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科研经历
大模型推理方向 – Mathematical Reasoning 2023.1 –至今
VisScience: 多模态科学数据基准

• 多模态大语言模型（MLLM）通过集成文本和视觉信息以实现复杂场景中的视觉理解，在各种任务中
展示了有前景的能力。尽管有几个基准旨在评估从视觉问答到复杂问题解决等任务中的MLLM，但
大多数基准主要集中在数学或一般视觉理解任务上。这揭示了当前基准中的一个关键差距，这些基
准常常忽视了物理和化学等其他关键科学学科的纳入。

• 为了弥补这一差距，我们精心构建了一个名为 VisScience的综合基准，用于评估跨数学、物理和化学
三个学科的多模态科学推理。该基准包含源自 K12教育的 3,000个问题，均匀分布在每个学科 1,000
个问题。VisScience中的问题涵盖 21个不同的主题，并分为五个难度级别，在每个学科内提供广泛
的主题。

• 通过 VisScience，我们对 25个具有代表性的 MLLM在科学推理方面的表现进行了详细评估。实验
结果表明，闭源 MLLM通常优于开源模型。观察到的最佳性能包括 Claude3.5-Sonnet的数学准确率
53.4%、GPT-4o的物理准确率 38.2%、Gemini-1.5-Pro的化学准确率 47.0%。这些结果强调了MLLM
的优势和局限性，提出了未来改进的领域，并强调了开发能够有效处理多模态科学推理的不同需求
的模型的重要性。

MathGLM-Vision: 多模态数学大模型
• 大语言模型 (LLM)在数学推理方面表现出了显着的能力，特别是在基于文本的数学问题上。然而，
当前的多模态大语言模型（MLLM），尤其是那些专门研究数学的模型，往往主要集中于解决几何问
题，而忽略了其他数学领域中可用的视觉信息的多样性。此外，这些专门的数学MLLM的几何信息
源自多个公共数据集，这些数据集的多样性和复杂性通常受到限制。

• 我们专注于构建一个名为MathVL的微调数据集，基于此数据集，在 CogVLM-32B和 CogVLM2上进
行监督微调（SFT）来开发一系列称为 MathGLM-Vision的数学 MLLM。实验表明在 MathVista-GPS
上实现了 40 65%性能提升。此外，在MathVL-test数据集上评估了MathGLM-Vision的有效性。结果
表明，该模型不仅在专门的数学测试中超越了它们的骨干模型，而且还保留了一般视觉语言理解领
域的泛化能力。

MathGLM2:数据增强的数学大模型
• 尽管目前最强的大语言模型 GPT-4在英文数学问题 GSM8K上取得了 92%的准确率，但其在 K9的
中文数学问题的准确率仍然只有 67%，远未达到人类解决数学问题的能力。而其他的大语言模型解
决中文数学问题的能力则远低于 GPT-4，如何提升现有大语言模型的数学推理能力，实现接近甚至超
越 GPT-4？



• 我们专注于借助 CoT的解题过程及自训的打分模型，构造了一批高质量数学数据，并在MathGLM2-
6B上实现了微超 GPT-4的结果。

• 然而，我们发现MathGLM2-6B的泛化能力并不突出，更倾向于在训练过的数据集上表现出更佳的性
能。而 GPT-4则具备高泛化性，其在各种类型的数学题目上均表现出最强性能。

MathGLM: GPT无需计算器即可解决数学问题
• 一个常见的误解便是大语言模型并不能精确执行高位数的算数运算，尤其是涉及超过 8位数字乘法
的运算以及涉及小数、分数的运算。此外，目前大语言模型对中文数学问题的解决能力尚未得到充分
探索，一个关键性的问题便是大语言模型能解决什么难度的中文数学问题？

• 此项工作旨在挑战这种误解。在训练数据充足的情况下，20亿参数的 MathGLM模型能够准确地执
行多位算术运算，准确率几乎可以达到 100%，其结果显著超越最强大语言模型 GPT-4在相同测试数
据上 18.84%的准确率。

• 以 GLM-10B为基座模型训练得到的 MathGLM-10B模型在 5000条中文数学的测试数据上实现了接
近 GPT-4的性能。

稠密检索方向 2022.02 – 2023.01
TriSampler:一种更好的用于密集检索的负采样原理 AAAI’24

• 负采样是密集检索中的关键技术，对于检索模型的有效训练至关重要，并对检索性能产生重大影响。
虽然现有的负采样方法通过利用 hard负例取得了值得称赞的进展，但该领域尚未建立全面解决负候
选构建和负采样分布设计的指导原则。

• 此项工作着手于密集检索中负采样的理论分析。这一探索揭示了准三角原理，阐明了查询（query）、
正文档（positive document）和负文档（negative document）之间的三角形关系。

• 在这一指导原则的推动下，提出了 TriSampler，一种简单而高效的负采样方法。TriSampler的关键在
于它能够在规定的约束区域内选择性地采样更多信息的负样本。实验评估表明，TriSampler在各种代
表性检索模型中始终获得卓越的检索性能。

对比学习方向 2022.02 – 2023.01
BatchSampler:视觉、语言、图上的对比学习中的小批量采样方法 KDD’23

• 批量对比学习是一种最先进的自监督方法，它可以使语义相似的实例接近，同时在小批量内将不同
的实例分开，其成功的关键是负共享策略。然而，现有的工作主要集中在加载每个小批量实例后设计
更好的负采样技术，如 HCL和 DCL。

• 此项工作建议从输入数据中全局采样实例以形成小批量。目标是让小批量自然地包含尽可能多的
hard负例，这些负例拥有和正样本不同的标签，是真负例，但与正样本有相似的表示。基于以上的研
究动机，提出了 BatchSampler，一种简单且通用的小批量采样技术，以提供 hard的真实例的小批量
样本，主要包括两个技术：邻近图构建和邻近图采样。

• 实验表明，BatchSampler可以持续提高对比模型的性能，在视觉领域 ImageNet-100上的 SimCLR；语
言领域 STS上的 SimCSE；图领域上的 GraphCL和MVGRL均取得不同程度的性能提升。

多模态预训练方向 2022.02 – 2023.01
ViLTA:通过文本增强增强视觉语言预训练 ICCV’23

• 视觉语言预训练（VLP）方法的关键目标是通过基于 Transformer的架构联合学习视觉和文本特征。
现有技术通常关注如何对齐视觉和文本特征，但对提高模型鲁棒性和加速模型收敛的策略探索不足。

• 此项工作提出了一种新方法 ViLTA，由两个组件组成，以进一步促进模型学习图像文本对之间的细
粒度表示。对于掩码语言建模（MLM），提出了一种交叉蒸馏方法来生成软标签以增强模型的鲁棒
性，从而缓解了将掩码词的同义词视为单热标签中的负样本的问题。对于图像文本匹配（ITM），利
用当前的语言编码器根据语言输入的上下文合成 hard负样本，以此来鼓励模型学习高质量的表示。

• 实验表明，ViLTA 可以在各种视觉语言任务上取得更好的性能。对基准数据集的大量实验证明了
ViLTA的有效性及其在视觉语言预训练方面的巨大潜力。

图表示学习方向 2019.09 – 2022.02
STAM:一种基于 GNN推荐的时空聚合方法 WWW’22

• 近年来，基于图神经网络的推荐系统蓬勃发展，其核心是邻居聚合方法。现有技术通常侧重于如何从
空间结构信息的角度聚合信息，但对邻居的时间信息探索不足。

• 此项工作提出了一种时空聚合方法 STAM，以有效地将时间信息整合到邻居嵌入学习中。STAM从
空间结构信息和时间信息的角度生成时空邻居嵌入，促进了从空间到时空的聚合方法的发展。STAM



利用 Scaled Dot-Product Attention来捕获一跳邻居的时间顺序，并利用多头注意力在不同的潜在子空
间上执行联合注意力。

• 实验表明，与基于空间的聚合方法相比，STAM对基于 GNN的推荐带来了显着的改进，例如，在
MRR@20方面，MovieLens为 24%，亚马逊为 8%，淘宝为 13%。

RecNS:基于图的推荐中的负采样原则 TKDE’22
• 基于图的推荐的一个基本挑战是在用户-商品图中只存在观察到的正用户-商品对。负采样是解决一类
问题的重要技术，广泛应用于许多推荐方法中。然而，之前的工作只关注负采样分布的设计，而忽略
了负采样的采样区域。

• 此项工作提出了三区域原则来指导负采样，原则认为应该在“中间区域”负采样更多的商品，而不应
该采样相邻和远距离的商品。基于此原则，提出了一种通用的负采样方法 RecNS，设计有两种采样
策略：正辅助采样和曝光增强采样。

• 实验表明，RecNS方法在阿里巴巴数据集上的 Recall@20显着优于所有负采样基线，例如在 PinSage
上增益为 10.47%，在 NGCF增益为 6.02%，在 LightGCN增益为 8.20%。

MCNS:图表示学习中负采样的理解与研究 KDD’20
• 图表示学习为各种网络生成连续的向量表示，但是将高质量的向量表示推向大型节点集的有效性和
效率性方面仍具有挑战。采样是实现性能目标的关键点。现有技术通常集中于对正节点进行采样，而
负采样策略则没有得到足够的探索。

• 此项工作从目标函数和方差两个角度系统地分析了负采样的作用，从理论上第一次证明了负采样与
正采样在确定优化目标和估计方差方面同等重要。在理论的指导下，提出 MCNS，用自对比近似估
计正采样分布，用Metropolis-Hastings加速负采样过程。

• 在 5个数据集上评估了MCNS，这些数据集涵盖了 19个实验设置，涵盖了广泛的下游图表示学习任
务，包括链路预测，节点分类和个性化推荐。实验结果证明了其稳健性和优越性。
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