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机器学习 (ML) 是帮助计算机揭示数据模式与关系（而不是依靠手工

编程）的科学。机器学习是一个强大的工具，可用于打造个性化的动

态体验。机器学习已经有力地推动了从 Netflix 建议到自动驾驶汽车

等各项技术的发展。然而，随着使用机器学习打造的体验越来越多，

显而易见的是，用户体验 (UX) 设计者仍然需要更多地了解如何让用

户感觉自己能轻松驾驭科技（而不是反之）。
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正如移动革命以及之前网络技术的兴起一样，机器学习将促使我们对

我们构建的几乎所有体验进行反思、重构、置换和考量，从而开辟全

新可能。在 Google 用户体验社区，我们启动了一个“以人为中心的

机器学习”(HCML) 项目，旨在帮助聚焦和引导上述对话。从这个角

度出发，我们审视了各个产品，以查看机器学习如何能够以人类需求

为中心并以机器学习所独有的方式来满足这些需求。

在 Google，我们团队与公司内部用户体验设计者合作，探讨如何加

速核心机器学习概念的开发，了解如何将机器学习集成到用户体验工

具腰带中以及如何确保以包容的方式构建机器学习和人工智能 (AI)。

如果您刚刚开始接触机器学习，机器学习领域的复杂性以及无限的创

新机遇可能让您感觉无所适从。不必恐慌，先停下来，给自己留点时

间适应一下。您并不需要从头开始，也可以在团队中发挥重要作用。

为了帮助设计师适应设计机器学习驱动的产品这一全新领域，我们提

出了七个观点。这些观点源自我们与 Google 用户体验和人工智能团

队的合作（并进行了必要的试验，允许合理的错误数量），将帮助您

遵循用户优先的原则，实现快速迭代，了解机器学习带来的独特机遇。

我们开始吧！

1. 不要指望机器学习去思考它要解决什么问题



现在，围绕机器学习和人工智能的宣传铺天盖地，天花乱坠。许多公

司和产品团队不是首先关注他们要解决什么重大问题，而是一开始就

直奔以机器学习作为解决方案的产品战略。

这种模式对纯粹探索或了解某项技术的作用很有用，并且常常会启迪

对新产品的思索。然而，如果您并未瞄准人类需求，那么您只是在构

建一套非常强大的系统来解决一个很小、也许根本不存在的问题。

因此，我们的第一个观点便是您仍然需要一如既往地努力发掘人类的

需求。这涉及到人种学、背景查询、采访、深入研究、调研、查阅客

户支持服务单据、日志分析并与人们接触，以弄清楚您是否正在解决

某个问题或是满足某个未曾言明的人类需求。不要指望机器学习去思

考它要解决什么问题。我们仍然需要定义问题。作为用户体验设计者，

我们已经拥有指导我们团队的工具，无论主流的技术范式为何。



2. 询问自己机器学习是否能以独特方式解决问题

一旦您确认您需要满足哪些需求之后，您将需要评估机器学习是否能够以

独特方式满足这些需求。有许多符合前述条件的问题并不需要机器学习解

决方案。

目前，产品开发中的一大挑战是确定哪些体验需要机器学习，哪些体

验可通过机器学习得到实质性增强，哪些体验不能通过机器学习得到

改善，甚至会反受其害。有很多产品无需使用机器学习，也可以让人

感觉很“智能”或“人性化”。不要想当然地认为只有机器学习才能解决问

题 。

▲ Gmail 会查找包含类似“attachment”和“attached”之类词语的短语，

以便在您忘记插入附件时弹出提醒。启发式设计在这里就很有效。尽



管机器学习系统很可能能够捕获更多的潜在失误，但其构建成本却要

高得多。

我们设计了一组练习来帮助团队理解机器学习对于其用例的价值。为

此，这些练习深入探究人们在与机器学习系统交互时可能提出的具体

心智模式和期望以及该系统需要哪些数据。

以下是我们让团队围绕他们要使用机器学习解决的用例进行研究和解

答的三个示例练习：

 描述理论上的人类“专家”目前执行此任务的方法。

 如果您的人类专家要执行此任务，您如何为他们提供响应，以

便他们在下一次能改进方法？对于混淆矩阵中的所有四个阶段均执行

上述步骤。

 如果由人类来执行此项任务，用户会希望他们做出哪些假设？

请花几分钟时间回答各个问题，了解人类能为机器学习驱动的产品提

供的自动假设。这些假设如同产品团队在探讨产品时的提示一样重要，

或者如同用户研究时的刺激一样有用。我们稍后讲解定义标签和训练

模型时还会再讲到这方面的内容。

在完成这些练习以及特定产品和功能的其他一些草图和串连图板后，

我们将团队关于产品的各种想法分别写入一个简单的 2x2 网格中：



▲ 将想法写入这个 2x2 网格中。让团队投票选择哪些想法能够给用

户带来最大的影响，哪些想法通过机器学习解决方案可以得到最大程

度的加强。

这有助于我们区分作用显著的想法和作用不大的想法，区分能够通过

机器学习加以增强的想法和机器学习对其无甚帮助或帮助不大的想

法。在这些对话期间，您应该已经开始与工程团队合作，但如果您尚

未开始合作，那现在正是参照机器学习的发展现状衡量一下这些想法



的好时机。您应当首先专注于机器学习能够以独特方式给用户带来最

大影响（见上述矩阵右上角）的想法。

3. 利用个人数据和向导进行模仿

原型设计是机器学习系统面临的一大挑战。如果您的产品的所有价值

在于使用独特的用户数据来打造专属定制体验，那就注定不能快速设

计出贴近真实的原型。同样，如果您等待建成一套齐全的机器学习系

统来测试设计，那在测试完毕后再进行任何有意义的更改很可能都为

时已晚。但有两种用户研究方法可以帮助您：使用参与者的个人案例

和 Oz 研究向导。

在利用早期模型进行用户研究时，让参与者为课程提供一些他们自己

的数据，例如个人照片、联系人列表，或者他们收到的音乐或电影建

议。请记住，务必明确完整地告知参与者在测试期间会如何使用这些

数据以及何时删除这些数据。您甚至可以将这作为参与者的趣味“家庭

作业”，要求他们在课前完成（毕竟大家都喜欢讨论自己喜欢的电影）。

您可以利用这些示例数据来模拟系统的正确或错误响应。例如，您可

以模拟系统向用户推荐不合适的电影来观察其反应，了解用户对系统

返回该结果的原因做出的假设。相比使用虚拟数据或概念性说明，这

种方法能够帮助您更有效地评估这些可能性涉及的成本与收益。



第二种有效测试尚未成型的机器学习产品的方法是执行 Oz 研究向

导。这种用户研究方法曾经十分流行，但在过去约 20 年间渐失风头。

现在它们又卷土重来了。

▲ 适合使用 Oz 向导方法测试的最简单的体验之一便是聊天界面。只

需安排团队成员在聊天的另一端输入“人工智能”提供的“回答”。

快速提醒：Oz 研究向导参与者认为自己是在与自主系统进行互动，

但系统其实是由人控制的（通常由团队成员控制）。

让团队成员模仿机器学习系统的操作（例如聊天回复，建议参与者应

该给谁拨打电话，或者电影建议），可以模拟与“智能”系统互动。这

些互动对于指导设计思路至关重要，因为参与者真正认为自己是在与

人工智能互动时，他们会自然而然地形成系统的心智模式，并根据这

些模式调整自己的行为。观察他们的调整以及与系统的二阶互动非常

有助于启迪设计灵感。



4. 权衡误报和漏报的成本

机器学习系统出错在所难免。了解这些错误的性质以及它们对产品用

户体验的影响非常重要。我们在第 2 点的一个问题中提到了混淆矩

阵这一概念。这是机器学习中的一个关键概念，描述了当机器学习系

统判断正确或出错时的情况。

▲ 混淆矩阵的四个状态，以及可能对用户意味着什么。



所有错误对于机器学习系统而言没什么不同，而对于人则不是这样。

例如，如果有一个“这是人类还是怪物？”的分类器，那么偶然地将一

个人归类为怪物对系统来说只是一个错误。它不会认为所做的分类会

冒犯用户或其文化背景。它也不会明白，与将怪物意外地标记为人相

比，系统用户对于被意外标记为怪物会感到更不舒服。但这可能就是

我们以人为中心的偏见: )

用机器学习术语来说，您需要有意识地在系统的准确率和召回率之间

进行权衡。也就是说，您需要决定是包括所有正确答案重要，即使这

意味着会加入较多错误答案（优化召回率），还是宁可遗漏一些正确

答案也要最大程度减少错误答案（优化准确率）重要。例如，如果您

在 Google 照片中搜索“游乐场”，您可能会看到如下结果：



这些结果包含几个儿童玩耍的场景，但不是在游乐场上。在此案例中，

召回率优先于准确率。与仅包含游乐场照片但可能排除了您要寻找的

照片相比，获取所有游乐场照片但包含几个相似但不完全正确的照片

更重要。
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