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摘要：
一个搜索引擎新手经常会感叹搜索非常需要技巧，因为如果他们使用自然语言去表达他们的搜索目的时，很难得到他们想要的信息。在这片论文中，我们提供了“Goose”（一个目的导向的搜索引擎）。Goose是一个能自适应用户自然语言的搜索引擎，他能将用户的自然语言表达转化几个准确并且能对搜索引擎友好的词汇作为用户的目的。另外我们使用了“Open Mind”作为我们的常识知识库来源。 
“Open Mind” 拥有大约400，000条简单事实，这些类似“如果我的宠物生病了，那么就该送它去宠物医院”的事实数据来自于网络编辑者。虽然目前我们不能确认常识推理的准确性和稳定性，但是在绝大部分例子中，Goose 基本都比使用传统的句子描述或者单一关键字搜索表现的更好。
简介：
万维网内容的日益增多，使得人们不得不去使用一些工具来帮助他们寻找他们需要的信息。大部分搜索引擎Google以及Yahoo在为网上信息建立索引这一方面取得了很大的进展。但是，搜索引擎对于用户的界面其实只是一个输入框。目前大部分搜索引擎依然依然于对于分隔符的语法解析，因此，如果希望能获得准确的结果，就要求用户可以将他的搜索目的用准确并且对搜索引擎友好的词汇表达出来。
虽然我们很难提高用户使用搜索引擎的技巧，但是我们为什么不去让搜索引擎能够自适应用户的自然语言输入呢，这样即便那些搜索引擎新手也能完成一次非常成功的搜索。
实验
为了得到一个怎样的搜索引擎接口才是用户需要的，我们请了4个搜索引擎新手和4个非常擅长使用搜索引擎的人来使用Yahoo搜索引擎来完成若干个简单的搜索任务。擅长使用搜索引擎的人会通过几个关键字将目标页面从分离出来，但是搜索引擎新手常常将他的目的直接输入。
举例来说：
任务：Find people on the web who shared the user’s own interest.
搜索引擎新手输入：I want to find other people who like movies.
有经验的人的输入： ‘my homepage’ +‘my interests’ +‘movies’

显然，有经验的人最终找到了很多相关信息。这些有经验的人不但在他们的搜索中包含了兴趣这个关键字’Movies’，同时也包括了‘my homepage’ +‘my interests’两个不曾出现在任务中的词汇. 这些用户通过他们的专业能力来完成期间的一系列推理。以下是之后在采访这些有经验的用户时得到的推理链：
I want to find people online who like movies. 

Movies are a type of interest that a person might have. 

People might talk about their interests on their homepage 

People’s homepages might start with “my homepage”.
四个有经验的搜索引擎用户都有着类似的推理链，而且这些推理链都有以下这些属性：大部分步骤基本上属于常识的知识范围中，基本上是大部分人都会知道，除开最后一步包括了一些专业领域的信息。如何将这些常识连接到一个成功搜索引擎输入就是一个有经验的搜索引擎用户和搜索引擎新手的区别。
从这个实验中可以看到，搜索引擎新手的问题在于不知道如何和搜索引擎像和人一样沟通。对于搜索引擎简单的几个提高：
1. 搜索引擎可以通过简单的推理将搜索请求转化为合适的关键字。
2. 允许用户将自然语言作为搜索的输入
如果要满足第二条标准，搜索引擎将需要拥有自然语言理解的能力。而第一个标准则更加棘手，如果搜索引擎要完成这样的功能，那么搜索引擎需要知道这个世界的常识，以及判断怎么样的输入才是一个好的搜索请求，以及一些有经验的搜索引擎用户的专家知识。
Goose 是一个通过搜索目标的概念将信息组织在一起的搜索引擎。通过添加常识，搜索引擎的专业知识，以及一些自然语言转化的知识，它能够将用户的搜索目标转化成一个准确的搜索请求。
在这篇论文中，我们首先描述了这个project的一些背景信息，同时还有Goose的一些描述和内部机制，一个用户场景，以及初步的用户测试结果。在这里，我们也将讨论将来一些将常识个人化和总结的工作。
背景
之前大部分应用在这方面的方法主要使用了以下3种技术：
1. 借助“分类词汇表”和 “同时出现词汇表”增加关键字
2. 相关性反馈
3. 通过人工输入的问答模板
虽然第一种方法有希望得到准确的结果，但是并不能保证会提高搜索结果的相关性。而第二种方法在提高搜索结果相关性方面有更好的结果，但是会和进一步的搜索任务相矛盾。 另外这两种方法都表明关键字作为用户输入基础的薄弱性。第三种方法，提供给用户一种更直观的界面，但相应的回答必须手动描述在专门的格式中。因此，我们并不相信这个方法可以应用在实际中。
我们的方法和之前的方法都非常不一样。在我们的系统中，最原始的输入请求是一个用户的目的，而之后通过我们对输入的重新格式化，来生成一个准确的搜索请求。并不像那些使用分类词汇表扩展搜索请求，我们的系统并不仅仅是增加一些新的关键字，而且通过推理组建一个最合理的搜索请求来解析用户的目的。 和相关性反馈的方法相比，我们提供的用户界面是自动的，而且不需要额外的步骤来完成搜索任务。最后，和那些人工输入问题模板的方法相比，我们的方法更加自由，并且通过常识推理使得该方法可以应用在普通的信息中，并且允许各种级别的推理。
常识知识的来源
通过使用常识推理来改进用户界面曾经被Minsky提出来。而我们系统所用的常识知识库来自于Open Mind Commonsense Project – 一个来自MIT 媒体实验室的尝试，通过网络社区的教师在各种形式的知识表达上，协作完成一个知识数据库。我们也希望能够通过这个知识数据库可以让计算机变得更加智能和情景感知。人们可以通过使用Open Mind Commonsense网页，以一些非常简单的英语句子，来输入一些常识知识。而这些知识最后被组织成基于本体论的常识关系。
普通的常识 和 应用程序级别的常识
在Goose中提及的常识知识包含了两种意思：
第一件，普通的常识，被人们认为每个人都应该知道的知识。比如：“糖是甜的”，“如果有人打你，你会觉得痛”。另外一件是应用程序级别的常识。所谓应用程序级别的常识，是将知识特定在具体的领域，被认为某一个领域的常识。下面是应用程序级别常识的一个例子：
“espn.com is a website which provides news about sports.” 
这两种常识都可以通过Open Mind Website 来获得，因为这些常识都可以用一些简单的句子表示。另外，一些应用程序级别的常识来自于万维网的数据挖掘。
用户界面
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图片1：目前Goose的界面截图，要求用户必须手动得消除搜索目标的歧义。
最直观的界面应该是允许用户输入完整自然语言句子来描述搜索目标。 而我们的 系统需要通过这个句子来理解这个目标，同时也需要具有相应的知识将这个句子转化成一个好的搜索请求。遗憾的是，目前这些专业知识在我们系统中还不够完整，所以还不能解释任意的句子，取而代之的是我们用几个模板来将用户的搜索目标包装起来。
Goose的用户界面（图片1）需要用户在若干个选项中选择用户的目的，然后在输入一个字符串来完成这个搜索请求。目前总共有5个搜索目标存在，分别是：
1. “I want help solving this problem:” 

2. “I want to research…” 

3. “I want to find websites about…” 

4. “I want to find other people who…” 

5. “I want specific information about the product/service…” 

因为相对于不同类别的知识是基于模块的，所以增加新的搜索目标类型相对而言是一个简单的工作。没有一个更加广泛的用户使用研究，虽然我们还不能确定目前的这些类别能够覆盖多少的用户搜索请求，以及最终会需要多少种类别，但是我们认为目前我们所列出来的几个烈性已经基本能够满足一般需求。因此，这个程序的应用并没有被搜索目标的类型或者数量所限制。当前的界面一个比较大的缺陷是不能将多个目标以及重复的目标搜索的结果显示出来，但这个问题会解决，如果我们允许用户可以同时搜索几个目标类型，并且用一个新方法来组合不同搜索类型下的搜索结果。
机制
从给予一个搜索类别和搜索请求，到返回相应的结果给用户，Goose使用了4个主要的内部步骤：
1） 将用户的搜索请求转化成一个基于语义的结构的搜索请求。
2） 将用户的请求确定是基于那个常识子域下面的。
3） 通过常识推理和专业的格式来重新格式化搜索请求。
4） 通过使用常识概念来将搜索结果重新排序。
转化为语义结构
在用户执行搜索请求后，Goose将搜索请求转化成一个语义结构的搜索请求，这个转变使得自然语言的搜索请求转化成简洁并且符合一个固定格式的表达方式。因为搜索请求中的大部分要素都已经被提取出来，所以将搜索请求转化为固定的格式后，使得常识推理更加简单。以下是一个例子：
Table 1. An example of a filled semantic frame for the goal, “I want help solving this problem:” and the query, “My cat is sick and wheezing”.
	Slot Name 
	Slot Value 

	Problem Attribute 
	[Sick, Wheezing] 

	Problem Object 
	[Cat] 


如这个例子中所显示，每一个搜索目标需要一个对应的语义框架。在以上例子中，识别问题的属性和问题的对象对于如何通过常识推理来确定一个解决方案是最有效的。而这个不同的语义结构集实质上是经验丰富的搜索引擎用户所拥有的相应知识。目前，5种搜索类别都各自有一个对应的语义框架，以后也会增加更多的语义框架。
另外，我们的系统在转换自然语言的搜索请求时所用的方法也和其他搜索引擎有些不同。典型的搜索引擎处理方法是将句子中除去连词，副词等并没有实际意义的词语，然后将剩下的词汇作为关键字。但我们的方法通过使用词法分析，词性标注来转化搜索请求，之后再通过语法分析树将之填入语法结构中去。
语义分类
除了将原始的搜索请求转化成对应的语法结构，通过一个分类器来确定哪一个常识子集能在推理中表现地最好。如在“I want help solving this problem”这个搜索类别中包括了“Personal Health Problem”，“Household Problems”每一个子集都包含了普通常识和应用程序级别的常识。
语义分类是通过一个相对而言比较直接的方法完成的。每一个子集都被一些常识概念所覆盖。但一个搜索请求如果和相应的概念对应，则将该子集包括进来，最后多个符合的子集会被合并在一起。
在Goose中，我们通过使用Commonsense 来消除相应词汇和概念的歧义性。另外一个使用子集的优点是节省了推理的时间，在一个更加详细的范围内进行推理。
重新格式化
在这一步，我们使用在一二两步中获得的已经格式化的语义结构和通过推理得到的常识子集，来完成推理。在我们的实现中，以深度优先搜索在推理链中进行查找，使用启发式的规则来确定推理方向来避免一些不必要的搜索。但一个应用程序级的规则被触发时，推理将会终止。（应用程序级的规则是搜索引擎的专业知识，比如是那些信息能够将一些准确信息和其他信息隔离开，比如前文提到的My HomePage等）。当推理停止时，我们将拥有一个重新格式化的搜索请求。
当这个搜索请求成功生成以后，这个请求会提供给一个商业化的搜索引擎，并捕获这些结果再做进一步分析。
重新排序
通过使用Goose的概念向量，Goose重新对这些搜索结果进行排序，将最相关的信息给予更高的优先级。
这个基于概念的重新排序步骤类似于在引用【3】中提到的Klink方法，但在我们的系统中，我们只有对已经存在的搜索结果进行再优化的功能。
当系统中的常识推理并不能成功地获得任何结果时，搜索请求中的关键字将被提取提供给商业的搜索引擎。在这些情况下，基于常识概念的重新排序是一个备用的机制，因为这些重新排序可能依然能够改进搜索结果。
场景
已经解释了Goose的用户界面以及Goose的工作原理，现在我们可以想象一个普通的应用场景。假设一个新手用户有一只生病了的宠物，而且希望能够找到方法来治疗他的宠物。但是他并不知道如何去形成一个好的搜索请求，所以他决定使用Goose。他选择搜索目标类别为：“I want help solving this problem:”在搜索内容中填入： “my golden retriever has a cough.” 
1. 转换为语义框架时为：
	Problem Attribute: [cough] 
	Problem Attribute: [cough] 

	Problem Object: [golden retriever] 
	Problem Object: [golden retriever] 


2. 语义分类器分析完搜索请求后，将之归属到“animal”这个类别下面。
3. 之后在animal这个类别下面进行推理，推理链如下：
	1. A golden retriever is a kind of dog. 

	2. A dog may be a kind of pet. 

	3. Something that coughs indicates it is sick. 

	4. Veterinarians can solve problems with pets that are sick. 

	5. Veterinarians are locally located. 


 可以看到，前3步的推理链都是基于日常生活中的常识的，但最后两步是来自应用程序级别的常识（相对而言比较专业的常识）。Goose得到这个推理结果后，将提交以下搜索请求：“Veterinarians”+”Cambridge, MA” 到一个对应的商业搜索引擎中去。地址是通过用户信息来获得。
4. 在得到搜索结果后，通过在搜索结果中应用常识概念向量来优化这些结果。那些概念和Veterinarians更加贴近的结果在搜索结果中的排序也会比较靠前。
初步的用户测试：
我们收集了一个初步的用户测试：请了4位搜索引擎新手来来为一些简单的搜索任务定义搜索请求。由于目前实现中只有比较有限的搜索类别，我们聚焦于系统知道如何处理的一些常识子域。输入在Goose界面上的搜索请求最后会被提交到google搜索引擎中去。用户会被要求对第一页的结果根据相关性来评分。在常识推理失败的搜索请求中，基于常识概念向量的重排序会依然应用到搜索结果中去。表2为该实验结果：
表2. Preliminary user test results. Participants formed 2 queries each for each search task.
	Search Task 
	# successful inferences 
	Avg. score 
GOOSE 
	Avg. score 
Google 

	Solve household problem 
	7 / 8 
	6.1 
	3.5 

	Find someone online 
	4 / 8 
	4.0 
	3.6 

	Research a product 
	1 / 8 
	5.9 
	6.1 

	Learn more about 
	5 / 8 
	5.3 
	5.0 


我们的测试结果表明对于搜索引擎新手，Goose非常有效的帮助用户搜索到相关信息。从这些数据中可以看到（特别是来自Solve Household Problem的数据），基于搜索目标的分类是这些搜索方法中最为有效的。虽然，生成搜索请求时一个比较高的推理失败概率使得Goose在当前看来还非常脆弱。但是越来越多的子集和搜索目标类别必定会在以后加入，目前的这样一个初步结果依然是非常让人鼓舞的。
常识推理的最根本缺陷在表2中“Research a product”这一search task中也被表现出来。在这一任务中，用户要求搜索一个产品的商标名字，比如“the total Gym”和“TurboTax”。在这些测试中，常识推理并没有起到任何作用，因为产品的商标名字并不是常识知识系统的一部分。这种任务最合理的搜索方式依然还是关键字搜索，同样也可以看到Google在这一task中获得了更高的分数。Goose得到了类似的得分是因为Goose系统虽然没有在这一环节有所作用，但是也没有破坏搜索结果。
这个初步测试的结果看上去是非常有希望的。在将来的用户测试中，我们希望能够衡量用户界面的直观性，Goose对于那些经验丰富的搜索引擎用户的作用，以及和那些其他的关键字扩展技术（背景中提到的方法1，2）做一个更加详细的比较。
结论
在这篇论文中，我们提出了一个自适应的搜索引擎界面，对用户目标进行常识推理，从而生成一个准确的搜索请求。虽然目前常识推理并不完善，但是这一搜索技术依然非常有效。Goose是一个故障弱化的应用程序，即便有些时候不能产生一个更好的搜索请求，但他并不会破坏本来的搜索结果。所以Goose是一个有用的工具，即便他的推理目前来看还非常脆弱。因为Goose能够在有些时候帮助到用户，而在其他时候也不会破坏用户的搜索结果。
我们在之后扩展Goose的常识覆盖时，也遇到了一些问题。
第1， 随着常识子集的增加，分类到不同的常识子集并不准确。
第2， 越来越难确定常识子集，并且不重复已经存在的常识子集。
一个比较彻底的解决以上两个问题的是允许子集的重复，但是会产生大量不同的并且有竞争力的常识表达。在一些特定的搜索请求测试中发现，两种方法各有优点和缺点。在Minsky的模型（引用【5】）中可以看到，随着常识数量的增加，常识推理将会变得越来越强壮因为他可以利用补充的不同表达作为权值。
第3， 随着常识陈述的增多，由于搜索空间变大，推理会组合爆炸而且很可能会产生干扰结果。为了克服这些问题，我们需要借助一些剪除技术来为推理提供更多的知道，并且让这个推理知道何时已经处在一个错误的推理路径。一个推理知道的方案是估计候选推理链会来自哪些不同的推理结果，就像智能象棋程序中估计几盘上的位置会来自哪些运动一样。然而这个方法假定了能够发明出一个方法来估计一个推理链。
从这些初步的搜索测试中，我们了解到更多关于如何帮助用户得到搜索请求的信息。
第1， 目前Open Mind只包含了400，000条事实，而且并不是被平均分配在各个不同的知识领域。Minsky估计需要大约1千5百万条事实才能实现类似人类所用户的常识推理能力。获得并将如此巨大的知识量组织起来会是一个非常巨大的挑战，更不用说如何将这些问题有效的解决。
第2， 这并不可能告诉Goose所有的具体信息来完成推理，比如产品的商标，或者某个特定的公司是干嘛的等等。Goose目前只能帮助推理一些日常生活中的概念和问题。如果要完成这样的工作时，难度也并不大。只要我们对其他资源或者网络进行相应知识的挖掘，然后将这些知识链接到我们的常识推理链中去。
将来的工作
目前看来，Goose还非常脆弱也并不足够有用，虽然他有潜力成为一个强壮的程序。除开上面提到的当扩大规模时会遇到的问题，我们还在为两个目标而努力：将常识个人化，以及自动检测搜索目标类别。
常识在Goose系统中的作用就和一个一般用户的思维一样，因为他代表了每一个人脑袋中的知识。我们将这个常识再特定地加上一些个人常识，比如“Mary is my sister”. 将常识信息个人化是符合逻辑的，因为不同人拥有不一样的常识。Goose能通过用户的常识来更好的解释用户的搜索目的，并得到更多相关的结果。一个例子就是上文中提到的地址信息，“Veterinarian Cambridge， MA”就是一个例子。
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