图 16：对话策略学习涉及的三个方面

第四个挑战是关于评估与数据集。目前来说，对于多跳对话系统研究来说，最大的瓶颈其实还是在数据集以及

评估方式。现阶段最主要的评估方式有两个，一个是构造用户模拟器（User Simulator），另一个是使用多回合

会话数据集。其中，用户模拟器需要满足一定的标准，包括①鲁棒性： 需要在各个场景下工作良好； ②多样性：

需要覆盖各种用户类型和需求； ③覆盖度： 需要尽可能包括各种可能的用户例子； ④拟人化： 需要生成自然语

言。构造用户模拟器，可以使用基于规则的方法和基于历史的方法。关于多回合会话数据集，图 17 列举了一部

分。我们可以观察到三种趋势： 从纯文本模态向交叉模态的转变、从单个域扩展到同时处理多个域、着重于对

任务型对话系统中搜索与推荐场景的研究。然而，现有的涉及多模态模型以及会话搜索的数据集缺乏真实的交
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互场景，也无法处理不同的任务。目前仍然迫切需要一个会话式的搜索数据集，它可以利用多模式信息，处理

跨域任务、建模用户配置文件或偏好，并提供知识库或后端数据库。综上所述，我们需要一个相对全面的多模

态会话研究环境，支持不同的对话任务。

图 17：目前可用的会话数据集

第五个挑战是将会话搜索扩展到其他的内容搜索，例如结构化知识库搜索。现有结构化知识库搜索的最大缺

点是数据库搜索和自然语言查询之间的不对称性，这种不对称性导致了不完全性（Incompletion）和模糊性

（Ambiguity）两个问题。不完全问题意味着用户的初始查询可能不完整。模糊性问题是指用户的话语中可能存在

一些不准确、模糊的描述。图 18 说明了这两个问题。给定目标 SQL 和数据库方案，我们使用两个用户查询来

解释这两个问题。首先是不完全问题。在第一个查询中，用户忽略了 “保险” 一词，使得很难识别保险和相关

内容。二是模糊性问题。在第二个查询中，“name” 可以识别为 “full name” 或 “short name”。然而，将会

话与结构化知识库搜索相结合还存在一些挑战，主要是会话策略的问题。首先，我们需要有效地找到最不确定

的部分，要求用户进行确认，不确定性估计的性能决定了我们交互的效率。其次，我们必须设计一个友好的对

话协议来与用户交互。这个问题必须是人类用户可以理解和回答的，而不是只能由模拟智能体来回答。
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图 18：结构化知识库搜索举例

第六个挑战是对模型中的偏差进行建模。搜索中常见的三种偏差，分别是位置偏差（Position Bias）、流行性偏

差（Popularity Bias）和点击诱饵偏差（Clickbait Bias）。一般来说，搜索或排序模型是从用户的隐式反馈中学习

的，比如用户点击数据，因为它们很容易被大量收集，而要收集用户的明确反馈是非常昂贵和耗时的。虽然点

击数据很廉价，但它们通常受到许多因素的影响。一个主要原因是，只有部分商品被展现给用户，并且商品之

间并不是被公平地呈现。一个解决办法是使用逆偏好加权（Inverse Propensity Weight， IPM），即对于那些相关

但是不受欢迎的商品赋予较高的权重。

五、总结

信息检索已经从单向查询和基于文本的方式发展到交互式和多模态的形式。很多系统假设用户已知如何去简洁

有效地进行搜索，但大多数时候，用户是不确定的并且他们的需求在不断变化，因此我们需要通过会话搜索来

弥补这种不对称的差距。所以实现会话搜索的挑战包括： 让用户在没有压力的情况下初始地自由浏览、在用户

需要的时候提供帮助以缩短搜索过程。会话搜索可以认为是用户浏览、搜索和对话的无缝连接综合体，在这里

我们提到了关于会话搜索的六大挑战。目前搜索、对话和推荐之间的界限正在打破，因此为了解决复杂的搜索

问题，我们需要综合考虑更多的因素。
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图 19：会话搜索的六大关键挑战

问答环节

文继荣：谢谢蔡老师，我知道时间给您留的有点短。尤其是最后一页未来我们如果要做很好的方向有很多工作

要做，这个领域还是有很大的空间去发挥的。

我的听的过程中间也看见了很多非常有意思的点，第一个问题我先问一下蔡老师，您刚才提到你们做了一个多

模态会话数据集？这个是公开吗？

蔡达成：快要结束了，还没有真正做完，主要的重点就是用真正的用户模拟去生成问的还有回答的，就找不一

样背景的用户，而且给他不同的任务，它会用不同的方式来问问题，回答的人根据这个直接回答，我们希望通

过这个能够找出同样的问题有很多不同的设置和问法。

文继荣：所以工作量很大。

蔡达成：如果你们需要的话电子邮件给我，我们将来肯定会很乐意的分享给大家，因为这个领域需要一个好的

引领，不然很难再走下去。

文继荣：我这个问题是帮听众问的，不光是做搜索，做推荐，做对话，有很多的数据，但是现在也没办法就是

这种情况，一个领域要往前快速稳定的发展还真的要有这样的工作，今天最大的收获就是您做的团队开始做这

个事情了，如果能分享给大家还是有极大的帮助。

蔡达成：对，我觉得评估是很重要的问题，现在大型的评估一定要完成自动的。模拟用户也很重要，很多人都

在做，现在的做法是模拟器要对准 task，所以变成比较单元化。如果真正用的话其实用户会改变他的注意力，

还没有人真正讨论这个问题，第一个演讲的裴老师讲了，用户可能喜欢意大利餐，看了之后改变主意喜欢中餐，

怎么去处理这样的问题？这个也是很重要的。

文继荣：对，因为这个问题其实是做搜索也好推荐也好，如果真正做这个领域就知道这可能是最重要的问题。
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今天上午的老师都讲到这个问题，如果没有一个很好的评估方法的话，很多方法是比较难以评价的。刘兵老师

的问题也是一样。

蔡达成：刘兵老师是更 open 的。

文继荣：像这种怎么去做。

蔡达成：都很难做的。

文继荣： 非常难做，您这个也很难。但是我觉得这些东西反正始终得有人做，做出来不是完美的，但是还是会

往前推进一大步，跟整个 IR 的发展史上标注了很多数据，但是它至少使得大家有一个公认的东西往前进步。

蔡达成： 这个我觉得很重要，不然这些数据要发展要很难。很多时候很多好的概念都是在工业界提了很久了才

开始接受，你们大团队应该想一下这种方式，让全世界能够更开始的解决一些工业界想要的问题，主要还是数

据集的问题。

文继荣： 因为我以前也在微软，工业界确实有很多优势，比如说它直接上线以后做 A/B Test，有间接的评价你

这个方法的好坏。这个也是我们将来要跟它们更多合作的一个地方。

蔡老师我最后问您一个问题，因为您今天讲的两个都非常难的问题，如果说它们俩碰撞在一起以后带来的最大

的挑战是什么？因为它们各自单独的发展都在往前走，但是这两个在一起了。刚才说的数据集就是一个大的问

题，还有在其它的方面也是一样。

蔡达成： 如果我们分开做难题更大，因为每个领域多媒体内容理解，每个领域都要做，如果两个配合起来其实

有更好的可能，有一些历史信息。把两个方向综合在一起，我觉得从领域的发展是很重要的想法，是一个好的

方向。
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 裴健：搜索皆智能，智能皆搜索

转载自：AI 科技评论

作者：陈大鑫

6 月 23 日，加拿大西门菲莎大学教授裴健在第二届北京智源大会智能信息检索与挖掘专题论坛上做了《 智能

搜索：从工具到思维方式和心智》的报告。

裴健，是加拿大皇家科学院和加拿大工程院的两院院士。裴老师是国际著名的数据科学、数据挖掘和数据管理

专家，专长于通过数据战略制定、数据资产管理、数据资源整合和数据产品设计研发把数据和技术转化为业务

能力和效益。他同时是多家企业的顾问，提供高端战略咨询和技术咨询服务。其论著被引用九万七千多次。

裴健在这次的演讲中提出了三个核心观点：

第一，搜索皆智能，搜索以人为核心，以满足人的信息需求为目的，所以它天然就包含了智能成分。

第二，智能皆搜索，我们要做到智能必须要用到搜索的方法，目前人工智能的很多应用都是搜索任务，智能和

搜索同行。

第三，智能搜索不仅是一个单纯的技术问题，更是一个与人相关的问题，我们必须要一起努力，使得每个人都

不会被落下，让智能搜索服务全人类。

在演讲最后，中国人民大学教授、智源首席科学家文继荣与裴健老师进行了精彩的问答互动：
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智能搜索和智能推荐可能比我们想象中更深刻地影响到我们每天的生活，比如有一个问题，你的第一反应是不

是去搜一下？或者说你想获取什么信息，你会第一时间打开如头条、微博、知乎这样的一些 APP，然后去看它

给你推荐了一些什么？

做搜索、推荐、数据分析的责任是非常重大的，如果这方面做得不好，在极端情况下就有可能改变我们下一代

甚至改变人类的思维方式，改变我们对世界的看法，因为一个人对整个世界的看法更多地是由他接收到的信息、

他的经历所塑造的。如果我们的信息推送和用户检索到的信息是有问题的，比如提到的信息是有偏见的，比如

我看什么就给我推荐什么，那我就进入了信息减法的世界，我可能会失去了解这个世界的更多可能性。

通过这次精彩的演讲和问答互动，我们可以从智能推荐或者个性化推荐等技术中看到一些人文关怀和哲学反思。

人文关怀：老人会不会因为不会用智能手机、不会用电脑而享受不了智能搜索带来的红利？比如说残疾人和在

偏远地区、经济不发达地区的人会不会因为达不到智能搜索的入门门槛而被慢慢抛弃？我们应该如何解决这些

问题？

哲学反思：随着我们越来越依靠智能搜索、个性化推荐，我们是否会失去了解这个世界的更多可能性？我们是

否会失去一部分原有的 “自由意志” ？究竟是我们驯化了这个信息流世界还是被其驯化？ 

以下是裴健演讲正文：

今天我报告的题目是智能搜索： 从技术工具到思维心智。首先，让我们来简单回顾一下搜索的基本概念。在搜

索当中，我们假定用户有信息需求。用户的信息需求往往不能直接被搜索系统直接理解，于是用户把信息需求

转化为搜索系统的查询。搜索系统得到用户的查询，找到相应的结果，可能是一些文档、图片、图像或者是生
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成的内容，返回给用户。用户可以根据这些是否是所需要的，产生相应的反馈，搜索系统根据用户的反馈来决

定是否需要去对搜索进行增强。这样一个过程不断循环，直到用户信息需求得到了满足，整个搜索过程就结束

了。这个过程听起来非常得完美，很简洁。但在实际当中，搜索并不是那么简单，要比这个复杂得多。

图 1：检索的需求分类

一、搜索皆智能

在实际生活当中，“用户信息需求是固定的” 这个假设命题其实是个伪命题。在很多情况下，用户的信息需求

不断变化。更麻烦的是，用户本身可能并不清楚自己的信息需求到底是什么。举个例子来说，比如我听说某个

小区有新冠肺炎的新感染案例，发出一个 “新冠肺炎感染病例” 的查询，那么这个查询到底是想问什么呢？用

户自己可能并不清楚，在很多时候用户可能是发出一个查询先问一下，看搜索引擎给返回什么样的信息。用户

和搜索引擎的交互过程就是一个探索的过程，用户的信息需求在不断变化。在 “新冠肺炎感染病例” 的例子里，

用户可能想问的是这个感染病例是不是得到了治疗？感染病例的具体情况是怎样的？看到搜索引擎的回答后，

用户可能马上想到这个感染案例对小区的生活，如出行、购物等，有什么影响？大家可以看到信息需求是不断

变化的，我们在搜索过程中不能假定用户的信息需求是不变的。信息系统必须想办法去理解用户的真实信息需

求，为用户提供探索的工具。因此，搜索本身从一开始就是智能的，因为它把人摆在了整个过程的中心。

图 2：搜索皆智能
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下面举个例子来讲一下搜索过程为什么是一个探索的过程。在 VLDB-2019 的会议上，我的研究小组发表了一

篇社团搜索的文章。和很多已有的社团搜索工作不太一样，我们假定在每一个网络节点上都有一个数据库。如

果这个网络结点是一个人，那么这个数据库就可以是这个人以往购买东西的整个历史。如果这个网络结点是一

个论文作者，那这个数据库就是他以前发表的所有论文的集合。我们关心在这样一个网络里面怎样找到社团？

图 3：社团搜索

我们希望社团内成员之间不但有很密切的网络连接关系，还能在数据库上有非常相似的模式。 这样社团有什么

用呢？举例来说，在论文作者的数据网络上，用户可能关心的是能不能找到那些用数据挖掘方法来研究人脸识

别和图象检索的社团。我们的搜索首先形成了一个查询模式 a1。

图 4：查询模式 a1 示意图

同时，我们的搜索算法还能够提供针对 a1 的各种细化，比如 b1、b2、直到 b8。在这些细化当中我们会专门

看各个具体的分支，包括算法具体分支和问题具体分支。这些分支给用户带来探索方向和探索方便。这种探索

可以进一步往下走。比如说 b8 可以进一步探索到 c1、c2 两种具体的情况。整个过程是一个不断深入、不断尝

试、不断修正的探索过程。
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二、智能皆搜索

搜索皆智能，搜索要用到大量的人工智能技术，所以我们要通过人工智能技术去理解用户的信息需求。同时，

智能很复杂，智能的每一个任务都需要多多少少用到搜索技术。什么是智能？智能是关于连接的，我们需要把

不同的数据、不同的知识点连接起来； 智能是关于推理的，我们需要对数据、对知识进行相应的推理； 智能是

关于泛化的，我们有具体的观察，我们希望通过若干具体的观察、具体的例子来泛化来概括成通用的规律； 智

能还需要去做具体化，我们有一些通用的原则，要把它用到具体的事例里面，提高具体事例处理的效率和效果。

所有这些都需要搜索相应的数据，搜索相应的知识，搜索相应的连接。所以智能皆搜索，智能离不开搜索，智

能必须通过搜索来实现。

图 5：智能皆搜索

下面举个一个我们 KDD 2016 论文中的例子来介绍我们怎么通过搜索来达到知识发现。我们可以在 WordNet

的网络上找到很有意思的一些社团，每一个社团内部非常相似，社团成员之间有很强的关联，同时，社团之间

非常对立，有非常大的差异。

图 6：从检索到知识发现
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当我们把这个问题用在形容词网络里面，我们就找到了大家在胶片上看到的 Group1 和 Group2 这样对立的社

团，所以我们把它叫做 gangs in war。大家仔细看，每一个社团内部是一组同义组，Group1 和 Group2 之间是

反义词关系。我们用智能搜索带给我们新知识，我们可以在词的网络上自动发现同义词和反义词。

图 7：社团探索示意

刚才我们讲了搜索皆智能，智能皆搜索，所以智能和搜索是密不可分的，二者紧密结合，搜索和智能同行。这

里包括两个意思，第一，我们需要用搜索的技术来达到更好的人工智能。像我刚才举的例子，我们可以通过很

好的搜索来自动的发现知识，同时我们需要用很多的智能技术和计算来使得搜索更加有效。这里的智能不单单

只是人工智能，还包括了很多真正的人的智能，因为我们最终的搜索是为人服务的。

图 8：搜索与智能同行

这里举一个例子，这是我们最近刚刚完成的一个论文，我们研究的是基于 Web-scale 的多语言问答系统。问

答系统有很多，在很多商用的搜索引擎里面都有相应的问答功能。当一个用户给出一个问题，例如说想知道感
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冒症状，搜索引擎可以总结出像下图左边的信息卡，这个信息卡上会列出相应的感冒的症状甚至是治疗的方法。

这给用户带来了很多的便利，在一定程度上这也是对知识的抽取和总结。

图 9：Web-scale Multi-lingual AQ System

当搜索引擎给出这样一个答案时，这个答案是否满足了用户的信息需求？这个答案的知识是否正确？是否有

用？我们希望能够得到用户的反馈，我们希望用户用人的智能来帮助机器进行学习。这里有一个挑战。很多情

况下，用户看过答案但并不一定给出一个显式的反馈，理解人的反馈是一个非常复杂的过程。在这篇论文里面，

我们系统地研究了如何观察、推理用户对搜索引擎所给出的问答信息的反馈，如何对用户的行为进行挖掘，抽

取相应的反馈信号，用这些信号来改进我们的 QA 系统。

图 10：Intelligent Search Serving People
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上图是在一个全球化商业搜索引擎数据集上面所做的实验结果。当我们的系统考虑了用户真正的已知反馈之后，

整个搜索效果比不用这个反馈的系统好得多。同时，我们可以看到一个非常有意思的现象： 这种智能搜索所发

现的知识可以在不同的领域进行迁移。

图 11：智能搜索所发现的知识可以在不同的领域进行迁移

举个例子来说，在整个模型建立的过程中，我们用的是英语数据，在英语数据里面，我们抽取了相应的问答和

相应的用户反馈。英语里发现的知识完全是可以往别的语言迁移，如德语和法语。迁移的效果很好，在法语的

数据集上面我们用了很少的大概 5K 的数据就能够达到如果没有跨语言的迁移、没有反馈的时候需要用 50K 的

数据才能达到的效果。也就是说，通过应用用户的反馈，我们能够大大减少相应的数据需求，我们的确可以通

过智能化的方法理解用户，并让用户把人类智能来帮助我们的机器。我们的技术已经在一个大型商用搜索引擎

的多语言服务中上线应用。

三、智能搜索，与人相关

因为搜索的主体是人，所以搜索并不简单是一个技术问题。最近在《纽约时报》有一篇很好的文章，题目就是

Tech is  global. right ？ ( 技术是全球化的，对吗？ ) 对，技术是全球化的。

图 12：搜索关乎人类的方方面面
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这篇文章谈到了很多先进的美国企业把相应的技术和平台用到别的国家和地区效果不好。这里面涉及到很多因

素，特别是很多与人有关的因素，例如说本地化、可理解性、文化、公平性、隐私保护、模型的复杂性、安全

性等等。如果我们要把智能搜索做好，就必须密切考虑人的因素。其中，深度学习模型的复杂性是一个重要的因

素。我们最近刚刚完成了一篇 KDD2020 的论文在这方面做了一些探索。模型复杂性本身是一个很复杂的问题。

在很多场合下，人们可能只是简单地比较两个模型之间的准确度或者别的一些性能指标，但哪怕两个模型的性能

在测试集上是完全一样的，并不意味着这两个模型的本质是一样的，也不意味着它们捕捉了同样的客观现实。

图 13：Understanding Deep Model Complexity

举个具体例子，上图这两个模型在相应的数据点上是完全一致的，但是这两个模型其实差得非常远。因此我们

需要有一个系统的方法来衡量模型的复杂度、来衡量模型到底有没有对数据过拟合。我们的 KDD2020 上的论

文就在这方面给出了一些新的方法。 与模型和搜索方法很相关的另外一个问题是可解释性，一个模型要获得大

家的信任，它必须有良好的可解释性。我们认为，模型的可解释性一定要满足两个原则。第一是准确性： 如果

我用一个模型来解释另外一个模型，那这两个模型必须在数学上等价。如果不等价，解释就可能会有问题。第

二，模型的解释必须是一致的。一致是什么意思呢？如果我有两个非常相似的样例，它们相应的解释也应该非

常相似，这才能够符合人的直觉。可解释性问题的核心是把一个黑盒子转化为一个白盒子。

图 14：Interpreting Deep Models
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我们 KDD2018 的论文通过把一个深度网络转化为一个基于内部神经元状态的向量，给出基于多胞体

（Polytope）的解释。这样所得到的解释是精确的： 从数学上解释的模型和原来的深度网络等价。同时，解释也

是是一致的： 如果两个点很相近，它们落在同一个多胞体里面，它们就会遵从相应的相同的线性分类器，所以

它们的相应解释也会是一样的。

图 15：Interpretation on the Cloud

在今年的 ICDE 论文中，我们把解释模型推到了云端。以往的解释工具往往需要知道整个模型的参数，甚至要知

道相应的很多训练数据。在今年的 ICDE 论文里，我们提出可以把整个模型作为一个黑盒，然后给出准确和一致

的解释，不需要知道模型的参数和训练数据。这里核心的想法是： 如果我们有若干的样例，这些样例落在同一

个多胞体里面，它们就应该遵循同一个线性分类器，于是我们可以建造一个线性方程式系统，用此来为我们提

供相应的解释。关于怎么样把智能搜索做好，我们讲了很多。但是我们应该要充分认识到一点，智能搜索也在

不断地改变我们的心智。

图 16：Intelligent Search is Changing Our Minds
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在国外大家经常说这句话： 如果你遇到一个不了解的事情怎么办？ 用搜索引擎查一下 (google it)。在国内也有

俗语叫： 内事问度娘，外事问谷歌。搜索的过程和结果很深刻地改变了人类的思维和学习方式。在某些方面搜

索拓宽了我们获取信息的渠道和速度，使得我们更聪明。但在另一些方面，我们可能会过度依赖智能搜索，在

很多地方会变得笨了。这里，信息的准确性和公平性变得非常重要。在这次的疫情当中，我们都知道虚假信息

是非常严重的一个问题。很多小道消息、虚假消息通过社交媒体传播产生了很坏的作用。最近推特干了一件很

有意思的事情，他们用了一个简单聪明的办法来对付虚假消息。他们观测到有很多人在社交媒体里面看到一个

有意思的标题就转发了，但并没有看过那个文章。于是推特在你转发一个没有看过内容的推特时，提示用户其

实没有看过这篇文章。这个提示对于降低虚假消息的传播会有很大的帮助。但是这种帮助是有代价的，它需要

我们牺牲一定的隐私。推特需要知道你看过什么才知道你有没有看过自己转发的东西。这里有一个挑战性的均

衡：我们到底需要保留什么样的隐私，怎么样制止虚假消息的传播。

图 17：The TikTok Generation

我们知道抖音在国内外都非常成功，已经出现了一代新的人类叫作 Tik ToK Generation。它们通过智能的搜索

和推荐技术把人与人连接起来，把内容和内容连接起来。在内容创造上 Tik ToK Generation 以及这类新媒体有

一些重要的特点，其中之一就是媒体内容本身不是那么重要，反而对媒体的评论和媒体的跟进会更重要。大家

经常跑到很多新媒体上并不是看它真正的内容，而是看后面跟着的评论。由于智能搜索和智能推荐技术的发展

使得人与人之间的连接、内容与内容之间的连接、人与内容之间的连接更加容易、更加广泛。很多人原来并不

需要互相认识，但是通过这个智能搜索和智能推荐他们会联系在一起，形成长期的交互，这就导致了我们现在

面临着新一代所谓的热情经济。
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图 18：智能搜索是热情经济的关键

跟传统的零工经济经济相比，热情经济有一系列新特点。举例来说，热情经济从业者不断地产生新内容，不断

地吸引更多的观众获得相应的营收，这是以往很多经济模式不具备的。同时由于智能搜索、智能推荐和平台的

连接作用使受众面会大大提高，更多有创意的产品和服务可以以更低的成本推向服务市场，这些也给我们带来

很多新机会和新挑战。热情经济完全是基于新的技术、新的软件、新的媒体。智能搜索是热情经济的核心技术，

通过技术的进步使得平台更加有效、内容开发更加方便、创业更加快捷、创业者和受众的联系更加紧密、交互

更加方便。 智能搜索彻底改变了我们的生活。可以说智能搜索已经变成了我们无时无刻、无处不在的需求和工

具。智能搜索同时也会产生很多新的挑战。其中一个核心的挑战是我们怎么确保智能搜索服务于社会的每一个

人，没有人因为各种限制而被智能搜索遗弃。

图 19：Intelligent Search for All and Social Good

举个例子来说，老人们会不会因为不会用智能手机而享受不了智能搜索带来的红利？又比如说，残疾人、偏

远地区和经济不发达地区的人们会不会因为达不到智能搜索的基础设施入门门槛而被抛弃？这些都是我们需

要考虑的问题。我们都知道现在医院挂号经常需要用智能手机来预约，但是很多老人，特别是那些七八十岁、
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八九十岁的老人，并不会使用智能手机，用起来也很不方便。他们怎么才能获得信息渠道并消费这些信息？这

些都是我们做智能搜索的人需要认真考虑和抓紧行动的方向。我个人认为智能搜索远远不仅仅是一个技术问题，

也远远不仅仅是一个人工智能的问题，它是一个非常复杂的全社会的系统工程。 

三、问答环节

文继荣：对智能搜索和智能推荐来说，所谓的智能就是越来越了解你，以人为中心来了解你，它给你的信息越

来越趋近于你过去的兴趣和经历，但是这样会不会使你失去了解这个世界多样性的可能？在整个大的框架方面

或者在整个研究方向上面，有没有更多的深刻思考？

裴健：智能搜索化、智能推荐已经成为下一代人类重要的信息入口，也是非常重要的信息出口。只能搜索把握

了这一进一出，对未来的人类有很大的塑造能力。这也许是大家做技术的时候并没有特别深思的一个问题。我

们一点一滴的技术贡献会怎样改变未来人类学习的方式、思考的方式和所知所行。这里面涉及很多问题。例如

说我们可以通过可适应性使得我们的教育效率提高，使得一个人更容易学习。但是可适应性在一定程度下又可

能有缺陷。我们如果过分迁就人类的惰性，就可能会使一部分最聪明的人失去了挑战更高高度的机会。再例如，

到底让智能搜索受众学什么？怎么保证整个环境公平性？大家开始去思考，但是远远没有答案。我在演讲的最

后也强调了这不是简单的技术问题，这是全社会的很复杂的问题。

观众提问：感觉像谷歌、百度这些巨头已经形成了垄断，其它的搜索引擎或者其它的新的搜索工具经历了多年

都没有成长起来。请问这些研究智能搜索方向的人除了到这些巨头公司工作以外，还有没有更好的出路？

裴健：搜索仍在不断地创新，现在所有商用搜索引擎最头疼的事情是越来越多的高质量信息不在公开的互联网

上，而在相对封闭的社交媒体上。例如说在朋友圈有很多质量高的信息源，但这种信息源是通用搜索引擎查不

到的。怎样把这些信息源整合起来形成一种更强大的搜索能力？这是一个有意思的研究方向。现在很多的搜索

跟广告、商业模式结合起来，是商业驱动、利润引导。最近原谷歌的两位高管创办了一个新公司，这个公司做

的搜索引擎 Neeva 号称不会有广告，而且要打通一些社交媒体，使得搜索的面更广。这些新业务模式不管成功

与否都是非常有意义的尝试。智能搜索从就业、创业的角度来说有很广阔的前景。同时智能搜索会涉及到我们

生活中的方方面面，例如说在 IOT 环境下怎么做智能搜索？这些都是现有的面向通用 web 搜索所不能涵盖的，

也会是很有意思的方面。

文继荣：现在搜索引擎不管从主要的核心功能还是到形态上已经几十年没有变化了，实际上现在很多东西都在

变，比如说裴老师讲的热情经济，还有国内的一个网红经济，现在都是影响非常大的。我昨天看了一个新闻说

的非常好玩，浙江余姚区网红可以评为国家级创新人才，不知道真的假的。实际上这个世界在飞速的变化，可

能很多时候你认为没有变化空间的时候就是会开始很大变化的时期。就搜索来说，我觉得就直观感受而言还远

远达不到我们真正想要了解的世界。这次新冠病毒期间，我觉得甚至可以开一个研讨会来讨论一下这中间的很

多问题，人们在获取信息时出现了很多问题，有虚假信息问题也有信息多样性问题。这些信息对大家的影响是

巨大的，你可以经常感觉到整个朋友圈都在转发和讨论一个信息。尤其大家在家里没办法面对面交谈，你可以

通过控制信息来控制大家的观点和情绪，这个事情我觉得是非常重要的。我们人类将来会走向更加数字化的阶

段，从搜索和推荐的角度对信息进行获取和处理，我觉得我们到了一个全新的时期，我们需要去探索。
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 北京大学教授刘兵：开放世界的人工智能和持续学习

整理：智源社区 张文涛

6 月 23 日，第二届北京智源大会上，刘兵教授做了《开放世界的人工智能和持续学习》的报告。

刘兵，北京大学讲席教授，伊利诺伊州芝加哥分校教授，是数据挖掘，尤其是 Web 信息挖掘领域世界级的领军

人物，他的很多工作在领域内具有重要影响力。

图 1 报告主题

开放世界里的人工智能学习和持续学习是很困难也很关键的工作，是通向通用人工智能的必经之路。在本次演

讲中，刘兵教授主要讲述了怎么让机器在开放域里面去学习，而不去专门地干涉机器，让它和其他的 agent 交

互地学习、持续地学习。跟随让机器在工作中学习这个主线思路，刘兵教授也分享了近几年自己相关的一些工

作。最后，也对观众和文继荣教授的一些问题给出了很多独到的见解，相信会给大家带来很多启迪。

以下是刘兵教授的演讲正文：

一、传统机器学习 vs 持续机器学习

传统的机器学习是非常孤立的，有一个任务和一些数据，我们就可以用模型去解决。如图 2 所示，传统的机器

学习有几个问题，首先是它要求我们处在一个封闭的世界，我们现在学的东西就是我们所有将来会看见的东西，

而机器在使用的时候不会看见任何新事物； 另外，知识在不同的任务中没有任何积累。但现实世界相当复杂，

不可能所有事物都在随时学习，同时世界也在时刻发生变化。想要解决这两个问题，就需要在开放世界中去学

习。
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图 2：传统机器学习的局限

与之相对的持续学习有两个典型例子。一是自动驾驶，真实路况十分复杂，此外还有各种各样的突发状况，没

办法把所有的情况都考虑进去。但我们人类很善于处理这些情况，即便一个从来没有见过的场景，人也大概知

道该去怎么处理，但机器在这种场景下就会比较麻烦，这就是开放场景的特征。另一个是对话机器人，因为

语言高度的灵活性，它在设计的时候无法预测用户的问题。即使是在一个很小的领域，如订车票，用户的表

述也可以让工程师无法想象。所以，有没有一种办法能让机器自己去学习？这就是一个持续学习（Continual 

Learning）的问题。

人类在持续学习方面并不存在问题，我们知道如何将不知道的东西慢慢学下来。知识是积累的，人在对话的时

候，能够一边对话一边学习。持续学习，最早也有人叫终身学习，具体任务就是当我们已经在 1-N 这 N 项任务

上都完成了学习，当我们碰到第 N+1 项任务怎么用之前 N 项任务中学到的知识来帮助这项任务的学习。

图 3：持续机器学习架构



● 32 ●

我们要用过去的知识帮助学习下一个任务，一个任务学习之后会存到下面的知识库（Knowledge base）里，知

识库同时也可以进行反馈，实现在工作中的继续学习。持续学习是一个不断学习的过程，我们不能在学习的过

程中遗忘之前学到的知识，研究持续学习方向的很多人都在致力于解决这一问题。这涉及到知识积累与适应

（Adaptation）的问题，适应即是针对新的情况做出处理。最后，是图 3 中上方橙色的线，表示我们需要在工作

中、在实际应用中去学习。刘兵在列举了一个关于自动驾驶的简单例子，他们当时在上海实验一台自动驾驶车

辆，当到达一个地方，车在车前检测到一个小石子后停止了前行，只能让驾驶员负责驾驶。这种情况其实很容

易处理，如与驾驶员做一次交互，当被告知没问题后就可以继续行驶。

图 4：封闭世界的假设与开放世界

还有一种情况，如遇到一个没有见过的新的问题形成了一个新的任务，只要学习这个任务后，下次遇到同样的

任务就会有经验，即不要有封闭世界假设，因为真正的世界很难假设。封闭世界假设的定义也很简单，如图 4，

我们的测试数据的类是训练数据的一个子集，也就是说在测试集里不可以出现新的东西，但如果不知道新的东

西就不可能自己去学。而开放世界假设这两者不是互相依赖的，也会有新的事物出现。在实际情况下，需要自

己去学习处理这种情况。

图 5：在工作中学习
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而对于在工作中学习，社会科学研究显示： 大概 70% 人的知识是通过工作获得的，这也是很重要的一部分。如

在自动驾驶的场景中遇到一个陌生的物体，机器不知道能不能通行，但如果前面有一辆车正常行驶，自己就也

可以正常通过。对于 AI agent 也是如此，真实世界非常复杂并且在持续发生变化，我们很难把所有的现象人为

地设置进去，因此在工作中学习非常重要。

图 6：在开放世界中学习的步骤

总的来说，我们在开放世界中学习的时候有以下几个步骤： 第一步就是需要能够在一个开放的环境下发现新的

任务，然后发现未见过的新类型，最后累积已经训练过任务的知识来服务于之后的学习。同时我们的系统需要

建立交互的自监督，当机器对一件事不确定的时候，可以通过与人和环境的交互，在工作中获取一些信息。

二、持续学习的挑战

图 7：持续学习的两个挑战
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持续学习有两个主要的挑战，一是如何能够持续学习新的知识而不会将以往的经验遗忘，这被称为灾难性遗忘。

比如在现在广泛使用的神经网络模型中，知识被存储在网络的权重里，学新的东西就会把过去的权重改变，等

于说把过去的东西遗忘了，这样会产生很多问题。第二个挑战是，机器之前可能学过很多东西，有些东西有用，

有些东西没用，我们如何选择有用的东西也是一个问题。

三、现有的方案

图 8：DOC 结构图

我们来看一下现有的一些工作，如图 8 所示，DOC 改进自一个传统的 CNN，网络的最后一层改成 Sigmoid 层，

变成一个 One-Against-The-Rest 的分类器，接着设置一个阈值，来剔除掉不确定分类的样本，从而检测出不

属于训练样本类别中的样例。

图 9：L2AC-meta-learning 结构图
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另一个工作 L2AC-Meta-Learning 是通过元学习来进行的，它的思想是去比对见到的东西和以前见过的哪些东

西比较相似，对于一个样本，我们通过元学习中训练得到的距离来判断是否属于已经见过的类别。我们通过以

上的技术来使系统更好地发现新的类别，更好地服务于持续学习。

图 10：灾难性遗忘的解决办法

对于灾难性遗忘问题，也有相应的模型。可以将模型的参数分成两部分，一部分对于不同的任务来说都是相同

的，可以学到一些通用知识。另一部分则是对于新的任务和样例动态生成的，因此新的任务不会影响旧的权重。

上述方法能让我们的模型不会遗忘已经学到的知识，但仍然帮助不了新的任务。而对于怎么使用过往的知识，

这个可以用 KAN (Knowledge Accessibility Network) 系统来解决。它和迁移学习比较相似但又不完全相同，迁

移学习一般假设目标数据不够，而我们这个场景目标对象也有数据，而且迁移可以来来回回发生，并且能自动

地从过去的任务中挑选有用的知识。

图 11：KAN 结构图
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如图 11 所示，这个模型大致的思路是，训练两个模块，第一个是训练一个 Binary Mask，来屏蔽掉过往知识中

对现在任务没有帮助的部分，从而避免这些无用知识的影响。第二个部分是主要的持续学习模块，它基于这个

训练好的 Mask 能更好地将屏蔽过后剩下的有用的知识迁移到新的任务上。

四、在对话中的持续知识学习

图 12：对话中的持续学习

在对话中做持续学习，要求我们不把形式定死，而是能够意识到自己不知道的信息，并在对话中进行学习。这

种情况在人的对话场景下是十分常见的。

图 13：对话中持续学习的举例

举个简单的例子，可以看到图 13 中的 USER2 在和 USER1 对话时不知道斯德哥尔摩的信息，在对话的过程中

学习到了这个信息，并把这个信息运用在和 USER3 的对话中。
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在对话里有很多可以学习的方式，第一个就是直接抓对话里的知识，然后就是通过提问的方式去获得正确的信

息，最后如果不能回答用户的提问我们也可以问一些和这个问题有关的其他问题，基于这些问题来做推理。所

以，第三种形式基本把前两种包含了，这也是我们主要关注的一种设定。

图 14：对话中持续学习的问题定义

具体来说，我们可以类似知识图谱将知识看作一个三元组，当我们面临一个封闭世界的询问，即三元组中的概

念。我们在之前积累的知识库中进行判断，但如果面临一个开放世界的问题，即概念在知识库中不存在，那么

它就是一个开放世界查询。我们需要通过和用户的交互获得一些可以帮助推理的事实，来解决这样的提问。

图 15：CILK 原理图
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我们可以看到一些解决这样问题的模型，比如 Continuous and Interactive Learning of Knowledge (CILK)。在

这个 CILK 处理询问的例子中，我们将自然语言的提问通过语义解析类似的过程处理成一个三元组的提问，如

图 15 所示，当系统不知道 “处在哪个国家” 含义的时候，系统向用户提了一些提示性的问题获得 “处在哪个国

家” 的关系例子，那么我们通过这样交互中得到的事实信息，通过模型的推理模块进行分类，就可以得到问题

三元组的答案。

五、总结

图 16：报告总结

传统机器学习是通过人把数据喂给机器去学，在封闭的世界里学习。将来的问题是怎么让机器在开放域里面学

习，不需要人专门地干涉机器，让它跟人和环境自主地交互和学习，持续地去学习，这是非常难的问题。当前

的许多研究仍旧比较简单，很多事情我们可以现在开始着手研究。
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 美国亚利桑州立大学教授刘欢：挖掘社交媒体虚假信息的挑战

整理：智源社区 王建勇

6 月 23 日，美国亚利桑州立大学教授刘欢在第二届北京智源大会上做了《挖掘社交媒体虚假信息的挑战》的

报告。

图 1：刘欢报告现场

刘欢，是社交媒体数据挖掘领域的领先学者。刘欢的研究兴趣集中在数据挖掘、机器学习、社会计算等方面，

并在社交媒体挖掘领域做出了卓越的成就，因此在 2014 年获得了美国总统创新奖。同时，刘欢是社会计算、

行为文化建模和预测国际系列会议的创始组织者，也是《大数据前沿中的数据挖掘和管理》一书的主编以及

《社会媒体挖掘 : 导论》一书的合著者，目前是 AAAI、IEEE、ACM、AAAS 的会士。根据 Google Scholar 统计，

其论文引用高达 50000 多次。

每年的 315 晚会都会揭穿一批虚假的商品，引发社会的广泛关注。然而在社交媒体上，也存在着大量的虚假信

息，这些虚假信息给社会经济带来了极大的危害。相对于实体商品而言，社交媒体上的虚假信息没有实体形态，

表达的是一种观点或者感受，因而更加难以处理。虚假信息挖掘是社交媒体挖掘领域中一个非常重要的问题。

在本次报告中，来自亚利桑那州立大学的刘欢主要介绍了虚假信息的特点危害性以及相应的挑战，其主要的观

点有：

1. 社交媒体中的虚假信息是时刻存在的，社交媒体中的虚假信息危害十分巨大，能够造成无法估量的经济损失；

2.  社交媒体虚假信息的挖掘是一项挑战性很强的工作，其挑战性来自于虚假信息的数据的收集、检测，解释以

及对于虚假信息的缓解和防范等方面；

3.  在社交媒体的虚假信息挖掘上，数据是十分重要的，但是大规模的标记数据是不可行的。对于虚假信息的防

范可能需要多学科的联合。
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刘欢在报告中用新冠疫情信息在社交媒体上的传播作为例子阐述了虚假信息在社交媒体上传播的危害性。特别

是在健康与生命领域，虚假信息的传播不仅仅会导致经济损失，更严重地还会危及人民生命。在这次新冠疫情中，

虚假信息在社交媒体上传播，也给疫情的防治带来了巨大的困难。对于病毒的理解不够深入以及感染人数的急速

骤增，共同导致了网络上虚假信息泛滥，加剧了社会恐慌。涉及药物的虚假宣传，导致公众对于滥用药物，进而

威胁生命安全。因此，社交媒体虚假信息挖掘是社交媒体挖掘的重要任务，具有重大的经济和社会价值。

下面，是智源社区编辑整理的刘欢演讲要点。

一、社交媒体信息需要“打假”

虚假信息检测并不是一个新的问题，它一直贯穿于社交媒体的发展进程中，并对社交媒体的发展不利影响。首先，

我们要先对相关概念进行了解，错误信息和虚假信息是其中最为基础的两个概念，错误信息包含虚假信息、虚

假新闻、谣言、都市传说、垃圾邮件和钓鱼网站。在对虚假信息有所了解之后，我们应该如何处理虚假信

息呢？

图 2：虚假信息的概念

在 SIGKDD-2019 的会议上，刘欢的研究小组发表了关于如何定义、操作以及检测社交媒体中错误信息的文章。

关于虚假新闻和虚假信息的研究，在社会科学领域已经开始很久了，这篇文章建立在早期的研究结果的基础

上，。此外，刘欢团队已经发表一本关于虚假新闻检测的书，并且还有一本将会在近期发表。这些书对已有工作

进行了介绍，并且对现有的算法进行了改进，提升了算法的检测能力。

在社交媒体中，存在很多误导性信息：

1. 用健康、保健产品来替代药物，例如社交媒体中发布的未经证实的 “预防措施” 和 “治疗手段”；

2. 各种阴谋论，例如在实验室中设计流行性生物武器的论调；

3. 欺诈和诈骗信息，例如虚假的疫苗信息和虚假的捐款网站等。
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有时，甚至官方的新闻媒体也会出现发布错误健康信息的情况，人们往往对相关健康问题缺乏足够的认知，容

易受到错误信息的影响，在缺少治愈方法的情况下，人们通常会绝望地相信自己在社交媒体上检索到的任何

“治愈方法”，在疫情期间，这个问题曾在世界各地出现。

由于阴谋论可以通过多种方式进行传播，导致其难以被检测和阻止，此外，人们心中的恐惧与恐慌也加速了阴

谋论的传播。近年来，社交媒体已经成为阴谋的主要传播途径之一，在疫情期间，阴谋论也大量出现在社交媒

体中，例如新冠病毒是人为投放的。 

社交媒体因其易于访问和广泛传播的特点逐渐成为信息共享的流行方式之一。 多年来，使用社交媒体平台的

人数正在快速增长，越来越多的人选择在社交媒体上获得新闻。但是，社交媒体是一把双刃剑，它在传播信息

的同时，也会传播虚假信息。从心理学的角度来看，我们作为人类非常容易受到假新闻的攻击。社会科学中的

“确认偏差理论” 表明，人们倾向于相信符合其现有知识的信息，无论它是假的还是真的。此外，虚假新闻可能

会对社会产生不利影响：它可能会使读者困惑，误导人们获取虚假信息。

图 3：社交媒体使用情况

在现实生活中，充斥在社交媒体中的错误信息导致了非常严重的损失，例如由美国联邦贸易委员会公布的数据

显示，在疫情期间，错误信息的传播已经为美国带来数千万美元的直接损失，间接损失更是达到数亿美元。如

何处理这些错误信息，已经成为一个亟待解决的问题。
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图 4：新冠病毒虚假信息造成的危害（数据来自于 FTC）

二、信息打假，困难重重

虚假信息充斥着社交媒体，但打击虚假信息却困难重重，原因到底出在哪里呢？刘欢老师以假新闻为例进行了

阐述。

首先，实际场景下的假新闻检测并不像机器学习比赛那样，能够获得一个已经有标签的数据集，并对各类方法

的效果进行准确的评估。其次，假新闻检测的复杂性往往体现在多个维度上，只从一方面着手并不能完全解决

问题。目前，我们所面临的紧迫挑战主要在于数据，检测，可解释性和虚假信息的缓解与遏制等方面。之后也

将着重阐述虚假信息的缓解与遏制相关内容。

图 5：虚假新闻检测的难点

对于虚假信息检测，如果我们需要信息的真实标签（Ground Truth），那么就必须进行事实核查（Fact-

checking）。但事实核查不仅需要领域专家的参加（如下图中对有关沃尔玛的虚假信息辟谣的例子），还往往伴随

着密集的劳动和大量的时间消耗。那么面对这些问题，我们应该如何快速获得信息的真实标签呢？
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图 6：事实核查面临的挑战与举例

答案就是必须依靠数据来快速获得事实。以 COVID-19 为例，与 COVID-19 相关的数据集是横跨多学科多领域

的，包括时空数据、社交媒体数据和学术文章等。虽然有很多相关的数据，但人们可能没有途径去获得这些数

据。现在已经着手开始构建一个元数据仓库（Meta-data Repository），旨在将这些分散的、异构的公开数据集

中起来，并希望以此推进相关领域的合作。

图 7：COVID-19 数据仓库

对于假新闻检测中的挑战，主要体现在新闻内容和社交情境（Social Context）上。自媒体还没有兴起的时候，

官方媒体在新闻发布前，都会对新闻的内容进行确认，这很大程度上遏制了假新闻的产生。但现在的很多新闻，

会故意在内容上误导读者，以此博人眼球，新闻发布前也没有进行内容核查。对于这些新闻，由于其主题、风

格和媒体平台的多样性，检测难度急剧增大，以前一些有效的检测方法也可能失效。此外，对于社交媒体，情

况又有所不同。社交媒体中的互动，如 “点赞”、“踩”、“评论” 等，虽能用于帮助假新闻的检测，但其数量巨
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大，不完整，无组织，有噪声。因此如何找到高效的方法来利用这些丰富的社交信号，也是我们亟需解决的一

个问题。

图 8：虚假新闻检测的挑战

可解释的假新闻检测，并不是对假新闻背后的因果关系进行阐述，而是在新闻内容或评论中找到支持判定结果

的部分。可解释性是重要的，因为我们不能完全依靠数据，我们还需要依靠专家的领域知识。如果我们能够提

供这些可解释的特征，那么这将可以帮助并鼓励专家与数据之间的协作。

图 9：可解释的虚假新闻检测

虚假信息风险缓解（Mitigation）面临着诸多挑战。首先，人们可能会产生疑问，虚假信息风险缓解是否要比虚

假信息检测更容易？但实际上，风险缓解和检测是两个不同的问题，不论检测的准确率有多高，我们都不能保

证成功地进行了风险缓解。作为计算机科学家，我们经常对数据驱动的方法非常自信，但事实上风险缓解却要

更加复杂。原因在于，风险缓解涉及用户，而每个用户都是信息（包括虚假信息）的传播点，所以风险缓解的复

杂度体现在新的维度上：1. 用户有自己的判断和观点。对于相同的信息，不同的用户会有不同的反应；2. 用户
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在社交媒体上不是孤立的。

图 10：虚假信息风险缓解面临的主要挑战

缓解虚假信息的负面影响面临的困难恰好解释了 “愚蠢” 这个词的含义，即 “知道了真相，看到了真相，但依

旧相信谎言”。然而这种 “愚蠢” 比任何疾病都更有传染性。用户或多或少存在不理性的情况，虽然我们可能自

我感觉良好。我们可以问任何一个人这样一个问题：“我们易受到虚假信息的影响吗？” 人们通常会回答：“不，

我对假消息免疫。别人可能会被假消息欺骗，但我不会。” 然而回声室效应（Echo Chambers）让我们更加固执

己见。我们可以检查一下我们的社交网络，我们能从中找到不同的意见吗？往往当强烈的反对意见在一个群组

里出现时，很快就会有人退出群组。另外互联网的 “过滤气泡”（ Filter Bubbles）让我们的信息来源无形中受

到了限制，我们能看到的都是我们想看到的，而其他的重要信息都被这无形的 “过滤气泡” 过滤掉了。我们可

以看到，自己每天的新闻来源基本来源都非常有限，而我们仅从这些有限的来源中获取新闻显然是不够的。这

告诉我们，我们不仅要做到开放包容，还要承认自己也会犯错误。

图 11：用户本身存在缺陷
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除上面所提到的外，还有一些挑战不容忽视。通常我们都会急切地想要传达自身的想法，但却忽视了会话接受

性（Conversational Receptiveness），即忽视了如何让自己的观点更容易被人接受。另一个问题在于，人们在日

常生活中往往会犯比较低级的逻辑错误。比如误认为 “如果A →B, 那么 ¬A → ¬B”。

图 12：信息打假的经验与教训

总结整个报告，我们了解到了以下几点：1. 假新闻检测是困难的，因为目标和主题都是动态的。2. 数据是关键，

但想要快速地标注大量数据是不切实际的。3. 在新闻产生的前期进行检测是至关重要的，因为后期检测中即使

使用数据驱动方法效果也有限。4. 风险缓解并不容易，因为每个人都有自己的偏好。

图 13：未来展望
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为了应对这些挑战，我们需要多学科的共同研究。整合不同学科的理论，将数据驱动的方法与其他学科的方法

结合起来，例如在社会弱监督下进行学习。那么如何将信息检索和挖掘的技术或算法用于帮助对抗虚假信息

呢？刘欢认为这之中还有很多工作要做，需要更多的人投入进来。现在中国在这方面做得很好，相关研究的资

金充足，也有大量人才的投入。刘欢的学生 Kai Shu（上图）也将继续进行这方面的研究。

问答环节

文继荣：我先问刘老师一个问题，虚假信息的检测重要性是无可置疑的，在将实验室技术应用到产品里去这方

面，你有没有一些经验跟大家分享？假如今日头条要开始在我的内容推送里面加入虚假检测，它应该怎么考虑

这个问题？

刘欢：虚假检测很难，像今日头条、Facebook、Twitter、Instagram，它们都有大量的用户人群。如果只是简

单地将某些人或网站加入黑名单，由于检测结果存在 “假阳” 和 “假阴”，这样可能会损害到公司的业务，但是

不做又不行，引发谣言会招致处罚。更重要的是，这个工作光靠计算机科学家是不够的，必须要和社会学家、

记者协同进行才可以。一个方面是人性，谈到人性方面的时候，我有一次在另外一个地方作报告，下面有一个

非常著名的计算机学家，他就说：“这很容易，直接告诉那个人这是假新闻就行了”。但你告诉他这是假的，他

可能还会来跟你吵架，还有可能比以前更坚决地相信这件事情，这就是在美国大选的时候出现的事情，好多人

利用这些东西来分化人群。那该怎么办？裴健老师刚提到一个办法，其实就是延缓一下，如一两秒钟，我们必

须提醒用户，无论是运用显式还是隐式的延缓策略。

文继荣：在实际情况中，虚假信息的定义很难。比如在这次疫情发展期间，在疫情初期的很多观点在当时是很

难判断的，当时很多东西还处于未知的状态，大家可能提出不同的看法，如说到底传不传人？是否应该采种隔

离措施？在今天这些问题可能是有答案的，但是那个时候是没有的，是一个发展的过程。如果我们给它们贴上

了虚假信息的标签，可能会阻碍这些观点的传播和碰撞，这些情况的存在就使得问题变得更加复杂。

刘欢：我们需要意识到，科学发展的进程中，其实是一个不断纠错的过程。如果我获得更多的数据，我就能得

到更多的信息，就更加接近真实的答案； 相反，如果我没有太多的数据，我就无法做出准确的判断。科学是一

个进程，是在不断发展的。虚假信息的检测，同样需要数据的支撑。

文继荣：我觉得从这个思路来讲的话，这种虚假信息的鉴别可能就像刚才刘老师说的，在很多时候并不是非黑

即白的一个情况，甚至说它这里面可能有部分是真的，有部分是存疑的，有部分是已经被证实的。但是在鉴别

虚假信息过程中，我们怎么才能对明显有害的部分进行控制？又同时不能阻碍真理越辨越明的过程。

刘欢：这确实是这样，特别是在国内，为什么？国内经常会出现一哄而起的情况，其实真理是越辨越明的，需

要一定的时间。我小的时候经常看到国内有人去打鸡血的情况，后来有一段时间流行吃生的茄子，在当时即使

你去制止这种情况，也很少有人会相信。不过挑战就是机遇，这也证明我们的方向还有很长时间可以去做。
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 智源首席科学家文继荣：下一代智能信息检索技术的发展方向

整理：智源社区 秦绪博

在 2020 年 6 月 23 日上午的 “智能信息检索与挖掘专题论坛” 中，本场论坛的主持人，智源首席科学家，中国

人民大学高翎人工智能学院执行院长文继荣教授做了本场论坛的开幕致辞。致辞中，文继荣教授对本场论坛所

覆盖的主题——智能信息检索与挖掘的发展历史和未来的研究方向做了介绍。

自上世纪末以来，搜索引擎技术已经成为了人类从大规模数据中获取信息的最为主要的，也是最为成功的手段

之一，先进的商业搜索引擎使得人们获取信息的手段相比二十年、五十年前有了飞跃的进步。但是在经过此前

的高速发展阶段之后，在最近的十年，人们搜集和获取信息的方法和技术出现了一个相对停滞的阶段。文继荣

指出，现有的信息检索技术需要一轮新的变革，而未来的下一代信息检索技术的一种可能的解决方案，应当是

基于智能交互的个人智能信息助手，它可以支持自然语言交互，并具备知识增强和个性化满足用户信息需求的

能力。最后，文继荣指出，下一代智能信息检索技术的发展，需要多个研究方向的学者们通力合作，并对智源

研究院智能信息检索与挖掘平台的未来发展进行了展望。

以下是智源社区编辑整理的文继荣演讲要点。

一、信息检索技术的历史和现状

智能信息检索与挖掘是智源人工智能研究院成立的第三个主要研究方向，它聚焦于智能信息检索和数据挖掘，

主要目标是如何利用现代的人工智能、数据挖掘等相关技术，来帮助人们更好的获取信息。众所周知，搜索引

擎是目前人们获取信息的主要手段，也是商业上比较成功的工具，在谷歌、百度等伟大的公司的努力下，目前

我们的信息获取能力，相对于二十到五十年前已经有了飞跃式的进步。

图 1：搜索引擎的背景

但是现在回过头来看，我们可以发现，经过上世纪末、本世纪初的飞速发展以后，我们的信息获取手段在最近

十年进入到了一个相对停滞的阶段，好像大家都已经对现有的信息检索技术比较满意了。然而另一方面，互联

网上的数据总量在过去十几年内爆炸式地增长，但我们使用的信息获取工具却并没有相应的随着发展。我们开
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设这个方向，是希望能从学术上，甚至从产业化上，为人类的下一代信息获取工具的发展做出贡献。在 2000

年左右，谷歌曾经提出，要把世界上所有的信息都组织出来为人所用，从目前来看，这样的目标还远未实现。

二、下一代的智能信息检索工具

我们认为从整个信息检索技术的各个不同方面来看，现有的技术都需要一次新的革命和飞跃。例如从用户的角

度来看，用户现在需要更丰富的手段来获取信息，除了传统搜索需求（例如搜索网页和图片）之外，用户还希望

搜索引擎能完成更加复杂的信息分析，甚至直接辅助进行复杂决策； 从信息获取的场景来看，用户希望能随时

随地获取信息，比如使用手机或者自动驾驶的时候，而不再像以前一样只能通过桌面 PC 获取信息； 从数据的

形式上也是如此，现在手机环境有很多不同的 App，对应很多不同形式的数据，使得传统面向 HTML 型网页的

搜索引擎自然显示出了很多局限性。另外，在搜索结果的评价方面也有很多挑战——目前新数据的获取方式越

来越丰富，那么我们要如何评价系统性能的好坏，如何判断一个搜索系统是否能满足用户的信息需求？

图 2：当前搜索引擎面临的挑战

从去年开始，我们这个方向的智源学者们进行了一系列的讨论。我们认为未来智能信息检索工具的形态，应当

是基于智能交互的个人智能信息助手。我们的各位学者们都来自于各个细分的领域，因此需要有一个共同的目

标，可以把大家的工作呈现出来，让大家都能围绕这个目标去开展自己的研究——进一步讲，我们希望未来的

智能信息检索系统，能够充分地利用目前人工智能领域各个相关方向的研究成果，从不同的方面尽可能地提升

用户实际体验。因此，我们提出了个人智能信息助手——我们希望它能支持自然语言交互，支持对话式的检索；

我们希望它能更加个性化，可以满足你的信息需求； 我们还希望它是知识增强的，能够给用户带来知识和答案，

解决用户的问题； 最后，我们希望它可以整合不同类型的数据，在各种各样的数据上进行智能的搜索，充分利

用各种形态的数据来满足用户的需要。
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图 3：打造基于自然交互的个人智能信息助手

以上就是我们提出的研究路线，我们将从理论、算法和系统等多个方面来解决这个问题。我们也跟其它方向的

学者们进行合作，例如数理基础、认知基础理论等。我们的目标是，从算法层面上实现基于自然语言的交互，

基于深度语言的模型以及知识生成的信息展示，最终构建下一代的个人信息智能助手。

三、智源研究院平台未来的发展

目前，我们的各位成员都是来自于北京地区各个高校和中科院的优秀学者，其中还有很多青年学者。我们希望

大家在智源研究院这样的新平台下，能够安心地做自己想做的研究，通力合作，为了一个共同的目标，把我们

国家在信息检索、数据挖掘这个方向的发展水平推进到一个新的高度。

我们当时提了一个口号，希望经过我们的努力，最后能够打造一个智能信息检索与挖掘的北京学派，这个目标

实际上也并非那么遥不可及。我们认为，经过我们的合作，一方面在今后吸收更多的优秀学者加入，另一方面

跟国内和国际的学术界通力合作，最后应当能够实现这样的目标。


