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人类社会 

信息空间 物理世界 

973项目：面向城市管理的三元空间大数据计算理论
(2015.1-2019.11，首席科学家：朱文武教授) 

三元空间城市大数据 

事件和主题 空间位置信息 

群体行为 
与社会结构 

空间位置信息 
每年增加1亿GPS设

备 

 

百度每天搜索请
求100亿； 
处理数据量100PB 

互联网信息 

融合的三元空间城市大数据是 

城市运行体征的全面量化表现 



三元空间大数据将带来城市管理的巨大变革 

城市管理资源配置的决策依据： 

人 
事 

地 

打通三元空间的数据孤岛， 

实现三元空间城市大数据“人-事-地”的关联分析 

事件和主题 

空间位置信息 

群体行为 
与社会结构 

三元空间 



以涌现数据为核心 

 
 

数据驱动的机
器学习方法 

优点 问题与不足 

拓展性强、若
干领域取得显
著进展(以深
度学习为代表) 

依赖(高质量)数
据及可解释性差 
(黑盒子，与贝

叶斯比较) 

 
 

群智感知与
认知方法 

优点 问题与不足 

 
解释性强(以社
会学模型为代
表，如弱链接) 

 
可计算性差 

以用户交互为核心 
The power of crowds, Science, 2016 

Machine learning: trends, perspectives, and 
prospects, Science, 2015 



核心问题 

异构
关联 

知识
发现 

揭示三元空间关联映射与知识生成机理 

建立三元空间人-事-地关联 

理解三元空间知识规律 

人类社会 

信息空间 物理世界 



科学问题分析 

多元异构关联复杂 

挑战一: 关联复杂性 

人 

事 

地 
人 

事 

地 

 
 
统
一
表
征 
 
 

统一表征困难 

如何对多元异构数据进行有效的统一表征？ 

多尺度关联 多元异构 多维演化 

科学问题1： 三元空间
异构数据的关联表征 

缺乏数据驱动的信息表征理论 



科学问题分析 

三元空间认知困难 

A人1             B事1                        C地1 

A人2             B事2                        C地2 

A人n             B事n                        C地n 

                …… 

数据
驱动 

挑战二: 认知复杂性 

三元空间数据不确定 

人 

事 

地 

如何在不确定数据中发现有价值的知识？ 

? 
? 

科学问题2：数据驱动与群体智
慧协同的知识发现机理 

缺乏数据驱动与群体智慧相结合的知识发现理论 

A人1               B事1                          C地1 

A人2               B事2                          C地2 

A人n               B事n                          C地n 

                 …… 

群体智慧 

? 
? 

数据驱动 

A人1               B事1                           C地1 

A人2               B事2                           C地2 

A人n               B事n                           C地n 

                …… 

A人1               B事1                          C地1 

A人2               B事2                          C地2 

A人n               B事n                          C地n 

                …… 
群体智慧 

? 
? 

可
靠
性
差 



先验 
知识 

数据 
表征 

先验多 

先验少 

如何在数据表征中减少先验知识， 

并保证超大规模求解空间的可实现性？ 

三元空间异构数据的关联表征 

难题 如何突破先验局限，从数据中学习出三元空间的
有效统一表征空间？ 

科学问题1: 

准确性    可实现性 

准确性    可实现性 

矛 
盾 

——〉 

——〉 

引入先验偏见   

求解空间规模大  

传统方法 

大数据方法 



三元异构数据 统一表征 关联结构 

数据驱动的三元异构数据深层表征学习与
关联计算 

研究思路 

数据深层表征
学习 

结构性关
联挖掘 

隐性
属性 

三元空间异构数据的关联表征 科学问题1: 



数据驱动与群体智慧协同的 
知识发现机理 

如何实现群体智慧与数据驱动方法的有机结合？ 

群体智慧 

数据驱动 

可扩展性 

如何在不确定数据中发现可靠的知识？ 难题 

科学问题2: 

可
靠
性 

平衡 



关联结构 子任务 群智模型 

判断 

排序 

标注 

分类 

… 

子任务
分解设

计 

博弈与
竞争机
制设计 

科学问题2: 

 1.群智协同模型 方案 

数据驱动与群体智慧协同的 
发现知识机理 

12 



• 主要研究内容 

– 三元空间数据的深层表征建模：基

于深度计算理论 ，对多元数据统

一特征空间进行建模 

– 异构关联表达的深度计算：研究面

向深度计算的大规模、非线性、非

凸问题的最优化理论和方法以及并

行计算框架 

– 三元空间结构关联构建：通过对数

据的局部关联性和全局一致性进行

建模，构建多元数据的关联信息结

构网络 

 

• 负责人：朱文武 

• 单位：清华大学  百度公司 

 

研究方案 

课题1：三元空间异构数据的深层表征与关联计算 

多元异构数据 

 
 
 

      
深度学习理论与方法         分布式计算
架构 

 
 
 

      
     “人-事-地”关联信息结构网络 

研究三元异构数据统一表征，建立“人-事-地”全

局结构关联 



• 主要研究内容 

– 群智协同模型：建立可计算社会模

型来刻画个体/群体竞争和激励等

机制。 

– 基于群智的知识生成：研究高效众

包策略，综合利用群体智力来产生

新知识。 

– 群智与数据相结合的知识推理：建

立数据驱动、人类知识引导和个体

/群体交互约束的知识图谱构建新

方法。 

 

• 负责人：吴飞 

• 单位：浙江大学  北京大学 

课题2：三元空间的群智计算   

研究方案 

信息
空间 

物理
世界 

个体/群体 

群智知识推理 高效众包策略 

三元
空间
知识
图谱 研究群智协同模型，通过群体智慧与数据驱动相结

合方法发现知识 



• 主要研究内容 

– 多尺度融合的态势分析：发掘

三元空间的时空演化规律，实

现时空态势的精准预测 

– 人事地三元融合搜索：理解用

户查询意图，合成答案  

– 三元空间的高效计算平台：建

立高效层次化深度计算框架 

– 应用示范平台：开展面向智能

交通和流感预测的应用示范 

 

 

• 负责人：余凯(现：张潼) 

• 单位：  百度公司 清华大学 

 

课题3：面向城市管理的示范应用 

面向城市管
理的应用 
示范平台 时空多

尺度融
合的态
势分析 

时空演化
规律 

时空态势
预测 

人-事-
地三元
融合搜
索 

查询理解 

答案搜索 

智能交互 

三元空间高效计算平台 

示范验证结果 

课题1 课题2 “人-事-地”三元知识图谱 

研究方案 

构建面向城市管理的应用平台，针对交通出行预测

和流感预测开展技术验证和应用示范。 
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 Voluntary (explicit)  

 Incentive-based (explicit)  

不断涌现的众包数据感知三元空间 



 Implicit crowded data 

搜索引擎数据 
Microsoft Clickture Dataset 地图搜索数据(Baidu) 

不断涌现的众包数据感知三元空间 



群智可计算 

“人-事-地”知识
网络 

研究“智能算法和群体智慧”相结合的人机协同的知识

挖掘方法。 

Human 
involved 

数据驱动方法 众包数据 

已有知识 群智模型 



主要研究内容 
 群智协同模型：建立可计

算社会模型来刻画个体/群体

竞争和激励等机制。 

 基于群智的知识生成：研

究高效众包策略，综合利用

群体智力来挖掘知识。 

 群智与数据相结合的知识

推理：建立数据驱动、人类

知识引导和个体/群体交互约

束的知识图谱构建新方法。 

 

信息
空间 

物理
世界 

个体/群体 

群智知识推理 高效群智协同模型 

三元空间 
知识图谱 



 《Science》2016年 1月 1日发表

“ 群智之 力量 (The Power of 
Crowds,Vol.351, Issues 6268)”的

论文认为：结合群体智慧与机器

性能来解决快速增长难题。 

 其将群智计算按难易程度分为三

种类型：实现任务分配的众包模

式 (Crowdsourcing)、较复杂支

持工作流模式的群智 (Complex 
workflows)以及最复杂的协同求

解问题的生态系统模式(Problem 
solving ecosystem)。 

 能用众力，则无敌于天下矣；能

用众智，则无畏于圣人矣 

从个体智慧到群智使能 



 大规模松散个体通过互联网进行显式或

隐式的交互，在群体层次上表现出超越

任一个体或传统组织的智能行为。 

 美国普林斯顿大学Connectome项目开发

了EyeWire游戏，玩家对三维显微图像

中单个细胞及其神经元连接进行涂色，

完成复杂脑神经图的三维图像。第一次

提供了哺乳动物视网膜的神经元结构和

组织如何产生检测运动的功能。145个
国家的165000多名公民科学家（玩家）

的参与。 

 类似还有：Wiki百科、百度问答、知乎

问答等等 

 

 

美国普林斯顿大学Connectome项目 
通过群体参与来探讨大脑结构和功

能之间映射的神经通路 
http://www.humanconnectomeproject.org/  

从个体智慧到群智使能 

http://www.humanconnectomeproject.org/


 群体之间的强弱链接产生群智  

 异构序列数据的学习 

 数据耦合：图像-文本-视频 

 用户链：用户-用户-用户 

 文字 

图像 

用户 

视频 

音频 

用户 

群智可计算 



 群体之间的相互影响产生群智 

 个体的激励、竞争和协作等 

Crowd Workers 

Q-A问答数据 

群智可计算 



 群体的差异性产生群智 

 个体感知差异产生群智：感知偏好和习惯等 

群智可计算 



 三元空间中个体通过交互形式产生的众包数据反映了

其对客观世界的理解，需要有效利用众包数据所蕴含

个体直觉和经验来提升知识推理性能。 

信息社区中丌同
用户的问答数据 

丌同用户给出的图
文描述标注数据 

用户与
数据的
交互 

群智可计算 



三元空间异构序列数据学习 
                          强弱链接产生群智 

三元空间 

三元空间“数据-个人”交互建模 
                        相互影响产生群智  

三元空间群体差异性感知计算 
                                  差异累加产生群智 

物理 
空间 

社交 
空间 
 

信息 
空间 

群智可计算 
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跨媒体计算 

 互联网时代涌现的类型复杂多样、来源广泛的海量数据，呈
现跨媒体特点： 
 不同类型和不同来源的媒体数据之间相互耦合  

跨越 

跨  媒  体 

网页 

标 签 

视频 

图 像 音 频 

图 像 

跨越 

跨越 跨越 



 跨媒体计算 

 跨媒体计算：本质是通过学习和推理，来实现从一种媒体类

型到另外一种媒体类型的跨越。 

 

跨媒体检索：文本句子到图像 图文生成：视频到文本描述句子 

A white car is drifting. 
Cars racing on a road 
surrounded by lots of 
people. Cars are racing 
down a narrow road. A 
race car races along a  
rack. A car is drifting in 
a fast speed. 

A woman wearing a 
black coat and 
sunglasses is standing in 
front of a man walk 
away with a backpack. 
 

A dog jumps up towards 
a woman in a car, while 
another dog is outside a 
car. 



跨媒体计算面临的新挑战 

 Nature (463:26-32,2010)、Science (334:1502-1503,2011)：对存
在强弱耦合的不同类型媒体数据进行关联学习是智能计算面
临巨大科学挑战。 

感知异构数据的关联丌变量 
              自然语言、视觉和听觉等 

跨媒体数据 

协同多模态特征的语义理解 
                     空间、时序和文法等 

从概念识别到深度推理 
                 语义组合、关系和因果等 

音频 

视频 

网页 



跨媒体计算面临三个难点问题 

 需突破三个难点问题，进行源头创新 

度量？ 度量？ 异构鸿沟： 
    打通丌同类型媒体之间相似关联 



 

语义鸿沟： 
 从底层特征逐层抽象高层语义 

显著区域 

时空演化 
依存关系 

 高层语义 

跨媒体计算面临三个难点问题 

 需突破三个难点问题，进行源头创新 



• 视觉
概念  

 
• 文本

实体  
 

• 属性 
 
• 关系 

 

推理手段： 
       对跨媒体数据深度推理 

跨媒体计算面临三个难点问题 

 需突破三个难点问题，进行源头创新 



                                         (同构)端到端的序列学习 

LSTM 



 LSTM: 在每次产生下一个单词时，既要利用当前单
词信息，也要利用图像全部信息 

 学习sentence descriptions和images之间的alignment 

Mao, J.; Xu, W.; Yang, Y.; Wang, J.; Huang, Z.; and Yuille, A., Deep captioning with 
multimodal recurrent neural networks (m-rnn), ICLR 2015 

                                    (异构)端到端的序列学习 



 Kelvin Xu, Jimmy Ba, Ryan Kiros, Kyunghyun Cho, Aaron Courville, Ruslan Salakhudinov, Rich 
Zemel and Yoshua Bengio,Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual 
Attention,ICML-15,2048-2057 

 Junqi Jin, Kun Fu, Runpeng Cui, Fei Sha, Changshui Zhang, Aligning where to see and what to tell: 
image caption with region-based attention and scene factorization 

 LSTM with attentional model：在每次产生下一个单词时，既
要利用当前单词信息，也要利用图像中salient regions信息 

 学习sentence descriptions和salient regions之间的alignment 

                                    (异构)端到端的序列学习 



 近期研究工作 
 

• 深度随机游走   
• 层次化上下文attention-

LSTM 
• 三元组深度学习模型 

 

三元空间  
  感知理解 

• 因果依赖不时序影响
LSTM 

• 群体差异GroupTalk模型 

 三元空间 
    群智建模 

 
 

• 众包深度特征命名体消歧 
• 知识图谱嵌入学习不关系

预测 
 

 

三元空间 
知识图谱 

异构序列学习 

个体/群体交互 

知识图谱构建 



 互联网搜索引擎记录了用户海量点击数据，如何从这
些数据中学习和理解用户查询意图、偏好以及语义？ 

Fei Wu, Xinyan Lu, Jun Song, Shuicheng Yan, Zhongfei Zhang, Yong Rui, Yueting Zhuang, Learning of 
Multimodal Representations with Random Walks on the Click Graph, IEEE Transactions on Image 

Processing,25(2):630-642,2016 



 思路：深度随机游走神经网络(Deep Random Walk 
Neural Network) 
 



 通过深度学习(卷积神经网络和Skip-gram)对序
列中异构节点分别编码，学习其特征表达。 

 



 最小化截断随机游走的损失，同时考虑顶点
在点击图中的表达应该和其神经网络的输出
应该相近。 
 
 

 
 

 C为无穷大时，上述优化问题等价于DeepWalk模型

，其仅仅学习得到顶点的隐表达（点击表示）而不
考虑顶点的内容。 

 



 实验及分析 
 Clickture数据集 



 实验及分析 
 用户检索意图 



错误拼写的单词及其正确的拼写方式 

 实验及分析 
 用户检索意图 



搜索建议 

 实验及分析 
 用户检索意图 



 实验及分析 
 与点击次数相比，可得到更好的排序 



 目的：从地图搜索数据中感知城市中群体行为 

 在层次化LSTM中引入注意力(attention)机制，提出了一种层次
化上下文attention-LSTM模型(hierarchical contextual attention 
LSTM)  

 Pingbo Pan, Zhongwen Xu, Yi Yang, Fei Wu, Yueting Zhuang, Hierarchical Recurrent Neural Encoder for Video 
Representation with Application to Captioning, CVPR 2016 

 Fei Wu, Jun Song, Haishan Wu, Tong Zhang, Zhongfei Zhang, Wenwu Zhu,Hierarchical Contextual Attention 
Recurrent Neural Network for Map Query Suggestion, TKDE (under review) 



群体用户地图检索模式发现 



 与百度公司合作，收集了2015年12月北京地区一个月
手机地图查询数据，包含了 118,468用户提交的
6,590,157次地图检索请求，这些地图检索请求涵盖了
21,358地点查询（如颐和园等）。 



 个体和个体之间是由大
量元素及其复杂关系组
成的系统，传统上采用
复杂网络理论、进化博
弈论和基于Agent模式

等方法来研究个体之间
存在的相互影响。 
 

 能用众力，则无敌于天
下矣；能用众智，则无
畏于圣人矣(语出《三
国志·吴志·孙权传》) 
 



 在Q-A问答中考虑question-
answer之间因果依赖以及
answers-answer之间时序影
响 
 question-answer causation 

influence (how appropriate a 
posted answer) 

 answers-answer temporal 
interaction (how evolved answer 
formation) 

 图中 h(1) 为 question-answer
的交互信息，h(2), h(3)… 
h(t-1)为answers-answer之间
的相互影响 



 综合考虑question-answer之间影响与answers-answer之间交
互后所得到的TC-LSTM网络 
 此处以第四个节点为例，第四个节点在接收第三个答案

的同时，还会接收来自question和前两个answer的隐藏层
输出，并且会影响到其之后的每一个节点。 
 





 对群体之间的注意力感知差异性进行建模
，即如何来刻画群体注意力感知差异性。 

Zhuhao Wang, Fei Wu, Weiming Lu, Junx Xiao, Xi Li, Zitong Zhang, Yueting 
Zhuang, Diverse Image Captioning via GroupTalk, IJCAI 2016 



 深度学习方法与注意力模型结合取得了较好成功，
如Neural Talk 

Kelvin Xu, Jimmy Ba, Ryan Kiros, Kyunghyun Cho, Aaron Courville, Ruslan Salakhudinov, Rich Zemel and Yoshua 
Bengio, Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention,  ICML 2015 



 Crowd Attentional 
GroupTalk机制的

注意力感知差异
学习方法： 

 引入反馈神经网络
(LSTM)对语言差异偏
好性(非线性)进行识
别 

 再进一步将识别后数
据用于训练特定语言
模型以产生差异化视
觉描述 





 重点：如何在知识图谱构建的实体链接过程中
实现更好的命名体消歧。 

知识图谱中命名体链接 



 命名实体消歧问题上，众包数据引入取得了良好的效
果(如 Zencrowd方法) 

Gianluca Demartini, Djellel Eddine Difallah, and Philippe Cudre-Mauroux, ZenCrowd: Leveraging 
Probabilistic Reasoning and Crowdsourcing Techniques for Large-Scale Entity Linking, WWW  2012  



1. http://dbpedia.org/page/These_United_States 
2. http://dbpedia.org/page/Electoral_College_%28United_States%29 
3. http://dbpedia.org/page/United_States 

…trains will share a 
track between New 
York Avenue and 
Rhode Island 
Avenue stations… 

用户 

33 RIA (Station)1 

26 RIA (Station) 

32   
47 RIA (Avenue)2 

算法 
TFIDF + 
余弦距离 

RIA (Avenue) 

1.http://dbpedia.org/page/Rhode_Island_Avenue_%E2%80%93_Brentwood_%28WMATA_station%29 
2.http://dbpedia.org/page/Rhode_Island_Avenue_%28Washington,_D.C.%29 

. 
 
…they planned to 
work closely with 
the United States, 
Europe and India to 
plan ... 

用户 

7 

These United States 
(rock band)1 

59 

Electoral College 
(institution)2 

39 
United States (state)3 

算法 
TFIDF + 
余弦距离 

United States (state) 

 众包用户常常能在
使算法迷惑的问题
上做出正确的判断 
 

 众包用户也因各种
原因在显而易见的
问题上产生噪声 
 如何学习用户对

问题的判断 
 如何减少因用户

能力不同而产生
的噪声 

注：以上数据摘自ZenCrowd提供的数据集 

实体消歧问题的用户标注实例 



思路：将众包标注结果及标注用户作为一种
“privilege information”，提升机器学习性能。 

Human 
labeling 

• 概念  
 
• 实体  

 
• 属性 
 
• 关系 

 
 

Classifier 

Privilege 
information 

V. Vapnik and A. Vashist, A new learning paradigm: Learning using privileged 
information, Neural Networks, 22(5-6):544–557, 2009 



 基于众包深度特征学习的命名实体消歧 



 为降低众包数据中的
噪声，对用户个人能
力进行建模 
 

 根据已有的众包标签
，通过优化表达式(1)
，估计出各位用户的
能力，同时也将表面
形式(surface form)和
实体(entity)向量化，

得到它们对应的“众
包特征” 

众包模型的损失函数 



 动态卷积神经网络(Dynamic 
Convolutional Neural 
Network, DCNN)学习句子
的特征表达 

 
 将DCNN学习得到的特征与

众包特征之间的欧氏距离作
为损失函数，对DCNN进行
微调。 

DCNN结构示意 

细粒度调整的损失函数 

Nal Kalchbrenner Edward Grefenstette Phil Blunsom,A Convolutional Neural Network for 
Modelling Sentences, ACL 2014 



 在没有被众包标注的数
据 上 ， 通 过 学 好 的
DCNN将基础特征映射

为众包特征，通过扩展
特征空间的方式提高算
法的效率 

 使用众包特征前后的效
果对比如下 



 用Crowd features来提升deep features性能，进
行命名体去歧处理，以实现知识图谱中Entity 
Linking目的。 
 

 Disambiguate Named Entities with Deep Supervised Learning via 
Crowd Labels ：建立数据驱动和群智引导的知识图谱构建 

 包含： 
 Crowd Model：判断crowd workers的能力大小 
 Joint Optimization：对crowd features和 learning features进行

联合优化 
 Entity Disambiguation：对知识图谱中实体进行歧义消除 



谷歌首席科学家(原微软杰出科学家)John Platt认为：当前智能计算（机器学习
）面临的一大挑战是对强耦合(strongly-coupled)输出的整体估计。 

强耦合：图像-句子 

Image-captioning 
强耦合：中文-英语 

Machine Translation 

异构序列的耦合机制 



提纲 

一、三元空间涌现群智 

二、群智可计算思路 

三、跨媒体异构序列深度学习 

四、若干思考 



人工智能的诞生 
 1956 年 ， 斯 坦 福 大 学 John 

McCarthy 教授、麻省理工学院

Marvin Lee Minsky教授、卡内基梅

隆大学的 Herbert Simont 和 Allen 

Newell教授（以上四位皆为图灵奖

获得者）、信息理论之父贝尔实验

室的Claude Elwood Shannon、IBM

公司Nathaniel Rochester等学者在

美国达特蒙斯（Dartmouth）学院

首次确立了“人工智能”概念。 

Research Project on Artificial Intelligence , August 31, 1955， Dartmouth 



人工智能的诞生 

报告列举了Artificial Intelligence所面临的7类问题 
    

 Automatic Computers  

 How Can a Computer be Programmed to Use a Language  

 Neuron Nets  

 Theory of the Size of a Calculation  

 Self-improvement  

 Abstractions (intuition) 

 Randomness and Creativity  



逻辑 (Logic)： 
 解决人工智能推理复杂这一困难，如 search, 

constraint satisfaction problems, first order logic, 
planning and Inductive logic programming等方法。 

 
概率模型(Probabilistic Graphical Models) 

 解决人工智能推理非确定性这一困难。  
 
深度学习(Deep Learning) 

 含有大量非线性隐含层，使得模型对原始数据
的表达能力非常强(逐层抽象)。 

智能计算三个主要的轨迹方向 



人工智能理论研究近年来的三条主线 

逻辑 (Logic)： 
 解决人工智能推理中复杂性困难，如 search, 

constraint satisfaction problems, first order logic, 
planning and Inductive logic programming等方法。 

 
概率模型(Probabilistic Graphical Models) 

 解决人工智能推理中的非确定性困难。  
 
深度学习(Deep Learning) 

 构造认知过程中的非线性映射。 

 

expressive clarity of logic 
证明和推理为目标 

 

 

(rich) expressive completeness of 
probability 

对数据的探索(exploratory maths)为目标，如聚
类和分类等 



 深度学习本质上是一种“端到端特征学习”机制，再将学习得

到的特征(一般是最后一层全连接层)用于后续分类与识别。 

难点1：从深度学习到深度推理 

深度学习 

深度学习 + 推理模型 

 
• 条件随机场 
• 长短时记忆模型 
• 随机森林 

 



 如何有效利用深度学习所得到的中间层(feature maps) 甄别不同
粒度线索而进行推理： 

输入端 输出端：高层语义(what) 传统方法：端到端(end-to-end)学习，利用卷积
、池化和微调技术，强调特征学习 

黑盒子 
(多粒度语义在中间层丢失) 

输入端 
输出端：高层语义(what) 

Who：显著区域 

How：时空演化 

Where：群体流量 

难点1：从深度学习到深度推理 



 结合深度学习与逻辑规则，建立
数据驱动和知识引导相结合方法
： 
 深层模型解释性差（黑盒子） 

 逻辑规则可较好建模人类的认

知思维和先验知识 
 
 将一阶逻辑(teacher network)与深

度模型(student network)结合起来。 

Zhiting Hu, Xuezhe Ma, Zhengzhong Liu, Eduard Hovy, and Eric Xing, Harnessing Deep Neural 
Networks with Logic Rules,  ACL 2016 

难点1：从深度学习到深度推理 



Moontae Lee, Xiaodong He, Wen-tau Yih, Jianfeng Gao, Li Deng, Paul Smolensky, Reasoning in 
vector space: an exploratory study of question answering, ICLR 2016 

 建立更好的推理数据结构：张量积  

 

 已有推理方法：谓词逻辑推理或统计推理（Path Ranking and 
Random Walk）基于树或图。 

 
 基于张量积表示(Tensor Product Representations)的知识推理： 

 任意一个纯符号树状或图状结构（可以高效率且具有强解释性用在逻辑

推理上）可跟一个高维度张量建立起同构。 

 这种同构就可有效实现结构到结构的符号映射（比如自然语言或计算机

程序的输入输出），但同时又能直接用深度神经网络的方法去学习和优

化这种结构映射（这包括复杂多步的逻辑推理）。 

难点1：从深度学习到深度推理 



 Humans are the only 
species that combines 
intuitive (implicit) and 
symbolic (explicit) 
knowledge, with the dual 
capacity to transform the 
former into the latter and 
in reverse to improve the 
former with the latter's 
feedback. 

 Intuition: The ability to 
understand something 
immediately, without the 
need for conscious 
reasoning 

难点2：智能计算中隐性知识和显性知识的协同 



AlphaGo训练过程 

通过深度学习的非线性映射以及蒙特卡洛搜索

的跳跃性将隐性直觉和显性知识结合起来。 

难点2：智能计算中隐性知识和显性知识的协同 



 第三局中AlphaGo在第37手走出了人类选手只有万分之一
机会下的一步棋(创新之举)。 

 李世石在第四局78步下出“神之一手”后，AlphaGo仍“
感觉”良好，直到87步才反应被骗，随后计算所得获胜概
率一直很低。 

 据说目前AlphaGo仍然无法完胜第四局。 

从左到右给出了AlphaGo价值网络计算的每局获胜概率(第四局失利) 

难点2：智能计算中隐性知识和显性知识的协同 



随机性对深度学习中极为重要，如dropout
、变分编码和异步随机下降 
从 Bayesian 角度解释深度学习中

“dropout”机制。 
dropout是一种在训练过程中随机将

50%左右神经元节点及其链接丢掉而防

止模型过学习的一种策略，从而可对不

确定建模。 
注：大脑中只有5%神经元同时被激活和工作。 

 

Y Gal, Z Ghahramani, Dropout as a Bayesian Approximation: Representing Model 
Uncertainty in Deep Learning, ICML 2016 

Dropout 

难点2：智能计算中隐性知识和显性知识的协同 



随机性在智能学习中很重
要 
 IBM苏黎世研究中心8月初宣

布制造出世界上首个人造纳
米 尺 度 随 机 相 变 神 经 元
(stochastic phase-change 
neurons)，可实现高速无监督
学习。目前， IBM已经构建
了由500个该神经元组成的阵

列，并让该阵列以模拟人类
大脑的工作方式进行信号处
理。 

 随机性意味着在相同的输入
信号下，多个相变神经元的
输出会有所不同。 
 Tomas Tuma,Angeliki Pantazi,Manuel Le Gallo, Abu Sebastian, Evangelos 

Eleftheriou, Stochastic phase-change neurons, Nature Nanotechnology , 2016,May  

Neuromorphic architecture with level-tuned 
neurons. The internal state of a primary neuron is 

used to enable a set of level-tuned neurons. 

难点2：智能计算中隐性知识和显性知识的协同 



有效的协同方式： 
可视交互呈现隐性知识，建立人在回路的

计算模式。 
 
 数据驱动机器学习 

文本实体 

逻辑关系 

 
 
 
 
 

众包数据与交
互行为 

直觉不经验 

难点2：智能计算中隐性知识和显性知识的协同 



 总结 

不断出现的数据 

不断演化的先验 

不断涌现的群智 

数据、模型和算法的综合考虑，形

成从数据到知识的能力。 



谢谢大家 

敬请批评指正 

Email: wufei@cs.zju.edu.cn   

mailto:yzhuang@cs.zju.edu.cn

