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  第1章 神经网络发展史
 
1.1 神经网络的早期雏形
 
1.2 现代神经网络
 
1.3 深度学习发展历史中的重要神经网络
 
1.4 本章小结
 
在最近几年，深度神经网络已经在模式识别和机器学习领域的多个大型算法竞赛中取得冠军。例如，在2009年的ICDAR（文档分析与识别国际会议）中，LSTM在没有利用任何先验的语言学知识的前提下夺得了手写文字识别（法语、阿拉伯语、波斯语）的冠军。LSTM 在2013年还打破了著名的 TIMIT 语音识别竞赛的纪录。此外，从2012年至今，每一年ImageNet 图像识别竞赛的冠军均是CNN（卷积神经网络）的某种变种。
 
除这些著名的机器学习算法竞赛外，在很多实际应用中，深度神经网络所达到的准确率相比传统机器学习算法也有了本质的飞跃。特别是，Google 提出的基于深度学习和强化学习算法的AlphaGo在2017年击败了世界围棋冠军，引起了广泛关注。深度学习的巨大成功引发了人工智能的又一次热潮。现在，基于深度学习的各种智能应用正在渗透到各行各业中。从基础的数据分析到业务的应用（如自动驾驶、机器人），越来越多的基于深度学习的应用场景正在呈爆炸式增长。本书主要结合搜索广告这个在机器学习领域中最成功、最典型的大型应用案例，对深度学习技术进行详细介绍。
 
最常见的神经网络是前馈神经网络。一个前馈神经网络包含3种节点，即输入节点、输出节点以及隐藏节点。其中，外部输入的特征向量通过输入节点被传递给神经网络，经过一层或多层隐藏节点的计算后，最终得到输出结果，并通过输出节点输出，其结构示意图如图1.1所示。具体来说，输入层以外部输入特征向量作为其输入；隐藏层及输出层中的每个节点，以与其相连的前层节点的输出，按照对应连接边的权重进行加权求和作为其输入，再经过一个非线性激活函数（activation function）得到其输出。
 
所谓神经网络的学习，就是要找到一组连接边的权重，使得神经网络的输出与我们的目标越来越接近。需要说明的是，神经网络的结构，包括网络层数、各层神经元个数、各层的神经元之间如何连接、非线性映射函数的挑选等，可以有极大的不同。神经网络的训练算法也有很多变种。我们需要根据实际问题的特点，设计和挑选合适的网络结构及训练算法。
 
 
  
 图1.1 前馈神经网络结构示意图
 

 
理解一种技术的发展史，对于我们深入理解其精华与本质大有裨益。通过对技术发展史的总结与回顾，我们可以更加清晰地看到人类认知水平是如何不断提高的，前人曾经做过哪些尝试，哪些技术改进起到了决定性的推动作用，哪些想法是可以进一步借鉴的等。因此，本章我们会对神经网络的技术发展进行回顾和总结[1][2]。
 
1.1 神经网络的早期雏形
 
在最初研究神经网络时，人们最自然的想法就是，首先了解人脑的工作机制，然后用自动化手段进行模拟，从而实现人工智能。因此，神经网络的各种早期雏形在不同程度上体现了对人脑工作机制的猜想和模拟。需要指出的是，现在很多学者已经完全从计算的角度出发，而不再依赖于仿生学的研究结论了。因为很多人认为，就像飞机不是完全模拟鸟儿飞翔的原理一样，人工智能并不需要完全模拟人脑的结构和工作机制。
 
1.1.1 联结主义和Hebb学习规则
 
联结主义是著名的对人脑工作原理和结构的猜想。它是人工智能三大学派（符号主义、联结主义、行为主义）之一，又被称为仿生学派。具体来说，联结主义认为人脑是由大量的神经元组成的，这些神经元或神经元组对应着不同的事物或概念，这些神经元之间有着复杂的连接使其产生联系。但这些联系不是杂乱无章的，而是遵循一定规律的。例如，人脑会倾向于把那些在空间或时间上相邻的事务或事件连接在一起；两个事物如果经常一起发生，那么它们对应的神经元之间的连接强度就会比较大。
 
真正具体实现联结主义的早期算法之一是 Hebb学习规则，它由 Donald O.Hebb发明。Hebb在他的著作中这样描述Hebb学习规则：“当细胞A的轴突足够接近以激发细胞B，并重复或持续地参与激发细胞B时，一些生长过程或代谢变化发生在一个或两个细胞中，使得A（作为激发细胞B的众多细胞中的一个）激发细胞B的效率得以增强。”也就是说，临近细胞之间的连接强度会随着它们被同时激活的次数的增加而得到增强。Hebb 学习规则可以用下述公式进行精确表达。
 
 
  

 
其中，xi表示神经元i的输入信号，wi表示神经元i的突触连接强度，∆wi表示wi的变化。
 
1.1.2 Oja学习规则及主分量分析
 
从Hebb学习规则的公式中不难看出，在Hebb学习规则下，神经元连接的权重会随着神经元之间被共同激活次数的增加而不断增加，并且那些频繁发生的事件对应的权重将呈指数增长。可以想象，由于公式（1）中的增量并不保证会趋于0，因此，Hebb学习规则在学习过程中可能会不收敛，这被称为Hebb学习规则的不稳定性。
 
Erkki Oja针对Hebb学习规则的不稳定性进行了改进，提出了 Oja学习规则。Oja学习规则可以用下面的公式表示。
 
 
  

 
公式中的符号意义同公式（1）,t表示迭代次数的索引值。这种形式可以被理解为一种归一化处理，使得权重wi不会随着迭代次数的增加而无限增大，从而克服了Hebb学习规则的权重不稳定性问题。从另一个角度看，它也可以被理解为用负反馈机制来抑制权重的无限增大。此外，Oja进一步表明，他的学习规则相当于用在线更新的方式实现了主分量分析。
 
1.1.3 早期的神经元模型
 
MCP是于19世纪40年代被提出的神经元模型。其发明者对神经元的反应过程加以推测和抽象，并用电路模拟神经元的工作原理。具体来说，他们将神经元的反应过程抽象为：神经元对其多个输入信号进行加权求和，形成总的输入信号，然后通过非线性激活函数（阈值函数）产生神经元的输出信号。其中，y表示输出值，x表示输入值，w表示权重，θ表示激活阈值。
 
 
  

 
在19世纪50年代末，Rosenblatt第一次将神经元模型用于有监督的机器分类问题。他发明了感知机（perception）算法，能够具体调整神经元中连接的权重，以达到学习的目的。随后，在分类问题是线性可分的前提下，感知机算法被证明可以收敛。
 
需要指出的是，早期神经元模型和现代感知机之间还是存在一定区别的。其中最主要的区别是它们采取的非线性激活函数不同。早期的神经元模型使用阈值判断阶梯函数作为非线性激活函数，而现代感知机常常使用诸如Sigmoid、tanh等连续的可导函数作为非线性激活函数。这主要是因为：用连续的可导函数作为非线性激活函数，使得从输入到输出的函数映射依然为连续可导函数，这对于优化时所需要的数学推导和计算往往更加便利。而当使用阈值判断阶梯函数作为激活函数时，从输入到输出的函数映射将变得不再可导。有趣的是，这种观点在近几年的深度学习中被重新审视。人们发现，在优化过程中，只要激活函数在大部分时候是光滑可导的即可，而不需要处处是光滑可导的。因此，人们不再局限于使用整体光滑可导的函数作为激活函数，诸如 ReLU 这种非整体可导的函数作为激活函数已被大量使用。
 
另外，需要指出的是，感知机在本质上只能够做线性分类，这一点从它的公式中就可以看出。因此，它只能够表达线性分界面，而无法表达更复杂的分界面。
 
1.2 现代神经网络
 
本节主要介绍现代神经网络发展中获得的一些重要成果。这些成果是一般神经网络所共有的，不局限于深度神经网络。具体来说，本节会介绍神经网络学习和优化的基石，即反向传播算法，以及著名的神经网络的通用函数近似性。
 
1.2.1 反向传播算法
 
反向传播是指将预测误差从输出层向输入层（即反向）进行传播，以便依次更新各层网络的参数（连接权重及偏置）。它通常结合某种参数更新的最优化方法（例如梯度下降法），一起实现参数的调整和更新。反向传播算法的推导基于梯度计算的链式法则。反向传播算法的具体细节在任何一本神经网络的教科书中都可以找到，这里不再赘述。在此，我们仅讨论反向传播算法在深度神经网络学习中面临的重要困境和难题。
 
梯度消失问题是用反向传播算法训练深度神经网络时面临的最主要的难题之一。由于在反向传播算法中，每个神经网络的权重在每次训练迭代中进行更新，而其更新幅度与误差函数对当前权重的偏导数成正比。因此，当误差函数相对于当前权重的偏导数非常小的时候，那么当前权重的更新就会变得非常缓慢（更新量变得非常小）。在极端情况下，它甚至会使得神经网络变得完全无法更新，因而无法学习到合适的网络参数。
 
下面以常用的双曲正切函数作为激活函数来举例说明梯度消失问题。双曲正切函数的梯度取值范围是（0,1），当神经元的输入信号很大或者很小时，其输出值对于输入值的导数接近于0，此时的神经元被称为处于“饱和”状态。这时，如果利用反向传播算法更新其输入信号对应边的权重，则更新量很小，更新过程很缓慢。这是因为，输出信号相对于输入信号的导数很小，而误差信号与输出信号仅差一个常量，因此，误差信号相对于输入信号的导数也很小。梯度消失问题对于网络层数比较多的深度神经网络尤为突出。在深层神经网络中，考虑到在反向传播中通过链式规则来计算梯度，那么误差信号对于前n层输入信号的梯度将是从后到前，将每一层神经网络输出信号与输入信号的梯度相乘。其中包含与n个取值范围在（0,1）的小数进行相乘，这意味着梯度（误差信号）随着n呈指数减小，这导致前层网络的训练会变得非常缓慢。
 
类似地，反向传播也可能遇到梯度爆炸问题。即在某种情况下，如果每一层的梯度取值恰巧都比较大（虽然双曲正切函数本身的梯度取值范围不会超过1，但是神经元输入边的权重可能会大于1，这使得输出信号对于输入信号的梯度仍可能大于1），那么经过链式规则的多层相乘之后，梯度（误差信号）随着层数n呈指数增加，因此，当传递到前n层网络时，梯度值会非常大。这个问题被称为梯度爆炸问题。然而，梯度爆炸问题相对梯度消失问题来说要简单得多。在实际中的做法往往是对梯度的幅度进行限制。如果根据链式规则计算得到的梯度值超过最大限度，则把它赋值为允许的最大值，然后再进行权重更新。
 
1.2.2 神经网络的通用函数近似性
 
我们可以将多个感知机并排放在一起，以得到一个单层神经网络；也可以将多个这种单层神经网络串联在一起，得到多层神经网络，我们称之为多层感知机。一个著名的结论是，多层感知机可以近似表示任何函数。对这个结论进行严格证明比较复杂。下面我们以一种非严格的解释形式来介绍其背后的原理。
 
让我们先从简单的情况讲起。解释含有一个隐藏的多层感知机可以近似表示任何布尔函数。这是因为每一个线性感知机都可以实现“与”逻辑或者“或”逻辑。举例来说，假设目标函数的输入是n维二值向量（即每一维取值为0或1），目标函数的输出是各维输入经过“与”逻辑得到的输出。即只有各维取值都为1时才输出1，否则输出0。那么，为了近似表示这种布尔函数，我们可以构造一个感知机，即 sigmoid（k·（x1+x2+…+xn–n+0.5））的感知机就可以近似实现其功能。其中，k的取值越大，近似程度越高。类似地，sigmoid（k·（x1+x2+…+xn-0.5））这种形式的感知机可以近似表示“或”逻辑函数。进一步，由于每个布尔表达式都可以被转换成由多个“与”表达式进行 “或”组合所得到的联合表达式，因此，我们可以用上述两种感知机组合形成的感知机网络来模拟任何布尔函数。
 
下面讨论复杂一点的情况，即多层感知机可以近似表示任意有界连续函数。这是因为一个复杂的有界函数分界面，可以通过一系列线性分界面的组合并结合布尔函数来实现。具体来说，每一个感知机都对应着一个线性分界面，并可以将空间分成两部分。我们可以将分开的空间分别表示为0或1。这样，经过n个线性分界面（对应n个感知机）的划分后，空间就被划分为一系列区域，而每一个有界区域都可以被表示为一个n维的布尔向量值，因此可以进一步将其转换为一个布尔函数。由于每一个线性分界面都可以由一个感知机表达，而布尔函数也可由一个多层感知机表达，因此，任意有界连续函数均可由多层感知机来近似表示。
 
最后介绍最复杂的情况，即多层感知机可以近似表示任何函数。这是因为，根据上述介绍，多层感知机可以表示任意直径的圆（因为它是有界连续函数）。这样，我们可以添加另一个隐藏层用于执行“或”操作，以合并前述多层感知机输出的多个不同的圆，因此可用于近似表示任何函数。
 
1.2.3 深度的必要性
 
虽然神经网络在理论上可以近似表示任何函数，但当要表示的函数比较复杂时，所需的神经元个数往往会呈指数级增加，因此是不现实的。如何在保持其表达能力的同时减少所需神经元的个数，这个问题已经被研究了许多年。
 
此外，Bianchini和Scarselli（于2014年）将这项研究扩展到具有常见激活函数（包括tanh和sigmoid）的神经网络。他们引入了贝蒂数（Betti number）的概念，并用这个贝蒂数来刻画神经网络的表达能力。他们的研究表明，对于浅层网络，网络的表示能力只能够随着神经元的个数进行多项式级别的增长；而在深层体系结构中，网络的表达能力可以随着神经元的个数呈指数级别的增长。
 
最近，Eldan和Shamir（于2015年）提出了一个更严格的证明，以标准的多层感知机网络及常用的激活函数为例，来说明网络的深度相比网络的宽度，能让描述能力呈指数级别的增长。他们的证明只依赖一些非常弱的假设，例如激活函数应该是一种温和递增函数、可度量等。
 
综上所述，我们有了较为扎实的理论基础来支持更深层的网络结构优于浅层的网络结构。然而，实际上，如果我们持续增加网络模型的深度，将会出现许多问题。其中，对于深层神经网络来说，网络模型参数学习难度的大幅增加是最突出的问题之一。
 
1.3 深度学习发展历史中的重要神经网络
 
下面介绍一下深度学习的兴起及其发展历程中的一些重要神经网络。这些重要的工作往往会给我们带来更深入的认识或新的思考角度，颇具启发性。
 
1.3.1 深度神经网络的兴起
 
虽然浅层（两个隐藏层）的多层感知机在理论上已经可以近似表示任何函数，但它需要的神经元个数往往随着目标函数的复杂程度而呈指数级增长。如何在保持其表达能力的同时减少所需神经元的数量，是在实际应用时所面临的一个关键问题。增加网络的深度，从而使底层网络的神经元节点被多次复用，以提高神经元的使用效率，被认为是解决这个问题的有效途径。因此，人们从对浅层神经网络的研究进一步转向对深层神经网络的研究。
 
从直观上讲，使用更深层的网络结构似乎是非常自然的事情。首先，人类大脑本身就是一个非常深层的网络结构；因此，从仿生学角度来看，深度神经网络更贴近人脑的构造。其次，人类对知识、概念等关键元素的组织往往呈现分层、分级的特点，即将最简单的事物抽象为最基本的概念，然后将低层次的概念进行组合得到较高层次的概念，而较高层次的概念经过组合得到更高层次的概念，依此类推。因此，人对概念的组织及思考模式，都是具有多层次结构的特点，而非很浅的一层或两层结构。事实上，现在的研究普遍认为，加深网络深度可以让所需的神经元个数呈指数级降低。具体命题表述如下：具有多项式个神经元的k层神经网络，如果使用k-1层结构的神经网络来表达，则需要用神经元个数以指数量级增才能具有相同的表达能力。需要指出的是，从理论上来讲，这个命题还没有被完全严格论证。因此，这是一个被普遍认同，但还没有完全严格证明的命题。
 
1.3.2 自组织特征映射
 
自组织特征映射（self-organizing festure map）通常被理解为是一种降维技术。自组织特征映射能使降维后的数据点（通常是两维）保留原空间数据点的拓扑相似性。自组织特征映射也可以被看作是一种聚类技术，用于实现在聚类的结果上表达拓扑结构。
 
自组织特征映射是一种非监督学习网络，它使用一个邻近函数来保持输入空间的拓扑性质。与其他人工神经网络不同，自组织特征映射被应用于竞争学习而不是纠错学习。自组织特征映射的学习算法是使得网络模型的不同部分对某些输入模式进行类似的响应。具体的学习细节可参考相关论文，这里不再赘述。[3]
 
1.3.3 霍普菲尔德神经网络
 
霍普菲尔德神经网络（Hopfield neural network）是一个完全连接的神经网络，具有二进制阈值神经单元。这些神经单元的输出值为0或1。这些神经单元通过双向权重进行全连接。在这种设置下，霍普菲尔德网络的能量定义为下式：
 
 
  

 
其中，s是神经元的状态（即神经元的输出值）,b表示偏差，w表示联接的权重，下标i和j表示神经元的索引。这个能量函数是由旋转玻璃理论中的势能函数演化而来的。
 
【知识点讲解】旋转玻璃理论是用于描述磁现象的物理学理论。它的直观解释如下：
 
当一组偶极子被放置在一起时，每个偶极子都被迫对齐所有这些偶极子在其位置共同产生的场。但是，当某个偶极子（例如偶极子a）调整自身朝向以便对齐它所在位置的场时，它的改变影响了其他位置的场，导致其他偶极子改变朝向。而其他偶极子朝向的改变又进一步导致偶极子a所在位置的场的改变，进而使得偶极子a进一步调整朝向，以对齐它所在位置的场。这种变化会持续进行并最终收敛到一个稳定状态，此时，整个磁系统将具有最小的势能。
 
当将某一个输入状态呈现给网络时，在给定的网络权重下，霍普菲尔德神经网络可以搜索得到某个隐藏状态，使得（4）式所示的能量函数最小化，而这个最小化能量函数就可以作为当前输入状态的最小能量函数。霍普菲尔德神经网络学习的目的就是寻找其网络权重的一组解，使得此网络在给定的一组输入状态下，各输入状态对应的最小能量函数的和最小。
 
霍普菲尔德神经网络通常可以被用于编码或记忆数据状态。它的一个明显缺点是，它无法高效地实现数据编码或记忆。由于这个缺点，霍普菲尔德神经网络逐渐淡出深度学习的热点领域，被其他受其启发的模型所取代。
 
1.3.4 玻尔兹曼机及受限玻尔兹曼机
 
玻尔兹曼机是受霍普菲尔德神经网络模型的启发，对其进行改进升级而发明的新算法。玻尔兹曼机是由玻尔兹曼分布而得名的。玻尔兹曼分布最初用于描述系统在各种可能状态下的粒子概率分布，如下式所示：
 
 
  

 
其中，s代表系统的状态，Es是系统在状态s下对应的能量。k是玻尔兹曼常数。相应地，系统处在状态s的概率可以由下式得到：
 
 
  

 
玻尔兹曼机是一个具有隐藏节点的随机霍普菲尔德神经网络。现在最常用的是它的一个变种，即受限玻尔兹曼机（restricted Boltzmann machine）。受限玻尔兹曼机是由m个可见节点和n个隐藏节点构成的网络模型，如图1.2所示。其中，可见节点之间互相没有边连接，隐藏节点之间也没有边连接；每个可见节点只和n个隐藏节点有边连接；而每个隐藏节点也只和m个可见节点有边连接。
 
 
  
 图1.2 受限玻尔兹曼机
 

 
在受限玻尔兹曼机的能量函数定义中，除可见节点之间无连接，隐藏节点之间无连接外，其他形式与霍普菲尔德神经网络的能量函数定义相同，如下式所示。
 
 
  

 
其中，v表示可见节点，h表示隐藏节点。
 
基于上述能量函数，可见节点和隐藏节点状态的联合概率分布可以定义为下式：
 
 
  

 
其中，v和h表示可见节点和隐藏节点的某一个具体状态；v´和h´表示可见节点和隐藏节点可能出现的任意一种状态。
 
根据上式联合概率分布的表达式，我们可以进一步得到可见节点或者隐藏节点的边缘概率分布，这些边缘分布可以通过对联合概率进行求和得到。例如，通过对隐藏节点所有可能的状态进行求和，可以得到可见节点的概率分布，如下式所示。而这个概率分布可以用来对可见节点的状态进行采样，即产生数据。
 
 
  

 
训练受限玻尔兹曼机的常用方法是最大似然法，即确定一组参数，使得观察数据（即训练样本）在这组参数下根据模型计算得到的概率值最大。我们通常是将似然函数取对数，将其作为优化目标函数，并根据此目标函数进行梯度下降以求解最优参数。但是，由于此目标函数中的分母项需要针对一个极大的集合（系统所有可能的状态）进行求和，因此，对受限玻尔兹曼机这个模型来说，严格求解其梯度在实际中几乎是不可能的。随后，有研究人员提出利用马尔可夫链蒙特卡洛（Markov Chain Monte Carlo,MCMC）采样来实现快速近似求解。凭借合理的建模能力及快速的逼近求解算法，受限玻尔兹曼机很快引起了极大的关注，并且成为深度神经网络发展中的重要基石之一。
 
1.3.5 深度信念网
 
将多个受限玻尔兹曼机堆叠在一起，就构成了深度信念网（deep belief net）。需要指出的是，与简单地将多个受限玻尔兹曼机堆叠在一起不同的是，深度信念网只允许在顶层有双向连接（注：可见层被看作是底层），而其他层均是只有自顶向下的单向连接。我们可以将深度信念网理解为多层生成模型；或者将它视为一种具有扩展层的单层受限玻尔兹曼机，其中，扩展层专门用于生成数据模式。
 
在深度信念网的参数学习中，它首先通过贪婪算法的方式进行逐层训练，作为预训练步骤；然后以预训练得到的网络参数作为初值，在整个网络上应用标准的反向传播算法并根据训练数据对网络的参数进行进一步学习，实现整体的精细调整以进一步优化网络。引入逐层的预训练是成功训练深度信念网的关键因素。逐层预训练首先按层自下而上地训练网络模型：将前两层作为受限玻尔兹曼机处理并训练它，然后将第二层和第三层作为另一个受限玻尔兹曼机处理并训练它，依此类推。实践证明，这种预训练对后续的整体精细调整至关重要。只有在预训练的基础之上，后续的精细调整才能够取得好的效果，深度信念网的参数才能得到合适的优化解。逐层预训练的想法很简单，但它起作用的根本原因仍然被广泛研究。现在，一个普遍认同的看法是，无监督的预训练将模型初始化到参数空间中的一个优化点，这个优化点能导致优化过程的效率更高，以至于在优化过程中可以找到使代价函数更小的解。此外，还有人从正则化的角度解释预训练机理。这一类观点认为，无监督预训练指导学习过程趋向于找到代价函数取值很小的盆地区域，这个初始化实际上限制了利用梯度下降求解所能达到的最终解空间的范围，在一定程度上实现正则化，使得模型可以在训练数据集上进行更好的推广。除深度信念网外，逐层预训练机制也被广泛应用于很多其他模型中，例如自编码器及其各种变种。
 
1.3.6 其他深度神经网络
 
除上述介绍的网络外，还有很多深度神经网络，例如自编码器（Auto-Encoder）、卷积神经网络（Convolutional Neural Net,CNN）、递归神经网络（Recurrent Neural Network,RNN）、生成对抗网络（Generative Adversarial Network,GAN）等。在本书的后续章节中会专门介绍卷积神经网络、递归神经网络，以及生成对抗网络，因为这几类神经网络在自然语言处理及图像处理领域有着非常广泛的应用。
 
1.4 本章小结
 
在本章中首先介绍了神经网络发展的历史，以及神经网络发展初期一些比较著名的工作。那时的神经网络仍是非常简单的“浅”网络。然后介绍了神经网络的通用函数近似性，并论述了神经网络从“浅”到“深”的必要性，以及经典的反向传播算法在网络层数变深时所面临的一些主要困难。在此之后介绍了深度神经网络在发展初期的一些重要工作及其核心思想。本章概述的这些神经网络，大多已经被更先进的网络所取代。但它们所蕴含的核心思想，仍然值得大家推敲和体会。在当前的主流应用中，卷积神经网络、递归神经网络和生成对抗网络等是应用最为广泛的现代神经网络。在后续章节中会陆续进行具体介绍。
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第2章 深度学习开源框架
 
2.1 主流的深度学习开源框架
 
2.2 简单神经网络模型在不同框架上的实现对比
 
2.3 本章小结
 
想要学习深度学习，就要掌握一个有效的深度学习框架。那么现在都有哪些主流的深度学习开源框架，它们各自的优/缺点又是什么呢？
 
在工程实践中，我们认为，要选择一个得心应手的深度学习框架，主要从框架的流行程度和应用场景出发。对想要入门深度学习的用户来说，选择一个比较流行的框架意味着能从多种渠道中获得更多的支持，譬如书籍、博客、GitHub项目等；对专门从事深度学习模型开发的用户来说，选择一个适合应用场景的框架，使用一门合适的开发语言，将会使模型开发达到事半功倍的效果。
 
下面介绍现在主流的深度学习开源框架，帮助读者对这些框架有直观的认识。
 
2.1 主流的深度学习开源框架
 
这是一个深度学习框架群雄逐鹿的年代，许多深度学习框架在涌现、合并，抑或凋零，其中包括TensorFlow、Keras、CNTK、PyTorch、MXNet、Theano等，它们的背后是 Google、Microsoft、Facebook、Amazon 等科技巨头。目前来看，在 Google 的号召下，TensorFlow 拥有众多的开发者，在关注度和用户数上都占据绝对优势。Keras 作为“框架上的框架”，以其易用性吸引了不少支持者。Facebook的PyTorch、Amazon的MXNet、Microsoft的CNTK等各有一技之长，在目前深度学习的战场上立有一席之地。而曾经的霸主 Theano，在没有大公司的支持下，开始没落。
 
对准备入门深度学习的人来说，深度学习框架在 GitHub上的活跃度可以作为一个重要的参考指标。在GitHub上，被Star（收藏）和Fork（分支）越多，意味着有越多的开发者选择了这个深度学习框架。我们总结了在 GitHub上（到2019年2月1日为止）各个主流深度学习框架的活跃度，以及它们对编程语言和系统的支持情况，如表2.1所示。
 
 
 表2.1 主流深度学习框架的活跃度
 
 [image: ] 

 
从深度学习开源框架统计表中，我们可以看到：
 
● TensorFlow 处于毫无疑问的霸主地位，其Star数和Fork数均超过了表中其他开源框架的Star数和Fork数的总和。
 
● 在对语言的支持上，Python为最受欢迎的语言，所有框架均支持Python或者 Python 优先。Python 的优雅、简洁，使得其具有较低的使用门槛和极高的编程效率，能够更快地尝试不同的参数组合以及更复杂的模型。C++排名第二，除 Theano 和 Keras 外，其他深度学习框架底层都是由C/C++语言编写的，保证了模型训练的速度和效率。其他语言支持的框架各有不同，譬如TensorFlow支持Go语言、MXNet支持Scala语言、CNTK支持C#语言等。
 
● 在支持的系统上，所有框架基本都支持 Linux、macOS和 Windows这3个主流系统（除 CNTK 缺少对 macOS 的原生支持外）,TensorFlow 和MXNet还支持Raspberry Pi（树莓派）,MXNet还支持NVIDIA Jetson。
 
● 在编程模式上，Theano、TensorFlow、CNTK、Keras为符号式编程；PyTorch为命令式编程；MXNet比较特殊，支持符号式编程和命令式编程的混合编程。
 
接下来会逐个讲解各个深度学习框架的特点和背景。
 
首先介绍一下深度学习框架的两种不同的编程模式，它们对代码的编写、调试及运行速度都有不同的影响。
 
【知识点讲解】：编程模式与计算图
 
编程模式通常分为命令式编程（imperative style programs）和符号式编程（symbolic style programs）。
 
符号式编程将计算过程抽象为计算图。使用计算图可以方便地描述计算过程，所有输入节点、运算节点、输出节点均被符号化处理。计算图通过建立输入节点到输出节点的传递闭包，从输入节点出发，沿着传递闭包完成数值计算和数据流动，直到输出节点。这个过程经过计算图优化，以数据流方式完成，节省了内存空间，计算速度快，但不适合程序调试。因为符号式编程中的计算图先定义后执行（define and run），也被称为静态计算图。
 
命令式编程就是输入什么便执行什么，在运行语句时马上进行计算，对语句基本没有优化，按原有逻辑执行，容易理解和调试。命令式编程在运行过程中定义（define by run）的计算图，是动态计算图。
 
Theano
 
从表2.1中可以看出，Theano的活跃度排名倒数第一，但是在2015年，它还在深度学习框架中处于“霸主”的地位。Theano 诞生于2008年，由蒙特利尔大学Lisa Lab团队开发并维护。[1]它是第一个被大规模使用的深度学习框架，也是其他深度学习框架的基石。Theano是一个完全基于Python的符号计算库，采用符号式编程，专门为处理大规模神经网络训练的计算而设计。
 
在还没有 Theano时，研究者若想用 Python来实现深度学习算法，则颇为麻烦，仅能用Python的NumPy/Scipy，还需要手动推导各类函数并用代码实现，成本很高。大家迫切需要一个通用的深度学习库。Theano就是这样发展起来的，它能和数值计算无缝对接，注重性能和稳定性，惰性求值，且可以自动在 GPU上运行等，这节约了研究者不少成本，大大提高了研究效率。有许多开发人员为它编写了高质量的文档和教程，用户可以方便地查找Theano的各种问题的答案。并且，在 Theano 之上派生出了大量基于它的深度学习框架和上层封装，譬如Keras、Lasagne、pylearn2和 Scikit-theano 等，可谓是一个庞大的家族。可以说，如果没有 Theano，则可能根本不会出现这么多好用的深度学习框架，或者，至少会让目前深度学习框架百花齐放的局面晚出现许多年。
 
但是，随着时间的推移，许多新的深度学习框架的崛起，Theano 的劣势也开始显露出来：Theano 在底层执行上相比其他深度学习框架效率低，这使得其只能作为研究工具，很难作为产品来使用。其在编译时需要将用户的 Python代码转换成 CUDA 代码，再编译为二进制可执行文件，并且对复杂模型的编译时间长。同时，Theano还没有分布式的实现，在CUDA和cuDNN上不支持多GPU。在各大公司纷纷推出或扶植深度学习框架之后，缺少持续的支持和维护，对Theano来说是比较致命的，Theano的迭代更新相比其他框架要慢许多。
 
令人遗憾的是，随着深度学习框架的竞争越来越激烈，2017年9月29日，在发布了最新版Theano 1.0之后，Theano和大家告别了。其核心贡献者，Yoshua Bengio和Pascal Lamblin写道：“我们将会继续做微小的维护让Theano继续工作一年，但是我们将会停止开发新的特性。”关于 Theano离开的原因，Yoshua Bengio 的解释是，一方面，出现了许多新的深度学习框架并快速进化，它们继承了Theano的创新，弥补了Theano的不足；另一方面，比较陈旧的代码库则是Theano创新的一大阻碍。
 
TensorFlow
 
TensorFlow由 Google于2015年11月发布，是一个比较成熟和完善的深度学习框架。得益于Jeff Dean等人及Google的强大号召力，TensorFlow一经推出就得到了迅猛发展，其在2015年11月刚开源的第一个月就积累了10000多的Star数。受“先驱”Theano的影响，TensorFlow也采用符号式编程。
 
TensorFlow有两个重要的概念：Tensor（张量）和Flow（流）。在几何代数中定义的张量是基于向量和矩阵的推广。在编程时，我们可以把一个张量想象成一个n维的数组或列表。Flow被直译为“流”，其直观地表达张量之间通过计算来相互转换的过程。深度学习的一系列任务：分类、聚类、回归等，其实都是在给定输入和输出下，探索其内部函数映射的过程。张量与流通俗易懂地解释了深度学习算法的运行过程，即张量之间通过计算相互转换。TensorFlow 的运行机理为：用张量定义数据模型，把数据模型和操作定义在计算图中，使用会话运行计算。
 
TensorFlow 对深度学习的支持广泛，它通过 SWIG（Simplified Wrapper and Interface Generator）实现对Python、C++、Java、Go等多种编程语言的支持；同时支持所有主流的深度学习算法。TensorFlow 可以在主流的操作系统和移动平台中运行，并适用于多个 CPU、GPU 或 TPU[2]组成的分布式系统。TensorFlow提供可视化组件TensorBoard，能可视化网络结构和训练过程。同时，TensorFlow提供TensorFlow Serving，这是一个为生产环境而设计的机器学习服务系统，可以很方便地导出和部署 TensorFlow模型。TensorFlow得到了许多云平台的支持，包括亚马逊的 AWS、微软的 Azure、Google Cloud、阿里云、腾讯云等，开发人员能够更为便捷地使用 TensorFlow，而不需要自己来搭相关环境。有了这些组件的支持，TensorFlow实现了从部署环境、训练模型、调试参数，到打包模型，最后部署服务的全流程。
 
TensorFlow 一开始被饱受诟病的是其对分布式的支持，在2015年刚发布时，TensorFlow 只支持单机。那时，每当框架之间进行性能对比评测时，TensorFlow 经常会被作为较差的对照组。但是，凭借 Google 的支持，TensorFlow发展迅速，在单GPU上的性能追上了其他框架；TensorFlow对分布式的支持很好，支持Parameter Server-Worker和AllReduce的分布式技术。目前来说，TensorFlow 的缺点是比较庞杂，它的版本更新快，有一些常用的函数经常被挪动位置，用户在写代码时常常需要根据目前版本翻阅文档。同时，TensorFlow 追求对机器学习支持的大而全，其封装比较混乱，这对初学者来说入门成本略高；其另一个薄弱的地方在于静态的计算图，使得一些计算的实现颇为复杂，譬如动态RNN、Seq2Seq中的Beam Search算法。
 
总的来说，瑕不掩瑜，TensorFlow 对多平台、多语言支持的特性，相比其他深度学习框架具有先发优势。其背后又有 Google 强大的开发、维护能力的支持，以及对深度学习生态全方位的支持，这些使得其成为目前最为流行的深度学习框架。
 
【知识点讲解】分布式架构
 
对深度学习框架来说，对分布式的支持是很重要的内容，因为在深度学习领域，单机已经处理不了海量的数据和参数了。前文中提到的Theano被淘汰的一个很重要的原因就是不支持分布式架构。在深度学习框架中，主要有两种不同的分布式架构，分别是Parameter Server-Worker和AllReduce。
 
在Parameter Server-Worker架构中，有两种不同职责的执行单元（我们不妨将其理解成机器），分别是 Parameter Server（参数服务器）和Worker。参数服务器负责存储参数，Worker 负责处理数据和任务。在有多个参数服务器和多个Worker时，每个参数服务器实际上只负责分到的部分参数，每个Worker也只负责分到的部分数据和任务。Parameter Server-Worker 的架构如图2.1所示，所有的参数服务器一起维持着一个全局的共享参数，从Worker处收到参数的梯度信息∇fi（x）后更新参数：wt+1=UPDATE（wt,η,∇fi（x））;Worker 在每次处理数据前都会从参数服务器中拿到最新的参数wt+1，然后针对当前数据计算新的梯度。
 
 
  
 图2.1 Parameter Server-Worker分布式架构
 

 
AllReduce是另外一种分布式架构，其没有单独的参数服务器。每台机器既负责一部分计算，也保存并更新模型参数。假设有n台机器执行AllReduce，其计算过程是将数据分成n份，分给每台机器分别执行，对所有机器的结果汇总即可计算平均梯度，然后将平均梯度发往各台机器中以更新参数。图2.2展示了一个有4台机器、4个参数的AllReduce的执行过程。在开始时，4台机器分别分到1/4的数据，各自计算4个参数的梯度。待4台机器计算完成后，通过AllReduce计算这些参数的平均梯度，然后将平均梯度发给各个机器更新其本地的参数。其中，百度提出的Ring-AllReduce算法能够快速进行AllReduce操作，如图2.3所示。在这种实现中，每次机器计算梯度结束，每台机器对应的参数就会沿着圆环向前传递，依次合并每台机器的计算结果，参数绕圆环一周即完成了更新。
 
 
  
 图2.2 AllReduce 算法图解
 

 
 
  
 图2.3 Ring-AllReduce 算法图解
 

 
PyTorch
 
PyTorch是由Facebook于2016年10月推出的深度学习框架。[3]PyTorch经历了多次变迁，其前身是 Torch（2002年10月推出）;2018年4月1日，PyTorch 又合并了 Facebook 大力支持的另一个框架 Caffe2。2018年10月1日，Facebook正式发布了PyTorch 1.0预览版。对于PyTorch与Caffe2的合并，Caffe2的作者贾扬清表示：“PyTorch有优秀的前端，Caffe2有优秀的后端，将其整合以后可以进一步最大化开发者的效率。”
 
PyTorch 是一个 Python 优先的深度学习框架，其目标是让设计科学计算算法变得更便捷。PyTorch主要吸引两类人使用：一类是代替Python的NumPy包来更好地使用GPU性能的人；另一类是想体验PyTorch这个灵活和高速的深度学习研究平台的人。在编程语言上，除Python外，PyTorch也支持使用C/C++语言编写神经网络模型。PyTorch 可以在 Windows、Linux、macOS 操作系统上运行，并且适用于多个 CPU/GPU 组成的分布式系统。在云平台方面，同TensorFlow类似，PyTorch也得到了包括亚马逊的AWS、微软的Azure、Google Cloud、阿里云、腾讯云等云平台的支持。
 
对于TensorFlow,PyTorch一直是追逐者的姿态，PyTorch相对比较新，其社区规模较小，不过其文档更为规整，对学习者更为友好。PyTorch也提供了可视化工具tensorboardX，并支持画动态图。对比静态的TensorFlow,PyTorch的动态神经网络能更高效地处理一些问题，譬如对 RNN这种需要变化时间长度的网络结构。同时，PyTorch 一直宣传其具有效率和速度的优势，以及 Python优先的易用性，在用户开发新的深度学习模型时，值得尝试一下 PyTorch。PyTorch在GitHub上的Star数和Fork数迅猛增加，这也证明了用户对其前景的看好。
 
MXNet
 
MXNet最初出现在 2015年12月NIPS 的机器学习系统 Workshop[4]中，是由DMLC（Distributed Machine Learning Community，分布式机器学习社区）开发的深度学习库。2016年11月22日，亚马逊 CTO Werner Vogels 在其博文中写道：MXNet 被 AWS 正式选为其云计算的官方深度学习平台。”2017年10月，亚马逊和微软为MXNet推出了一个名为Gluon的深度学习新接口，使构建深度学习模型更为容易。
 
MXNet 是一个全功能、灵活、可编程和具有高扩展性的深度学习框架。它是在众多框架中率先支持多 GPU 和分布式的，同时其分布式性能也非常高。MXNet 支持符号式编程和命令式编程的混合模式，以最大化执行效率和提高产出。MXNet-Gluon的 HybridBlock和 hybridize接口可以在静态和动态之间实现一键切换，让用户在享受动态编程灵活易用的同时最小化性能的损失。在云平台方面，MXNet率先得到了亚马逊云平台AWS的支持，现在，开发人员也能够在微软的Azure、Google Cloud、阿里云、腾讯云等云平台使用。
 
同 TensorFlow 一样，MXNet 通过 SWIG 实现了对 C++、JavaScript、Python、R、Perl等多种编程语言的支持。开发者可以选择自己熟悉的编程语言进行开发工作。在MXNet的后端，所有代码都以C++编译，因此，无论构建模型使用的是哪种编程语言，都能实现高性能开发。
 
MXNet 比较令人诟病的是其文档和教程：API 文档略差，自定义教程的缺乏使得用户上手比较困难。MXNet 的社区略少，有时用户遇到问题还需要自己去查阅修改源码，导致使用门槛略高。MXNet 也在积极改进，其文档正在逐步完善，社区也在逐步壮大。
 
CNTK
 
认知工具集（Cognitive Toolkit,CNTK），是由微软于2016年1月25日推出的深度学习框架。[5]CNTK起源于2014年微软研究院的黄学东博士和他的团队设计的一套内部工具，其用来帮助更快改进计算机理解语音的能力。这套内部工具成为目前广为人知的认知工具集（CNTK）的基础，也是微软认知工具集名称的来源。
 
CNTK最开始用于语音识别领域，目前已经发展成一个通用的、跨平台的深度学习框架。与其他深度学习框架相比，微软一直强调 CNTK 具有速度优势。CNTK宣称比TensorFlow快很多，特别是在RNN上，可以快5～10倍。CNTK为随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent,SGD）提供了独特的1比特SGD，其对每个次梯度（subgradient）进行量化，每个值压缩到1比特。这项技术在保持准确度不变的情况下将性能提升了10倍。在云平台方面，CNTK得到了微软自家云平台Azure的支持，现在也能在亚马逊的AWS、Google Cloud、阿里云、腾讯云等云平台中使用。
 
在编程语言上，CNTK 支持 Python、C#和 C/C++语言；在操作系统上，CNTK 可以在 Windows、Linux 系统上运行，并适用于多个 CPU/GPU 组成的分布式系统。同时，到目前为止，CNTK 对 ONNX（一个支持不同深度学习框架生成的模型相互转换的开源项目）的支持最好。CNTK 对 C#/.Net 的支持也是其一个亮点。与MXNet类似的是，CNTK的劣势是其影响力相对有限，核心贡献开发者偏少，文档略差，用户上手略复杂。
 
2018年11月，微软对 CNTK的态度也有所转向，其宣布继续支持 CNTK的更新，但更多工作在Facebook的PyTorch的支持上。微软的Azure也已经支持PyTorch和TensorFlow。CNTK的命运也将如Theano那般，不禁让人唏嘘。
 
Keras
 
Keras出现于2015年，由François Chollet（现为Google的人工智能研究员）创立，其目标是提供一个简洁、易用的深度学习框架。与之前介绍的几个深度学习框架不同的是，Keras并不是一个独立的深度学习框架。Keras 最初是构建于 Theano 之上的封装框架，使用 Keras 需要安装 Theano，但是其自包含（self-contained）的设计，使得其在随后的发展中能够选取不同的后端引擎，包括TensorFlow和CNTK,Theano的结束并不意味着Keras的终点。Keras的简洁、易用，使其收获了不少粉丝。目前MXNet也在积极开发，以支持Keras。
 
Keras是一个基于 Python的深度学习库，其旨在帮助用户进行快速的原型实验，以最小的时延把想法转换为实验结果。使用Keras搭建网络和训练网络非常容易。而且，在通常情况下，如果需要深入模型中控制细节，使用Keras提供的一些函数就可以了，很少需要深入其后端引擎中。Keras发展迅速，其特性主要包含：符号式编程、支持 Python、快速生成原型、高度模块化、易扩展。Keras的模块简洁、易懂、可配置，可以自由组合神经网络、损失函数、优化器、初始化方法、激活函数和正则化等模块。模块化简化了编写深度学习模型的复杂度，缩短了尝试新网络结构的时间。因此，Keras适合于快速生成原型。Keras的模型定义可以直接由 Python脚本完成，而不需要额外的配置文件来定义，更方便用户调试模型和超参数。若将TensorFlow看作C++，重而全面；Keras就如同Python，简洁优雅。因此，Keras社区发展得很快，其目前在GitHub上的Star数和Fork数也很多。
 
因为Keras具有简洁、模块化的特性，从目前来看，Keras是人工智能领域中对新手最友好，也是最易于使用的深度学习框架之一。
 
闲话ONNX
 
在 Google 的 TensorFlow 发展壮大，在开源社区中获得了最多的开发者之时，出现了一个拥有多家公司支持的开放式神经网络交换项目。
 
2017年9月，微软和Facebook发布了开放式神经网络交换（Open Neural Network Exchange,ONNX）项目，希望打造一个开放的深度学习开发生态系统。其目的是帮助AI开发者能够随着项目的发展而选择正确的框架。ONNX可以实现模型在主流深度学习框架之间的切换，譬如使用一个框架进行训练，之后转移到另一个框架进行推断。在项目的不同阶段，AI 开发者可以选择适合其项目当前阶段的框架，并随着项目的发展在不同框架之间进行转换，这帮助 AI 开发者缩短了从研究到生产的路径。
 
之后在2017年10月，AMD、ARM、华为、IBM、英特尔、高通等公司也宣布支持ONNX。2017年11月，亚马逊的MXNet加入ONNX开放生态，提供ONNX-MXNet开源Python包，帮助ONNX将深度学习模型导入MXNet中。
 
到本书付梓之时，Google的TensorFlow并未支持ONNX项目。深度学习框架目前的格局，颇有一些三国时“联吴抗魏”的味道。感兴趣的读者可以访问ONNX项目官网了解更多内容。
 
2.2 简单神经网络模型在不同框架上的实现对比
 
了解了深度学习的框架之后，下面用不同的深度学习框架来完成一个手写体识别任务——一个在深度学习领域类似于实现“Hello World”的任务。通过这个任务，我们可以直观地感受到不同深度学习框架实现的代码差异。
 
我们采用一个开放的手写体识别数据集：MNIST 数据集，它在许多论文、教程中被广泛使用。[6]MNIST数据集来自美国国家标准与技术研究所。数据集由250个不同的人手写的数字构成，其中50%来自高中学生，50%来自人口普查局的工作人员。它包含了4个部分：
 
（1）训练图片集（training set images）:train-images-idx3-ubyte.gz（9.9 MB，解压后47 MB，包含60,000个样本）。
 
（2）训练标签集（training set labels）:train-labels-idx1-ubyte.gz（29 KB，解压后 60 KB，包含 60,000个标签）。
 
（3）测试图片集（test set images）:t10k-images-idx3-ubyte.gz（1.6 MB，解压后 7.8 MB，包含10,000个样本）。
 
（4）测试标签集（test set labels）:t10k-labels-idx1-ubyte.gz（5KB，解压后10 KB，包含10,000个标签）。
 
其样例如图2.4所示。
 
 
  
 图2.4 MNIST数据集样例
 

 
对于这个数据集，我们会统一构造一个三层的神经网络，分别是输入层、隐藏层和输出层。这是一个简单的前馈神经网络，通常也被称为多层感知机（Mult-Layer Perceptron,MLP）。
 
其结构如图2.5所示。
 
 
  
 图2.5 简单神经网络结构
 

 
该神经网络有三层，第一层（输入层）有784个神经元（每张手写体识别图像均为28像素×28像素的图像），第二层（隐藏层）有200个神经元，最终层（输出层）有10个神经元（有数字0～9共10个类别）。我们使用 Sigmoid函数作为激活函数，将均方误差作为损失函数，使用Adam 优化器，学习率为0.01。
 
所有实现都遵循相同的步骤：
 
（1）设置参数并加载数据集（大多数框架都有加载标准数据集的方法，如MNIST）。
 
（2）创建多层感知机（MLP）神经网络结构。
 
（3）定义训练函数，包括模型训练和模型存储。
 
（4）定义预测函数，包括模型导入和测试数据预测。
 
（5）创建 main函数，让用户使用训练数据集进行训练，然后使用测试数据集进行预测。
 
在本章中，我们使用的深度学习框架的版本分别是：TensorFlow 1.12.0、Keras 2.2.4、PyTorch 1.0、MXNet 1.3.1、CNTK 2.6。
 
在以下代码中，我们将其整理成了相同的格式进行比较，每份代码包含5个部分：设置参数并加载数据集、定义神经网络、定义训练函数、定义预测函数和main函数。其中，main函数在每个代码中均相同，为：
 
 
  

 
运行代码的方法：
 
（1）训练：python[脚本名].py--action train
 
（2）预测：python[脚本名].py--action predict
 
TensorFlow
 
● 设置参数并加载数据集
 
 
  

 
在这里，我们定义了基本的参数，包括输入层维度（inputs），隐藏层维度（hiddens）、输出层维度（outputs）、学习率（learning_rate）、迭代次数（epochs）、数据块大小（batch_size）。同时，将数据输出设置为one_hot编码。
 
● 定义神经网络
 
 
  

 
这里，我们定义了一个简单的多层感知机，且激活函数为sigmoid。
 
● 定义训练函数
 
 
  

 
● 定义预测函数
 
 
  

 
 
  

 
在训练时，这段TensorFlow代码在训练集中的误差随迭代次数（Epochs）的变化而变化，如图2.6所示，训练误差从第一轮迭代结束的8.53%下降到0.21%，到第38轮迭代之后，误差趋于稳定。
 
 
  
 图2.6 TensorFlow代码的训练误差随迭代次数的变化
 

 
从上面的代码中我们能直观地感受到TensorFlow的符号式编程，其变量先定义成符号，譬如由tf.placeholder定义的x、y为输入符号；mlp函数中定义的hidden_outputs、final_outputs为运算符号等。
 
在实际执行时，TensorFlow的所有计算必须在会话（Session）里启动，所以，我们能看到在训练和测试开始之前，都包含着with tf.Session（）as sess：这个语句。在执行时，在会话中的 x、y 会用实际的数据代入；会话会将计算图的操作分发到诸如 CPU 或 GPU 之类的设备上，同时提供执行计算图操作的方法。这些方法被执行后，将产生的张量（tensor）返回。TensorFlow 对计算图进行优化时也会对 Debug 有一些困扰。有一次，我使用 tf.Print（）对一个TensorFlow项目进行Debug时一直没有输出，最后才发现是因为该数据节点不在最后输出值的执行路径上，被TensorFlow的计算图优化了，并没有被执行。
 
Keras
 
● 设置参数并加载数据集
 
 
  

 
● 定义神经网络
 
 
  

 
● 定义训练函数
 
 
  

 
● 定义预测函数
 
 
  

 
从语法结构上看，Keras 拥有非常简单的语法结构，简洁明了，少了如TensorFlow“八股文”一般的会话操作，其函数更关注模型本身。在定义神经网络结构时，Keras能够很容易地通过内置的Sequential函数在其上面简单地堆叠层来构建网络，每一层仅需要提供输入/输出维度和指定激活函数。在训练时，仅需要定义优化器（optimizer）、损失函数类型，并用 fit 方法来对图像和标签训练模型。最后，在训练模型后保存模型。Keras的预测函数则更为简单，我们只需加载模型，然后使用它来评估测试图像和标签即可。
 
不过，Keras底层库使用了TensorFlow、Theano或者CNTK，这使得Keras也继承了它们的符号执行的特点，其计算也是首先定义各种变量，然后建立计算图，等到把真正需要运算的输入放入后，才能在模型中形成数据流，得到最后的输出值。Keras 的 Debug 有时也会比较麻烦，尤其是当 Debug 到底层库TensorFlow、Theano或者CNTK时。
 
总的来说，因为Keras具有简洁、模块化的特性，使得其易读、易懂、易上手，适合新手学习和使用，也适合做快速的模型迭代。
 
PyTorch
 
● 设置参数并加载数据集
 
 
  

 
 
  

 
● 定义神经网络
 
 
  

 
● 定义训练函数
 
 
  

 
 
  

 
● 定义预测函数
 
 
  

 
PyTorch 的关键特性是命令式编程，即输入什么便执行什么，非常符合Python 的风格，也与 TensorFlow 和 Keras 的符号式编程大不相同。在使用PyTorch 写代码时，我们可以写一行代码就执行一行，哪里出问题就停在哪里Debug，不用像静态图那样，需要考虑到全局哪里会出问题。笔者在初次尝试PyTorch 时，就被它的命令式编程所吸引，在尝试不熟悉的 API 时，也可以直接使用来观察结果是否符合预期。
 
比较特殊的是在 PyTorch 加载数据集时定义的 transformation，其中它使用 transforms.Normalize（（0.1307,）,（0.3081,））对数据进行正规化，0.1307和0.3081分别是MNIST数据集的均值和方差。
 
MXNet-Gluon
 
● 设置参数并加载数据集
 
 
  

 
 
  

 
MXNet需要显式地指定运行环境。譬如，通过mx.cpu（）指定MXNet在CPU上运行。
 
● 定义神经网络
 
 
  

 
在Gluon接口下，MXNet定义神经网络相对简单，与Keras有些相似。我们只需使用内置的模型（model）添加层（layer），并使用适合的激活函数。
 
● 定义训练函数
 
 
  

 
 
  

 
● 定义预测函数
 
 
  

 
对于MXNet，我们单独列出了其Gluon接口。笔者体验过使用Gluon接口前后的MXNet，采用了Gluon接口后的MXNet，其编程效率确实高了许多。Gluon接口最大的改变是将API接口变得简洁，其简洁程度介于TensorFlow与Keras之间，与PyTorch类似。MXNet-Gluon支持混合编程，即同时支持命令式编程和符号式编程。在编写新模型时，可以使用命令式编程，方便调试；在实际模型上线时，可以比较容易地转变为符号式编程，能进行更多优化。
 
在实际中，使用MXNet-Gluon编写深度学习模型，比较容易上手，代码简洁。有一些遗憾的是，MXNet可以参考的样例代码略少，有些API并不能使用。其中的一个原因是，MXNet 在文档详细程度和社区规模上相比 TensorFlow、PyTorch等还是偏弱，希望以后MXNet能在文档和社区上做得更好。
 
CNTK
 
● 设置参数并加载数据集
 
 
  

 
● 定义神经网络
 
 
  

 
● 定义训练函数
 
 
  

 
● 定义预测函数
 
 
  

 
在我们尝试的几个深度学习框架中，CNTK的实现难度最大。其代码比较冗余，数据处理也不大方便。譬如上面介绍的 CNTK 代码的数据读入部分比较复杂，其原因是CNTK并没有提供直接读取MNIST数据集的API，它需要先下载MNIST 数据集，并利用其 Git 代码库中的 CNTK\Examples\Image\DataSets\MNIST\install_mnist.py 文件进行数据格式转换，转换成 CNTK 的文本格式。运行 install_mnist.py 之后，会生成两个文件 Train-28x28_cntk_ text.txt 和Test-28x28_cntk_text.txt，即本节中CNTK脚本所用的文件。
 
结合2.1节中的表2.1，我们能够看出一些端倪，CNTK的贡献者数量仅有191人，远少于其他开源框架的贡献者，譬如 TensorFlow 有1817位贡献者。从2018年11月开始，微软对 CNTK的政策从积极支持转为继续维护。CNTK未来的发展，恐怕也要步Theano的后尘了。
 
最后，来看一看以上介绍的几个开源框架的代码在预测准确率和训练时间上的差异。其中实验环境是 Windows 10,Intel Core E5-1650 v4，时钟频率为3.6GHZ，内存为32GB RAM，三级缓存，分别是32KB、256KB和15MB。实验结果如表2.2所示。
 
 
 表2.2 开源框架的代码的预测准确率和训练时间
 
 [image: ] 

 
总的来看，除 Keras的测试准确率达到了99.45%外，其他几个框架的测试准确率都很接近，准确率在97.5%～98%之间。Keras有更高的准确率是因为其在MNIST数据集上对参数的初始化更合理。
 
在训练时间上，我们看到TensorFlow、Keras和CNTK比较接近，要快于PyTorch和MXNet。这个差异主要来自命令式编程与符号式编程的不同，采用符号式编程的框架运行速度能比采用命令式编程的框架快数倍。但另一方面，命令式编程方便调试，能减少编写代码的时间。在小规模的数据集上，编写代码的时间远远大于训练时间。读者可以结合实际的项目来选用合适的框架。
 
2.3 本章小结
 
深度学习框架一直在迅猛发展，在写作本书的过程中，PyTorch 的版本从0.4.1版更新到1.0版，CNTK的版本从2.5.1版更新到2.6版，MXNet的版本从1.3.0版更新到1.3.1版，TensorFlow的版本从1.10版更新到1.12版，Keras的版本从2.2.2版更新到2.2.4版。这样的发展速度使得严格地比较各个框架比较困难。随着版本的更新，缺点被克服，优点在发扬，不同的框架都在发展得越来越好。
 
本章主要试图比较不同深度学习框架在代码上的不同，并且让读者弄清楚编写深度学习模型的难易程度。从实际上手情况来看，深度学习模型的编写难易程度主要和框架本身及文档的详细程度有关：在框架设计上，Keras最为简洁，原因是Keras更偏上层，需要编写的代码量更少，其他框架需要编写的代码量的差别不大；文档详细程度在一定程度上也和社区规模相关，譬如 TensorFlow，其拥有的社区用户数量最多，并且文档齐全，开源项目也很多。
 
这些框架的目标基本一致，即在每个框架中，用一个简单的方法来加载数据集、定义模型、训练模型，然后使用它来预测结果。虽然具体实现的方式可能有所不同，从框架到框架，潜在的设计哲学可能也会有所不同，但目标基本保持一致。随着深度学习的发展，其中的一些最佳实践被总结和保留了下来。所以从代码上看，同一个深度学习任务在不同机器学习框架下，流程结构大体相同。这对用户来说无疑是福音，从一个机器学习框架迁移到另一个机器学习框架不需要太多的学习成本。
 
对于深度学习框架的选择，因人而异。这些机器学习框架的差异在于设计理念、支持的平台、支持的语言等。用户可以根据自己的目的选择最适合的框架。对初学者来说，可能使用代码简洁的Keras或者开源项目丰富的TensorFlow会是一个比较好的开始；想要调试方便，PyTorch也是一个不错的选择。
 
相信今后的深度学习框架在朝着以下相同的目标努力。
 
（1）兼容与开放。长期以来，不同深度学习框架互不兼容，一个深度学习框架产生的模型并不能在另一个深度学习框架上使用。ONNX的出现，让模型在一个深度学习框架上训练，在另一个框架上预测成为可能。
 
（2）越来越快的速度。在速度方面，越来越快是趋势，分布式、C++后端、GPU、CUDA、AVX、MPI等技术的出现和应用，使得训练大规模的深度学习模型越来越容易。这有助于更多的深度学习模型产品化，面向用户。
 
（3）简洁明了的语法。提供简洁的语法方便编写深度学习算法，能够大大提高程序员的工作效率。例如分析历史趋势，在Theano出现之前，编写深度学习算法需要写许多行代码。Theano 对数值计算的分装，解决了重复“造轮子”的事情，所以其流行起来。此后，TensorFlow、PyTorch、MXNet、CNTK继承了Theano的优点，更为简洁明了。而目前基于框架的框架Keras的势头在蒸蒸日上，也是因为其方便，代码简洁易懂。在未来，深度学习框架一定会往简洁、易用的方向发展，让科研人员和工程人员能聚焦于深度学习算法本身。
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第3章 多层感知机在自然语言处理方面的应用
 
3.1 词和文本模型的发展历程
 
3.2 Word2Vec模型：基于上下文的分布式表达
 
3.3 应用TensorFlow实现Word2Vec模型
 
3.4 Word2Vec的局限及改进
 
3.5 本章小结
 
多层感知机是一类前馈神经网络，是最先被发明也是最简单的一类神经网络。所谓前馈神经网络，是指神经网络节点（node）之间的连接（connection）不存在环。即在前馈神经网络中，前一层节点的输出会作为后一层节点的输入，这样一层层计算直到最后输出层输出结果。在此过程中，不存在后一层节点的输出反馈给前一层节点作为输入的情况。多层感知机、卷积神经网络等均属于前馈神经网络。多层感知机是至少含有一层隐藏层的前馈神经网络，且其层与层之间是全连接的。与前馈网络相对的是递归神经网络。在递归神经网络中，网络中的某一层节点的输出会反馈给之前的网络层作为输入进行下一步计算，即网络节点之间的连接会形成环，因此，递归神经网络不属于前馈神经网络。
 
【知识点讲解】虽然从结构上讲，递归神经网络中的网络节点存在反馈环，但是如果将递归神经网络中反馈的部分进行展开，则可以将其表示为共享相同参数的多层前馈神经网络。这种展开形式往往便于我们直观理解递归神经网络的具体计算流程。展开的具体方法会在第5章进行介绍。
 
3.1 词和文本模型的发展历程
 
在信息检索、搜索广告等多个领域中，如何对词及文本（例如用户输入的查询、互联网网页中的内容、广告主投放的广告标题及描述）进行建模并进而计算其相似度，是一个非常根本而且关键的问题。在具体介绍词的分布式表示模型之前，先回顾一下在信息检索这个领域中，词以及文本模型的发展历程。这样我们就可以比较清楚地理解，词的分布式表示模型有哪些关键优势，解决了哪些关键问题。
 
在20世纪60年代，bag-of-words模型用于对文档进行建模。在这个模型中，每个词都用高维空间中的某一个特定维表示，这样一个词就可以用一个只有某一维为1而其他维为0的向量（one-hot-vector）来表示。进而，一个文档可以用它所包含词的词向量加和来表示，得到文档向量。直观地讲，这个文档向量是一些维为正值而另外一些维为0的高维向量。它表示，取值不为0的那些维度对应的词出现在了当前文档中，而取值为0的那些维度对应的词没有出现在文档中。通常，我们可以计算两个文本向量的余弦相似度的值来度量它们的相似程度。
 
基于上述模型，有各种各样的改进和变形使得文档相似度的计算越来越准确。例如在20世纪70年代提出的 TF-IDF 算法，改进了词权重的计算方法，大幅度提高了文档相似度计算的准确率，并得到广泛应用。具体来讲，在计算文档向量时，不再用简单的0/1来表示是否含有这个词，而是将1替换为一个权重来表示词的重要程度。当然，对于文档中并未出现的词，仍然以0作为对应维的值。在一个文档中，对于任意一个词，以这个词在当前文档中出现的次数（term frequency）为分子，以这个词在所有文档中出现的次数的log值为分母（document frequency），把分子和分母相除得到的商作为这个词对应的权重。其表达的含义是：把所有文档放在一起考虑，那些文档中较少出现的词往往表达了更加具体、更加有针对性的含义，因此，在文档相似性度量中应给予较高权重；而在大部分文档中都出现的词，表达的含义往往比较宽泛，因此，在文档相似性度量中应给予较低权重。随后，基于TF-IDF算法类似的思路，又出现了诸多对于文档相似度函数的各种改进和变形，例如BM25。
 
虽然有诸多变形和改进，但它们几乎仍是基于 one-hot-vector来对词进行表示的，只是在如何计算词的重要程度时有所不同。one-hot-vector 即是将不同的词用高维向量中的不同维度表示，其有一个根本的缺点，那就是它无法表达词的语义相关度。例如，“称赞”和“夸奖”是一对近义词，它们往往出现在相似的语境中，表达相似的意思；反之，“称赞”和“诋毁”是一对反义词，表达的意思截然相反；此外，“称赞”和“营业”是两个语义无关的词，表达的语义没有关联。但是在使用 one-hot-vector这种词表示模型时，这些词各自对应着高维空间的某一个特定的维，它们彼此之间的相似度都一样，均为0。因此，one-hot-vector这种词表示模型不能够体现词的语义信息。也是因为这个原因，基于此的bag-of-words文档模型在本质上也仅是依靠计算不同文档中重合的词的比重，并以此来衡量文档的相关度的，不能够很好地体现我们所真正关心的语义相关度。TF-IDF算法及其变种虽然根据词频对词的重要程度进行了建模，但是仍不能反映其语义相关度。而基于多层感知机实现的词的分布式表示模型通过对词的语义进行编码，进而解决了 one-hot-vector这种词表示模型对语义表示不足的缺陷。下面就介绍这个近年来在自然语言处理领域得到广泛应用的技术。
 
3.2 Word2Vec模型：基于上下文的分布式表达
 
在分布式表示模型下，一个词被映射为一个高维向量。与 one-hot-vector不同的是，这个向量并非只有一维为非0，而是各个维均有其对应的值，表示其在对应的语义子空间的语义分量。对于两个词，我们可用其对应的分布式嵌入向量之间的余弦相似度（cosine similarity），进而体现其语义相关度。此外，对于两个近义词，其对应的分布式嵌入向量往往比较接近。更奇妙的是，这种分布式表示向量往往还符合类比的性质。例如我们可以做如下类比：国王是男人，王后是女人。而后可以发现，equeen−ewoman≈eking−eman。其中e为词的分布式嵌入向量。这些都充分说明了分布式表示模型可以对词的语义进行建模和表示。
 
那么，什么是语义呢？而我们又如何对词的语义进行建模呢？在基于统计的自然语言处理中，一个关键且核心的观点就是，词的语义可以由其所处的上下文（context）所表达。基于这个观点，我们可以把词的语义建模转换为对词的上下文的建模。具体来说，在给定的一个语料库中，对于任意一个给定的词，我们都可以统计这个词在语料库中出现时，其对应的上下文（例如其前后各3个词）。这样，我们就可以将其上下文中的所有词的分布，作为这个词的语义的一种表达。
 
【知识点讲解】严格地讲，一个词的上下文不能完全表达出这个词的语义信息，否则这个词就可以被省略了。但是，用词的上下文来表示词的语义，是一种比较合理的近似。具体来说，如果两个词对应的上下文信息非常类似，那么可以认为这两个词具有相似的语义。例如，“称赞”和“夸奖”经常出现在类似的上下文语境中，因此，它们对应的上下文比较类似，也可以说它们具有相似的语义。用词的上下文来表示这个词的语义，既直观，也将语义建模这个抽象的概念变得可以操作。
 
Word2Vec模型也是基于这个核心观点的，它的基本思想为：首先用一个神经网络（映射网络），将词映射为一个向量（即分布式嵌入向量）；然后将这个向量通过另外一个神经网络（预测网络）生成一个词分布，使得这个生成的词分布与其对应的上下文分布尽可能一致。由于分布式嵌入向量通过预测网络可以近似表达词的上下文分布，因此，我们认为分布式嵌入向量包含了词的上下文信息，进而也就可以作为词语义的一种合理表达。
 
下面介绍一下Word2Vec的具体算法。目前，Word2Vec有两种最常见的算法，分别是CBOW（Continuous Bag-of-Words）算法和Skip-Gram算法。这两个算法有许多相似之处，它们互为镜像，理解了其中一个算法，另外一个算法也就非常容易理解了。下面主要介绍Skip-Gram算法。
 
3.2.1 Skip-Gram算法的训练流程
 
Skip-Gram算法的基本训练流程如下：在给定的数据集上，对于每一个词，得到其上下文。然后将当前词作为输入，其对应的上下文作为输出，训练神经网络。训练的目标是网络的输出（即预测的上下文）和其实际的上下文越接近越好。
 
以如下数据集为例子，对训练流程进行具体介绍。假设数据集中有这样的一句话：“I go to the playground to play football with my classmates”。对于数据集中的每一个词，都将生成一条训练样本，其输入是当前词，输出是其对应的上下文。我们可以通过任何合理的方式定义词的上下文。通常的做法是把一个词前后的几个词作为它的上下文，而具体取几个词是可以通过参数设置的，这个参数叫作上下文窗口大小。如果上下文窗口大小为1，则意味着我们将这个词的前一个词以及后一个词作为它的上下文；如果上下文窗口大小为2，则把这个词的前后各两个词作为它的上下文；依此类推。在实际应用时，上下文窗口大小的具体取值根据应用场景的不同而不同，但一般来说不超过5。对于上面的例子，如果将上下文窗口大小设为1，则将得到如下的样本集合，{（I,[Null,go]）,（go,[I,to]）,（to,[go,the]）,（the,[to,playground]）,…,（classmates,[my,null]）}。其中，每个小括号内是一条样本的输入和输出，用逗号分隔。中括号内是输出，对应着当前词的上下文。请记住，在训练 Skip-Gram 模型时，我们将当前词作为输入，而将它的上下文作为输出。例如，对于样本（go,[I,to]），我们的训练目标是用词“go”预测得到词“I”以及“to”；对于样本（classmates,[my,null]），我们的训练目标是用词“classmates”预测得到词“my”。在这里，我们忽略了句子首、尾处超出“窗口”的部分。
 
为了处理方便，我们进一步将每条样本中的输出部分（即上下文）进行分拆，从而将上述样本集合转换为如下集合 {（I,go）,（go,I）（go,to）,（to,go）（to,the）,（the,to）,（the,playground）,…,（classmates,my）}。这样，基于给定的一个语料数据集，我们就可以根据这种方式构建训练样本集合。
 
需要指出的是，在上述根据语料数据集构建训练样本集合的过程中，我们无须预先对语料数据集中的数据进行任何标注，只利用其上下文关系来构建训练样本集合。利用语料自身的上下文信息而非特别的人工标注就可以构建训练样本集合，是一个极大的优势。这是因为我们往往可以非常容易地收集到这种无须特别标注的语料数据集，因此能够以较低的成本和代价构建规模很大的训练样本集合，而大规模的训练样本集合往往对于提高模型性能有非常大的帮助。
 
另外需要说明的是，我们将各个词与其各自上下文中所含的词，构成的输入/输出对，仅仅构成了正样本集合。例如（football,play）是一条正样本，表示单词“play”出现在“football”的上下文中。但是在训练模型的时候，为了避免模型被训练成为永远输出正类的平凡分类器，我们也需要负样本。从理论上讲，对于一个给定的词，例如“football”，所有没有出现在其上下文中的词和“football”组成的词对均应被视为负样本来进行训练。在我们的例子中，除“play”和“with”外的词，和“football”组成的词对均是负样本，例如（I ,football）,（go,football）等。假设语料库中共有V个不同的词，如果我们在构建负样本时考虑所有的词（当然，需要去除上下文中所含的少数词），那么训练的计算量将会近似增长V倍。在实际的应用中，语料数据集往往很大，V的取值可以达1000万级别或更多。因此，这样构建负样本的做法将会使得训练的计算量变得过大，进而使得训练变得非常困难。
 
为了解决上述问题，有各种各样的方法进行近似计算以降低复杂度。Tomas[1]等人应用了层级结构（具体可采用霍夫曼编码）的设计将语料库中的所有词进行编码，将计算量从V倍降到Log2（V）倍。但现在最为普遍的做法是使用负样本采样方法（negative sampling），即对每一个正样本，利用随机采样构建n个负样本。其中n是一个可配置的参数，可根据具体情况设置（例如n=4）。仍以前述单词为例，对于“football”，虽然除“play”和“with”外的词都可以和“football”组成负样本，但是我们只是在这些词中随机取n（例如n=4）个词出来和“football”组成负样本词对。负样本采样方法可以有效降低训练的运算复杂度，且有理论分析证明了其合理性和有效性。当数据集的规模足够大时，采取 Skip-Gram 算法结合负样本采样，是效果最好的做法，也是在实际中应用最广的做法。
 
【知识点讲解】CBOW（Continuous Bag-of-Words）算法和Skip-Gram算法互为镜像。在训练时，对于每一个词，它以该词的上下文作为输入，而将该词作为输出，即用词的上下文来预测该词。而前述的Skip-Gram算法则恰恰相反，是用当前词来预测其上下文的。
 
3.2.2 Skip-Gram算法的网络结构
 
当网络结构的上下文窗口大小为2时，Skip-Gram算法的网络结构如图3.1所示。其中xt表示第t个词，xt-1和xt-2分别表示第t个词的前面第一个词和前面第二个词；xt+1和xt+2分别表示第t个词的后面第一个词和后面第二个词。xt经过一个编码映射（encoder），得到一个d维的列向量et，被称为xt的分布式嵌入向量（embedding vector）。而这个分布式嵌入向量，进一步经过一个解码映射（decoder），输出对xt上下文的预测。这个网络的训练目标就是使得网络预测输出的上下文分布和训练样本中真实的上下文分布尽可能接近。
 
 
  
 图3.1 Skip-Gram算法的网络结构图
 

 
1.输入层
 
假设整个训练数据集共有V个不同的词，每个词对应一个取值范围在[0,V−1]的序号。图3.1中的可以用一个V维的one-hot-vector向量表示，那它对应序号维度的取值为1，而其他维度的取值均为0。
 
2.编码映射层
 
在编码映射层，对于输入词序列的每个词xt，编码映射层将其one-hot-vector 通过如下的线性变换映射为一个低维空间的向量et，被称为分布式嵌入向量。
 
 
  

 
其中，W1和b1分别是编码映射层的变换矩阵及偏置向量。请注意，xt是一个one-hot-vector，如果它的第i维为1，则W1xt的结果是矩阵W1的第i列。
 
3.解码映射层
 
前一编码映射层产生的输出，将作为后续解码映射层的输入。其具体的运算公式如下：
 
 
  

 
其中，W2和b2是解码映射层的变换矩阵及偏置向量，zt对应着中间输出结果，σ（）是softmax函数。经过softmax函数映射，我们得到的ht是一个维度为V，各维取值为（0,1）的向量，且ht的各个维的取值之和为1。ht作为网络的输出，表示了预测的xt的上下文词的概率分布。我们的目标是，预测的上下文词的概率分布，与训练样本集上的上下文词的分布尽可能一致。
 
【知识点讲解】softmax 函数是将一个高维向量x（x∈RV×1）映射为同维度的向量y（y∈RV×1），且 y的各维取值为（0,1），各维取值和为1。softmax的函数形式为：[image: ]。其中xj和yj分别表示输入向量x和输出结果向量y的第j维。softmax函数是一种在多类分类别问题中普遍使用的函数映射形式，其作用是将一个高维向量转换为一个概率分布。
 
3.2.3 代价函数
 
如前所述，将当前词xt作为网络输入，结果如图3.1所示，最终得到网络的输出ht，它表达了当前网络对于xt上下文的词分布的预测。我们的目标是，对于训练集上的所有词的各自上下文分布的预测，和训练样本集上真实的上下文的词分布，尽可能一致。那么，如何具体用严格的数学公式来刻画“一致”的程度呢？这就需要定义代价函数。代价函数是用严格的数学公式来刻画预测分布与真实分布的差别。其差别越小，表明一致程度越高，说明训练得到的模型越准确。
 
【知识点讲解】在构造代价函数时，需要考虑以下几个因素：
 
（1）代价函数必须能够比较好地刻画和体现我们所期望的实际目标。只有这样，通过优化代价函数而得到的模型，才能和实际目标相契合，取得较好的实践效果。举例来说，如果我们希望预测一只股票的价格，实际目标是预测的偏差越小越好，则对应地，我们就可以均方误差作为代价函数。由于这个代价函数很好地刻画了预测偏差这个实际目标，因此，通过最优化这个代价函数而得到的模型，与实际目标是相契合的。
 
（2）在构造代价函数时，还需要考虑它是否易于优化。仍以股票价格预测为例，其目标仍是预测的偏差越小越好。此时，所谓的偏差，既可以用平方误差来表示，也可以用绝对值误差来表示，这就对应了两种不同的代价函数。这两种代价函数都可以较为合理地刻画实际目标。但是，由于均方误差是可微分函数，便于应用各种基于导数的优化算法，因此，使用均方误差的代价函数比使用绝对值误差的代价函数应用更加广泛。
 
根据我们的目标，即刻画预测的上下文词分布与真实上下文词分布的一致性，我们可以采取交叉熵（cross entropy）作为代价函数，这是一种刻画两个分布之间的差异的常用代价函数。它的具体形式如下，其中，p（x）和q（x）是两个分布函数。
 
 
  

 
我们以前面即语料数据集“I go to the playground to play football with my classmates”为例，讲解交叉熵这个代价函数在 Skip-Gram 算法中具体是如何计算的。如前所述，我们将语料数据转换为多个词对，构成训练数据集：{（I,go），（go,I）（go,to）,（to,go）（to,the）,（the,to）,（the,playground）,…,（classmates,my）}。我们对各个词按字母顺序进行索引编号（见表3.1）。
 
 
 表3.1 将词索引编号
 
 [image: ] 

 
对于任意一条训练样本，例如（play,football），它从输入到输出的计算流程如图3.2所示，其中σ（）是公式（2）中的softmax函数。对于当前这一条训练样本，其代价函数按照公式（3）计算如下。
 
 
  

 
其中，θ代表了模型的参数集合，即{W1,b1,W2,b2}。Jk（θ）中的下标k表示这是第k个训练样本。yi、hi以及zi的上标i分别表示目标向量y、预测向量h，以及中间输出向量z的第i维，i∈{0,1,…,9}。
 
 
  
 图3.2 训练样本示例
 

 
请注意，在公式（4）中，我们需要计算这一项 [image: ]，其中包括了训练样本集中所有词的中间输出结果。在这个简单的说明性例子中，总共只有10个不同的词，所以求和项中只有10项。但是在实际的应用中，词表中词的个数往往可以达到数十万的量级或者更高。这时，公式（4）分母中的求和项的运算复杂度将会变得非常巨大。为了解决这个问题，Word2Vec模型的作者采用了负样本采样技术进行简化的近似计算。上述具体示例的代价函数，采用负样本采样技术进行简化后，可转换为公式（5），具体的算法原理和分析，读者可参考相关资料。[2]其中，in∈{0,1,…,9}，且in≠1。它是从词表中随机抽取的不属于“play”上下文的词。公式（5）的直观含义是：对于样本的输入词“play”，它的上下文词“football”是正样本；而词表中未出现在它上下文中的词，是负样本，例如“go”“classmates”等。我们希望正样本对应的中间结果（在这一条训练样本中，“football”对应的中间结果是z1）尽可能地大，而负样本对应的中间结果（例如“go”和“classmates”对应的中间结果是z2和z0）尽可能地小。由于在实际应用中，负样本的数量特别巨大，我们仅随机抽取其中的n个来参与计算，因此得到公式（5）来定量刻画这个目标。事实上，这个代价函数可以非常好地近似严格的交叉熵，且能够大大降低训练的复杂度，提高模型训练的效率。
 
 
  

 
公式（5）是针对具体的一条训练样本计算得到的代价函数。对于训练样本集上的每一条训练样本，我们都可以类似地计算其各自的代价函数。模型在训练样本集上的整体代价函数就是其在各个训练样本上的代价函数之和。而训练的目标是找到最优参数θopt，使得模型在训练样本集上的整体代价函数最小，公式如下：
 
 
  

 
3.3 应用TensorFlow实现Word2Vec模型
 
本节介绍如何用TensorFlow实现前面介绍的Word2Vec模型（Skip-Gram算法+Negative Sampling）。
 
在具体介绍代码之前，我们需要对TensorFlow的一些核心概念和基本工作原理有所了解。TensorFlow最初是源于Google内部使用的一个深度学习框架。在2015年年底，Google开源了TensorFlow，使得所有的深度学习工作者都可以利用这个机器学习框架进行模型开发。
 
事实上，TensorFlow 的功能不局限于深度学习，它的本质功能是定义和实现一个计算图。因此，任何一个可以抽象为计算图模型的问题，都可以用TensorFlow 来解决。当然，目前 TensorFlow 最主要的应用仍然是在深度学习领域。
 
在使用TensorFlow实现机器学习模型的训练时，往往遵循如下基本步骤。
 
第一步，定义计算图。即先定义一个从原始样本输入到最终输出的计算流程。简单地说，就是实现一个算法，定义如何从样本的原始输入变量，通过各种各样的神经网络计算单元，得到最终的模型输出结果。而这个计算流程本身就是神经网络的前向预测模型。在计算流程中所涉及的各种各样的参数，就是待优化的模型参数。TensorFlow 会把这个模型（也即计算流程）自动转换为对应的计算图并存储起来。TensorFlow 中有大量的预定义的数学运算符（例如 max、add、mul），各种各样常见的神经元，以及搭建常见神经网络所需要的操作及运算。通过这些预定义的运算符及函数，我们可以很方便地定义从输入到输出的计算流程。特征学习和提取是深度神经网络不同于传统机器学习算法的关键所在，各种各样深度学习算法的区别往往也都体现在如何将原始输入样本变换为特征向量这一关键步骤上。
 
第二步，基于模型的输出及预测目标定义代价函数，并指定使用的优化算法优化此代价函数。对于监督学习问题和非监督学习问题，其代价函数的定义有较大的不同，因此这里分开讲解。对监督学习来说，这一步往往就是将特征向量映射为某一个类别，并得到其属于这个类别的置信度。有了样本的预测类别及其对应的置信度，并结合样本对应的标注信息，我们就可以进一步定义代价函数。这个代价函数往往反映了预测结果和真实标注结果的差异。最大熵是常见的优化代价函数准则。而模型训练的目标是，通过调整模型中所有可训练的参数，使得学习完毕后所得到的最终模型在训练集上对应的代价函数值最优（即预测结果和真实标注结果差异最小）。
 
对非监督学习来说，由于问题的特点和目标往往有很大的不同，因此，这一步的具体做法也有较大的差异。以Auto-Encoder为例，在这一步，它是将特征向量映射回原始样本的输入空间，即进行样本重构，然后将重构样本与原始输入样本进行比较，计算其差异，并将重构误差作为代价函数。而对 K-means聚类问题来说，在这一步，它是将特征向量匹配到最近的一个聚类，并计算特征向量到此聚类中心的距离。最终的代价函数是各样本到其对应聚类中心的距离的平方之和。
 
尽管问题千差万别，但无论是什么问题，我们都需要使代价函数能客观、合理地反映问题的目标。
 
有了代价函数作为优化目标，我们还需要定义训练模型所使用的优化算法，来具体学习和更新模型参数。在TensorFlow中，有大量的已经定义好的优化算法可供直接使用。在大部分情况下，你并不需要自己去实现一个优化算法。
 
第三步，运行优化算法学习模型参数。具体来说，前两步（定义计算流程图及代价函数）都是静态的，而第三步则是开始计算，通过一轮轮的优化及迭代完成模型的训练。首先是读取输入数据，然后运行第一步中定义的计算流程图，并计算第二步中定义的代价函数。之后，运行相应的优化算法以更新模型参数，直到模型收敛完成模型参数的学习。
 
下面以 Word2Vec 模型为例，结合上述总结的基本概念和要点，具体讲解TensorFlow 的使用。需要说明的是，考虑到本书篇幅有限，我们只会从下述代码中挑出一些重要的部分加以讲解。因此，讲解的示例代码并非是可以完整编译运行的代码。
 
本节完整的代码请访问GitHub查阅。[3]
 
3.3.1 定义计算图：训练语料库预处理
 
如前所述，我们的第一步就是定义从原始样本输入到高维特征向量输出的计算流程。TensorFlow会根据我们定义的计算流程，自动生成相应的计算图。
 
我们需要将未标注的训练语料库进行一些预处理，并转换为特定格式的训练样本数据。在根据语料库构建输入样本之前，我们首先需要建立词典，并给予每一个词一个独一无二的索引值。这样，我们可以将词转换为对应的索引值，也可以根据索引值得到具体的词，具体代码如下。
 
 
  

 
 
  

 
其中，vocabulary_size 是一个可配置的参数，用来指定词典中所含的词的个数。函数build_dataset以语料库为输入，输出data,count,dictionary以及reverse_dictionary这4个全局变量。其中，data是将原语料库中每一个词映射为其对应索引值得到的索引值序列；count 包含了语料库中词频最高的vocabulary_size个词，以及各自出现的次数；dictionary的key是词，value是词的索引值，取值范围为{0,1,…,vocabulary_size-1}，按照词频降序索引（0代表 dictionary 里不包含的词）;reversed_dictionary 的 key 是索引值，value是词本身。
 
【知识点讲解】需要指出的是，我们在构建词典时，往往只会把训练语料库中出现次数大于一定阈值（例如5）的词放进词典中，然后进一步利用Word2Vec模型学习其分布式嵌入向量。而对于出现次数太少的词，我们往往将其视为生僻词，统一用“UNK”表示。这样做有几个好处：第一，如果把所有的词都放进词典中进行索引，则往往使得词典的索引值变得非常大。注意，词典中索引的词的个数，也等同于在Skip-Gram算法中输入向量（one-hot-vector）的维数，而过高的维数会降低训练算法的性能。第二，对于出现次数很少的词，它对应的训练样本也会很少。过少的训练样本往往无法得到其准确的分布式嵌入向量。基于这两点理由，我们只挑选词频最高的vocabulary_size个词进行索引，构建词典。事实上，对于绝大多数文本学习算法，都应用了类似的做法。
 
构建好了词典，并将训练语料库中的词用索引表示之后，我们进一步通过如下函数训练语料库中的句子，根据 Skip-Gram 的算法流程，转换为训练样本，即包含词及其上下文的词对（具体流程参见3.2节的例子）。其代码如下。
 
 
  

 
其中，batch_size是一个可配置的参数，用来指定在一次模型权重的更新过程中，用多少条训练样本进行计算，也即 minibatch 中含有的样本个数。skip_window 是指上下文窗口的大小，一个词的上下文包括它前面以及后面最邻近的 skip_window个词。num_skips 是指在当前词的上下文中，随机选出num_skips个词，以每个选出的词作为输出，当前词作为输入，构成一条训练样本。
 
【知识点讲解】minibatch是在运用梯度下降法对模型参数进行优化时所涉及的一个概念。在利用梯度下降法更新模型参数的某一次迭代中，如果我们将所有的训练样本都用来计算梯度，则被称为批量梯度下降法（batch gradient descent）；如果我们每次更新只用一条训练样本来计算梯度，则被称为随机梯度下降法（stochastic gradient descent）；如果我们每次更新用多个（但非全部）训练样本来计算梯度，则被称为微批量梯度下降法（minibatch gradient descent）。在微批量梯度下降法中，每次计算梯度时使用的训练样本个数就是minibatch的大小，也就是上述代码中的变量batch-size。这是一个可配置的参数。如果batch size过小，则往往使得在每一次迭代中，梯度的估计误差较大；相反，如果 batch-size 过大，虽然其梯度的估计误差会比较小，但这会使得每一次迭代更新时所花费的计算量过大，降低了优化效率。因此，在实际过程中，batch-size需要根据实际情况选择一个适中的值（例如，值为8～1024）。此外，考虑到计算机运算单元的特点，batch-size往往为2的整数幂，以较好地利用计算机的计算资源。
 
3.3.2 模型计算图的实现
 
首先，我们定义整个模型的输入。在TensorFlow中，一般使用tf.placeholder来定义输入。需要注意的是，当我们在定义计算图的时候，用 tf.placeholder来定义的输入变量并不会被赋值，只是相当于一个占位符。它告诉编译器在实际执行这个计算图的时候输入数据的维度和数据类型等信息。只有在程序实际运行的时候，才会对 placeholder定义的输入进行赋值，输入实际的数据，如以下代码所示。
 
 
  

 
在上述代码中，train_inputs 和 train_labels 表示训练样本及其对应的样本标注，其各自对应一个 placeholder。此外，我们还设置了一些全局参数，其中batch_size、skip_window、num_skips 表示的意义已经在前文解释过了。而embedding_size是词分布式嵌入向量的维数，num_sampled是在负样本采样中，负样本的采样个数，也就是公式（5）中的n。
 
然后，定义计算图。首先实现编码映射层，其计算流程如公式（1）所示，具体实现代码如下。其中变量 embeddings对应着公式（1）中的编码矩阵W1，它的每一个元素被初始化为一个取值为[-1.0,1.0]的随机值。embed 是输入样本经过编码映射之后得到的分布式嵌入向量，对应公式（1）中的et。
 
 
  

 
之后，进一步定义解码映射层如下。其中 nce_weights 以及 nce_biases 是公式（2）中的W2和b2。
 
 
  

 
下一步就是计算公式（5）所示的代价函数，并采用微批量梯度下降法对模型参数进行优化，具体实现代码如下。
 
 
  

 
 
  

 
需要说明的是，我们不需要关注优化算法实现的具体细节，TensorFlow 提供了内置的优化算法接口供我们调用，例如示例代码中的 tf.train.GradientDescentOptimizer。我们只需要指定它的一些参数即可，例如learning rate，以及需要优化的目标变量loss。
 
到现在为止，我们已经通过上述代码定义好了计算图及相应的代价函数与优化算法。下一步就是具体执行计算图，不断地读入微批量训练数据，根据定义的代价函数及优化算法、更新模型参数，直到得到最终的模型参数。在如下代码中，我们通过 feed_dict 将训练数据的 minibatch 当作输出，输送给前述定义好的计算图，并调用session.run执行运算图，以及更新模型权重。经过num_steps后，完成训练过程。
 
 
  

 
3.4 Word2Vec模型的局限及改进
 
Word2Vec模型在对词的建模方面也有一些缺陷，在最近几年也陆续进行了一些改进，总结如下。[4]
 
● Word2Vec 模型无法很好地表达一些特定的短语。这些短语由多个词构成，但其语义却不是所含各个词的语义的简单叠加，因此，将这些短语所含词对应的分布式嵌入向量求和或求平均值得到的向量，其对应的语义和短语本身的语义相差很大。举例来说，“Best Buy”是美国的一家电子设备零售商，其语义表达了一个特定的公司名称。但是其组成的词汇“Best”和“Buy”的语义经过简单叠加或组合，完全无法表达“Best Buy”所对应的语义。在参考文献[1]中，针对这个问题，采用了一个较为直接的做法，即先根据词共同出现的特性，检测出那些具有固定搭配的短语，然后将这些短语作为一个实体（可看作一个词）学习其分布式嵌入向量。当然这种做法的精度受限于短语的检测准确率。在参考文献[2]中，作者直接对N-Gram模型进行分布式嵌入向量的学习，也是考虑到短语建模的问题。
 
● Word2Vec基于词的上下文（当前词临近的一个小窗口内的词）信息学习词汇语义的特点，使得它可能不足以表达一个词的完整语义，进而使得其学习得到的分布式嵌入向量存在一定的局限性。例如，“good”和“bad”都是形容词，其上下文很多时候也比较类似，例如“It was a good weather yesterday”和“It was a bad weather yesterday”都是非常合理也频繁出现的自然语言。这样，由于“good”和“bad”时常具有类似的上下文，使得它们在Word2Vec模型下学习得到的分布式嵌入向量也会比较相近。这样的结果从某方面看是合理的，因为相近的分布式嵌入体现了词的相似性（“good”和“bad”都是形容词，应用的语义场景类似），并且这种相似性对某些应用是非常合理的，例如 POS Tagging。但是，我们也应该看到，“good”和“bad”表达了完全不同的情感取向，但它们对应的分布式表达却比较接近，这对于诸如情感分析（sentiment analysis）这样的应用来说就是一个大问题。
 
● 由于 Word2Vec 模型对每一个词只学习一个分布式向量表达，因此它无法很好处理一词多义的问题。在一篇论文中[5]，作者利用多语言之间翻译的对应信息帮助解决一词多义的问题。当然，这种方法也有很大的局限性。一词多义仍是自然语言处理中一个经典的难题。
 
● 由于 Word2Vec 模型是利用词出现时其上下文信息学习其分布式嵌入向量。因此，当一个词在语料库中出现次数比较少时，其对应的训练样本也就会比较少，因此，Word2Vec对于这样的生僻词学到的分布式嵌入向量往往比较不准确。基于 Letter-Gram 的方法可以较为有效地对词根进行建模[6]，在一定程度上缓解了这种问题。在这种方法下，对于那些少见的生僻词，如果它含有一些特定词根，且其语义与词根有较好的联系，则其学到的分布式嵌入向量比基于传统的Word2Vec要好。
 
3.5 本章小结
 
本章介绍了被广泛使用的 Word2Vec 模型，包括其应用背景，具体的Skip-Gram 模型及负样本采样方法，以及如何用 TensorFlow 实现这一算法。在应用深度学习处理文本和自然语言相关的问题时，利用Word2Vec模型将词转换为高维的分布式嵌入向量，往往是处理的第一步；而后，词的分布式嵌入向量作为后续深度神经网络模型的输入进一步学习得到我们想要的目标。利用Word2Vec模型学习词的分布式嵌入向量，无须预先对样本进行标注，可在大规模语料库中进行学习，其学习得到的分布式嵌入向量可以很好地刻画词的句法信息及语义信息。
 
此外，让我们再回顾一下TensorFlow在使用方面的一些要点。
 
● 计算图的概念对TensorFlow至关重要。它把所有的计算、操作、数据，通通抽象为计算图的一部分。当我们利用TensorFlow训练一个模型时，往往需要先定义模型所对应的计算图。具体来说，就是定义如何从原始输入数据，通过一步步计算，得到最终的代价函数值。TensorFlow提供了大量的预先定义好的函数，以帮助用户快捷地构建需要的计算流程。此外，我们还需要指定特定的优化算法。类似地，TensorFlow也提供了一系列常用的优化算法。定义好了从输入数据到代价函数值的计算流程，以及指定好优化算法，计算图就基本定义好了。
 
● 定义好的计算图只是告诉系统从输入到输出的逻辑是什么，并未真正执行。只有当创建 Session 对象，并调用 session.run 时，系统才会真正运行计算图的相关部分。在 session.run 中，我们可以指定需要运行的计算图的某一个或某一些节点，并通过 feed_dict将必要的输入数据输入计算图中，用以计算我们所指定的输出节点。
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第4章 卷积神经网络在图像分类中的应用
 
4.1 图像识别和图像分类的发展
 
4.2 AlexNet
 
4.3 应用TensorFlow实现AlexNet模型
 
4.4 本章小结
 
卷积神经网络（Convolutional Neural Network,CNN）是一类特殊的前馈神经网络。与普通的前馈神经网络相同的是，它也是由多层神经元组成的，神经元之间通过可学习的权重连接，每个神经元（除输入层外）接受多个输入，输入经过加权（权重由边表示）求和及非线性映射得到输出，这些输出可作为下一层神经元的输入。与普通的全连接前馈神经网络不同的是，其不同层的网络节点之间并非全连接，而是局部连接，即神经元节点只与前一层的某些神经元节点有连接。卷积神经网络的核心概念包括卷积核、pooling 等。由于局部连接以及卷积核参数共享等策略，使得卷积神经网络的自由参数相比相同规模的全连接前馈神经网络大大减小，这在很大程度上提高了模型的泛化能力。由于卷积神经网络自身的特点，使得它非常善于处理图像或语音等自然连续信号，因此它最初主要应用于图像、视觉、语音等相关的领域。最近，它也被广泛地应用于自然语言处理相关的领域中，包括信息检索、句法分析、文档概要、实体检测等。
 
下面简要介绍一下卷积神经网络的历史。卷积神经网络的研究起源于对图像的处理。在图像领域，普通的全连接神经网络往往无法达到好的性能。例如，对一幅并不大的图像（128像素×128像素×3，即长宽各为128像素的彩色图像）来说，假设第一个隐藏层有100个节点，那么对全连接神经网络来说，从输入层到第一个隐藏层就会有4915200（128×128×3×100）条边。而且，对于更大的图像及更大规模的隐藏层，网络的参数会成倍增加。这样数量巨大的自由参数，使得全连接前馈神经网络很容易过拟合，而无法得到好的泛化性能。
 
针对图像的特点，卷积神经网络被提出并得到成功应用。
 
LeNet5是最早的卷积神经网络之一，被用于处理字符图像识别，它的提出大大促进了深度神经网络的发展。LeNet5所采用的整体架构如图4.1所示[1]，目前大部分卷积神经网络仍然采用类似的架构。图4.1所示的卷积神经网络架构可以总结如下：
 
● 在构建网络时，使用如下3种类型的隐藏层：卷积层、池化（pooling）层和全连接网络层。
 
● 卷积层通过卷积运算来提取局部特征。
 
● 池化层通过降采样提高特征的空间鲁棒性，并降低后续处理的运算复杂度。
 
● 网络中的非线性映射一般使用tanh、sigmoid或ReLU函数。
 
● 网络的最后一层（或几层）往往使用普通的全连接神经网络。
 
 
  
 图4.1 LeNet5的网络架构
 

 
卷积神经网络的核心思想是：图像的像素在空间分布上有很强的相关性，图像可以由其局部特征的组合来表达；卷积运算是一种高效的提取图像局部特征的手段，不同的卷积核（卷积核是卷积运算的模板）可以提取不同的局部特征；在应用同一个卷积核时，我们用这个卷积核遍历整个图像以抽取图像中不同位置的局部特征；通过应用多个卷积核，并自动学习卷积核的权重，我们就可以实现图像特征的自动提取。由于卷积运算的自由参数是卷积核所包含的权重，而卷积核对应着局部运算，它的大小远远小于图像本身的尺寸，因此，它的自由参数相对于全连接神经网络会大大减少。
 
【知识点讲解】卷积运算是分析数学中的一种重要运算。以一维离散卷积运算为例，对于定义在整数域上的函数f以及卷积核g，卷积运算的定义如公式（1）所示。
 
 
  

 
其中，卷积核g的大小为M。从卷积的定义可以看到，对于任意一个指定点，卷积运算相当于用一个模板（即卷积核）与指定点附近的函数曲线进行点积。因此，如果在该指定点，卷积结果得到的值越大，则说明函数在该指定点所在区域的曲线与模板的曲线形状越接近。这也是卷积运算可以高效地提取局部特征的原因。
 
随后，出现了大量的卷积网络。它们大多继承了LeNet5的整体架构，但是又各自进行了各种各样的改进和变形。其中，AlexNet、Overfeat、VGG Networks、GoogleLeNet、ResNet、SqueezeNet是一些非常著名的卷积网络。本章主要以AlexNet为例子来介绍卷积神经网络。
 
4.1 图像识别和图像分类的发展
 
图像识别和分类在实际中有非常广泛的应用，例如个人照片自动整理、社交网络中的身份识别、自动监控等。图像识别和分类也是机器学习领域里有着悠久研究历史的一个方向。在卷积神经网络被广泛应用之前，图像识别和分类都是基于人工定义的特征提取算法，然后在特征空间上进行分类器学习。那时，分类识别系统的性能在很大程度上取决于特征的设计。而要想设计出好的特征，则往往需要对目标领域有深入的理解，因此这种特征设计方法往往只适用于特定领域而难以推广到其他不同领域。例如在人脸检测中，广泛应用的是哈尔特征（Haar feature）；而在文字识别领域，广泛应用的是方向导数（directional derivative）特征。在深度神经网络兴起之前，特征工程（feature engineering）是传统机器学习算法中很重要的一部分。
 
近年来，深度学习技术蓬勃发展。从应用角度来看，深度学习一个显著的优势就是可以实现特征提取的自动学习，而不再需要人工定义特征提取算法。以卷积神经网络为例，卷积核是进行局部特征提取的模板，它们是通过训练样本自动学习而得到的，并非人工预先指定的。自动学习特征提取算法大大提高了图像分类器设计的效率和性能。此外，图像、视频等数据也正在呈现指数增长，获取相应数据要比以往容易得多。当然，越来越强的计算能力及大规模分布式训练平台的日趋成熟，也是深度卷积神经网络在图像识别和分类领域得到广泛成功应用的前提和推动力。
 
对搜索与广告系统来说，图像分类也是一个非常重要的课题。例如，Google和 Bing 等搜索引擎都提供了一些针对日常用品的广告，例如鞋、衣服等。广告主除提供产品的文字描述信息外，往往还提供产品的图片。这些图片信息可以和产品的文字描述信息一起作为源数据用于相应产品的建模。
 
4.2 AlexNet
 
AlexNet是Alex Krizhevsky等人于2012年发布的用于图像分类的大规模深度卷积神经网络。它在ImageNet的子集 LSVRC-2010上进行训练，训练样本有120万幅高分辨率图像，1000个类别。在测试集上，它达到了当时最好的分类性能：第一候选分类结果的错误率为37.5%；前五候选分类结果的错误率为17.0%。此外，在 LSVRC-2012竞赛集上，它的前五候选分类结果的错误率为15.3%，远优于当时参加竞赛的亚军算法（前五候选分类错误率为26.2%）。
 
AlexNet之所以能够有优秀的分类性能，主要是因为它采取了以下技术：
 
● 使用了ReLU作为非线性激活函数，在一定程度上减少了深度网络中梯度消失的问题。
 
● 使用了GPU（NVIDIA GTX580），并针对GPU实现了高度优化的卷积运算。由于提高了训练速度和效率，使得AlexNet可以使用更深的网络（5个卷积层，3个全连接层）以提高模型的表达能力。
 
● 使用局部响应归一化技术，模拟仿生学引入邻近活跃的神经元之间的竞争机制。
 
● 使用存在重叠的池化感知域，而不是传统的非重叠的池化感知域。这使得池化变得更具鲁棒性。此外，AlexNet还使用最大池化（max pooling）代替平均池化（average pooling），这样可以更好地提取显著特征，使得显著特征不会被平均池化弱化。
 
● 使用了Dropout技术，在一定程度上减少了过拟合（overfitting）。
 
AlexNet的网络架构如图4.2所示。[2]它是一个8层网络：5个卷积层和3个全连接层。下面介绍一下AlexNet网络的具体细节。
 
 
  
 图4.2 AlexNet的网络架构
 

 
4.2.1 网络模型结构
 
1.输入层
 
对于图像分类，其输入是一幅图像，用一个三维数组来表示。这3个维度分别对应着输入图像的长度、宽度和深度。如果输入图像是彩色图像，那么它的深度一般等于3，对应着彩色图像的 RGB 这3个颜色通道；如果输入图像是灰度图，那么它的深度等于1，相当于退化为二维数组。例如，对于一幅长度为64像素，宽度为48像素的彩色图像，其对应的输入数组大小为[64,48,3]。
 
事实上，对卷积神经网络来说，每一层神经元的输入（也即上一层网络的输出）均可表示为三维数组，且这3个维度依然对应着长度、宽度和深度。其他层与输入层（深度对应着不同的颜色通道）不同的是，其深度对应着不同的特征映射（feature）图。特征映射图的具体细节在随后会有介绍。
 
2.卷积层及池化层
 
卷积层融合了3种架构设计思想以保证特征提取的鲁棒性，即针对一定程度的位移、缩放及形变的不变性。这3种架构设计思想是：感受野局部化（local receptive field）、权重模板共享化（shared weights）和池化（pooling）机制。
 
具体来说，感受视野局部化是指，卷积网络强迫每一个神经元只能和相邻层网络对应位置及其邻近小区域内的神经元产生连接；而与其他神经元无法连接。这样的架构使得卷积层学习得到的特征模板（一个特征模板也就对应着一个卷积滤波器）可以对输入信号的局部空间模式产生很强的反应。这种卷积层可以堆叠在一起形成深度卷积网络。随着堆叠层数的增加，其识别的局部模式的空间延拓范围会越来越大，也就越来越倾向于体现全局特征。因此，这种深度卷积网络是先学习和表达范围较小的局部特征，然后通过不断堆叠，将局部特征不断组合，实现对大范围的全局特征的学习和表达。
 
权重模板共享化是指，对于每一个特征模板（即每一个卷积滤波器），我们都用它遍历整个输入图像以提取相应的特征，而特征提取结果被称为一个特征映射图。这相当于对于图像的不同位置，会共享同一个特征提取模板（即卷积滤波器的权重参数），即特征提取与位置无关。这种设计是基于如下经验：
 
如果某种特征对于表达图像的某一个部分很有帮助，那么这个特征往往对于表达图像的其他部分也会有帮助。对于一个完整的卷积层，我们并非只使用一种特征模板进行特征提取，而是使用很多不同的特征模板进行特征提取，因此也会输出多个不同的特征映射图。因此，对于图像的每一个位置，我们都可以提取多种特征。另外一点需要说明的是，前一层卷积网络输出的特征映射图又可以被看作是一幅图像（只是其深度不再对应颜色通道个数，而是对应特征映射图的个数，也即特征模板个数），作为下一个卷积层的输入。多个卷积层可以堆叠在一起，形成深度卷积神经网络。
 
池化（pooling）这个机制是指对卷积层生成的特征映射图进行降采样。降采样的常见方式有最大池化（max pooling）、平均池化（average pooling）等。池化机制主要有两个好处，一个是能够通过降采样来减小特征映射图的尺寸，降低后续操作（如下一层卷积网络）的计算复杂度。另外一个是可以提高特征提取的鲁棒性。例如，假设图像存在微小位移，如果位移的幅度小于池化窗口的大小，由于最大池化是从一个池化窗口中取特征映射图的最大值，那么这样使得最大池化后得到的特征映射图受图像位移的影响会很小。综上所述，通过运用感受野局部化（local receptive field）、权重模板共享化（shared weights）和池化（pooling）这3种机制，卷积层可以很好地处理高维图像输入，并对图像的位移和形变有较好的鲁棒性。以图4.1为例，其中输入层是一个长度、宽度、深度分别为32像素、32像素、1像素的灰度图像。第一个隐藏层是有6个特征模板的卷积层，相应地，它的输出含有6个特征映射图，对应6种特征提取方式。对于一个特征映射图（也即一种特征提取方式），它以一个神经元扫描整个输入图像；在输入图像的每一个位置，这个神经元仅接受输入图像中以当前位置为中心，一个大小为5像素×5像素的小区域作为其输入，这个作为其输入的小区域被称为感知域；而神经元的输出，就是这个特征映射图在对应位置的取值。这样，这个特征映射图的神经元在扫描图像的每一个位置时，均有25（5×5）个输入值，因此，就有25个可训练的连接权重，以及一个可训练的偏置，共26个可训练参数。而这26个参数定义了特征提取方式，对应着一种特征提取模板。注意，对于同一个特征映射图，它是使用同样的神经元扫描整个图像，因此其在图像的各个位置共享特征提取参数。也就是说，一个特征映射图只含有26个可训练参数。对图4.1中所示的第一个隐藏层来说，它有6个特征映射图，因此共有156（26×6）个可训练参数。
 
如前所述，每一个特征映射图对应着一种特征提取方式；特征映射图上某一位置的值是由以输入图像对应位置为中心的感知域作为输入，经由此特征映射图对应的特征提取后得到的输出值。如果特征映射图上的某个位置的值很大，则说明在此位置上有相应的特征被检测出来。一旦特征被检测出来，其精确的位置信息就没有那么重要了，而其大概的位置信息以及其与其他特征的相对位置会比较重要。举例来说，一旦我们知道输入图像在左上部区域含有一条大体水平的线段，在右上部区域含有拐角，在右部含有一条大致垂直的线段，那么我们可以大体识别出输入图像是数字“7”。在识别的过程中，特征的精确位置不仅不太重要，甚至对识别的泛化性能可能是不利的，这是因为数字“7”在输入图像中的位置可能会有各种不同的差异。
 
我们可以使用一种简单的做法来降低特征映射图中对特征精确位置信息的编码精度，这就是降低特征映射图的空间分辨率，可以通过池化层来实现。具体来讲，池化层是对原特征映射图进行了空间降采样。举例来说，平均池化是对原特征映射图进行局部平均，并在空间上进行降采样，用以降低特征映射图的空间分辨率，从而使得池化后得到的特征映射图对输入图像的位移和形变不那么敏感。仍以图4.1为例，图中第二个隐藏层就是一个池化层。这一层也含有6个池化网络，每一个池化网络都以一个卷积层输出的特征映射图作为输入。具体来说，对于一个特征映射图，我们将其划分为不重叠的2×2的小区域，每一个小区域可以被看作是池化网络神经元的感知域。在每一个2×2的小区域内，先计算区域内4个元素的平均值，然后乘以一个放大系数，再加上一个偏置系数，接着将结果输入sigmoid函数，最终得到池化层在当前位置的输出值。经过这样的处理，对于输入大小为28像素×28像素的特征映射图，池化网络会输出一个大小为14像素×14像素的池化结果图。由于池化层共有6个池化网络，因此输出6个池化结果图。需要说明的是，同一个池化网络具有相同的放大系数和偏置系数，并且这个放大系数和偏置系数是在训练中通过学习得到的。放大系数和偏置系数可以用来控制sigmoid函数的非线性效果。如果系数比较小，那么sigmoid函数工作在准线性区域中，那么池化网络可以被理解为对原特征映射图进行平滑。如果系数比较大，sigmoid 函数工作在非线性区域；根据偏置的不同，池化网络可以被近似理解为“或操作”或“与操作”。
 
前面以图4.1中所示的第一个隐藏层和第二个隐藏层为例介绍了卷积层和池化层。事实上，我们可以将多个卷积层和池化层堆叠在一起，构成深度卷积网络。随着深度的增加，由于池化层的作用，后续卷积层的空间分辨率越来越低，特征映射图越来越小，其表达的特征越来越趋于全局化；与此同时，由于全局特征相对于局部特征更加多样，更加复杂，因此，后续层所包含的特征映射图往往越来越多，用以更好地表达全局特征。请注意，卷积层的神经元的输入是三维数组[长度，宽度，深度]，其中深度可以用来表示前一层输出的特征映射图的序号。因此，后续卷积层可以用前一层网络输出的多个特征映射图作为输入。
 
由于网络的参数（包括特征提取模板系数）都是通过反向传播算法训练自动学习得到的，因此，卷积神经网络可以被看成是自动学习得到特征提取方法。一个卷积神经网络共享相同的特征提取模板，会使得自由参数的数量大大降低，提高了模型的泛化性能。例如，图4.1所示的网络共含有340908个连接，但是只有60000个可训练的自由参数，这正是因为使用了参数共享的策略。当然，参数共享也不可避免地在一定程度上限制了模型容量（model capacity）。但对图像来说，降低自由参数，提高泛化性能才是最关键的问题，因此，卷积神经网络在图像领域中得到了非常广泛且成功的应用。此外，通过增加特征映射图的个数及增加网络深度等方法，可以设计出适当的网络，使其具有足够的模型容量来对目标图像进行合适的处理和学习。
 
【知识点讲解】模型容量（model capacity）通俗地说是指模型能够学习到的模式的复杂程度，反映了模型的表达能力。例如，平面上的一条曲线是不可能由仅含两个自由参数的线性模型所表达的。在这种情况下，线性模型容量就不足以刻画和表达我们的目标模式。一般来说，增加模型的复杂度，可以提高模型容量。例如，分段线性模型比线性模型有更多的自由参数，模型更复杂，也就有更高的表达能力。曲线可以由分段线性模型更好地近似和表达。对神经网络来说，更多的隐藏层，每层更多的节点，都增加了模型的复杂度，也同样增加了模型的表达能力。VC维是模型容量的严格数学定义。[3]需要注意的是，在实际应用中，并不是模型的表达能力越强越好。虽然模型的表达能力越强，它越能学习更复杂的模式。但另一方面，它也越可能出现过拟合，使得模型的泛化能力变差。因此，模型容量需要和所研究的目标问题的复杂程度相匹配。
 
4.2.2 AlexNet的具体改进
 
相比最传统的卷积神经网络（如LeNet5）,AlexNet有一些很有趣的改进。在4.2节开头，我们将AlexNet最主要的改进进行了总结。下面，我们介绍这些改进的具体细节。
 
1.使用ReLU作为非线性激活函数
 
在很长一段时间内，存在一种未经严格论证但被普遍认可的观点，即非线性激活函数应该是处处平滑且可导的函数。因此，大家常常使用 sigmoid 或 tanh函数作为非线性激活函数。sigmoid和tanh函数的表达式如公式（2）和公式（3）所示。作为非线性激活函数，它们的优点是处处平滑且可导，并且可把输出范围限制在（0,1）或（-1,1）。但是sigmoid和tanh激活函数有一个重要的缺点，就是当输入值比较大或比较小时，它的输出值相对于输出值的梯度会趋向于0（即出现“梯度消失”问题）。这一点可以通过sigmoid和tanh函数的导数表达式看出来。以sigmoid函数为例，它的导数如公式（4）所示，显而易见，当x很大或很小时，这个导数值都非常小。由于反向传播算法是根据梯度进行权重更新的，因此当梯度非常小的时候，反向传播算法的更新过程会变得非常缓慢，有时甚至无法进行。这一现象被称为激活函数的“饱和”现象，引起了“梯度消失”问题。
 
 
  

 
 
  

 
 
  

 
针对这个问题，参考文献[1]提出了一种新的非线性激活函数，即修正线性激活函数ReLU（Rectified Linear Units）。它的定义如公式（5）所示。由于此函数在激活状态下（即x＞0），梯度永远为1，因此不存在梯度饱和现象。需要说明的是，ReLU函数也带来了另一个问题，即有可能存在很少被激活的“死结点”。但如果有足够多的ReLU神经元，即使只有一部分神经元处于激活状态，往往也能够有足够的表达能力。
 
 
  

 
AlexNet首次将ReLU函数应用在图像分类的卷积神经网络中，并取得了很好的效果。具体来说，由于 ReLU克服了传统激活函数 sigmoid和 tanh的饱和问题，因此其训练优化过程的效率大大提高。例如，在 CIFAR-10数据集上训练误差达到同样的25%，即采用ReLU网络的训练的轮数只需要采用 tanh的网络的近1/5。正是因为训练效率大幅度提升，才使得AlexNet能够在这样大规模的数据上训练一个大规模的网络。
 
2.采用多GPU进行并行训练
 
通过更合理的方式进行并行训练，以提高训练速度，从而能够使用更多的训练数据，始终是提高深度神经网络精度的一条重要途径。在AlexNet中，作者尝试了使用两个 GPU 进行并行训练，这最终使得模型的首选错误率和前五选错误率分别降低了1.7%和1.2%。当然，AlexNet对于训练的并行程度并不高，仅是同时使用两个 GPU。但随后，越来越多的模型使用了大规模的 CPU/GPU 集群对超大规模的训练数据进行分布式并行训练，以达到越来越高的分类准确率。也有非常多的算法和技术被陆续提出，用以解决大规模分布式并行训练中遇到的各种问题。关于这方面的最新进展可参见相关资料，本章不再做具体介绍。[4]
 
3.局部响应归一化
 
局部响应归一化大多用于避免非线性激活函数的“饱和”问题，即通过合适的归一化操作，使得神经元的输入信号不至于太大或太小。对ReLU这种激活函数而言，虽然它没有像sigmoid或tanh函数那样的“饱和”问题，但是AlexNet的作者发现，进行适当的局部响应归一化，仍然有助于提高模型的准确率。具体来说，AlexNet使用了如下的局部归一化方法。其中，对某一个卷积层来说，[image: ]表示这个卷积层中第i个特征映射图在位置（x,y）的值，[image: ]表示经过局部响应归一化后的值。局部响应归一化公式中的求和项是遍历相邻的n个特征映射图中相同的位置（x,y）,N是在这一个卷积层中所含特征映射图的个数，k、n、α、β均是预先指定的参数，在AlexNet中，它们分别取值2、5、0.0001和0.75。特征映射图的顺序是在训练前已经决定好的，大多是采用随机排序得到的。这种局部响应归一化可以实现“侧向抑制”，这是一种在神经科学中被发现的神经元组织活动现象，体现了那些邻近的非常活跃的神经元之间的一种竞争机制。通过在某些卷积层上应用这种局部响应归一化处理，模型最终的首选错误率和前五选错误率分别降降低了1.4%和1.2%。
 
 
  

 
4.使用存在重叠的池化感知域
 
如前文所述，池化层实现对卷积层中特征映射图的降采样。在传统卷积网络的池化层中，池化感知域是不重叠的。仍以图4.1为例，图中第二个隐藏层是一个池化层。它将输入的特征映射图划分为不重叠的2×2的小区域，即池化感知域。由于池化感知域无重叠，因此对于输入大小为28像素×28像素的特征映射图，池化网络会输出一个大小为14×14的池化结果图。
 
事实上，我们可以把池化层看作是一系列池化神经元彼此相隔s，每一个池化神经元的池化感知域是以其所在位置为中心的大小为z×z的区域。在图4.1所示的例子中，s=z=2。这时，不同池化神经元的池化感知域不重叠。但是当s＜z时，不同的池化神经元的池化感知域就存在重叠。在AlexNet中，作者使用s=2,z=3这种配置。相比于传统的设置（s=z=2），这使得首选错误率和前五选错误率分别降低了0.4%和0.3%。此外，AlexNet使用了最大池化，即取池化神经元感知域内的最大值而不是平均值作为神经元输入。这样做能更好地提取显著特征，使得显著特征不会被平均池化弱化。
 
5.Dropout
 
集成多个不同模型是一种非常有效的降低错误率的方法。但是，对大规模的深度卷积网络来说，训练一个模型往往需要几天或十几天。训练多个模型再进行集成的策略似乎代价太大了。为了解决训练代价太大的问题，Hinton 等人提出了可以高效地融合多个深度网络的训练方法，即Dropout方法。每一次输入训练数据时，它会将隐藏层的神经元的输出按照一定的概率随机设置为0，使得这些被“丢弃”的神经元不再参与网络的前向传播，同时也不进行反向传播的参数更新。这样，每次当训练数据被输入网络时，网络会随机采样一个子网络进行真正的前向传播及利用反向传播更新参数，而被“丢弃”的神经元对应的连接权重则保持不变。这种技术相当于实现了一种多模型（被随机采样的子网络）的集成。从另一个角度看，由于一个神经元不能再固定地依赖某个特别的神经元的输入，因此这种技术也降低了神经元之间的强相关性。也就是说，这种技术迫使网络学习那些更具鲁棒性的特征，即和神经元随机子集比较相关的特征，而不是和某个特定神经元高相关的特征。而实验结果也证实了，使用Dropout技术后，网络的泛化性能得到了大大的提高。
 
4.2.3 代价函数
 
在这里使用的代价函数是最常用的多类别分类的代价函数，即 softmax 函数。softmax函数已经在第3章中进行过介绍，这里不再赘述。
 
4.3 应用TensorFlow实现AlexNet
 
本节会介绍如何用 TensorFlow实现前面介绍的 AlexNet。TensorFlow的基本介绍及用其实现机器学习模型时所遵循的基本步骤可参见3.3节。需要说明的是，考虑到篇幅限制，我们只会从如下代码中挑出一些重要的部分加以讲解，因此，这里的示例代码并非是可以完整编译运行的代码。[5]
 
4.3.1 读取训练图像集
 
下面定义从原始样本输入到高维特征向量输出的计算流程。TensorFlow 会根据我们定义的计算流程，自动生成相应的计算图。
 
现在有很多不同的图像数据库，例如 MNIST（手写数字图像数据库，共有70000幅图像，图像分辨率为28像素×28像素，包含数字0～9共10类图像）、CIFAR-10（包含10类图像，有飞机、汽车、鸟、猫、鹿、狗、青蛙、马、船及卡车，每类有6000幅图像，图像分辨率为32像素×32像素）、Caltech-256（含有256类图像，共有30607幅图像，每类最少含有80幅图像）、LSVRC-2010等。这些标准的图像数据库常常被用来作为基准以比较各种不同算法的效果。
 
各个图像数据库可能会有不同的存储格式，需要用不同的代码进行读取。这些标准图像数据库的读取代码很容易在网上找到，这里不再赘述。
 
4.3.2 模型计算图的实现
 
模型计算图的实现代码如下所示。其中，inputs 是网络的输入，它是一个大小为[batch_size,height,width,channels]的四维矩阵。slim.conv2d 用来实现卷积网络层，slim.max_pool2d用来实现池化层，slim.dropout用来实现前述的Dropout机制。需要说明的是，在如下所示的GitHub上AlexNet的具体实现中，已经将原AlexNet论文中最后三层全连接网络替换为卷积网络。
 
 
  

 
 
  

 
4.4 本章小结
 
本章以LeNet5及AlexNet为例，介绍了卷积神经网络的基本概念、结构、原理及其在图像分类中的应用。需要说明的是，从 LeNet5及 AlexNet被提出以后，又相继出现了各种各样的卷积神经网络。它们采用的整体架构有很大相似之处，但是也有各种各样的不同和创新。下面对其中一些著名的网络进行简要总结，供读者参考。
 
● ZFNet：它是ILSVRC 2013的冠军。它对AlexNet的架构中的一些系统参数进行了重新调整，包括卷积模板的大小、池化感知域的重叠参数等。细节请参看相关资料[6]。
 
● GoogLeNet：它是 ILSVRC 2014的冠军。它最主要的贡献是设计了Inception 模块。Inception模块可以大大降低自由参数的个数，因此，可以使得网络使用更多的不同维度的卷积模板提取特征，从而提升模型性能。具体细节请参看相关资料[7]。
 
● ResNet：它是ILSVRC 2015的冠军。它引入了跳跃连接（skip connection）机制，并非常广泛地使用局部响应归一化（batch normalization）策略。ResNet 是目前用于图像识别方面性能最好的卷积神经网络，其往往也被当作图像识别领域的工程实践中首选尝试的卷积神经网络。具体细节请参考看相关资料[8]。
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第5章 递归神经网络
 
5.1 递归神经网络应用背景介绍
 
5.2 递归神经网络模型介绍
 
5.3 递归神经网络展望
 
5.4 本章小结
 
在普通的前馈神经网络中，每一个样本通常被表示为一个高维向量，并作为一个整体同时输入到神经网络中。在样本的不同维数据之间不存在时序的先后顺序问题。然而，对于具有时序关系的输入数据来说（例如自然语言文本、股票价格走势），神经网络应该考虑到不同数据之间的时序关系，才能够对目标问题进行合理的建模。递归神经网络（Recurrent Neural Network,RNN）就是能够处理时间序列数据的一类深度神经网络，其已经在工程实践中得到广泛应用。本章主要介绍递归神经网络的一些基本概念，关于具体的 RNN模型及其在信息检索领域的应用会在后续章节中介绍。
 
5.1 递归神经网络应用背景介绍
 
递归神经网络最主要的应用场景是处理时间序列数据。常见的实际应用包括语言模型、文本生成、语音识别、机器翻译、问答系统、股票预测，等等。以语音识别为例，在21世纪初，基于隐马尔可夫模型（HMM）的算法主导着语音识别领域。随后，在2003年，基于长短期记忆模型（LSTM，是递归神经网络的一种）的算法已经取得了与当时最先进的基于HMM的主流系统相类似的性能。在2007年，LSTM 在关键词识别任务中已经超越主流的 HMM 算法。在2013年，LSTM在著名的 TIMIT 音素识别数据集上达到了最好的性能。除了在语音识别领域的成功应用，LSTM还在手写文字识别领域（手写文字也可以看作是序列数据）取得成功。例如，它在ICDAR 2009的手写文字识别（三种语言：法语、阿拉伯语、波斯语）竞赛中获得冠军。此外，LSTM还与其他技术进行组合，以进一步提高系统的性能。例如，它作为算法的一部分被应用于蛋白质分析、手写文字识别、语种识别、韵律预测、语音合成等方面。[1]
 
5.2 递归神经网络模型介绍
 
不同于前馈神经网络（神经元之间的连接不形成环路），在递归神经网络（RNN）中，神经元连接形成有向环，这种性质使得它可以处理序列数据。具体来说，RNN依次以序列的每个输入数据及其对应的前一时刻系统状态作为输入，通过一定的函数映射，得到当前时刻的系统状态。这样，系统当前时刻的状态既与当前时刻的输入数据有关，也与前一时刻的系统状态有关，以此机制来刻画数据时序上的相关性。我们可以从另一个角度来理解 RNN，即它可以将过去发生的信息以一种方式进行编码存储下来（用系统状态来刻画），相当于拥有一定的记忆功能。理论上，递归神经网络可以利用任意长序列中的信息进行编码，但实际上，它往往仅能够较好地编码之前少数几步的信息（稍后将详细介绍）。
 
5.2.1 递归神经网络模型结构
 
最简单的递归神经网络如图5.1所示。图5.1左边的是递归神经网络的普通形式，它可以被展开为右边的类似前馈神经网络的形式。展开形式只是根据时间序列把反馈形式表达为普通的非反馈形式。例如，如果我们关心的序列是具有10个单词的句子，则网络将展开为10层神经网络，每个单词作为其中一个层的输入信号。图5.1中，xt表示在时刻t的输入数据；st表示时刻t的系统隐藏状态变量，这一隐藏状态变量表达了系统对从起始时刻到当前时刻所有输入信息的一种编码，它是由系统前一时刻的状态st-1以及系统当前输入xt共同计算得到的；yt表示时刻t的系统输出。
 
递归神经网络的数学表达如公式（1）所示，其中函数σ表示神经网络的激活函数，常用的有tanh或者ReLU。系统的初始状态S0往往被置为0。由公式（1）可以看出，RNN 中不同时刻的网络参数（W,U,V）都是共享的，这样做的目的是通过参数共享来大幅度降低自由参数的个数，避免过训练。同时，它反映了RNN 在不同时刻进行的操作（函数映射）是相同的，不同的仅是系统当时的状态及输入信号。
 
 
  

 
 
  
 图5.1 递归神经网络结构示意图
 

 
需要说明的是，图5.1仅是 RNN 的一个基本结构图。在实际应用中，网络的具体结构可以根据实际应用的需要进行各种各样的修改。下面，我们介绍两种常见的RNN的变种模型。
 
5.2.2 双向递归神经网络
 
不同于图5.1中从左向右的单向网络，我们还可以构建双向网络，以便于更好地利用双边的上下文信息，这就是所谓的双向递归神经网络（Bidirectional Recurrent Neural Network,BRNN）。[2]因为双向递归神经网络具有双向性，所以当它应用于时间序列数据时，信息不仅可以按照正常的时间序列传递（即过去的信息作为输入信息影响系统未来的状态），而且未来的信息也可以反向传递，为推测过去的系统状态提供信息。双向递归神经网络的数学表达如公式（2）所示，其中，角标1和2分别表示前向递归神经网络和后向递归神经网络的参数。
 
 
  

 
在求解双向递归神经网络时，通常是将此双向递归神经网络视为两个递归神经网络的组合来应用反向传播算法。一旦根据反向传播算法计算出两个梯度，就会同时更新两个递归神经网络各自的权重。
 
5.2.3 长短期记忆模型
 
长短期记忆模型（Long Short-Term Memory,LSTM）由Hochreiter和Schmidhuber 于1997年发明，是递归神经网络的一项重要突破。[3]引入 LSTM是为了克服RNN不能有效建模长距离依存关系的问题。[4]LSTM通过引入特别设计的结构和单元（记忆单元、门单元），有效地缓解了RNN中刻画长距离依存关系中常常面临的梯度消失问题。
 
LSTM由以下一些关键部分组成。[5]
 
● 状态：它用于给系统的输出提供信息，具体可包含输入数据、隐藏状态、输入状态、内部状态。
 
— 输入数据：用 x 表示。时间序列中每一时刻的数据，就是其对应时间步骤的输入数据。
 
— 隐藏状态：前一时间步骤的隐藏状态，用h表示。它主要表达了前一时间步骤的网络状态，与传统递归神经网络中的隐藏状态的含义一样。
 
— 输入状态：前一时间步骤的隐藏状态和当前输入数据的组合，用 i 表示，具体如公式（3）所示。即将神经网络当前的输入数据与前一时间步骤神经网络的隐藏状态进行组合，共同构成当前时刻的神经网络输入。
 
 
  

 
— 内部状态：充当“记忆”的功能和角色，是神经网络基于所有历史数据进行编码后所表达的信息总和，用m表示。
 
● 控制门：控制门是 LSTM 很有特色也很关键的机制设计，它用于决定状态之间的信息流向。控制门的引入，较好地避免了传统RNN中的梯度消失问题（梯度消失是由于在多层网络中根据链式法则进行梯度连乘导致的）。
 
— 输入门：用于决定输入状态的信息是否会进入内部状态，用g表示，具体如公式（4）所示。如果输入门取值为1，那么当前时刻的输入状态会完全进入内部状态，即神经网络的内部状态会记住当前时刻的输入状态，将其整合进当前的内部状态之中；反之，如果输入门取值为0，那么当前时刻的输入状态会被忽略，相应地，神经网络当前的内部状态会保持前一时刻的内部状态。
 
 
  

 
— 遗忘门：它用于决定内部状态是否遗忘前一时刻的内部状态，用f表示，具体如公式（5）所示。如果遗忘门取值为1，那么前一时刻的内部状态会被完全阻拦，相应地，神经网络的当前内部状态只会记住当前时刻的输入状态，而完全忽略前一时刻的内部状态；反之，如果遗忘门取值为0，那么前一时刻的内部状态会完全进入当前的内部状态。
 
 
  

 
— 输出门：用于决定内部状态是否会将其值传送给网络的隐藏状态，用o表示，具体如公式（6）所示。这里需要解释的是，系统的隐藏状态可以看作是内部状态的一个子集。由于输入状态是由输入数据及隐藏状态组合而来的，因此输出门决定了系统内部状态中哪些部分用于和下一时刻的输入数据一起来形成下一时刻的神经网络输入状态。
 
 
  

 
综上所述，我们用两个公式来最终表达 LSTM，具体如公式（7）和公式（8）所示，其中⊙表示元素乘积（element-wise product）。从公式（7）中可以看出，神经网络的某一时刻的内部状态是当前时刻的输入状态和上一时刻的内部状态的加权求和，而输入门和遗忘门就是控制着加权的权重。考虑两个极端情况：当输入门为1且遗忘门也为1时，系统内部状态完全等于当前时刻的输入状态，而彻底遗忘前一时刻的内部状态；当输入门为0且遗忘门也为0时，系统内部状态完全等于前一时刻的内部状态，而彻底忽略当前时刻的输入状态。
 
 
  

 
 
  

 
通过公式（3）至公式（8），我们完整地定义了 LSTM。其中涉及的所有权重（即Wix、Wih、Wgi、Wfi、Woi）都是在训练期间需要学习的参数。通过引入控制门，LSTM可以学会记住长距离的依存关系，也可以在必要时忘记过去，这使得它成为一个灵活而强大的模型。
 
自从LSTM被提出以来，人们一直在尝试改进它。例如，增加一个“peephole connection”，将内部状态作为控制门输入的一部分，因此使得控制门可以使用内部状态所包含的信息。[6]或者引入门控递归循环单位GRU，来简化LSTM。[7]具体来说，它将内部状态和隐藏状态合并为同一个状态，并将遗忘门和输入门合并成为一个简单的更新门。此外，还有Depth Gated RNN等都是针对LSTM的改进工作。[8]尽管不断有新的LSTM的变体被提出，但Klaus Gre等进行了一项大规模的比较实验，其实验结果表明，所有 LSTM 的变体都不能显著地改进标准LSTM。[9]这一结果提示，也许修改 LSTM 的单元内部结构不是一个好的方向，而注意力模型则是一个更有希望的方向。我们将在第8章具体介绍含有注意力机制的LSTM及其在信息检索领域的具体应用。
 
5.3 递归神经网络展望
 
RNN和LSTM除了被当作单独的模型被广泛应用，还与很多其他模型以各种方式进行组合加以应用。例如，将卷积操作直接构建到 LSTM 中，就得到了ConvLSTM。[10]具体来说，就是将 LSTM的单元中各个控制门所含的矩阵乘法运算用卷积操作来代替，用以提取和利用高维数据所具有的空间分布特征。此外，卷积神经网络（CNN）和 LSTM经过简单组合，被称为CNN-LSTM模型。它是先用 CNN 来处理数据，形成一个序列数据，然后再将此序列数据作为输入送给 LSTM，其典型应用包括图像序列分析（视频分析）。此外，LSTM还可以和条件随机场组合在一起使用，用于序列标注。[11]
 
需要强调的是，由于传统激活函数的梯度值往往小于1，因此当使用反向传播算法根据链式法则计算梯度更新的时候，误差信号会随着追溯的时间步长（对应着神经网络的深度）呈指数减小，因此长距离依存关系（即很多步以前的信号变化对当前信号的影响）将丢失。这种梯度消失问题是训练RNN最根本的问题。通过引入新的激活函数（例如ReLU）以及新的网络结构（例如LSTM）可以在一定程度上缓解梯度消失问题。但是，应该注意到，这些解决方案只是通过引入了巧妙的设计来绕过这个问题，而非从根本上解决这个问题。虽然这些方法在实际应用中很有效，但RNN的上述问题仍有待从根本上加以解决。
 
5.4 本章小结
 
本章内容是对递归神经网络的一个简要概述。我们介绍了递归神经网络的基本概念、典型的应用场景，以及一些著名的变体，如 BRNN、LSTM。此外，本章还对 RNN存在的问题以及未来的研究方向进行了简要总结。在后续的章节中，我们会具体介绍几种RNN模型及其在实际产品中的应用。
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第6章 DeepIntent模型在信息检索领域的应用
 
6.1 信息检索在搜索广告中的应用发展
 
6.2 含有注意力机制的RNN模型
 
6.3 应用TensorFlow实现DeepIntent模型
 
6.4 本章小结
 
我们在第5章中已经介绍了RNN的基本结构和原理。本章将介绍一种含有注意力机制的RNN模型，以及其在信息检索领域的应用。
 
RNN 可以将一个序列作为输入，通过其网络运算将输入序列映射为一个状态向量（参见第4章）。这种做法的好处是可以处理任意长的序列。而其缺点是，无论输入序列有多长、包含多少信息量，最终都要被映射成唯一的一个状态变量（维数通常是几百维）。这意味着，输入序列越长，包含的信息越多，最终的状态向量就会丢失越多的信息。而含有注意力机制的 RNN模型就是为了克服这一缺点而提出的。事实上，RNN 在依次处理输入序列的各个元素时，会对应产生一系列的中间状态向量，而这一系列的中间状态向量更好地保存了输入序列的信息。因此，不同于最基本的 RNN模型直接把最后一个状态向量作为最终的表达向量，含有注意力机制的 RNN 模型综合考虑了所有生成的中间状态向量，通过一个额外的注意力网络（attention network）把这一系列中间状态向量进一步映射为最终的表达向量。在大部分的论文中，注意力机制体现为一个权重向量，表达了人类认知中类似注意力的概念，体现各个中间状态向量对最终表达的重要程度，因此得名注意力模型（attention model）。注意力模型与人类的直观认知相符。例如，同一序列中不同元素的重要程度的确会有较大区别；而人们往往会把注意力集中在局部的非常重要的部分上。比如一幅图像，人们往往会把注意力集中在图像的主体事物上，而忽略次要的背景信息。
 
注意力机制在深度学习领域获得了极大关注。含有注意力机制的 RNN模型在自然语言处理的相关领域得到了广泛应用。下面，我们将结合一个实际的文本检索应用，以及一个具体的 DeepIntent 模型，来介绍如何应用含有注意力机制的RNN模型解决实际问题。
 
6.1 信息检索在搜索广告中的应用发展
 
在搜索广告领域，对用户查询的搜索意图及广告商的广告意图进行精准匹配是至关重要的。只有做到用户查询和广告之间的精准匹配，才能提高用户的使用体验，同时给广告主带来正确的受众，从而增加广告主的营收，建立一个健康可持续发展的搜索广告市场。例如，用户在搜索引擎中输入“佩奇系列图书”，算法应当理解用户想要搜索图书，而图书的名称是有关小猪佩奇的。对此，标题为“小猪佩奇（全10册）”的广告即为正确匹配的相关广告。而标题为“【Petkit 佩奇】智能宠物循环活水机”的广告即为错误匹配的无关广告。
 
传统的匹配算法往往以bag of words（词袋）作为用户查询或是广告内容的特征表达，并基于此计算相似度。各种各样的相似度度量被广泛研究过。例如，TF-IDF加权或BM25等。bag of words这一特征表达方式，每一维代表一个词，特征向量维数往往非常高（等同于词表中词的个数），且非常稀疏，这为后续的学习（例如相似度学习）带来很大困难。此外，对于 bag of words这一特征表达方式，它把所有不同的词都表示为完全无关的不同维特征。即使是词义非常接近的近义词，也会被表示为完全无关的不同维特征，因此它不能很好地处理近义词的问题。可见，bag of words这种特征表达方式不能有效地体现词的语义信息。反之，基于深度神经网络（DNN）的算法，是将词序列（例如短语或句子）通过神经网络映射为一个嵌入向量，此向量的维数往往远远低于词表中词的个数。较低的维数使得基于嵌入向量的表达非常紧凑，会大大减少后续学习过程中因过高维数引起的维数灾难问题，也有效避免了特征稀疏的。此外，通过适合的 DNN学习，算法能更好地编码词及其上下文的语义信息，使得近义词往往有相似的嵌入向量。由于上述优点，基于 DNN的嵌入向量在相关领域得到了广泛应用并取得很好的效果。
 
对于基于 DNN的信息检索算法来说，将词序列（例如短语或句子）进行适合的映射以得到准确的表达向量，是实现精准匹配的基础。换句话说，意图相似的词序列，经过映射后，得到的表达向量也应当比较类似（距离较近）；而语义完全不同的词序列，经过映射后，得到的表达向量也应当非常不同（距离较远）。这样的网络映射，才是合适有效的映射。在本章的后续内容中，我们会介绍如何设计合适的 DNN结构，选择合适的代价函数和优化算法，来学习这种有效的映射。
 
现在我们以实际的搜索广告为例，介绍如何在广告系统中应用这一技术。事实上，在将用户查询和广告内容通过本章介绍的网络映射为最终的表达向量之后，我们就可以在表达向量空间计算每一对用户查询和广告内容的距离（本章使用余弦距离）。这样，对于任何一个用户查询，我们都可以选择出和它距离最近的广告内容作为相关广告的候选展示给用户。当然，在实际的广告系统中，利用本算法选出的候选广告还需要经过一系列的后续筛选（例如：选出的广告竞价不能太低，用户点击此候选广告的概率不能太小，此候选广告所对应的广告商的广告费用仍有余额）及竞价，获胜的几个最优候选广告才会最终展示给用户。
 
6.2 含有注意力机制的RNN模型
 
如前所述，本章内容是在 RNN模型的基础上引入了注意力机制。在具体介绍算法之前，先举几个例子，以解释为什么要引入注意力机制，以及它有什么好处。
 
在利用深度神经网络学习映射函数时，我们需要注意到，不同的词对于表达词序列（用户查询或广告内容）整体意图的重要程度是非常不同的。例如，用户查询问题为“Microsoft office for Mac”，去掉“Microsoft”这个词不会对原有查询的主要意图产生影响，因此“Microsoft”这个词在“Microsoft office for Mac”这一词序列中并不重要。但是，在 “hotel near by Microsoft”这样的用户查询中，“Microsoft”对于意图的表达就非常重要。因此，下面将要介绍的算法，是在 RNN模型的基础上，引入了注意力机制，用以刻画各个词对于词序列整体语义的重要程度，进而学习得到整体词序列的最终表达向量。
 
具体来讲，本算法中的注意力机制，作用类似于池化（pooling）。例如 max pooling、mean pooling或last pooling，其作用都是将一系列的中间状态向量经过一定的运算，映射为一个最终的表达向量。它们的不同之处在于，max pooling是取序列中的最大值为结果；mean pooling是取序列中的均值作为结果；而注意力机制具有更好的动态自适应性，它根据序列中各元素的重要程度将其加权得到最终值。此外，last pooling 只以序列最后一个输出得到的状态向量作为最终的表达向量，而注意力机制利用了所有的中间状态向量并综合考虑了其重要程度，这使得带有注意力机制的RNN模型可以比last pooling更好地刻画长序列。
 
含有注意力机制的 RNN 模型的整体框架如图6.1所示。它包含两大部分：（1）两个DNN分别将用户查询和广告内容映射为两个具有相同维数的向量。这两个 DNN 具有相同的结构，但有不同的网络权值。我们将这个 DNN 称为编码器。（2）基于用户点击信息的代价函数，用以指导编码器网络权值的学习。即，通过优化算法调整编码器的网络权值，使得其对应的代价函数值最优化。下面，我们先介绍编码器网络的具体结构，再介绍代价函数的构造。
 
 
  
 图6.1 含有注意力机制的RNN模型的整体框架
 

 
6.2.1 网络模型结构
 
1.输入层
 
编码器的输入是一个词序列，我们用X={x1,x2,…,xt}来表示。其中，t是词序列的长度。xt∈RV是第t个词的one-hot-vector表示，它是一个维数为V的向量，V是词典中所有不同词的个数。例如，在一个语料库中，共有10000个不同的词，那么V=10000；每个词对应一个固定的维数索引，并用一个10000维的向量表示，且此向量只有目标词对应的那一维为1，其余均为0。这种表示即被称为one-hot-vector。
 
2.词嵌入层
 
在词嵌入层（word embedding layer），对于输入词序列的每个词xt，词嵌入层将其 one-hot-vector 通过如下的线性变换映射为一个低维空间的向量et，称为嵌入向量。
 
 
  

 
其中，Wemb的每一列对应着词表中相应词的嵌入向量表达。通过词嵌入层，每个词的表达由极高维（维数等于词表中词的个数，可多达百万量级）的one-hot-vector，降维到紧致的文本表达空间（通常为数百维），这使得以词嵌入作为输入的后续模型可以维持一个相对合理的复杂度。词序列经由词嵌入层，得到词嵌入向量序列{e1,e2,…,et}。
 
3.RNN
 
前一个嵌入向量映射层产生的输出，将作为后续RNN的输入。这个RNN，依次以序列的各个时刻的元素et作为输入，同时以其前一时刻输出产生的隐藏状态变量ht-1作为输入，通过RNN映射H，得到当前时刻的隐藏状态变量ht，如下：
 
 
  

 
RNN 映射函数H是一个非线性映射，它可以有多种多样的选择。最简单的RNN如下：
 
 
  

 
其中，[image: ]是需要学习的网络权重参数；σ（）是非线性激活函数，如 ReLU。公式（3）介绍的ht是属于相对比较简单的非线性映射函数。还有很多更复杂的非线性映射函数可以作为RNN的网络映射H。例如，能够较好刻画词序列远距离依存关系的LSTM，已经在很多应用中得到广泛应用。相关内容已经在第4章中进行了讨论，此处不再赘述。
 
此外，构建两个 RNN，分别以正序和逆序处理输入词序列，也能更好地对词序列的语义进行刻画。这种网络叫作双向递归神经网络（Bidirectional Recurrent Neural Network,BRNN）。对于BRNN，隐藏状态变量是来自于前向RNN和后向RNN所生成的两个隐藏状态变量的拼接，如公式（4）所示。BRNN保持了关于顺序的对称性，并且更加平衡地使用了前向和后向的上下文信息。
 
 
  

 
无论是哪种具体的 RNN 模型，我们都可以将其隐藏状态变量ht看成是第t个词对应的表达向量。由 RNN的迭代更新方式（见公式（2））不难看出，每一个隐藏状态变量都直接或间接地包含了词序列中其他词的信息。因此，隐藏状态变量ht会比et更好地刻画当前词的上下文语义信息。当一个词有多种语义时，上下文信息对于准确理解这个词在当前语境下的含义就变得非常重要。
 
4.基于注意力机制的pooling
 
RNN的输出是一个向量序列{h1,h2,…,ht}，其中ht∈Rdh。下一步，我们利用基于注意力机制的pooling操作，将这个向量序列进一步压缩为一个单一的向量，以便于构造后续的代价函数。本节中，我们把将向量序列压缩为一个单一向量的过程，叫作pooling（池化）。
 
最简单直接的压缩方法，是将词序列的最后一个状态变量ht作为整个序列的表达向量（对于 BRNN，这对应于[image: ]。我们称这种方式为last pooling。请注意，根据公式（2）,ht是整个序列X的一个函数。因此，理论上讲，ht应该可以刻画整个序列的信息。但是，这种做法往往会引起长距离依赖性问题（long term dependency problem）。当然，LSTM特殊的结构，使它对长距离依赖性问题相对不敏感。
 
mean pooling是另外一种常用的策略，其最终的表达向量是所有中间状态变量的均值，即[image: ]。显而易见，对于mean pooling 来说，长距离依赖性问题不再是主要问题，因为所有的中间状态变量均被均等地考虑在内。但是，mean pooling也有一个缺点，就是它不能够区分哪些词对整体词序列的语义有重要影响，而哪些词对整体语义无关紧要。
 
max pooling 和mean pooling比较类似，其最终的表达向量是所有中间状态变量的最大值，即h=max（h1,h2,…,ht）。这种取最大值的操作提供了另外一层非线性变换。一般来说，max pooling比mean pooling的效果更好一些，应用也更广泛一些。即便如此，max pooling与mean pooling有类似的问题，即无法区分各个词对整体语义的重要程度。
 
针对上述方法的局限性，本算法采用了基于注意力机制的pooling操作。它的形式，是将序列产生的所有状态变量以加权求和的方式，得到最终的表达向量。权重越大，表明其对应的词对整体语义越重要。这些权重，是通过一个专门的网络，根据词具体的上下文计算得到的，而非预先指定的静态权重，因此能更好地刻画词在不同语境下对整体语义的重要程度。注意力池化（attention pooling）的数学公式如公式（5）所示。其中，我们称s（ht;θ）为注意力网络（attention network），它将状态向量ht映射为一个标量值，并用exp（s（ht;θ））来刻画第t个词对于整个词序列的重要程度。为了使整个词序列各个词对应的重要程度的分数总和为1，我们对它进行归一化，从而得到αt，称之为注意力（attention）。
 
 
  

 
为了让attention network计算得到的attention值能够准确地反映各个词对当前词序列的真实重要程度，有两个关键前提需要满足。第一，它需要一个能准确反映词及其上下文语义的表达向量，这一点是由前述 RNN来实现的。第二，映射函数s（ht;θ）要有足够的模型容量（model capacity）去区分重要的词和不重要的词。例如，考虑到状态向量往往只有几百维，那么简单的线性模型不具备足够的容量来刻画词在复杂的语义空间中的重要程度。因此，本算法是采用了一个专门的神经网络作为映射函数s（ht;θ）的。这个注意力网络的权重，和如上所述的RNN的网络权重，在训练过程中一起进行学习和更新。
 
综上所述，基于注意力机制的 RNN 模型结构如图6.2所示，词序列经词嵌入层被映射为嵌入向量序列，再经由RNN或BRNN映射为状态向量序列，最后通过注意力网络映射为最终表达向量。
 
 
  
 图6.2 基于注意力机制的RNN模型结构
 

 
6.2.2 代价函数
 
如图6.2所示，将词序列经过模型映射为最终的表达向量之后，我们需要基于此最终表达向量定义一个合适的代价函数。代价函数是训练学习过程中的目标函数。具体来说，训练过程就是通过调整网络模型中的所有可训练参数（例如，网络连接中边的权重），实现最小化代价函数的过程。因此，每一个机器学习的训练过程，都需要预先定义好代价函数。
 
在本章所讨论的实际应用中，我们的目标是，基于用户查询找出相关的广告。什么样的代价函数才能合适地刻画我们这一实际目标呢？又该利用什么样的数据来计算这一代价函数呢？下面，我们就以搜索广告这一具体例子来介绍如何设计代价函数（包括代价函数的数学表达，以及如何利用具体数据计算此代价函数）。
 
对于商用的搜索引擎系统来说，它往往可以收集到大量的用户行为日志，包括用户输入了哪些查询、点击了哪些广告，等等。通过日志数据，我们可以知道，用户输入查询后，系统展示了哪些广告，并且用户点击了哪些展示的广告。直观地讲，用户点击某个广告，往往说明这个广告与用户输入的查询是相关的；对于一个查询和广告对，用户点击的次数越多，往往说明它们越相关。因此，对任一给定的查询，那些被点击过的广告，都可以被当作训练样本的正例（即相关的广告）来对待。
 
这里需要注意的是，即使用户并没有点击某个展示的广告，也并不能说明那一对查询和广告完全不相关。有研究表明，即使是和用户查询相关的广告，用户的点击率也仅在5%～10%以内。因此，对于一个用户查询，我们不能简单地把系统展示了却没有被用户点击的广告作为负例（即无关的广告）来对待。事实上，我们往往是从系统储存的所有广告中随机抽选N（例如N=4）个广告作为训练样本集合中的负例。由于系统存储的所有广告的数量往往非常多，随机抽取的广告有非常大的概率是不相关广告。因此，以这种方式构建负例是合理的。此外，为了谨慎起见，在挑选负例时，我们也可以在随机抽取得到的广告中，进一步检查并去除和此查询对应的被点击过的广告。
 
我们以（q,d+）表示被点击过的（查询，广告）对，以[image: ]表示随机抽取出来的和当前查询q不相关的广告。我们以hq（x）和 hd（y）分别表示将查询x和广告y映射为其最终表达向量的函数。我们以公式（6）来定义代价函数。
 
 
  

 
其中，参数θ={Wq,emb,θq,rnn,θq,attention,Wd,emb,θd,rnn,θd,attention}，表示了前述各个子模型所包含的所有参数。Wq,emb和Wd,emb分别表示用于处理用户查询的词嵌入层和处理广告的词嵌入层的模型参数。θq,rnn和θd,rnn分别表示用于处理用户查询和广告的RNN的参数。而θq,attention和θd,attention分别表示用于处理用户查询和广告的注意力网络的参数。
 
实际的训练学习过程如下：根据每一对点击的查询广告对（q,d+），随机抽取n个没有被查询q点击过的广告[image: ]，进而可以根据已有的参数θ依次分别计算出查询q和广告[image: ] 各自对应的文本表达向量、RNN的状态向量，以及经过注意力网络后得到的最终表达向量。基于它们各自的最终表达向量，就可以代入公式（6）计算出这一对点击过的查询广告对所对应的代价函数值。我们对所有点击过的（查询，广告）对计算其各自的代价函数值，并进行加和，就可以得到在整个样本集上的代价函数值。
 
通过优化方法，可以不断调整模型中各个参数的值，从而使整体的代价函数值最小。而对应这个整体代价函数值最小的那组参数，就是模型的最终参数。一般来说，SGD是现在使用最广泛的优化方法。
 
【知识点讲解】我们需要说明的是，公式（6）这种代价函数的形式被广泛地应用在很多文本处理相关的领域。具体说来，它以softmax来表达后验概率，并用后验概率的log-loss之和作为整体的代价函数。我们可以这样解读公式（6）：对于样本x=q，需要从n+1个类别[image: ]中，预测出它所属的真正类别y=n+1（即d+）。这是一个多类别分类问题。当我们用 softmax处理多类别分类问题时，往往是将样本q属于第i类的后验概率表达为公式（7）。
 
 
  

 
其中，zi是一个分数，用以刻画样本q和类别i之间的相似程度。之所以把公式（7）的形式称为softmax，是因为根据它所计算得到的各个类对应的后验概率中，往往只有分数最高的那个类具有很高的后验概率（比较接近1），而其他各个类所对应的后验概率都非常低（往往比较接近0），其作用就好比进行求最大值（max）的操作一样，但又不是像求最大值操作那样进行“硬编码”（即具有最大分数的类后验概率为1，其他都为0），而是具有一定平滑作用的“软编码”，所以叫作softmax。对比公式（6）及公式（7），我们不难看出，公式（6）相当于使用zi=hq（q）T∙hd（di）来计算softmax。也就是使用查询的表达向量和广告的表达向量的内积（也叫数量积或点积）作为分数 z；内积越大，则说明这两个表达向量越类似，其对应的后验概率就越高。当计算出用户查询q对应于每个广告的后验概率之后，很自然地，我们可以根据最大后验概率准则作为优化的目标函数。在实际中，为了计算方便，我们往往使用后验概率的负对数求和来作为目标函数，也就是如公式（6）所示的代价函数。因此，公式（6）所示的代价函数，是以最大后验概率为理论基础，用softmax对后验概率进行建模，从而推导出来的。在其他的分类问题中，也依然可以采用类似的方式进行建模，构造合适的代价函数作为学习目标。
 
6.3 应用TensorFlow实现DeepIntent模型
 
本节将介绍如何用 TensorFlow 实现 DeepIntent 模型。需要说明的是，考虑到篇幅限制，我们只会挑出一些重要的部分加以讲解。因此示例代码并非是可以完整编译运行的代码。
 
6.3.1 定义计算图
 
第一步是定义从原始样本输入到高维特征向量输出的计算流程。TensorFlow会根据我们定义的计算流程，自动生成相应的计算图。
 
1.输入层的实现
 
首先，定义整个模型的输入。在 TensorFlow 中，一般使用 tf.placeholder来定义输入。需要注意的是，当我们在定义计算图时，用 tf.placeholder 来定义的输入变量并不会被赋值，只是相当于一个占位符。它告诉编译器，在实际执行这个计算图时输入数据的维度和数据类型等信息。只有在程序实际运行时才会对tf.placeholder定义的输入进行赋值，输入实际的数据。
 
在以下的所有示例代码中，为简便起见，所有外部传入的可变参数，均以“FLAGS.”为前缀来标识。并且，我们根据变量表示的实际意义为变量命名，便于理解代码。
 
如下示例定义了3个输入，query_tensor、offer_tensors，以及click_tensors。它们分别对应着用户查询、广告，以及用户的点击信息。其中，dtype 表示此输入变量的数据类型，shape 表示输入变量的维度，name 表示输入变量的名字。
 
以query_tensor为例，它的shape=（None,query_rnn_length），这表示它是一个二维矩阵。
 
第一维的值为None，表示矩阵的第一维的长度可变；它是在程序运行时，根据实际的输入数据来决定的。事实上，由于几乎所有的神经网络的训练都是基于minibatch的，因此，输入变量的第一维，一般都是对应于 minibatch 中含有的样本个数（我们用参数 FLAGS.batch_size来指定 minibatch中含有的样本个数）。因此在定义输入样本数据时，往往把第一维的值设为None 或者FLAGS.batch_size。
 
query_tensor的第二维是FLAGS.query_rnn_length，表示用户查询字符串的长度。在本程序中，query_tensor所对应的二维矩阵，其行数对应minibatch中的样本个数；而每一个行向量对应着一个样本（即一个输入词序列），行向量中的每个元素是词对应的id。
 
 
  

 
2.词嵌入层的实现
 
除输入层以外，第一个计算层是词嵌入层（word embedding layer），参见6.2.1节。下面，我们看一下如何实现词嵌入层的计算逻辑。TensorFlow中已经提供了大量封装好的函数，可以方便地实现各种常见的网络结构。tf.contrib.layers.embed_sequence 即可实现将输入的词序列映射为词嵌入向量序列。这一函数调用，创建了一个大小为[vocab_size,embed_dim]的变换矩阵（对应于6.2.1节中的Wemb），并将词的 id 映射为维数为embed_dim 的嵌入向量。因此，维数为[FLAGS.batch_size,FLAGS.query_rnn_length]的输入 query_tensor，经过 tf.contrib.layers.embed_sequence 函数映射后，得到维数为[FLAGS.batch_size,FLAGS.query_rnn_length,FLAGS.embedding_size]的输出word_vectors。
 
 
  

 
在函数 tf.contrib.layers.embed_sequence 的参数中，还可以通过参数initializer指定初始化函数。如前所述，tf.contrib.layers.embed_sequence创建了变换矩阵Wemb。而这个矩阵通过initializer参数所指定的函数进行初始化。这里，tf.random_normal_initializer是TensorFlow提供的正态分布初始化函数，即它根据正态分布来随机产生矩阵的元素值，而正态分布的均值被指定为0，标准方差为FLAG.scale_rate。
 
【知识点讲解】在定义神经网络的计算流程时，会涉及很多运算及相应的网络单元（也即模型变量）。如果简单地把这些模型变量置0进行初始化，则会导致整个模型的初始状态对任何输入数据均难以响应，因而无法根据梯度下降对模型进行有效的优化。因此，在实际应用中往往需要用随机数对模型变量进行初始化。在创建网络单元（也即模型变量）时，TensorFlow提供的API大多由初始化函数作为参数，以便用户可以指定特定的初始化方式。当然，在创建各个网络单元时，我们也可以不特别指定其初始化函数。然后在模型训练之前，通过运行初始化函数 tf.global_variables_initializer，将定义的所有模型变量进行统一的初始化。此时，那些特别指定了初始化函数的模型变量，仍将使用其指定的初始化函数进行初始化。那些没有特别指定初始化函数的模型变量，将被tf.global_variables_initializer函数初始化。
 
【知识点讲解】计算图的概念对于 TensorFlow 至关重要。在计算图中，所有的运算都被表示成计算图上的一个节点，而节点上的入边表示输入数据，出边表示输出数据。因此，数据就好像是在计算图上定义的各个计算节点之间依次流动，直至生成最终的输出结果。这也是 TensorFlow 名字的由来。在利用 TensorFlow构建计算图时，只需要定义好从输入到输出的计算流程即可，不需要关注如何求梯度、如何更新网络参数的权重等问题。当定义好从输入到输出的计算流程之后，TensorFlow 会将相应的计算节点加入计算图。从输入到输出的计算流程，对应着计算图中前向网络（forward network）部分。根据定义好的前向网络，TensorFlow 会自动在计算图中添加一系列的辅助计算节点（如求导数运算等），用以计算反向传播（back propagation）需要的所有相关计算。注意，反向传播所需的计算操作都是TensorFlow自动生成的，不需要用户自己定义。这种设计使得用户可以专注于定义模型本身，而不需要关注利用链式法则求导及更新参数等具体实现细节。
 
3.RNN的实现
 
下面，我们介绍RNN的实现。请注意，RNN是由一个或多个具有相同结构的基本单元拼接而成的。不同类型的基本单元，构成了不同类型的 RNN。TensorFlow提供了多种常见的RNN基本单元，例如GRU网络单元、LSTM网络单元等。
 
在实现 RNN 时，需要先定义 RNN 的基本单元。为此，我们定义了函数get_cell_fn。可以通过指定参数 cell_type 的值，来定义不同类型的基本单元。以GRU为例，通过TensorFlow的一个函数调用tf.contrib.rnn.GRUCell，即可创建一个 GRU基本单元。其中，参数 num_units表示 RNN基本单元的输入数据的维数。在本例中，由于 RNN 是以词嵌入层的输出作为输入的，因此，num_units的值应为FLAGS.embedding_size。
 
 
  

 
在定义好 RNN 中的基本单元之后，可以创建一个基本单元数组 cell_list，并调用函数tf.contrib.rnn.MultiRNNCell将cell_list所包含的多个基本单元组合成最终的RNN。
 
 
  

 
在定义好 RNN 之后，还需要定义基于 RNN 的运算操作，也就是将前一层（词嵌入层）的输出作为RNN的输入，通过计算得到RNN的输出。实现这一运算操作也非常简单。给定一个minibatch作为输入（inputs=word_vectors），并指定各个输入样本需要处理的长度 document_lengths（它是一个长度为FLAGS.batch_size的数组，每个元素表示minibatch中对应样本的字符串长度），通过调用函数tf.nn.dynamic_rnn就可以计算一个RNN（cell=rnn_network）的最终输出状态（rnn_states），以及其中间状态结果（rnn_outputs）。其中，rnn_states的大小为[FLAGS.batch_size,cell_state_size],rnn_outputs的大小为[FLAGS.batch_size.batch_size,max_length,cell_state_size]。其示例代码如下。
 
 
  

 
在 RNN 用于自然语言理解和处理的相关应用中，双向 RNN 往往可以达到比单向 RNN 更好的结果。这是因为双向 RNN 可以充分地编码前向上下文以及后向上下文，而单向 RNN往往只能编码单方向的上下文。下面，我们介绍一下双向RNN的实现。事实上，双向RNN与单向RNN的实现大体思路比较类似，只有具体的函数调用有所区别。整体流程是，先定义 RNN的基本单元，然后分别创建前向RNN及后向RNN，之后调用特定的函数，在计算给定输入的情况下，网络的输出及中间状态。
 
可以看到，我们用tf.contrib.rnn.MultiRNNCell分别将多个RNN基本单元组合为前向RNN及后向RNN，然后调用函数tf.nn.bidirectional_ dynamic_rnn来计算双向 RNN 在给定输入为inputs=word_vectors 的情况下，此双向 RNN 的最终输出状态（rnn_states）及其中间状态结果（rnn_outputs）。最后，通过tf.concat函数将前向网络的输出以及后向网络输出的中间状态结果拼接起来。
 
 
  

 
4.基于注意力机制的池化层的实现
 
根据6.2.1-4节所述，我们将构建一个注意力网络，以 RNN 输出的中间状态结果rnn_outputs为输入，通过计算，得到词序列中各个词的注意力分数。这个注意力分数是注意力网络的输出，体现各个词的权重。在计算得到各个词的权重之后，进一步将所有中间状态结果（即 rnn_outputs）按照对应的权重进行加权平均，得到最后的映射向量。
 
下面，我们先讲解注意力网络的实现，即6.2.1-4节中的映射s（ht;θ）。为实现注意力网络，我们需要定义如下几个函数。
 
 
  

 
首先定义函数hidden_layer，可以看出，这是一个一层的全连接神经网络。filter_shape 是一个包含两个元素的向量，第一个元素的值为输入特征的维度，第二个元素的值为输出层神经元的个数。hid_w是全连接网络中，从输入特征到输出层神经元的网络连接的权重。hid_b是输出层神经元的偏置向量。
 
下面，我们定义函数attention_layer。
 
 
  

 
 
  

 
这个函数以 RNN 输出的所有中间状态向量为输入，实现了6.2.1-4节所述的注意力网络的计算逻辑，并得到最终的输出结果。函数的整体流程比较简单明了，即通过两次调用hidden_layer，实现了一个两层全连接网络，将输入的RNN层的中间状态向量映射为y_raw；它的每个元素，对应着公式（5）中的s（ht;θ）。而后，y1是将结果减去其最大值，使得所有的s（ht;θ）值均是小于或等于0的值，这样可以避免在随后y2计算exp（s（ht;θ））时发生数值计算溢出。然后，根据公式（5），计算得到attention_p，它的每个元素是对应词的attention score。以各个词的注意力分数（attention score）作为权重，对 RNN各个词对应的中间状态向量进行加权平均，即得到了最终的表达向量attention_pooling_outputs。除上述的操作外，我们调用了几次tf.reshape。这一函数调用，只是改变数据的形状，以便于进行必要的矩阵乘法或函数调用操作。
 
至此，我们实现了 DeepIntent 模型的构建，即定义了从输入词序列一步一步计算得到词序列的最终表达向量。
 
6.3.2 定义代价函数及优化算法
 
在6.3.1节中，我们定义了如何将输入词序列映射为最终表达向量。有了词序列的最终表达向量，还需要定义如何根据最终表达向量来计算代价函数，并指定相应的优化算法，这样TensorFlow才能够自动根据优化算法对模型中所有涉及的可训练参数进行调整，实现对代价函数的优化。
 
事实上，根据最终表达向量，通过进一步计算，得到代价函数的值，这个“代价”才是整个计算图最终的输出结果。因此，从输入词序列映射到最终表达向量的计算流程，以及从最终表达向量映射到代价值的计算流程，都属于计算图的一部分。TensorFlow 会把它们一起编译为计算流程图。但是，从机器学习的概念上讲，前一部分对应于传统的特征学习和提取，即把原始输入样本转换为高维空间中的一个特征向量；后一部分的优化目标往往是和特征提取相对独立的部分。因此，我们在这里分开介绍。
 
下面，我们介绍如何实现代价函数。根据6.1节所述流程，可以得到任何一个输入词序列对应的最终表达向量。我们将用户查询对应的最终表达向量记为query_encoding，广告对应的最终表达向量记为offer_encodings。对于一对＜用户查询，广告＞，它被用户点击过多少次这一信息存储在 click_tensors 里。DeepIntent 模型中所定义的代价函数的具体形式如6.2.2节公式（6）所示。为计算它，我们先定义 train_similarity_score 函数，用来计算两个向量的内积相似度（即公式（6）中的hq（q）T∙hd（di））。需要说明的是，由于在训练时，每一个用户查询会和一个点击过的广告组成一个正例，同时它会和FLAGS.negative_offer_number个随机选取的未点击过的广告组成负例，因此在计算相似度时，我们需要先对query_encodings及offer_encodings进行重塑（reshape），以使得其维数正确地对应着前述逻辑。具体代码如下所示。
 
 
  

 
 
  

 
代价函数的定义如下所示。
 
 
  

 
其中，target定义了目标，相当于样本标注，即点击过的＜用户查询，广告＞对被标记为1，未点击过的＜用户查询，广告＞对被标记为0。click_tensors里存储着点击次数的信息。如果我们不考虑使用这一信息（如公式（6）所示），那么直接将 batch_weights 设定为1.0，然后调用 tf.losses.softmax_cross_entropy来计算代价值。如果我们希望使用用户点击次数这一信息，即获得点击次数越多的＜用户查询，广告＞对，其权重越高，那么就可以通过设置batch_weights来达到这一目的。
 
定义好代价函数之后，需要告知TensorFlow优化的目标就是这个代价函数。此外，还需要告知TensorFlow具体选用的优化算法是什么。这些逻辑可以通过如下所示函数实现。
 
 
  

 
其中，optimizer 返回了由程序参数指定的最优化算法，其具体实现如函数get_optimizer 所示。而 train_op 具体定义了一种操作，这一具体操作将最优化算法应用于最小化我们的目标函数，即代价函数值 loss。请注意，train_op=optimizer.minimize（loss,global_step=global_step）这一语句只是定义了train_op这一操作，表明train_op这一操作所对应的逻辑是“利用oprimizer所代表的最优化算法，根据最小化loss值这一目标，去更新所有相关的模型参数”。再次提醒读者朋友注意，计算图的定义，只是定义从输入到输出的计算流程，以及相应最优化操作的逻辑。此刻，系统还未进行任何实际的操作和计算。
 
 
  

 
6.3.3 执行计算图进行训练
 
在6.3.2节中，我们实现了DeepIntent模型的计算图，定义了如何从输入通过词嵌入层、RNN、基于注意力机制的pooling层一步一步映射为最终表达向量，也定义了如何从最终表达向量进一步计算得到最终的代价值，并定义了如何用优化算法对模型参数进行更新来最小化代价值的操作。至此，模型的逻辑已经定义完备。下一步，就是具体的执行优化操作，一步一步地更新模型参数，直至收敛，完成训练。
 
要想真正运行计算图中所定义的操作，首先需要创建一个Session对象。然后通过 session.run 函数来运行相应的操作和运算。具体来说，我们需要循环执行6.3.2节中定义的train_op操作，用来更新模型参数，直至收敛完成模型的训练。这一逻辑通过如下代码完成。
 
 
  

 
在上述代码中，首先创建了tf.Session（）对象sess，并对每一个batch，通过调用pull_batch准备其对应的输入数据。然后，将输入数据通过feed_dict赋值给计算图中对应的输入数据节点，并调用sess.run函数来执行我们想要的计算图的节点。在这个例子中，我们执行计算图中的两个节点，即train_op和loss。请注意，计算图中定义的节点，有的是属于数据节点，如 loss，它是对应了一个tensor；有的是属于操作节点，如train_op，它实际是对应了一种操作。无论是数据节点，还是操作节点，当我们把它们放到 session.run（）中进行执行时，TensorFlow就会根据计算图，自动推演出所需的计算流程及其依赖的输入数据，并依此进行执行。也只有在这个时候，计算图所定义的运算及操作，才真正被运行。
 
在上面这个示例中，我们还定义了saver对象，它是用来保持模型的中间训练结果的。在本例中，每隔20步，就保存一下模型的当前状态，这样可以避免因训练出错或系统重启等原因而使得模型状态彻底丢失，使得之前所有训练计算被白白浪费。
 
6.4 本章小结
 
本章介绍了基于注意力机制的 RNN模型的深度学习网络在信息检索领域的应用。具体介绍了问题的应用背景、具体的 DeepIntent 算法，以及如何用TensorFlow快速实现这一算法。
 
下面回顾一下关于算法方面的要点。
 
● 分析实际问题，进行抽象和建模。如本章中，我们将信息检索问题抽象为一个相关性判决问题，即判定任意给定的一个＜用户查询，广告＞对是否相关。此外，还利用用户点击行为，作为相关性的标注信息加以利用。这样，问题就转化为一个有监督的二分类问题。
 
● 在用深度学习解决实际问题时，往往先要根据实际问题的特点，选用合适的网络结构，将原始输入样本通过神经网络映射为高维空间中的特征向量。如在本章中，考虑到原始样本（用户查询及广告）均是字符串，因此采用RNN这一基本结构进行处理，因为它能够有效地处理序列信息。又考虑到文本序列自身的语义特点，进一步引入了注意力机制，用于刻画词序列中那些关键部分，并降低那些非关键部分的影响。
 
● 基于特征向量设计合适的代价函数。这一代价函数应该能合理地衡量预测结果及真实标注之间的差异。本章中所使用的最大熵准则是在文本处理领域非常常用的准则。
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第7章 图像识别及在广告搜索方面的应用
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7.5 相关工作
 
7.6 本章小结
 
读者可以想象一个场景：一家广告服务商为视觉产品识别提供了一个广告搜索的API。第三方网站可以利用API，从其所拥有的图片中获得产品推荐，或者用户从拍摄的照片中直接获得产品推荐。通过向API发送图片，第三方网站可以收到多个视觉上相似的产品广告建议，从而向用户推荐。用户通过点击广告来实现他们的购物意图。这样一来，第三方网站不仅可以提供以图搜图的用户体验，同时还能与广告API的提供者分享广告点击营收。在本章中，我们将介绍此API背后的技术和一个实现案例：利用GoogLeNet DNN将图像编码为浮点矢量，并从数十亿的产品广告中应用近似最近邻（ANN）搜索。此外，我们还会介绍如何减少编码矢量的大小进而加速ANN搜索的工作，以及用于过滤不太相关的广告的精确层。最后，我们将实现一个可以通过手机调用API的iOS应用程序。
 
7.1 视觉搜索
 
视觉搜索（以图搜图）是IT企业巨资投入的领域，如Pinterest[1]、eBay[2]、Alibaba[3]和Microsoft Bing[4]等。视觉搜索源自基于内容的图像检索（CIBR）的研究领域，主要用于输入图像后搜索到在视觉上呈相似项目的排序列表。这对于电子商务领域来说尤其有价值，用户可以在系统中通过图片搜索产品，系统也可以向用户推荐基于图像内容的产品。
 
将视觉搜索搭建于产品广告之上，可以带来更独特的价值主张。若能在第三方网站利用视觉搜索推荐数十亿个可获利的产品广告，这不仅可以为第三方网站带来收入，还能提供额外更具吸引力的用户体验。如图7.1所示，如果用其图片调用视觉搜索广告API，则可以在底部显示多个视觉上类似的广告。
 
 
  
 图7.1 视觉搜索广告
 

 
本章主要介绍视觉搜索API背后的技术堆栈，其中的组件旨在解决为许多第三方发布者提供服务的挑战。
 
● 准确率：我们利用GoogLeNet（亦称为Inception V1）来理解搜索图像。GoogLeNet模型是ImageNet Challenge（ILSVRC）[5]的最新突破，对图像分类的准确率已经达到人类的水平。通过搜索图像的编码矢量进而用于产品广告中的 ANN 搜索。每个产品广告图像也使用相同的 GoogLeNet模型编码。在查询点击信息和文本元数据的帮助下，在 GoogLeNet 模型中对1024维编码向量进行降维，得到的64维编码矢量可用于快速选择广告。此外，我们还引入了精确图层，以进一步控制推荐广告的质量。该图层利用产品文本元数据和图像编码置信度得分来使其仅保留相关广告。
 
● 规模：为了在数十亿产品广告中快速搜索，我们为基于矢量的最近邻搜索构建分布式分区索引，聚合每个分区的结果以通过API返回。我们还利用分散系统来分配和负载平衡图像编码请求，这是工作流中最昂贵的部分。
 
7.2 方法和系统
 
7.2.1 图像DNN编码器
 
我们尝试了几个 DNN 架构，包括 ZFSPPNet[6]、GoogLeNet[7]等模型。首先将输入图像表示为编码向量，并同时将一些采样的广告图像表示为嵌入向量，然后观察向量上最短距离的广告图像是否与输入向量相似。我们观察到GoogLeNet的表现优于ZFSPPNet，尤其是在被裁剪下来的小图像上识别产品时。最后，我们使用Bing搜索团队在Imagenet22K数据集上训练的 GoogLeNet模型。模型的细节可参照Szegedy所写的文章得到，而训练的过程是在不停地更新模型参数以缩小图像分类的错误。输入图像在 DNN 的最后隐藏层被编码为1024维的浮点向量，图像中的信息如产品类型、产品颜色和纹理信息等都已嵌入其中。但是，如此的向量大小对于数十亿产品广告中的ANN搜索来说还是太大。因此，我们使用以下的降维技术将1024维减少到64维以进行进一步的ANN搜索。
 
7.2.2 利用Rich-CDSSM降低维度
 
本节我们主要利用类似 CDSSM 的模型来降低维度，在此称为Rich-CDSSM。在产品数据库中，每个产品广告除了图像本身，还包括标题、颜色、适用性别、年龄、卖家名称，以及广告商提供的许多其他字段。不仅可以利用文本信息，而且还可以利用查询和广告点击数据进行降维。用户查询包含许多关键信息，例如产品名称等。当用户基于他输入的查询点击广告时，查询和文本数据都与图像有高度相关。根据此假设，Rich-CDSSM 模型的每个训练样本都包含一个查询和产品的相关信息＜查询，产品图像，产品标题，卖方名称＞。如图7.2所示，模型训练由一方查询引导，另一方提供产品详细信息。
 
我们首先简单介绍 Rich-CDSSM 如何将文本编码成矢量。简而言之，Rich-CDSSM 模型使用三字母卷积网络将查询变换为64维表示向量，如图7.2的左半部分所示。查询的每个单词先被切成多个三字母并转换成三字母出现频率向量。举例来说，单词product被切成多个三字母——pr,pro,rod,odu,duc,uct,ct。三字母的词汇大小约为5万个，因此一个单词可被所有三字母出现频率的5万维的矢量表示。接下来，Rich-CDSSM 先使用长度为3的卷积网络将每三个连续单词的5万矢量加总成288维向量序列，再用最大池化（max pooling）将多个288维向量总结为一个288维矢量以代表整个查询，最后使用一个完全连接投影层将288维转至64维。运作细节可参照 Huang 所发表的文章。[8]相对于单词嵌入层，三字母向量表示方法可以避免出现未见词汇（out of vocabulary）的问题。
 
如图7.2所示，查询的另一边，每个产品细节（标题、图像和卖方名称）都嵌入64维向量，然后使用投影层组合成单个64维向量。我们使用1024维的GoogLeNet向量作为图像，并使用两个完全连接的层（第一层从1024维到288维，第二层从288维到64维）将其进一步缩小到64维。产品标题和卖家名称文本也会像查询一样处理，并减少到64维。因此，我们最终得到两个64维的向量，分别代表查询和产品。此模型训练的目标是将所有点击对＜查询，产品＞的向量间余弦相似度最大化，反之，此训练过程会采样负对（不相关的对），并对负对的向量余弦相似度做最小化处理。总的来说，这个方法由相关查询和产品详细信息作为引导，从而将GoogLeNet向量的维度从1024维减少到64维。最后，我们将这两个用来减少图像矢量维数的完全连接层（1024→288和288→64），用于输入查询图像及构建广告索引。
 
 
  
 图7.2 Rich-CDSSM模型降维
 

 
读者可能想知道我们提出的模型是否是最佳的。检验模型是否最佳有两种方法：一种方法是将所有文本信息（查询、产品标题、产品卖方名称）移动到一方，并且仅在另一方保留报价图像。这可以避免图像矢量缩减器的懒惰：如果产品标题 DNN部分已经产生匹配查询意图的关键信息，那么在训练期间，图像的两个完全连接层可能不会被激励提取相同的信息，以致在使用时可能丢失一些关键信息。另一种方法是在框架中添加更多的产品相关数据，例如价格、品牌、颜色、性别和年龄组，以进行更精确的降维。
 
7.2.3 快速最近邻搜索系统
 
即使向量维数为64维，我们也不可能通过线性搜索来推荐如此大的广告语料库。于是我们采用邻域图搜索方法[9]，又称为NGS，用NGS来构建快速检索索引。NGS 离线构建邻域图用于索引广告产品数据点，在线检索期间，它能在邻域图进行本地搜索，用best-first search扩展邻域。除此之外，我们还对广告语料库进行分区并构建多个索引，因此每个请求都将广播到分区，以便用并行分布式进行检索。因此，检索有极高的效率，在99百分位数下花费的时间不到5ms。我们用了较小的距离阈值以确保更好的召回率。
 
7.2.4 精密层
 
通过NGS，系统可以快速检索产品广告，其重点是提高相关产品的召回率。在使用NGS之后，我们实施了一个精密层来控制推荐质量。
 
精密层基于机器学习模型，提取图像和产品的特征来学习人类所标注的标签。我们为评委设计了一个指南，根据应该匹配的几个关键点，让评委给每个＜查询图像，产品广告＞对标记上多尺度标签。举例来说，最重要的是，查询图像中的产品需要与所选广告产品的类别相符。如果产品不匹配，则该对应被视为不良。另外，如果产品类型相符，且品牌、颜色或适用性别也匹配，则该对更具相关性，应得到更好的尺度标签。作为第一步，我们使用二元标签{defect,not-defect} 来训练决策树的模型，并在预估分数低于阈值时将 NGS 选择的广告过滤掉。以下介绍我们所抽取的特征。
 
首先，我们使用与NGS一样的64维向量余弦相似度作为最基础的＜查询图像，产品广告＞ 图像相似特征。然后，运行另一个GoogLeNet模型来预测输入图像的产品类别，总共大约有1000个产品类别。我们将查询图像的前3个预测类别和置信度分数用作特征。查询图像的产品类别和所选广告产品类别是否相符是一个很重要的特征。另外，置信度分数对于抑制不良广告特别有用。当输入图像较为困难时，例如图像模糊、产品图像被裁剪得不完整等，产品类别的置信度得分通常较低，所选择的广告也常不相关，人为标签也是如此。该模型可以将置信度得分与标签相关联，并降低模型得分以进行过滤。请注意，广告的类别预测不仅基于产品图像本身，还基于文本元数据（如标题），因此，产品的类别预测通常比较准确。
 
在这个模型下，读者可以想象，还有许多特征可以控制产品广告的质量，例如产品主色、适用性别、品牌或 Logo等。这些图像特征可以用另外事先训练好的模型抓取。同时，使用 OCR 在产品图像上检测到的字词也能与产品广告的文本数据比较。
 
7.2.5 端到端服务系统
 
图7.3所示为API背后的端到端服务系统。为了处理大量传入的查询图像，我们部署了负载均衡的分布式服务系统，称为深度学习推理系统。首先，此系统利用 Rich-CDSSM模型，将查询图像的1024维像素编码（GoogLeNet隐藏矢量）降低到64维。然后，将该向量发送到分布式NGS索引以进行ANN搜索。每个分区根据编码矢量的距离及精确层模型的分数返回前K个最佳结果。精确层与 NGS 索引放在广告相同的分区机器上，以便存取并共享广告的数据。所有分区的结果进一步汇总并重新排序，以选择最佳的视觉相似结果。此处，还会应用基于出价的竞价，以便选择出价高、获利更高的广告。
 
 
  
 图7.3 API背后的端到端服务系统
 

 
7.3 评测
 
下面我们根据产品广告流量评估API的精确度。取样10,000个在3个月内最常展示的广告，代表用户最常见且最关心的产品。产品广告涵盖了30个不同根类别和2048个叶类别。图7.4所示为关于餐桌的广告图像，我们将这些广告图像作为查询图像来访问系统。将每个查询广告的类别、颜色和品牌作为基本事实标准（ground truth），并将它们与系统返回的前20个广告中最受欢迎的类别、颜色和品牌进行比较。Top1与Top3产品的准确率可以在图7.5中找到。读者请注意，这里所展示的数字绝对值只能作为参考，但读者可以从数字相对大小的趋势来理解各种方法的优劣，以及不同类型产品有不同的判断难度。
 
 
  
 图7.4 广告图像作为系统评估中的查询图像的示例
 

 
 
  
 图7.5 产品类别、品牌和颜色预测的前N个的准确率
 

 
在图7.5中显示，对于厨房和家庭用品（kitchen housewares）、珠宝和手表（jewelry watches）、家居饰品（home furnishings）、服装和鞋类（clothing shoes）等热门类别，该系统在根类别预测方面可达到82%的Top1准确率，90%的Top3准确率。对于所有类别的产品图像，根类别预测为61%Top1准确率和76%的Top3准确率，叶类别预测具有45%的Top1准确率和60%的Top3准确率。对于服装、鞋类、珠宝和手表等时尚产品，叶类别Top3的准确率可分别为70%和73%。
 
视觉产品搜索系统的最大问题主要是查询图像的复杂性，如图7.4所示的第一个图像，图上有数个产品对象（桌子和椅子），而且图像的背景是复杂的，这种图像会增加视觉产品搜索的难度。
 
品牌准确率在不同的产品类别中有所不同，它在计算机类（computing）中具有61%的 Top1准确率，在珠宝和手表中却具有10%的 Top1准确率。预测品牌非常具有挑战性，特别是当品牌标识很小且部分被遮挡时，有时甚至在图像上用肉眼也无法观察到产品的品牌信息。如7.2.4节所谈到的，可以训练独立的模型直接从图像中抽取品牌信息，例如一些品牌名称、Logo 或特殊品牌产品设计。对于具有多种颜色的产品，我们不仅需要专注于它们的第一个主导颜色，而且要将广告商提供的颜色值从“白色”“黑色”“灰色”“红色”等扩展到RGB或HSV中明确定义的颜色段，以便于判断色彩相近程度。
 
至于 Rich-CDSSM 模型，我们使用5500万个点击＜查询，产品＞对训练模型。对于精密层中的相关性模型，使用5000个标记对训练模型，并交叉验证AUC来评估。若以NGS一样的64维向量余弦相似度作为单一特征，AUC得分为0.73；而使用所有特征来训练决策树的模型，AVC得分为0.83。
 
通过发送1000个图像请求，并计算平均值来测量API延迟。API的平均延迟时间为283ms，只比一般文本查询请求慢约5%。
 
7.4 用于演示的Visual Shopping Assistant应用程序
 
下面我们使用应用程序来演示 API 的功能。在 iOS 平台上编写一个应用程序Visual Shopping Assistant，此应用程序允许用户从图像中搜索视觉上相似的产品广告，并通过单击其中一个广告完成购买，如图7.6所示。在后端，应用程序直接在手机上将图像像素作为base64编码的字符串发送到 API，并收到产品广告作为回报。
 
用户可以使用相机拍摄感兴趣的产品照片（见图7.6左上）。然后，应用会将照片像素发送到API以获取产品广告列表，并在拍摄的照片下方垂直显示（见图7.6右上）。用户还可以裁剪照片的一部分进行搜索（见图7.6左下）,API将仅返回与裁剪照片相关的产品广告（见图7.6右下）。
 
 
  
 图7.6 iOS应用程序Visual Shopping Assistant
 

 
7.5 相关工作
 
我们基于低维的图像编码向量，建立快速ANN搜索机制，来实现以图搜图。利用Rich-CDSSM模型来减少GoogLeNet 1024维编码向量的维度，使用产品广告的文本元数据和搜索查询作为指南。
 
Bing 搜索团队也进行了降维，但他们使用 PCA（主成分分析）直接在图像编码向量上进行降维。我们的ANN选择方法不同于Bing搜索团队和Pinterest的传统信息检索方法。Bing使用“视觉词”建构索引：GoogLeNet 1024维向量到 PCA输出的100个维度中的每4个维度，Bing搜索团队将每4个浮点数聚类为256个聚类，聚类的 ID则可视为单词，即“视觉词”。eBay团队将图像向量直接转换为二进制文件，以便根据汉明距离进行快速检索。
 
在所有视觉搜索产品（Pinterest、eBay、Bing搜索、阿里巴巴）中，都有一个准确率和一个排名层来优化所选结果。诸多系统也都是通过提取特征来训练模型以学习人为标签或用户点击行为的。而抽取的特征也类似：包括抽取的类别和颜色、预测的置信度，以及诸如产品标题或图像标题的文本元数据。
 
7.6 本章小结
 
视觉搜索（以图搜图）已成为IT 行业中一个投入巨资的领域。在本章中，我们展示了一个视觉产品识别与搜索API，以便从第三方获取图片并回传产品推荐。我们讨论了API背后的技术栈，使用先进的图像DNN编码器进行图像理解，以及快速检索的ANN搜索方法。
 
本章还介绍了此 API 背后的一个实现个案：利用 GoogLeNet DNN 将图像编码为浮点矢量，并且利用 CDSSM架构将编码矢量降维进而加速 ANN搜索的工作，最后也介绍了一个用于提高广告质量的精密层。
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8.7 本章小结
 
8.1 Seq2Seq模型应用背景
 
本章我们将详细介绍Seq2Seq（序列到序列）模型，以及其在聊天机器人中的应用。Seq2Seq模型是由RNN延伸出来的被广泛使用的深度学习模型，它在机器翻译方面有着非常优异的表现。[1]举例来说，Seq2Seq 模型能将一句法文翻译成英文：只要将大量相对应的＜法文句，英文句＞数据集提供给 Seq2Seq 模型进行训练，Seq2Seq模型便能学习法文和英文之间的关系，以及法文和英文语法的连接等。最终训练好的模型便能将法文翻译成英文。Seq2seq模型比传统的翻译模型有更高BLEU[2]得分。
 
在自然语言领域里，Seq2seq模型除了在机器翻译方面的应用，还可以用来训练并学习任何类型的配对序列数据。Vinyals 曾经用客服中心的对话日志来训练一个 Seq2Seq 模型[3]，希望能训练出自动回答客户问题的自动客服机器人。举例来说，客服对话日志中包含着＜客户问题，服务人员回答＞的大量配对数据，用它来训练 Seq2Seq 模型，便可以使它读取新的用户问题并回复“机器翻译”的答案。Kannan采用电子邮件回复日志来构建一个模型[4]，当用户在手机上读邮件时，Seq2Seq模型能根据邮件内容建议多个回复样本以供用户选择，以减少使用者的打字时间，提高便利性。
 
8.2 Seq2Seq模型的应用方法
 
下面介绍3个基于Seq2Seq模型的应用方法。
 
生成句子：回答问题的聊天机器人需要一个知识库来搜索答案，所以我们利用现有推荐系统作为搜索知识库，以便寻找最适合的答案。我们应用 Seq2seq模型来理解用户问题，并将问题重写为一个普通的推荐系统能理解的标准搜索查询句（query）。重写的标准搜索查询被递交至推荐系统检索出一系列的候选答案。除了基本的Seq2Seq模型，还利用注意力机制（attention）来提高改写的质量。在6.3节将详细介绍Seq2Seq模型与注意力机制的运作方式，而且注意力机制可以使该模型重写问题至更高质量的搜索查询句（更高的BLEU得分、具有更高的人类标记的质量）。将模型对用户查询进行重写后的语句（以下简称重写）递交给一个商业搜索引擎，可以直接从搜索引擎中检索出广告，证明该系统具有显著的商业价值。
 
概率估计：除生成句子外，Seq2Seq模型的另一个强大功能是其概率估计的统计特性。简单来说，Seq2Seq模型既可以根据句子对的数据集来生成句子，也能为一个句子对进行打分。也就是说，当以句子 A 输入给模型时，Seq2Seq 模型能算出由句子 A 生成句子 B 的概率是多少。当用作评估工具时，Seq2Seq 模型的概率估计模块能计算得到后验概率，可以作为推荐候选答案的评价标准。我们可以使用它重新打分并从推荐系统返回的候选集精选出更佳的结果。
 
信息导向框架与聊天机器人：这是本章的重点，将 Seq2Seq 模型当成一个概率估计模型用于信息导向评估和用户互动的中心模型框架。Seq2Seq模型能在人机互动的过程中引导着一个像聊天机器人这样的代理人（agent）。聊天机器人一个很重要的任务是尝试在交互会话中识别用户的意图。我们会描述代理人如何使用Seq2seq模型估算器来计算条件熵，并通过Naives Bayes程序，在每次新的使用者信息到来时更新此条件熵。代理人迭代使用该信息做出以下决定：要么直接提出建议，要么在不确定用户意图时提出进一步的问题来收集更多的信息。
 
8.6.7节将介绍使用这个框架构建的一个聊天机器人应用程序。应用程序是建立在能推荐产品的商业搜索引擎上。如果用户询问一个带有产品意图的问题，那么聊天机器人会推荐一个产品广告。当用户意图不清楚时，它能积极地询问用户种种根据产品属性制定的问题，以达到最大化预期信息增益。
 
接下来我们将详细介绍Seq2Seq模型的细节。
 
8.3 含有注意力机制的多层Seq2Seq模型
 
我们的模型是含有注意力机制（attention）的Seq2Seq模型，如图8.1所示。Seq2Seq 模型包含了编码器和解码器，且序列中的每个节点都由多个 LSTM 层堆叠而成。若给定一个句子对＜源句子A，目标句子 B＞，编码器先将源句子A读入，而解码器根据源句子A的信息试着生成新的句子来仿效目标句子B。下面我们对模型进行详细的解释。
 
 
  
 图8.1 双向多层LSTM编码器+LSTM 注意力机制解码器
 

 
8.3.1 词嵌入层
 
词嵌入层（Word embedding layer）将每一个单词转换为矢量表示，该层需要矩阵参数[image: ]。当一个带有索引i的单词输入时，词嵌入层将其转化成[image: ]，即为矩阵的第i列，维度为demb的向量。编码器和解码器有各自的嵌入层，各自有独立的参数需要训练，即两个Wemb矩阵。
 
8.3.2 可变深度LSTM递归层
 
具有深度L的LSTM递归层由L个垂直堆叠的LSTM块组成。每个LSTM块有3个输入：et、ct-1和ht-1，其中et代表下面一层的输入，ct-1和ht-1是当前层上一步（t-1时间点）的输入。它的输出ht按以下方式计算：
 
 
  

 
其中∙符号表示向量之间的元素乘积。LSTM 是一种增强型的递归神经网络（RNN），通过维持额外的记忆单元矢量ct，并引入输入门it、忘记门ft和输出门ot来解决RNN的短期记忆问题。
 
关于LSTM优点的详细讨论，由于篇幅限制，本书对此不再进行详细讨论，读者可查阅相关资料。[5]对于最低的LSTM层，et是嵌入层的输出，其维度为demb，因此[image: ]和[image: ]是要训练的参数。对于以上的LSTM层，We*、[image: ]和[image: ]是要训练的参数。这里的σ（）指的是 sigmoid非线性激活函数。对于编码器来说，每个LSTM块实际上是双向的（BLSTM），前向 LSTM 和后向 LSTM 各自输出的隐藏向量将被串联起来输入到堆栈层的LSTM 块。而输入到解码器的最终向量是两个方向 LSTM 的最后一个隐藏向量所串联起来得到的：[image: ]。然而不同于编码器所使用的双向LSTM，每个解码器的 LSTM 块仅具有前向方向。因此解码器中的dh应该是编码器dh大小的两倍；解码器的BLSTM层有相同维度的输出向量。
 
8.3.3 注意力机制层
 
对于解码器的每个顶部隐藏矢量ht，我们另外算出一个矢量gt与其串联以得到更好的效果。它是通过来自编码器的顶部隐藏矢量si加权平均组合获得的。有关注意力机制的相关知识将在后面的【知识点讲解】中介绍。矢量gt与顶部LSTM层ht的输出矢量串联后，我们使用了一个完全连接层将尺寸缩小回与输入隐藏矢量相同的尺寸：[image: ]，其中 ReLU 是非线性激活函数：max（0,∙）。这里需要训练的参数是[image: ]和[image: ]。输出的[image: ]将传递到下一个投影层。
 
8.3.4 投影层
 
投影层（projection layer）是 Seq2seq 模型的关键最终步骤，它将隐藏向量转化成单词的概率分布，而概率最高的字则被视为解码器在时间t的翻译结果。目标是希望时间t的翻译结果和目标序列的第t个字相同。
 
精确地说，投影层将组合的隐藏矢量作为输入，并输出维度|V|的矢量。其参数包括权重矩阵[image: ]和bp∈R|V|。步骤t的输出计算为[image: ]。注意，经过了 softmax[6]函数，V是非负向量，其总和为1，因此可以将其视为词汇表V上的概率分布。
 
索引wt的单词在第t步的概率可以利用seq2seq模型得到，缩写为：
 
 
  

 
8.3.5 损失函数（loss function）和端到端训练
 
下面我们对Seq2seq模型进行端到端训练，共同学习所有上述参数。而学习的目标如8.3.4节所说，是希望每一个时间t的翻译结果和目标序列的第t个字相同。我们希望模型能够逐渐减少翻译误差，也就是对数据集的所有句子对＜源句子 A，目标句子 B＞的翻译误差总和进行最小化训练。训练时，目标句子的第t-1个字是解码器第t个字嵌入层的输入。
 
我们用交叉熵（cross entropy）来量化误差。训练集中的每一对为源句子Src和目标句子Tgt，其中[image: ]，通过编码器对Src进行编码，该对的损失量是vt和目标句子Tgt中每个单词交叉熵损失的总和。也就是说，目标是让投影层在每个时间点都能让wt的概率最大化。
 
 
  

 
【知识点讲解】注意力机制
 
为了更进一步地提升seq2seq模型的性能，不同的机制相继被提出，其中包括注意力机制。Loung[7]在解码器顶部的隐藏向量增加了编码器隐藏向量的加权平均。通过添加注意力机制至 Seq2Seq 模型中，能够让输入和输出字符串对齐，BLEU得分为5.0。
 
注意力机制旨在解决对递归神经网络的短期记忆问题。即使 LSTM 模型和GRU网络设计为了具有较长的记忆性，也很容易丢失很久以前所读入的信息（源序列最早读入的字）。注意力机制背后的直观解释是，在序列解码过程的每一步，我们强制神经网络再次回顾源序列的每个字所对应的隐藏向量，并将有用的信息留下用以增强当前使用的隐藏向量。
 
为方便起见，我们使用了一些符号。让源序列的顶部隐藏向量为s1⋯sm，而当前目标词的顶部隐藏向量为hi。以下总结了4种不同的注意力机制（dot、general、concat、tensor），目的皆在计算当前隐藏向量 hi与源隐藏向量sj的相似性[8][9]，而所算出的相似度可用来算出源隐藏向量s1⋯sm的加权平均值。重要且相关的源序列单词应该具有更大的权重，因此它具有翻译对齐的功效，并称为“注意”层。对于这4种注意力机制，可以首先分别计算目标词i的权重向量 ai：
 
 
  

 
然后用[image: ]，通过[image: ]获得注意向量，将它与hi组合并串联，作为输入传递给投影层。在此可训练的参数为[image: ]和b∈Rk。
 
4种注意力机制针对的目标不同。虽然 dot和 general旨在发现源和目标之间的相似性，但最后一种注意图机制更侧重于单词之间的非线性相互作用。[10]
 
【知识点讲解】概率估计
 
在给定源序列Src的情况下，上述Seq2Seq模型能够给出目标序列[image: ]出现的概率估计。首先，根据条件概率的链式规则，我们有：
 
 
  

 
对于目标序列中的第i个字[image: ]，条件分布[image: ]可以从Seq2Seq模型估算，即：
 
 
  

 
将链式规则步骤与 Seq2Seq 模型估计器相结合，我们得到估计目标序列概率，即：
 
 
  

 
8.4 信息导向的自适应序列采样
 
在上述内容中，我们着重于介绍 Seq2Seq 模型和注意力机制，以及其句子生成能力与概率估计能力。然而，目前所讨论的只局限于一次性且孤立的事件，例如根据源序列来估算目标序列概率，但在聊天机器人、虚拟代理或交互式网页等新互动渠道中，这样的模型是不够的。
 
聊天机器人，必须具有说话的适应性，并能向用户提出问题以达到其真实的目标。所谓的自适应，指的是它能对使用者当前的状态做理解与估计，且它能够根据当前的状态来进行动态采样。所谓动态采样，即是对使用者提出有效的问题以尽快达到使用者的需求。换句话说，它应该解释用户意图并引导用户回答问题，以最有效的方式实现使用者的目的。
 
接下来，我们将介绍如何集成 Seq2Seq 模型来进行估算，确定下一个采样方向，并在代理人有信心时提出建议。
 
8.5 多轮项目推荐
 
考虑一个我们想提出建议的场景。将 π 表示为所有可能项目集的先验分布。在此设置中，每个项目都可以表示为序列，例如产品的标题。现在，假设我们已有来自用户的k个输入序[image: ]，例如，与试用者的k轮互动后，项目集上的后验分布应相应地改变，反映了用户已提供多项信息的事实。应用贝叶斯规则，我们有：
 
 
  

 
在朴素贝叶斯（naive Bayesian）框架下，我们假设条件独立：
 
 
  

 
结合上述两个公式，更新规则就变成了：
 
 
  

 
我们注意到，每个概率项Pr（Inputi|Item）由公式（2）中的Seq2Seq模型的概率估计给出。
 
8.6 熵作为信心的度量
 
8.6.1 直观的定义和讨论
 
熵是概率分布的函数，它测量分布的随机性，即不确定性。我们使用它来确定代理人的信心，或者指代理人对使用者理解的模糊程度。它源于信息理论，量化了IID随机源序列的可压缩性[11]，其后来被广泛应用于其他领域，包括计算机视觉和语音识别。例如，Hoch和Skilling[12][13]首先提出的最大熵原理，并已经在图像重建和去模糊方面取得了极大的成功。最大熵原理也在语音识别领域得到应用[14]。在NLP中的语言模型，有时也围绕这个想法建立[15][16]。下面我们给出熵函数的正式定义。请注意，在下面的条件熵定义中，它不是在它所调节的随机变量上进行平均的，因此它本身就是一个随机变量。
 
定义（熵，条件熵），给出一对离散的随机变量（X,Y），其中X取x的值，Y取y的值。表示它们的联合分布为PX,Y（x,y）和边际概率PX（x）,PY（y）。
 
（1）X的熵定义为：
 
 
  

 
（2）给定Y=y的X的条件熵是：
 
 
  

 
最后，我们使用[image: ]来表示给定Y的X的预期条件熵。
 
通常，大的熵值意味着分布更广泛。例如，当熵最大化时，X均匀分布。相反，当熵越小时，分布越集中。H（X）实际上意味着分布是否有确定性。
 
8.6.2 序列后验估计的不确定性
 
条件熵可以作为估计序列后验分布的不确定性度量。请记住，在公式（3）中，我们讨论了当k个用户输入[image: ]被观察时的后验更新过程。我们将后验不确定性视为这种条件分布的熵，即[image: ]。大的后验不确定性则意味着估计是模糊的，因此在做出决定之前需要更多的观察；另一方面，接近于0的后验不确定性表明估计已经大大收敛到其最优结果，在这种情况下，可以做出确定的建议。接下来，我们将解释如何对更多观察结果进行抽样或确定最佳问题，以确定它是否不确定。
 
8.6.3 信息导向的抽样：最大化预期信息增益的原则
 
现在，假设代理人能够主动与用户互动，能够向用户询问问题并期望从用户那里得到答案。首先，假设有一组可能的问题，Q={Qst1,…,Qstq}。遵循最大化信息增益原则，我们提出信息导向的抽样算法（见图8.2）。我们想指出的是，在每个步骤中，最大化预期信息增益的信息导向抽样算法实际上是一种贪婪的降低不确定性的算法。观察结果为：在步骤n中提出的信息增益最大化Qst也是步骤n中的不确定性最小化器。
 
下面进行证明。展开公式：
 
 
  

 
注意，[image: ]不依赖于Qst，因此，[image: ]的最大化立即成为I（Item|Qst,Input1n）的最小化器，反之亦然。
 
有关聊天机器人应用和问题制定程序的讨论将在8.6.7节中讨论。
 
 
  
 图8.2 信息导向的抽样算法
 

 
8.6.4 Seq2Seq模型的3个应用程序
 
根据以上介绍的理论基础，我们建构了3个应用程序，如图8.3所示。第三个应用程序为完整的聊天机器人，基建构于第一个和第二个应用程序的基础之上。
 
首先，使用 Seq2Seq 模型建模，将用户问题重写为标准搜索查询句，将其提交至一般的推荐系统。然后，评估基于 Seq2Seq 模型的相关性评分。最后，构建一个能够进行聊天的原型，它能与用户进行互动，可以提出问题以达到最大化信息增益。
 
 
  
 图8.3 Seq2Seq模型的3个应用程序（标绿色）
 

 
8.6.5 应用程序1：查询理解和重写
 
查询理解和重写是现代推荐和信息检索系统的重要预处理步骤。在第一个应用程序中，我们应用 Seq2Seq 模型进行问题重写，以最终实现聊天机器人的应用程序。
 
1.What and How（什么和如何）：问题理解
 
搜索引擎中关于产品推荐的一个难点是，它不能很好地处理以问题形式出现的查询。这些查询通常是模糊的，隐含地提到产品，并且通常以其他实体的关系形式来表达。例如，用户可能在搜索框中输入类似的问题：
 
“如何将平板电脑连接到电视？”
 
从人的角度来看，这种形式的问题可能是想查询一个相关产品：Micro HDMI线缆。但是，这对信息检索系统提出了挑战，因为查询中不存在与正确的产品相关的明确关键字。而 Seq2Seq 模型可以学习如何重写这样的问题，以使搜索引擎推荐正确的产品。
 
2.训练和数据
 
下面我们训练 Seq2Seq 模型从问题重写至标准查询。为了达到这个目的，我们使用搜索引擎上的“相关搜索”功能所收集的数据集训练模型。当使用者在搜索框中输入特定查询时，相关搜索功能向用户推荐相似的查询列表。我们只保留“what”和“how”开头的用户输入问题，将其当成源序列，并将用户点击的相关搜索查询视为目标序列。用户的点击行为，可以确认推荐的标准查询确实与用户输入的问题相关，也保证了数据集的质量。通过这样做，我们能够收集1200万个序列对（问题形式查询，标准查询）的数据集。为了进一步关注最终会引发产品推荐的问题，我们过滤数据集，只保留标准查询本身能有产品推荐的数据。如此一来，共收集了78.2万对此类训练样本。表8.1总结了训练数据集的统计数据。
 
 
 表8.1 查询重写训练数据集的统计数据
 
 [image: ] 

 
3.模型细节
 
下面我们看一下模型细节：编码器和解码器的词汇量大小同设为|V|=100k，而不在词汇表 V 里的字被分配了符号＜UNK＞。我们选择嵌入维度demb=100，在解码器端使用隐藏矢量维度为dh=300的3层LSTM模型，并且实现了第6.3.5节中4种不同的注意力机制，后续内容将比较4种不同注意力机制的结果。我们使用Theano[17]实现Seq2Seq模型，并在Tesla K20 GPU上进行模型训练，以学习6.3节中描述的所有参数，训练量总共10轮（epoch）。
 
4.结果和评估
 
从实验中我们发现了Seq2Seq模型的重写在两种方式下有帮助。
 
首先，虽然许多原始查询与产品相关，但由于查询的形式或其隐含性，它们不会触发产品推荐。在重写之后，它们变得更像关键字并能触发产品推荐，例如：
 
How to connect my tablet to TV → tablet tv connector
 
How to repair my broken iphone screen → iphone screen replacement
 
How to charge my iphone → iphone charger
 
How to protect my iphone screen → iphone screen protector
 
其次，重写也有助于检索正确的产品，尤其是当查询中存在隐式或复杂关系时。比如，查询“How to wire car radio”，从人类理解的角度来看，这表明用户已经拥有无线电并正在寻找布线产品。以原始问题形式提交时，系统会推荐许多汽车收音机上的产品。但在Seq2Seq模型中将其重写为“radio wiring”后，检索便推荐了正确的产品：无线电线束。再比如，查询“How to fix gps in car”，其原始问题触发了有关移动 GPS 的产品推荐，而在重写之后，返回正确的产品推荐：GPS 支架。
 
为了定量地评估效果，我们测试不同的（问题表单查询，标准查询）测试数据集。使用8.6.5-2节中描述的相同程序收集测试数据集，但是在不同时间段从日志中采样。此外，训练数据集中出现的任何对都已从测试数据集中删除。表8.2中总结了测试数据集的统计数据。
 
 
 表8.2 查询重写测试数据集的统计数据
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5.重写质量
 
对于测试数据集中的每个数据对，可以使用不同的 Seq2Seq 模型变体生成重写。我们借用相同的技术来评估查询问题重写的质量，并以数据对中的标准查询作为基线。BLEU分数常用于评估Seq2Seq模型的翻译质量。
 
表8.3中总结了各模型的BLEU得分。可以清楚地看到，使用注意力机制的模型始终优于没有注意力机制的基础模型。这种观察不同于最近几次尝试应用Seq2Seq 模型进行问答的研究结论：注意力机制对相关研究没有帮助。[18]如果我们基于上面的示例进行反思，可能的解释是：问题重写和机器翻译有着相同的源至目标序列的对齐特性，而问题至答案并没有类似的特性。在注意力机制中，general注意力机制表现最好，而concat注意力机制表现最差。严格来说，concat注意力机制的数学式不直接将源和目标词的隐藏向量进行对齐。另一方面，dot和 general 的注意力机制直接对齐。最后，tensor 注意力机制排名第二，仅比general注意力机制差一点。我们怀疑它的结构或许太过复杂，不容易训练。
 
 
 表8.3 在不同模型下，问题形式查询与标准查询的BLEU得分
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6.产品推荐的质量
 
我们使用 Seq2Seq 模型对用户查询问题进行重写后的语句作为输入，递交给产品推荐系统，并评估产品推荐的质量。首先从测试对中抽取1000个查询问题，并使用不同的 Seq2Seq 模型变体生成重写问题。然后，将重写问题提交给产品搜索引擎。同时，我们还使用原始问题查询和标准查询来搜索系统，以便建立产品推荐覆盖率和质量的基准，结果列于表8.4中。推荐覆盖率定义为多少查询能返回产品。对于推荐质量，我们会为每个问题的重写版本及其检索的产品采样3000对（原始问题，推荐产品），并由一组训练有素的人类评委标记每一对查询和推荐之间的相关性。每个标签的范围是{bad,fair,good,excellent}，我们将标签为{fair或 good或 excellent}的对视为正例。请注意，我们只会向评委提交“原始问题”而非重写问题。评委只是将原始问题与返回的产品进行比较，而不知道产品实际上是使用重写问题来检索的。最后，产品推荐的质量可以基于3000对中有多少正例标记的比例来推算。
 
在表8.4中，我们看到只有21.0%的原始问题触发了产品推荐，其中21.1%的推荐质量基本符合要求。但如果我们用相关搜索查询，会看到更高的产品覆盖率，为84.7%。这是预期的结果，因为我们已经以这种方式过滤测试集。更重要的是，我们看到更高质量的推荐，占25.3%。这证实了我们收集数据的方法是有效的：使用者点击的相关搜索查询确实与问题相关，因此，与使用原始问题进行搜索相比，使用重写问题返回的推荐具有一定的相关性。
 
在Seq2Seq模型重写中，使用general注意力机制可以实现最高的推荐覆盖率和质量。相对于原始查询，覆盖率增加了3.5倍，推荐质量增加了50%。即使与相关搜索查询（ground truth）相比，推荐覆盖率仅下降10.7%，但推荐质量上升了12.4%。
 
 
 表8.4 推荐质量
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7.讨论
 
结果表明，使用适当的训练数据将问题重写可以提高推荐覆盖率和质量，这种分阶段的方法可以无缝应用至现有的基础设施中。它不需要对现有信息检索系统进行任何更改，因为重写的查询问题可以代替原始问题或与原始问题查询一起递交至推荐系统。此外，仅针对“What”和“How”问题只是迈向通用问答系统的第一步。读者可以想象这个应用程序将成为一个大型、全面的系统的一部分，目前该应用程序只关注产品推荐。最后，读者可能会觉得，尽管观察到了显著的改善，但推荐质量仍然不高。而6.6.6节使用Seq2Seq模型进行相关性评分可以过滤出更好的推荐。
 
8.6.6 应用程序2：相关性评分
 
Seq2Seq 模型估算推荐产品后验分布的能力非常适合用于控制产品推荐的质量。当从信息检索基础结构返回一系列的推荐时，Seq2Seq模型可以作为质量过滤器，仅向用户显示最相关的推荐。
 
1.训练和数据
 
我们在搜索数据集上对 Seq2Seq 模型进行了训练，该数据集由从商业产品搜索引擎中抽取的点击（查询，产品）对组成。每个产品都由描述相应产品特征的标题代表，而“查询”是在搜索引擎中由用户输入的。如果用户在使用“查询”进行搜索时点击了系统推荐的产品，我们会将其视为正例（查询，产品）样本对。我们从一个月的点击日志中总共采集了1500万次点击，最终得到640万个不同的用户查询和510万个不同的产品。表8.5中总结了训练数据集的统计数据。
 
 
 表8.5 相关性评分训练数据集的统计数据
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2.模型细节
 
我们使用了8.3节的Seq2Seq模型，并在“查询”侧选择了词汇量| Vq|=60k，在“产品”侧选择了| Vd|=100k。不属于词汇表V中的任何字被分配符号＜UNK＞。我们在编码器和解码器侧皆选择词嵌入维度de=150，并在解码器侧选择隐藏维度dh=300。虽然我们确实注意到了更深层网络会对性能有所改善，但在本实验中，只训练单层LSTM，以公平地进行下面所述的比较。我们对模型训练了5轮。
 
3.评估
 
为了进行定量评估，我们在已由评委标记的测试数据集上进行测试。该测试数据集包含大约966,000（查询，产品）对，其中每对由一组受过训练的人类评委标记查询和产品之间的相关性。每个标签的范围都是{bad,fair,good,excellent}。
 
使用AUC（Area Vnder Curve,ROC曲线下方的面积大小）作为评估度量，将good、excellent标签视为正类，其余标签视为负类。这使得测试集由234,000个正对和731,000个负对组成，表8.6中简要总结了测试数据集的统计数据。我们在产品集上使用统一的先验π，因此如【知识点讲解】概率估计所提的公式（2）中那样，Pr（product|query）∝Pr（query|product）。最后我们将Pr（query|product）作为（query,product）的相关性分数，然后根据测试数据集中所有对的标记计算AUC。
 
 
 表8.6 相关性评分测试数据集的统计数据
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下面与现有的相关性评分基线进行比较，包括 CDSSM[19]和 DeepIntent[20]（详细请见第6章），这两者都是基于深度学习为基础的评分模型。给定（查询，产品）对，CDSSM和DeepIntent只使用编码器，将查询和广告单独编码为两个向量，然后直接以这两个向量计算余弦相似度作为相关性得分。我们在相同的数据集上分别用CDSSM、DeepIntent和Seq2Seq模型来训练，并通过比较同一测试数据集上的AUC来评估性能，结果如表8.7所示。
 
 
 表8.7 不同模型的AUC性能
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请注意，CDSSM 模型和 DeepIntent 模型仅使用编码器打分，与 Seq2Seq模型不同，它既有编码器，也有解码器组件。因此，为了进行公平的比较，有必要保持编码器设置尽可能相似，例如编码器架构、编码矢量大小和递归神经网络的深度。编码矢量大小很容易保持公平，我们在模型中将其设置为300。所有模型只训练一层的 LSTM 或卷积层（convolution），并将词嵌入向量大小设置为150（如果适用）。下面介绍不同的编码器架构及其AUC性能。请注意，我们没有在Seq2Seq模型中使用注意力机制来保持比较的公平。
 
（1）以BLSTM层为基础的DeepIntent模型和Seq2Seq模型最相似，即它们具有相同的编码器架构。它们基于词嵌入层开始，利用BLSTM计算隐藏向量序列，并将最后一个向量作为最终编码向量。因此，将此与 Seq2Seq 进行比较可以公平地证明使用解码器所带来的增益。在表8.7中，我们看到Seq2Seq模型的AUC达到0.840，如表8.7行（d）所示。表8.7行（c）中显示AUC为0.798。
 
（2）CDSSM模型使用卷积层，而不是在编码器侧使用 BLSTM层。卷积层通过滑动窗口，每三个词的聚合是基于三个字母的单词哈希向量。卷积层输出的是一系列的向量，透过最大池化将它们进一步缩减为最终编码向量。在使用CDSSM 模型实现时，它还有一个完全连接的层，以减少最终编码向量的大小，满足在线性能。为了进行公平比较，我们将内部隐藏矢量大小和最终编码矢量大小都设置为300。我们看到 CDSSM模型在表6-7行（a）中得到了更差的AUC——0.726。
 
（3）由于CDSSM模型在编码器方面如此不同，即基于三字母的嵌入和卷积层，我们修改了DeepIntent模型，改用卷积层，以便了解AUC中的丢失来自何处。具体来说，我们想知道它是来自不同的嵌入层还是递归（recurrent）层。在使用具有卷积层的 DeepIntent 模型之后，实现的 AUC 仅为0.728，如表6.7行（b）所示，类似于表6.7行（a）中的CDSSM模型。比较表6.7行（b）与表6.7行（c），结果显示基于BLSTM层的编码器优于基于卷积层的编码器。
 
总之，Seq2Seq 模型不仅提供允许概率解释的分数，而且比 CDSSM 和DeepIntent等类似的评分模型具有更好的性能。
 
【知识点讲解】CDSSM 的三个字母的单词哈希向量与卷积层：CDSSM将每个英文字以三个字母的单词哈希向量表示。例如，boy可以用拆解成{#bo,boy,oy#}，并用一个约3万大小的{0,1}向量表示。哈希向量每个位置代表一个不同三字母的{0,1}出现频率，如图8.4所示。这种哈希表现方式，可以避免传统词嵌入的 out-of-vocabulary 问题。英文字的变化很多（远大于3万），但是3万的向量足以表示每个英文字。
 
 
  
 图8.4 三个字母的单词哈希向量
 

 
将每个字用三字母哈希向量表示后，CDSSM 使用卷积层通过滑动窗口，将每三个字母的哈希向量聚合成一个隐藏向量。卷积层输出的是一系列的向量，透过最大池化将它们进一步缩减为最终编码向量。
 
4.讨论
 
下面我们简要讨论一下计算和实现的成本，并指出为什么 Seq2Seq 模型能够成为一个良好的质量过滤器。首先，从实际应用角度来看，让 Seq2Seq 模型在现有信息检索系统之上起作用不需要对基础设施进行修改。然而，Seq2Seq模型的投影层是比较费时的，当词汇量大时计算量也特别大。但当用作信息检索引擎的出口控制时，返回的产品推荐数量是有限的，通常在几十条的范围内，所以还可以接受。此外，批处理和分层（hierarchical）softmax（类似 SVD 矩阵分解）可以进一步减少所需的计算时间。
 
8.6.7 应用程序3：聊天机器人
 
我们介绍的最后一个应用程序是专门针对产品推荐的聊天机器人，这个应用程序构建在前面所介绍的问题重写与推荐评分的应用之上。虚拟代理和聊天机器人因其用户友好性和互动性而受到欢迎，它们不仅减少了搜索引擎的一些工作，还创建了新的用户交互入口点。[21]下面我们解释一下互动的流程。
 
1.对话流和系统行为
 
交互式会话以用户提交的第一个查询问题开始。例如，用户询问聊天机器人“How do I connect my tablet to TV”，然后聊天机器人从信息检索后端系统中检索相关产品推荐的初始列表。为此，它将Seq2Seq模型应用于对用户查询问题的理解并将其进行重写，以转换为标准查询，在本例中重写为“tablet tv connector”。再将该标准查询提交给信息检索系统，该系统返回产品推荐列表，例如，有关HDMI线缆、Micro HDMI线缆或VGA线缆的产品。
 
聊天机器人使用 Seq2Seq 模型的后验分布估计来计算返回的广告列表的分布，并估计其对应的条件熵。在决策步骤中，如果条件熵小于某个阈值 T，则将最高k（默认为3）个最相关的广告返回给用户。每个广告包括一张产品图片、销售价格、销售商家，并嵌入了超链接，以便用户点击。用户点击后系统会将用户转向到商家托管的电子商务网页，以便用户可以继续浏览并进行购买。否则，机器人会挑一个有条件的互信息最大化的问题来询问用户。在这种情况下，有一种问题是关于连接器产品的“size”。例如，“what size do you want”，此对话将持续到最终建议为止。图8.5以时序图的形式给出了该过程的图示。接下来我们解释如何制定这样的问题。
 
 
  
 图8.5 聊天机器人互动设计
 

 
2.问题制定
 
根据最大化预期信息增益的原则，在每个步骤中，如果聊天机器人不自信，则应该提出有条件的互信息最大化的问题。这里的问题是，最大化的问题是什么？如果我们允许用户提出任意问题，那么聊天机器人可能会遇到以下问题：①问题可能与产品无关，因此令人困惑；②互信息（mutual information）难以估计。
 
为解决此问题，我们会利用与每个产品相关联的属性制定问题。例如，关于笔记本电脑的产品具有“处理器”“RAM 大小”“制造商”等属性。类似地，对于衣服，存在诸如“颜色”“尺寸”和“材料”的属性。根据属性制定问题，上述问题就能解决。
 
首先，用户更容易理解并合作。用户会认为聊天机器人正在与他们合作，通过确认属性信息来缩小最相关的产品范围。其次，估计互信息和基于属性的问题是直截了当的。请注意，属性仅取决于产品，因此“输入—广告—属性”形成马尔可夫链。这允许我们估计互信息，因为条件分布Pr（Ad,Attribute|Input1n）可以通过计算得到：
 
 
  

 
其中第一个因子是通过计数估计的，第二个因子是由 Seq2Seq 模型的后验更新直接提供的。在识别出互信息最大化属性之后，将提出问题并且收集用户输入以再次更新后验分布。例如，如果用户正在寻找笔记本电脑，那么问题可能会是：
 
你喜欢哪个制造商？
 
3.实施和定性反馈
 
我们使用Microsoft Bot Framework[22]，这是一个聊天机器人开发工具。它支持各种平台上的机器人对话，包括短信、Skype、Slack、Messenger等。图8.6是以Skype为平台的聊天机器人的屏幕截图。
 
 
  
 图8.6 聊天机器人的示例
 

 
我曾经向几位同事展示原型，得到了一些令人鼓舞的反馈。他们中的大多数人都对聊天机器人在提出相关问题时推荐产品的能力感到惊讶。“how to connect tablet to tv”的案例也是一个令人振奋的成功经验。当HDMI产品被建议给用户时，用户点击链接，随即弹出网页的标题：“16.4ft Ultra-thin Micro HDMI D to A Long Cable-Connect Tablet /Smart Phone /Mobile /Laptop /Camera to HD TV”。有兴趣的用户可以借此机会了解有关Micro HDMI线缆的更多信息（它不仅可以连接平板电脑，还可以将其他设备连接到电视机）并购买。尽管如此，一些同事指出，这个聊天机器人不应该是独立的。除了推荐产品，还应该与其他服务集成，并提供视频教程。最后，一位同事询问聊天机器人是否可以提供除产品以外的其他垂直行业的信息。通过解释系统的工作原理，同事理解了通过不同垂直方向的数据训练，并结合相应的搜索引擎，可以将聊天机器人应用到所需的垂直领域。
 
8.7 本章小结
 
在本章我们介绍了 Seq2Seq 模型，这是一个基于序列到序列的模型，用于查询理解、产品推荐和用户交互。通过模型对用户查询的问题进行重写之后，显著提高了推荐覆盖率和质量。对于相关性评分，AUC 是一个关键指标，超过了现有系统。它还展示了更有效的用户交互和聊天机器人设计的巨大潜力，我们可以根据最大化信息增益的原则为用户严格制定问题。作为一项正在进行的工作，我们希望继续在聊天机器人上进行工作和实验，可能还有些定量实验。一个可能的实验方向是我们可以测量用户获得他或她需要的信息的效率（即测量交互轮数）。
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第9章 word2vec的改进：fastText模型
 
9.1 fastText模型的原理
 
9.2 应用场景：搜索广告中的查询词关键词匹配问题
 
9.3 本章小结
 
fastText模型是Facebook AI Research（FAIR）实验室在2016年开源的一个词向量生成及基于词嵌入向量模型（word embedding model，简称词向量）的文本分类工具。fastText 的模型架构与 word2vec 基本一致，可以认为是word2vec的一种扩展模型，其核心思想是运用subword信息重建word2vec的字典，从而可以在实质上扩大word2vec字典的表达能力，并使得稀有词（rare word）和未知词（unknown word）的词向量也可以比较好地被计算出来。此外，顾名思义，fastText模型的一大特点就是快，它可以在超大规模数据集上进行快速训练，非常便于在各种应用场景中使用。关于word2vec的基本原理，读者可以参考本书第3章的内容。
 
9.1 fastText模型的原理
 
fastText 模型的原理与 word2vec 非常相似。根据第3 章的内容我们知道word2vec 模型有 CBOW 和 Skip-Gram 两种算法，本章我们以 Skip-Gram 算法为例介绍fastText模型。
 
9.1.1 回顾Skip-Gram算法
 
假设一个文本数据集的字典大小是W，也就是说这个文本数据集里面的所有单词都来自字典里的这W个单词。我们用正整数w∈{1,2,…,W}来表示W个单词的索引。我们的目标是要将字典里的每个单词w学习出一个词向量来。假定文本数据集由一个单词序列组成，即w1,w2,…,wT,Skip-Gram 算法的目标是最大化下面的这个对数似然函数（log-likelihood）：
 
 
  

 
其中，Ct包含了wt的上下文单词的索引。也就是说，我们希望通过当前单词wt去预测它的上下文单词wc。假设有一个可以将单词对（wt,wc）映射成实数值分数的打分函数s，那么就可以用下面的归一化指数函数（softmax 函数）形式的公式来定义p（wc|wt），即给定wt后，wc出现在wt上下文的概率：
 
 
  

 
由于wt的上下文单词一般有多个，所以我们可以把预测每个上下文单词的任务作为一个独立的二分类问题。具体对于wt来说，则是把它的上下文单词wc作为二分类问题的正例，把字典中所有没有出现在wt的上下文的单词作为负例。由于字典一般非常大，我们可以从中随机抽取一个比较小的集合Nt,c来当作负例集合。参照二元逻辑回归的损失函数（loss of function binary logistic regression），可以得到下面的负对数似然函数：
 
 
  

 
假如我们把二元逻辑回归的损失函数记为l:x→ log（1+e-x），那么可以把skip-gram模型的目标函数重写为：
 
 
  

 
接下来的问题就是如何计算打分函数s（wt,wc），一个很自然的想法就是用词向量来计算。对于单词w，我们定义它的两个维度为d的词向量uw和vw，分别对应于第3章中的输入词向量（input vector）和输出词向量（output vector）。那么，我们就用wt的输入词向量和wc的输出词向量的标量积来定义打分函数，即[image: ]。这就是我们在第3章里介绍过的Skip-Gram算法。
 
9.1.2 subword模型
 
我们注意到，在word2vec模型里（包含CBOW和Skip-Gram），字典中的每一个单词都会用一个单独的词向量来表示。
 
这样做会带来一些问题。
 
首先，word2vec 本质上还是一种统计机器学习的方法，因而对于在训练集中的高频词（frequent word）来说，它们最终训练出来的词向量的质量会比较好。相反，对于出现次数比较低的稀有词（rare word）来说，它们最终训练出来的词向量的质量会比较差。我们知道，在文本数据集中，词频一般遵从幂律分布（power law distribution），稀有词的平均词频很低但是总数不低，因而它们的词向量质量对于整个word2vec模型输出的词向量全集来说依然是很重要的。
 
其次，word2vec 只对字典中出现的词计算词向量，对于未知词没有提供合理的计算方法，这对很多应用场景来说非常不够。比如在搜索广告应用中，新词每时每刻都在产生，它可能是某个新公司的名称，可能是某个新产品的商标，也可能是某种产品的新型号。这些新词对于word2vec模型来说都是未知词，如果我们没有针对这些未知词在建模时进行相应的处理，就无法得到它们的高质量词向量。
 
对于稀有词，我们还可以通过增加其采样比率来提升训练效果。对于未知词，我们应该采取什么样的策略呢？不妨思考一下，当一个人遇到不认识的单词时，他是怎样来猜这个词的含义的。从语义认知学的角度，主要有3种方法。
 
第1种称为重新编码（recoding），其核心方法是根据一个单词不同组成部分的含义来重新构建出整个单词的意思。比如单词psychology（心理学），其中psy有know（知道）和study（研究）的含义，cho有mind（精神）和soul（心灵）的含义，logy是表示学科领域的词尾。那么如果我们把这3个部分的含义组合起来就得到“研究心灵的学科”这样一个比较笼统的解释，这也就和“心理学”的含义非常接近了。这种方法比较适用于一些合成词，它们的每个组成部分的含义比较明确，从而易于重构解读，类似的词还有 homework、housewife、handyman等。
 
第2种称为类推（analogizing），其核心方法是找到某种构词的规律，然后推理出单词的含义。比如单词admob，这是一个公司的名字，我们根据构词规律可以把它拆成 ad 和 mob 两个部分，而这两部分根据常识我们知道它们恰好是advertising和mobile的简写，因而就可以比较从容地猜出这个叫admob的公司的主营业务与移动端广告有关。这种方法比较适用于一些新出现的品牌、商标、产品名，以及新造的词汇等。
 
第3种称为预测（prediction），其核心方法是根据单词的上下文来预测未知词的含义。比如下面这句话：
 
Bougainvillea was voted as the city flower last sunday.
 
其中，bougainvillea（三角梅花）这个单词我们不认识，但是通过对整句话的理解，可以很容易地预测出这应该是某种比较受欢迎的花。很多时候，我们理解到这里就足够了，至于它到底是什么花可能并不重要。这种方法使用的范围最为广泛，在人们阅读时经常不自觉地使用。
 
由此我们可以看出，word2vec 其实是运用了预测的方法，它利用滑动窗口里的中心词和上下文单词来互相预测含义。那么，我们能否把重新编码和类推的方法也考虑进来呢？答案是肯定的，fastText 算法里应用了一种称为subword模型的策略来引入这两种方法。
 
subword的意思是次级词汇或者子词（指的是词的某一部分）。例如，goodwill里good和will都可以被看作是goodwill的subword。当然，subword的形式可以有多种选择，像上面这种把合成词拆开的形式只是其中之一，当然大部分词并非合成词，所以无法拆成若干个已经存在的词。fastText算法里使用的subword模型是基于字符n-gram 的（character n-gram）。具体来说，对于一个单词，首先在其首尾各加一个特殊字符“#”用来表示词的开始和结束，然后找出其中所有的n-gram 作为subword 加入字典里，再把单词本身也当作 subword 加进字典里，这个单词最终会由当作 subword 的词向量来一起表示。举例来说，如单词heart和n=3的情况，首先把heart变成#heart#，然后找出其中所有的字符3-gram，共有如下5个：
 
#he,hea,ear,art,rt#
 
再加上#heart#一共是6个 subword,heart的词向量就由这6个 subword的词向量来共同表示。在实践中，fastText 的 subword 模型使用了单词里包含的所有字符3-gram到字符6-gram。除此之外，我们还有许多其他的选择，比如可以使用英文单词的前缀（例如pre、sub、re等）和后缀（例如ful、ly、tion、ing等）来作为subword。更多的subword形态的选择可以参考9.1.3节。
 
在准备好了subword的字典以后，接下来的一步就是要考虑如何用subword的字典来计算打分函数s（wt,wc）。假定一个单词wt的所有subword组成的集合记为[image: ]，其中每个subword的[image: ]的词向量记为zg，这样就可以用这些subword的词向量来表示单词wt了。比如用字典来计算打分函数s（wt,wc）可以表示为下面的形式：
 
 
  

 
这样一来，我们就可以在单词之间共享 subword 的信息，使训练出来的subword的词向量更加准确。对于稀有词和未知词，虽然它们本身没有太多的训练样本，但仍然可以用它们的 subword 的词向量来计算这些词的词向量。具体来说，稀有词的 subword可以和其他词的 subword共享，从而在客观上间接地增加稀有词的训练样本；未知词的词向量可以通过叠加它的所有 subword 的词向量来得到。这样就解决了稀有词和未知词的词向量难以计算的问题。
 
9.1.3 subword形态
 
subword形态的选择非常灵活，在9.1.2节中我们提到可以使用单词本身、字符n-gram、单词前缀/后缀等形态。
 
除此之外，还可以考虑根据单词形态学（morphology）来得到更丰富的信息，比如一个非常复杂的稀有词 antidisestablishmentarianism（反政教分离运动），可以根据单词形态学中的形态树（morphology tree）切分成 anti-disestablish-ment-arian-ism 的形式，其中每个构词单元都可以作为这个词的subword。
 
另外，还可以从单词拼读的角度，根据音节（syllable）的划分来得到subword。比如，根据单词音标的拼读，car、hotel、beautiful、oxymoron、antidisestablishmentarianism的音节划分分别是：car、ho-tel、beau-ti-ful、ox-y-mor-on、an-ti-dis-es-tab-lish-ment-ar-i-an-is-m。
 
无论是形态学划分还是音节划分，我们都可以使用一些现成的工具包来完成。
 
对于英文、法文、德文等表音文字来说，上述的subword形态基本够用了。但是对于像中文这种表意文字，就需要使用一些其他的 subword 形态了。一种比较简单的方式是首先把中文语句进行分词，然后把每个词作为单词（word），再把单词中的每个单字作为subword。比如，“高考成绩查询”经过分词以后得到3个单词：“高考”“成绩”“查询”，然后单词中的每个单字就作为这个单词的subword。除此之外，也有研究人员从汉字构成的角度探索使用偏旁部首作为subword的可能性。
 
9.1.4 分层softmax
 
我们知道，word2vec的输出层需要做一个softmax回归，而fastText模型把它改进成为分层（hierarchical）softmax，从而大大提升了运算速度。
 
首先，回顾一下逻辑回归（logistic regression）的知识。假设在一个二分类问题中，有m个标注样本{（x1,y1）,（x2,y2）,…,（xm,ym）}，其中xi是样本的特征表达向量，yi∈{0,1}。假定分类函数有如下形式，其中θ为参数向量：
 
 
  

 
那么逻辑回归的损失函数一般可以写为：
 
 
  

 
在softmax中，类别数是大于2的，即yi∈{0,1,…,K}。对于输入样本xi，我们需要输出一个K维向量，其中每个元素表示样本xi输入相应类别的概率。这样，分类函数和损失函数分别写为：
 
 
  

 
其中，sgn（∙）为示性函数。可以看出，在K比较大时，softmax的运算量非常大，因为对每一个样本，它都要计算K个概率p（y=j|x;θ）,j=1,…,K，并做归一化处理。为了解决这一问题，我们就需要引入分层softmax。其基本思想就是使用树结构来替代标准 softmax 的平层结构，使得在计算p（y=j|x;θ）时，我们只需要计算树上某一条路径里所有的节点的概率值就可以了。
 
分层softmax一般选用根据类别标识的频次构造的霍夫曼树，如图9.1所示。其K个叶子节点表示每个类别，K−1个内部节点作为参数。为了计算p（y=j|x;θ），只需要计算从根节点到叶子节点yj的路径。假定路径长度为s（yj），那么有：
 
 
  

 
其中，n（yj,l）表示路径s（yj）上的某个中间节点，LC（n（yj,l））表示n（yj,l）的左子节点，σ（∙）是sigmoid函数：
 
 
  

 
在图9.1所示的例子中，从根节点到y2的路径实际上进行了三次二分类的逻辑回归。因而，通过分层softmax，可以把对p（y=j|x;θ）的计算复杂度从K降到log K。
 
 
  
 图9.1 分层softmax示例
 

 
9.1.5 fastText的模型架构
 
fastText模型有两种用法，一种用来训练词向量，另一种用来做文本分类。用来训练词向量的 fastText 模型架构与 word2vec 几乎完全一样，唯一不同的地方就是打分函数s（wt,wc）的计算方式，这在9.1.4节我们已经做了重点介绍，这里就不赘述了。用来做文本分类的 fastText 模型架构如图9.2所示，这个结构和 word2vec 的 CBOW 模型非常相似，都是只有输入层、隐藏层、输出层的三层简单结构。下面我们以情感分析为例来介绍这个模型结构。
 
所谓情感分析，就是对一段文本所表达的情感进行分类，比如在互联网购物平台上一般都允许顾客对平台售卖的商品进行评论，平台可以根据大量顾客的评论来对其售卖的商品或者相关的服务进行优化和调整。这里面就涉及对商品评论的情感分析，简单来说，就是需要对每一条评论（可以认为是一句话）所表达的情绪进行分类，比如正面（“这款鼠标好看又好用，物美价廉，赞！”）、负面（“买回家用了第二天就坏了，质量真差！”）或者中立（“我是来看评论的”）。
 
 
  
 图9.2 fastText的模型架构
 

 
在fastText文本分类模型中，我们把一句话中所有单词的subword抽取出来，然后把这些 subword 的词向量作为输入层的输入特征，经过隐藏层之后，在输出层用分层 softmax 来预测分类标签（正面、负面、中立）。分层 softmax可以大大降低模型训练的时间，这在9.1.4节我们有所介绍。从图9.1我们可以看到，fastText 文本分类模型的核心思想是把输入文本中的词及其 subword 叠加得到文本的表达向量，然后对这个表达向量进行softmax多分类。
 
9.1.6 fastText算法实现
 
fastText的算法实现与word2vec非常相似，大致框架可以参考第3章的内容。主要区别有两点：一是选用某种subword模型来建立fastText的词典；二是打分函数s（wt,wc）的计算。这些内容在9.1节里已经详细解释，不再赘述。
 
fastText的优点是可以在大规模数据集合上进行快速训练，比如，在使用标准多核 CPU的情况下，10分钟内即可处理超过10亿个词汇，因此，它在很多应用场景下被广泛使用。所以，继word2vec之后，faxtText已经成为在文本挖掘和自然语言处理领域里作为词向量或者进行词向量初始化的标准模型。此外，Facebook还公开了由fastText预训练好的100多种语言的词向量供用户使用，更是为fastText模型的推广铺平了道路。
 
9.2 应用场景：搜索广告中的查询词关键词匹配问题
 
在搜索广告中，用户的查询词（query）需要与广告主的关键词（keyword）进行匹配，从而在广告数据库中抽取出相关的广告进行点击率预测和排序。除一部分关键词可以通过精确匹配（exact match）来与查询词进行关联外（例如查询词和关键词都是iPhone XS），还有大量的关键词与查询词在字面上并不一致，但是在语义上或者用户查询意图上有很强的关联性（例如查询词和关键词分别是smart phone和iPhone XS）。对于这部分关键词的匹配，我们就需要用到智能匹配（smart match）算法。
 
智能匹配算法的应用主要有3种方法。
 
第1种方法是通过对搜索广告系统的日志进行分析，从中挖掘出一些相关联的查询词和关键词；
 
第2种方法是把查询词和关键词分别作为用户和广告主的“语言”，训练一个机器翻译模型，从而可以把查询词“翻译”成关键词；
 
第3种方法是把查询词和关键词都映射到一个线性空间里，然后找出距离查询词比较近的关键词。
 
对于上述第3种方法，我们又有多种选择。
 
首先，可以考虑用向量空间模型（vector space model）来表示查询词和关键词。这种方法的优点是简便而直观。缺点有两个：一是向量空间维度很大（词典大小）；二是很难匹配语义接近但词汇不同的查询词和关键词。
 
其次，可以使用一些词嵌入向量（word embedding,word vector）模型将单词从高维空间里的稀疏表示向量映射成为低维空间里的稠密表示向量。主成分分析（principal component analysis）可以达到上述目的，但是主成分分析需要计算一个超大规模矩阵的奇异值分解（singular value decomposition），所以不太适合这个应用场景。于是，我们考虑用word2vec模型来训练词向量，避免进行超大规模矩阵的分解运算。再考虑到搜索广告中需要对大量稀有词和未知词的词向量进行计算，我们最终选择fastText模型来训练查询词和关键词的词向量，然后通过计算查询词和关键词在词向量空间里的欧氏距离来对它们进行匹配。
 
在这个应用场景里，我们遇到的主要问题是训练数据的构建。在 fastText模型中，训练数据是文本流。假定有一个滑动窗口在文本流上从前向后滑动，在窗口里面的某个单词wt和它的所有上下文单词wc就组成了一个训练样本。在搜索广告的日志中，我们可以抽取一段时间内用户点击广告的数据。具体来说，用户提交了一个查询词q并点击了某一个广告，与这个广告相关联的关键词为k，那么我们就抽取出一个点击对（q,k）。在一段时间内，同样一个查询词可能有若干个这样的点击对（包含重复的点击对）{（q,k1）,（q,k2）,…,（q,kn）}。我们将这些点击对拼在一起构造成一句人造语句q,k1,q,k2,…,q,kn，再把这段时间内所有的查询词构造的人造语句连接起来形成一个文本流数据。这样，我们就可以让滑动窗口在这个文本流上滑动，从而训练 fastText 模型。在训练出的模型中，我们有每个subword 的词向量表达。在使用时，我们可以把查询词q中的每一个单词进行subword 拆分，然后把相应的 subword 的词向量计算平均来作为这个单词的词向量，最后把每个单词的词向量再次加权平均从而得到查询词的词向量。对于关键词k的词向量计算也可以类似进行。这样一来，我们就可以通过计算查询词和所有关键词在词向量空间中的欧氏距离来找到与查询词含义最接近的一批关键词进行匹配了。
 
9.3 本章小结
 
本章主要介绍了以下内容。
 
（1）word2vec 的扩展模型 fastText 模型，运用各种 subword 信息重建word2vec 的字典，这样可以扩大 word2vec 字典的表达能力，从而使得稀有词和未知词的词向量也可以比较好地被计算出来。
 
（2）以搜索广告中查询词关键词的匹配问题为例，介绍fastText算法的应用。
 
有些读者可能会有疑问，fastText在模型的角度只是对word2vec的一个改进，无论是算法层面还是理论层面看起来都不是很大的创新，那我们为什么要单独拿出一章来介绍它呢。这是因为fastText 从实际使用效果和训练效率上来看都是非常优秀的文本表示和文本分类工具，它非常适合用于工业界的大规模文本分类问题，已经成为被业内人士广泛认可的标准算法。
 
此外，fastText的优秀表现也引发了我们的一个观察，神经网络似乎并不总是越深越好，因为fastText 和 word2vec 一样都不是很深的神经网络。也就是说，对于文本分类这种偏线性的数据集，深层神经网络相对于浅层神经网络来说优势似乎并不明显。所以说，我们还是需要具体问题具体分析，即使是同样的一个算法，在不同的应用或者不同大小的数据集上的表现也可能是千差万别的，需要静下心来通过对问题的解读、对数据的分析，以及对模型的调整来找到最有效的算法。
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第10章 生成对抗网络
 
10.1 生成对抗网络的原理
 
10.2 应用场景：搜索广告中由查询词直接生成关键词
 
10.3 本章小结
 
生成对抗网络（Generative Adversarial Network,GAN）是 Goodfellow在2014年提出来的一种基于博弈论中二人零和游戏的机器学习的新框架。近些年来研究者们对它的关注日益增加，每年都有大量的研究成果涌现出来。
 
10.1 生成对抗网络的原理
 
生成对抗网络的基本架构是根据博弈论中的二人零和游戏来设计的。在二人零和游戏中，游戏双方的利益总和是一个常数，即当一方的利益增加时，另一方的利益会相应减少。在生成对抗网络中，游戏的双方分别是一个生成模型（generative model）和一个判别模型（discriminative model）。其中，生成模型负责产生与样本数据尽可能相似的假样本，而判别模型负责辨别一个样本是来自真实样本数据还是来自生成模型产生的假样本数据。生成模型的目标是要通过不断地训练来产生以假乱真的假样本，而判别模型的目标是要通过不断地训练从数据中尽可能把假样本甄别出来。最终，经过多轮调整，生成模型产生的假样本已经让判别模型无法区分，这样就达到了生成对抗网络的目标，即学习到一个可以产生和真实样本数据同分布的数据的生成模型。生成对抗网络中，生成模型和判别模型有多种模型选择方式，一般会选择非线性映射函数模型（可以是各种深度学习模型）来充当生成模型和判别模型。
 
10.1.1 GAN的基本模型
 
在生成对抗网络中，我们要同时训练一个生成模型G和一个判别模型D。生成模型G从一个预先定义好的噪声分布pz（z）中随机抽取一个噪声向量z作为输入，然后产生一个假样本G（z;θg），其中θg包含了生成模型的参数。判别模型D（x;θd）把真实样本和假样本分别作为正例和负例输入，并对它们进行二分类的判别，其中θd包含判别模型的参数。生成模型和判别模型的训练是交替进行的：在训练生成模型时，固定判别模型，通过优化参数θg来最小化损失函数log（1−D（G（z）））；在训练判别模型时，固定生成模型，通过优化参数θd来最小化损失函数log（1−D（x））。也就是说，生成模型和判别模型在进行一场极小极大化价值函数V（G,D）的二人博弈，即进行如下优化：
 
 
  

 
生成对抗网络的目标是让生成模型可以产生与真实数据几乎没有区别的样本。假定真实数据的分布函数是pdata（x），生成模型产生的假样本的分布函数是pg（x），那么我们期望最终得到的生成模型可以使得pg（x）=pdata（x），即假样本可以达到以假乱真的目的。
 
下面我们解释一下上述极小极大化价值函数的意义。
 
首先，对于从真实数据分布pdata（x）中随机抽取的样本x，判别模型D（x;θd）应该判定它为正例，即D（x;θd）=1，所以应当优化参数θd来找到可以极大化[image: ]的判别模型D，其中E表示取数学期望。然后，对于从噪声分布pz（z）中随机抽取的一个噪声向量z，生成模型会产生一个假样本G（z;θg），对于这个假样本，判别模型D（G（z;θg）;θd）应该判定它为负例，即D（G（z;θg）;θd）=0，所以我们应当优化参数θd来找到可以极大化[image: ]的判别模型D。综合上述两点，我们知道判别模型D的目标是要极大化下面的函数，从而达到甄别真实样本和假样本的目的。
 
 
  

 
而生成模型G的优化目标与判别模型恰恰相反，它需要达到以假乱真的目的，所以它就要极小化上面的目标，这样就有了一个极小极大化价值函数V（G,D）的博弈过程。
 
 
  

 
图10.1展示了生成对抗网络的基本结构。
 
 
  
 图10.1 生成对抗网络的基本结构
 

 
10.1.2 GAN优化目标的原理
 
在10.1.1节，我们以二人零和游戏的方式引出了GAN的极大极小目标函数；这一节，我们要对这一目标做更进一步的解释，从而便于读者理解其背后的原理。
 
我们从交叉熵（cross-entropy）开始讨论。在信息论中，常用交叉熵来判别信号分布的相似性。假定p和q是相同事件测度的两个概率分布，其中p为真实样本分布，q为生成样本分布，那么交叉熵的定义如下：
 
 
  

 
可以看出，两个分布p和q越相似，H（p,q）就越小。如果10.1.1节中介绍的判别模型D是一个二分类器，假定y1为真实样本分布，那么生成样本的分布就是（1−y1），再假定D（x1）为判别样本为真实样本的概率，那么判别样本为生成样本的概率就是（1−D（x1））。这样，我们可以根据交叉熵的定义写出下式作为优化目标：
 
 
  

 
将上式推广为N个样本后，可得下式：
 
 
  

 
我们知道，在生成对抗网络中，样本点xi要么来自真实样本分布pdata（x），要么来自生成模型生成的样本分布G（z）。对于xi～pdata（x），我们希望判别它为真实样本分布yi；对于xi～G（z），我们希望判别它为生成样本分布（1−yi）。在理想的状况下，生成模型已经可以以假乱真，即达到yi=1/2。将上面的式子写成数学期望的形式并令yi=1/2就可以得到：
 
 
  

 
这样，我们就需要找到一个最优的D来极小化[image: ]，这恰恰等价于极大化下式：
 
 
  

 
而生成模型的目标与判别函数相反，这样就有了下面的极大极小目标函数：
 
 
  

 
由此可以看出，V（G,D）相当于表示真实样本和生成样本的差异程度，[image: ]就是在固定G的前提下找到能够最大化地判别出样本来源的D，然后在固定D的前提下找G，使得G生成的样本能够最小化与真实样本的差异。
 
10.1.3 GAN的训练
 
在生成对抗网络的训练过程中，对判别模型和生成模型的优化是交替进行的。在每一次迭代中，首先优化判别模型：
 
（1）从真实数据分布pdata（x）中随机抽取m个样本{x1,x2,…,xm}；
 
（2）从噪声分布pz（z）中随机抽取m个噪声样本；
 
（3）将m个噪声样本输入生成函数G产生m个假样本[image: ]；
 
（4）在价值函数V（G,D）中以均值代替期望，计算近似函数[image: ] [image: ]；由于我们要极大化[image: ]，需要用下式更新判别函数的参数：[image: ]。
 
然后优化生成模型：
 
（1）从噪声分布pz（z）中随机抽取另外m个噪声样本{z1,z2,…,zm}；
 
（2）在价值函数V（G,D）中以均值代替期望，计算近似函数[image: ] [image: ]（价值函数第一项与θg无关，可以略去）；由于要极小化[image: ]，需要用下式更新生成函数的参数：[image: ]。
 
其中η是学习率。根据经验，在上述过程中，一般对判别模型的优化进行k次，然后对生成模型进行一次优化。这样做一方面可以避免在优化判别模型的时候出现过拟合，另一方面可以避免生成模型因更新次数过多而导致收敛缓慢的问题。
 
一般来说，在 GAN的训练过程中，初始状态的生成模型和判别模型都比较弱，主要通过交替训练来逐步共同提高。而且，我们应尽量避免训练中出现一个模型很强而另一个模型很弱的情形，因为这样会导致训练的优化方向出问题。一个比较强的模型不知道自己在和一个比较弱的模型博弈，而把对方也当成一个比较强的模型从而使得自己去过度拟合对方，最后导致训练收敛缓慢甚至训练失败。
 
在多数情况下，生成模型会比较弱，而判别模型会比较强。所以，我们可以考虑对生成模型进行一定程度的预训练（pre-training）以得到一个相对好一点的初始状态，然后可以有意地选取一些相对弱的判别模型来防止其快速收敛变强。
 
10.1.4 GAN的扩展模型
 
在经典的生成对抗网络中，生成模型和判别模型都选用了全连接神经网络。这种结构比较适合用于一些简单的图像分类任务（比如手写数字识别）。而对于较复杂的图像分类任务，我们一般会选择各种卷积神经网络来构建生成模型和判别模型。在这一节，我们将介绍GAN的几种常见的扩展模型。
 
DCGAN
 
在深度卷积GAN（Deep Convolutional GAN,DCGAN）中，生成模型和判别模型都是深度卷积神经网络。在训练过程中，它的卷积计算和采样方式都有一些创新，以提升生成模型的表现能力。比如，在DCGAN的训练中，采用了带步长的卷积（strided convolution）和小步长卷积（fractionally-strided convolution），并学习空间下采样和上采样算子来更好地学习高维图像空间到低维特征表示空间之间的变换。
 
InfoGAN
 
信息GAN（Information-theoretic GAN,InfoGAN）试图让GAN学到一些有意义可解释的特征表达方式，比如人脸识别中眼睛颜色、人物发型等特征。这种学习是完全无监督进行的，在手写数字识别数据集上，InforGAN 成功地分别学会了书写风格和数字形状。
 
CGAN
 
条件GAN（Conditional GAN,CGAN）为GAN增加了限制条件，从而增加 GAN 的准确率。在 GAN 中，生成模型以一个噪声向量作为输入来生成假样本数据，导致其自由度非常大，从而很难收敛并产生高质量的假样本数据。CGAN通过对生成模型和判别模型添加限制条件去解决上述难题。假设限制条件信息用变量y来表示，那么CGAN的价值函数V（G,D）可以写成如下形式：
 
 
  

 
SeqGAN
 
在序列GAN（Sequence GAN,SeqGAN）中，生成模型是一个强化学习模型，而判别模型的结果被用作强化学习模型中的奖赏。这样，我们就可以用 GAN的框架来进行强化学习了。
 
10.2 应用场景：搜索广告中由查询词直接生成关键词
 
在第9章提到了搜索广告中的查询词和关键词的匹配问题，并阐述了如何用词向量的方法来进行查询词和关键词的智能匹配。在了解了生成对抗网络之后，我们很自然地会考虑这样一个问题：能否训练一个条件生成对抗网络，使得其中的生成模型在给定查询词的条件下能够自动生成关键词？答案是肯定的。本节就对这一应用场景做具体介绍。
 
10.2.1 生成模型的构建
 
在这个应用场景里面，由于我们希望通过查询词直接生成关键词，那么很自然地就会想到序列到序列（seq2seq）模型。这是因为查询词和关键词都是包含多个单词的文本序列，从而我们可以把查询词作为输入的序列，把关键词作为输出的序列。考虑到经典的生成对抗网络中的生成模型一般以一个噪声向量作为输入，我们可以运用条件生成对抗网络并把查询词作为限制条件信息。具体来说，假定查询词q包含T个单词q1,q2,…,qT，关键词k包含T′个单词k1,k2,…,kT′，这其中的每个单词都可以用词向量的方式来表示。在编码（encoding）过程中，我们可以使用标准的递归神经网络（Recurrent Neural Network,RNN）来把查询词编码成为一个编码向量（thought vector），如下所示：
 
 
  

 
其中，ht是递归神经网络的隐藏层向量，Wh和Uh是参数矩阵，σh（∙）是激活函数。我们假设生成模型的输入噪声向量是z，那么如图10.2所示，我们可以把查询词q作为条件生成对抗网络中的限制条件信息，并使用一个常见的平行网络结构来把z和q的编码向量ht进一步编码成为向量s，如下所示：
 
 
  

 
其中Uz是参数矩阵，σz（∙）是激活函数。
 
 
  
 图10.2 生成模型：序列到序列模型
 

 
生成模型的解码过程也是由递归神经网络来完成的，其目标是估计条件概率p（k1,k2,…,kT′|z,q1,q2,…,qT）。估计的过程是运用标准的语言模型（language model）从编码向量s开始进行解码，如下式所述。即，解码过程在t时刻的隐藏状态是st，而我们令s0=s，那么：
 
 
  

 
如果我们将上式进一步简化为一阶语言模型，则可以把生成模型写成如下形式：
 
 
  

 
 
  

 
其中g是某种结构的递归神经网络，比如LSTM或者GRU,ct是用来增强递归神经网络的注意力机制的向量（关于注意力模型，请读者参阅第6章）。
 
10.2.2 判别模型的构建
 
在这个场景里面，给定一对查询词q和关键词k，判别模型应该可以判断与k相关联的广告被展现在q的查询结果页面的时候，用户会不会点击这个广告。所以，判别模型的输入是查询词q和关键词k，输出是用户会点击（记为1）或者不会点击（记为0）。为此，我们可以考虑使用图10.3所示的平行递归神经网络构建判别模型。
 
 
  
 图10.3 判别模型：平行的递归神经网络
 

 
10.2.3 条件生成对抗网络的构建
 
至此，我们有了生成模型G（z|q;θg）和判别模型D（k|q;θd），其中θg和θd都是模型参数，那么我们就可以写出条件生成对抗网络的目标函数了。
 
 
  

 
目标函数由两部分组成，分别表示判别模型和生成模型的优化目标。仔细观察这一目标函数我们发现，它可以区分真实的（q,k）对和生成模型生成的假（q,k）对，但是它却无法区分有广告点击的真实（q,k）对和没有广告点击的真实（q,k）对。为了解决这一问题，需要再添加一个优化目标到目标函数中，并把目标函数最终写成如下形式：
 
 
  

 
其中，[image: ]表示用户提交查询词q之后，并没有发生广告点击的真实[image: ]对。由此可见，判别模型不仅会把生成模型输出的假关键词判定为0，还会把生成模型输出的没有发生广告点击的真实关键词也判定为0。这样，只有当生成模型输出有广告点击的真实关键词的时候，判别模型才会判定为1。当条件生成对抗网络训练收敛的时候，其中的生成模型就可以在给定查询词q的条件下产生有广告点击的真实关键词k了，这样我们就可以直接把这个生成模型用于备选广告选择了。图10.4展示了用于广告选择的条件生成对抗网络的整体网络结构。
 
 
  
 图10.4 用于广告选择的条件生成对抗网络
 

 
10.3 本章小结
 
本章主要介绍了以下内容：
 
（1）生成对抗网络，主要讲解它的原理、构成、优化过程等。
 
（2）经典的生成对抗网络模型，以及几个扩展模型，比如条件生成对抗网络等。
 
（3）以搜索广告中由查询词直接生成关键词的问题为例，讲解条件生成对抗网络模型的应用。
 
生成对抗网络的提出引领了一场研究新浪潮，在它被提出后的三四年内，已有几百篇相关的研究论文发表。有人把这一现象总结出了一个叫作 The GAN Zoo 的项目放在 Github 上，可见其影响力之大。与此同时，生成对抗网络自身仍有很多问题待解决，比如在训练中比较普遍的生成模型崩溃（generator collapsing）问题，即生成模型只能输出一小类和真实数据相似的样本（部分崩溃），甚至无法生成和真实数据相似的样本（完全崩溃）。再比如训练的不稳定性，结果只能收敛到鞍点而不是局部极小值。这些问题都需要研究者进行更加大量深入的工作来进行改进。
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第11章 深度强化学习
 
11.1 深度强化学习的原理
 
11.2 应用场景：基于深度强化学习的推荐系统
 
11.3 本章小结
 
深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，又称深度增强学习）是将深度学习与强化学习相结合，从而实现从感知到决策的一种机器学习算法框架。深度强化学习的优势在于其具备完全自主的学习某种技能的能力，它使得计算机可以通过对外界反馈进行自我调整的自学方式来掌握某种技能，甚至超过人类的水平。Google DeepMind推出的智能围棋程序 AlphaGo就是通过深度强化学习算法来自我练就成可以战胜人类围棋大师的高手的。本章将介绍深度强化学习的原理及其在推荐系统中的应用。
 
11.1 深度强化学习的原理
 
11.1.1 强化学习的基本概念
 
在介绍深度强化学习之前，我们需要对强化学习有一个大致的了解。
 
在人工智能领域，一般用智能体（agent）来表示一个具备某种智能的实体，比如机械手、无人车、电脑棋手、人等。强化学习研究的就是如何通过智能体（agent）和环境（environment）之间的交互来学习某种技能的问题。
 
比如，机械手要从地上抓起一个零件放在箱子上，那么机械手周围的物体包括地面、零件、箱子就都是环境，机械手通过自身的摄像头或者传感器来感知环境（机械手与各种物体的相对位置等），然后通过一系列的动作来完成抓起零件放在箱子上这个任务。
 
再比如，我们玩切水果的手机游戏时看到的屏幕就是环境，通过一些动作（不同方向的触屏滑动操作）来完成切碎水果的任务。
 
不管是什么样的任务，都包含了一系列的环境观察（observation）、动作（action）和反馈（reward，或者叫奖赏）。这里用观察来表示智能体对环境的感知，是因为智能体不一定能够完全感知环境信息，比如机械手上的摄像头只能得到某几个角度的画面。所谓反馈是指，智能体在观察了环境并根据环境采取了某个动作之后，环境的变化所造成的某种影响。比如，当机械手距离零件更近时，就会得到正反馈；当机械手触碰地面被卡住时，就会得到负反馈；当我们成功地切碎了几个水果时，就会得到几百分的奖励；当我们不巧切到了手雷时，就会直接输掉游戏。图11.1表示了这样一个循环交互过程。
 
 
  
 图11.1 智能体与环境的交互
 

 
其实这也就是人与环境之间交互的一种模型刻画。在某个时刻t，智能体对环境有了一个观察ot，根据这个观察智能体选择执行某个动作at，这个动作会对环境产生一定的影响使得环境发生变化，而这个影响会以奖赏rt的形式反馈给智能体。这个过程循环进行，智能体的目标就是要尽可能多地获得奖赏。
 
一般来讲，在每一个时刻，智能体都会根据其当前的状态（state）st来决定它要采取的动作at，状态st可能不仅包含当前的观察ot，还包含此前几个时刻的观察及一些其他的辅助信息。即，状态st和动作at之间存在着某种映射关系，一个状态对应着一个动作，或者一个状态对应采取不同动作的概率。这种映射关系，称之为策略（policy）π，记为映射函数a=π（s）或者概率表示π（a|s）。强化学习的目标就是要找到能够最大化奖赏的最优策略。
 
强化学习的训练过程一般是从随机策略开始的。根据随机策略，我们可以得到一系列的状态、动作和反馈：
 
 
  

 
这就构成了训练样本，强化学习根据这些训练样本来优化调整策略，从而使策略在训练样本上得到最优的奖赏。这个过程和人在玩游戏时一般会越玩越好是一样的。比如在切水果的游戏中，我们根据反馈会调整动作尽可能多地切到水果而且避免切到手雷。
 
11.1.2 马尔可夫决策过程
 
在了解了强化学习的基本概念以后，接下来介绍强化学习里面常用的马尔可夫决策过程（Markov Decision Process,MDP）。
 
MDP 是基于一个马尔可夫性的假设：未来只取决于当前，而与过去无关。即一个事物未来会变成什么样子，只和其当前的状态有关系，而与其过去是什么样子没有关系。从数学的角度而言，当且仅当下式满足的时候，我们就称状态st具备马尔可夫性：
 
 
  

 
这是一个典型的一阶马尔可夫决策过程。
 
有了马尔可夫性的假设之后，马尔可夫决策过程就可以用（S,A,P）来表示，其中S表示状态，A表示动作，P表示状态之间的转移概率，即采取动作at之后从状态st转移到状态st+1的概率。如果我们知道了所有的状态转移概率，就可以轻松地通过在每个时刻选取最优的动作来保证获得最大化的奖赏。但是在大多数实际情况下，我们是很难知道所有的状态转移概率的，而是需要一些特定的算法来寻找最优策略。
 
11.1.3 价值函数和贝尔曼方程
 
马尔可夫决策过程的每一个状态st对应一个动作at，这个动作会带来奖赏rt，除这个即时奖赏外，为了衡量状态st的好坏，还需要定义状态的价值函数。有的时候，动作at带来的奖赏rt可能不高，但是它使得MDP转移到了一个更好的状态st+1，从st+1开始以后的累积奖赏可能非常丰厚。因而，状态的好坏等价于对未来累积奖赏的期望。从t时刻开始到未来的累积奖赏可以写为：
 
 
  

 
这里λ＜1是衰减因子，表示当前奖赏的权重是比较大的，未来时间越久的奖赏权重越小。那么，状态的价值函数（value function）v（s）就是对其未来累积奖赏取期望：
 
 
  

 
此前，我们只能通过直接优化策略a=π（s）或者π（a|s）来寻找最优策略π。有了价值函数之后，就可以通过估计价值函数来间接寻找最优策略了，这是因为价值函数反映了状态的好坏，而我们一般倾向于选择可以转移到好状态的策略。
 
接下来的问题是如何对价值函数进行估值，这就需要引入贝尔曼方程（Bellman equation）。首先把价值函数展开：
 
 
  

 
于是就得到了下面这个被称为贝尔曼方程的数学公式：
 
 
  

 
可以看出，当前状态的价值与下一状态的价值、当前的奖赏有关，因而当前状态的价值是可以通过迭代来进行计算的。
 
在寻找最优策略的时候，不仅要衡量一个状态的价值，还要看在这个状态下采取某个动作的价值，然后选择价值最大的那个动作向前推进。因而我们需要继续定义动作价值函数（action value function），如下：
 
 
  

 
动作价值函数比状态价值函数更加直观地反映了在策略π下每个动作的价值，因而我们在寻找最优策略的算法中更多地会使用动作价值函数。
 
求解MDP最优策略的方法有三种：
 
第一种是基于策略（policy-based）的方法，就是直接计算策略函数；
 
第二种是基于模型（model-based）的方法，就是估计出状态转移函数；
 
第三种是基于价值（value-based）的方法，也就是找到最优的动作价值函数。
 
本节重点介绍基于价值的方法。
 
最优的动作价值函数就是所有可能策略下动作价值函数的最大值，其贝尔曼方程可以写作：
 
 
  

 
从等式右侧可以看出，最优策略会选择使得动作价值函数取得最大值的动作a′。类似地，我们也可以写出最优价值函数的贝尔曼方程：
 
 
  

 
11.1.4 策略迭代和值迭代
 
策略迭代和值迭代是基于贝尔曼方程求解最优策略的两个基本方法。本节以状态价值函数为例进行介绍，动作价值函数的迭代公式与之类似。
 
1.策略迭代（policy iteration）
 
策略迭代是通过贝尔曼方程直接迭代计算价值函数，从而使策略收敛到最优。根据状态价值函数的贝尔曼方程，可以写出下面从第k步到第k+1步的迭代公式：
 
 
  

 
策略迭代的基本过程是：首先使用当前策略产生一些新的样本，接着用这些新的样本去更好地估计策略的价值，然后用策略的价值更新策略。这样的过程反复进行，直到找到最优策略。具体可以总结为算法11.1。
 
算法11.1 策略迭代算法
 
（1）初始化
 
对所有的 s∈S，将v（s）∈R 和 π（s）∈A（s）随机初始化。
 
（2）策略评估
 
重复
 
Δ←0
 
对每一个 s∈S：
 
 
  

 
直到Δ＜θ（θ是一个很小的正实数）
 
（3）策略改进
 
policystable←true
 
对每一个 s∈S：
 
a←π（s）
 
 
  

 
如果 a≠π（s），那么 policystable←false。
 
如果 policystable为true，那么算法终止并输出v和π；否则执行第（2）步。
 
可以看出，策略迭代分为两阶段：
 
在策略评估（policy evaluation）阶段，更新状态价值函数，从而更好地估计当前策略的价值。
 
在策略改进（policy improvement）阶段，运用贪心法产生新的样本用于下一轮的策略评估。
 
另外，我们注意到策略迭代的算法是需要用到状态转移概率p的，而且在理想的情况下是需要遍历所有状态的。
 
2.值迭代（value iteration）
 
值迭代是通过贝尔曼最优方程直接迭代计算价值函数，从而使策略收敛到最优。根据状态价值函数的贝尔曼方程，我们可以写出下面从第k步到第k+1步的迭代公式：
 
 
  

 
值迭代的基本过程是使用贝尔曼最优方程来直接更新价值函数，最后得到的价值v*就是当前状态下的最优价值，因而相应的策略就是最优策略。具体可以总结为算法11.2。
 
算法11.2 值迭代算法
 
（1）初始化
 
对所有的 s∈S，令v（s）=0。
 
（2）值更新
 
重复
 
Δ←0
 
对每一个 s∈S。
 
 
  

 
直到Δ＜θ（θ是一个很小的正实数）。
 
（3）输出确定性的策略 π，使得
 
 
  

 
我们注意到，值迭代的算法也是需要用到状态转移概率p的，适用于状态转移概率已知的简单问题。
 
11.1.5 Q-Learning
 
此前我们曾经提到，动作价值函数比状态价值函数可以更加直观地反映在策略π下每个动作的价值，因而我们在寻找最优策略的算法中更多地会使用动作价值函数。在11.1.4节我们知道，值迭代使用贝尔曼最优方程来直接更新价值函数，比策略迭代更简洁。那么我们就考虑一下在值迭代算法下利用动作价值函数的贝尔曼最优方程的情况。在这种情况下，根据动作价值函数的贝尔曼最优方程，值迭代的公式可以写为：
 
 
  

 
可以看出，每次迭代都需要对所有的状态和动作的q值更新一遍。在实际问题中，通常只能得到有限的样本，而不可能遍历所有的状态和动作。为了解决这一难题，Q-Learning提出了更新q值的一种新方法：
 
 
  

 
可以看出，在用值迭代的方式计算出动作价值函数的估值rt+1+λ maxa′q（st+1,a′）后，新算法并没有把这个估值直接赋给新的q（st,at），而是计算了估值与旧的q（st,at）的误差，并把这个误差以类似梯度更新的方式来更新q（st,at）值，α用来控制梯度更新的大小。这样做的好处是，可以使用有限的样本来计算一些梯度，然后用这些梯度来更新所有的q值，用类似随机梯度下降的方式来收敛到最优的q值，从而得到最优策略。Q-Learning 的具体算法见算法11.3。
 
算法11.3 Q-Learning算法
 
（1）初始化
 
对所有的 s∈S和a∈A（s），将q（s,a）随机初始化；并且令[image: ]，其中s̃为终止状态。
 
（2）q值更新
 
对于每一个样本序列，重复初始化状态s。
 
对于样本序列中的每一步，重复使用“某个策略”，根据状态s选择一个动作a′来执行。
 
动作执行完毕，得到奖赏r′和新的状态s′：
 
 
  

 
直到s到达[image: ]̃。
 
我们可以看到，在Q-Learning算法中需要使用“某个策略”来选择动作，这个策略并不是目标策略，所以Q-Learning算法是off-policy的算法。那么这个策略怎么选择呢？一种选择是使用随机策略，这种策略的好处是：可以探索（exploration）未知动作的价值，从而有机会找到更好的目标策略；另一种选择是根据当前的q值计算出一个最优的动作，即[image: ]，这种策略称为贪心策略（greedy policy），是一种开发（exploitation）的方式，有利于随时验证当前策略是否有效。当然，还可以把上面两种方式结合起来综合运用，就有了所谓的∈-greedy策略，即以∈的概率选择随机策略，以1−∈的概率选择贪心策略，其中∈是个很小的值。这样，就可以尽可能地平衡探索和利用两种策略（exploration-exploitation tradeoff）。
 
11.1.6 深度Q网络
 
到目前为止，我们已经把强化学习的基本概念和原理做了简单的介绍。接下来，要介绍深度学习与强化学习相结合的重要算法深度 Q 网络（Deep Q-Network,DQN）模型。
 
在11.1.5节我们看到，寻找最优策略的关键步骤是估计和更新q值q（s,a）。在状态不多动作也不多的情况下，可以用矩阵来存储和计算q（s,a）。但是在现实的问题中，有时状态空间是非常巨大的。以赛车类电子游戏为例，我们一般可以把屏幕上每一秒的图像截屏作为状态。即使是在低分辨率（480像素×360像素）、低色彩度（每像素256种颜色）的情况下，状态的数量就有256480×360之多。有时动作空间也是非常巨大的，比如我们将在11.2节介绍的推荐系统，可供推荐的物品组合数也是一个天文数字。因而，不可能用矩阵来存储和计算q（s,a）。
 
为了解决这个问题，需要引入一个函数f（s,a）来近似计算q（s,a），即：
 
q（s,a）≈f（s,a）
 
我们把f（s,a）称为价值函数近似（value function approximation），它可以是任意类型的函数。假定它的参数表示为w，就有：
 
q（s,a）≈f（s,a,w）
 
当状态空间比较大而动作空间比较小时，可以把上面的近似方程简化为：
 
q（s）≈f（s,w）
 
它的输入是一个状态s，输出是一个含有所有动作的q值的向量（q（s,a1）,q（s,a2）,…,q（s,an））T，其中n是动作的数量。比如赛车类电子游戏中n=4，对应于加速、减速、左转、右转4个动作。
 
接下来的问题就是如何表示和计算这个价值函数近似f（s,a,w），这就轮到深度学习出场了。我们知道，深度神经网络可以用来模拟f（s,a,w）。以键盘手柄操作的电子游戏为例，其DQN结构如图11.2所示。它的输入可以是连续几帧的屏幕图像，先经过几个卷积层，再经过几个全连接层，最后输出含有所有动作的q值的向量。深度学习的引入，使得我们很容易将大规模状态空间的q值计算问题通过设计DQN来实现。
 
 
  
 图11.2 电子游戏的DQN示例
 

 
在搭建好DQN以后，就要考虑怎样训练这样一个神经网络。DQN的输入是状态，输出是在输入状态下每个动作的q值。对于DQN输出端的监督信息，可以参考11.1.5节介绍的 Q-Learning 算法计算出来。在 Q-Learning 算法里，q值更新时的估值是rt+1+λ maxa′q（st+1,a′），它恰好可以作为DQN输出端q值的监督信息来计算误差。因而，DQN 的损失函数就很自然地定义为下面的均方误差期望的形式：
 
 
  

 
其梯度为：
 
 
  

 
经典的DQN算法流程如算法11.4所示。
 
算法11.4 DQN算法流程
 
（1）初始化重播记忆（replay memory）D的容量为N。
 
（2）随机初始化动作价值函数q的参数w。
 
（3）对于每一个样本序列，重复以下内容：
 
读取状态s1，对t=1,…,T执行；
 
以概率∈选择一个随机动作at；
 
否则选择动作at=maxaq*（st,a,w）；
 
执行动作at，从而获得奖赏rt并到达状态st+1；
 
将状态转移（st,at,rt,st+1）存储于D。
 
从D中随机抽取一小批量（minibatch）状态转移数据（sj,aj,rj,sj+1）。
 
 
  

 
进行一次梯度下降操作 [image: ]
 
上述 DQN 算法中涉及了经验池（experience replay）技巧。在训练 DQN时，采集的样本序列一般都是时间序列，样本之间有一定的连续性，实验表明在更新q值时效果会不好。为此，我们可以先把状态转移样本（st,at,rt,st+1）存储到重播记忆（replay memory）D里，然后再从D中随机抽样来进行训练。这就是所谓的经验池技巧。总之，DQN 的训练就是先通过 Q-Learning 获取大量的训练样本（st,at,rt,st+1），然后对神经网络进行随机梯度下降训练。
 
11.1.7 策略梯度
 
DQN 算法是一种基于价值的方法，它先估计每一个状态动作的价值，然后选取具有最大价值的动作来执行，这是一种间接的方法。此外，还可以设计一种模型根据输入的状态直接选取动作来执行，这就是所谓的策略网络（policy network）模型。
 
策略网络π一般是一个深度神经网络，它的输入是状态s，输出是动作a，网络参数是θ。它可以写成函数表达a=π（s,θ）或者概率表达a=π（a|s,θ）。训练出了策略网络，也就很自然地找到了最优策略。那么接下来的问题就是如何定义策略网络的目标函数L（θ），以及拿什么来作为监督信息。
 
对于监督信息，既然我们要评价策略网络输出动作的好坏，那就不妨假设有一个函数f（s,a）可以评价给定状态s下输出动作a的好坏，函数值越大表示动作越好。对于好的动作，我们就希望增加输出这个动作的概率；对于坏的动作，我们就希望减少输出这个动作的概率。要达到这种目的，我们的目标就可以是极大化：
 
 
  

 
或者写成极小化：
 
 
  

 
这样，就可以计算出目标函数的梯度∇θL（θ），并使用梯度下降的方式来进行优化。这也就是所谓的策略梯度（policy gradient）方法。梯度的计算如下：
 
 
  

 
至此，关于策略梯度方法，就只剩下一个问题需要解决了，那就是如何定义评价函数f（s,a）。这里我们给出几种常用的选择。
 
（1）[image: ]：从初始状态开始的累积奖赏。
 
（2）[image: ]：从动作at开始的累积奖赏。
 
（3）[image: ]：从动作at开始的累积奖赏，并以状态st为参照偏差。
 
（4）q（st,at）：动作价值函数。
 
（5）A（st,at）：优势函数（advantage function）。
 
（6）rt+v（st+1）−v（st）:TD残差（temporal difference residual）。
 
其中，[image: ],A（st,at）=q（st,at）− v（st）。
 
11.1.8 动作评价网络
 
在11.1.7节我们注意到，策略梯度框架里面的动作评价函数可以是动作价值函数q（st,at）。即在这种情况下，除策略网络外，我们还需要一个DQN来计算q值为策略网络提供评价信息（即监督信息）。这种架构有一个特殊的名字叫作动作评价网络（actor critic）,actor就是策略网络，用来输出动作，而critic就是价值网络，用来评价动作的好坏，一般使用DQN。图11.3给出了动作评价网络的基本框架。
 
 
  
 图11.3 动作评价网络的基本框架
 

 
动作评价网络的运作方式非常类似于人类的学习方式。人类通过自己的思维方式来对外部环境采取某个动作，然后外部环境针对这一动作给出反馈。对这个反馈，人类依据自己的价值观予以评判来检验刚才那个动作的好坏，并相应地改进自己的思维方式。
 
11.2 应用场景：基于深度强化学习的推荐系统
 
推荐系统在电子商务领域有着广泛的应用，比如用户在网上商城查询了某种感兴趣的商品后，系统可以根据用户的兴趣和行为推荐一些用户可能感兴趣的其他商品。一方面，可以帮助用户快速找到他感兴趣的商品，从而提升用户的购物体验；另一方面，可以帮助商家完成更多的交易从而提高商品的销售量。
 
推荐系统的常用算法包括基于协同过滤（collaborative filtering）的方法、基于内容的方法、基于排序学习的方法等。这些方法把推荐看作一个静态的过程，无法处理用户需求的动态变化。此外，这些方法的优化目标一般是某种短期利益，几乎不关注长期利益。
 
如果我们用深度强化学习来构建推荐系统，就可以解决上述问题。首先，强化学习是一个动态的学习过程，可以随时应对用户的兴趣变化。其次，强化学习可以通过对价值函数的定义来权衡短期利益和长期利益的关系。再次，深度强化学习借助深度学习的力量，能够处理推荐系统中庞大的状态空间和动作空间。
 
根据深度强化学习的框架，我们可以把推荐系统看作智能体，而把用户看作环境。推荐系统给用户推荐商品，用户的反馈（忽略、点击查看、购买）可以作为推荐系统的奖赏，随着用户和推荐系统的交互，这些奖赏可以不断累积。我们用马尔可夫决策过程来定义推荐系统。
 
● 状态空间S：状态st∈S定义为用户在时刻t之前的浏览记录，这些浏览记录按照时间排序。比如在t之前用户看到的m件商品，每件商品可以用标识序号（ID）来表示，也可以用商品描述（商品名称、属性、简介等）的词向量来表示。我们把这m件商品的表示向量拼在一起成为一个新向量来表示状态st。由于商品可能有数十万种甚至更多，m件商品的排列组合就是一个天文数字。
 
● 动作空间A：动作at∈A表示在t时刻推荐系统给用户的推荐。假如每次推荐系统给用户推荐一件商品，那么就可以用这件商品的标识序号向量或者商品描述向量来表示动作at。假如每次推荐n件商品，那么就可以把这n件商品的表示向量拼在一起成为一个新向量来作为动作at。可见，可选动作的数量也是非常大的。
 
● 奖赏R：当推荐系统根据状态st执行了动作at以后，用户就看到了系统给他推荐的商品。接下来，用户的行为（忽略、点击查看、购买）就可以作为奖赏反馈给推荐系统。比如，忽略、点击查看、购买这三种行为对系统的奖赏可以定义为0、1、5。
 
● 转移概率P：转移概率p（st+1|st,at）表示在状态st下执行动作at时，状态转移到st+1的概率。根据马尔可夫性，我们知道p（st+1|st,at,…,s1,a1）=p（st+1|st,at）。
 
● 衰减因子γ:γ∈[0,1]表示我们对未来奖赏的衰减因子。当γ=0时，表示系统只考虑当前时刻的奖赏；当γ=1时，表示系统认为未来所有时刻的奖赏等同重要。
 
这样，我们就定义了用于推荐系统的马尔可夫决策过程（S,A,R,P,γ），其目标是找到一个最优的推荐策略π:S→A，使得推荐系统的累积奖赏可以最大化。
 
下面我们就要考虑模型的选择。
 
首先，由于推荐系统的状态空间和动作空间都很大，不可能用矩阵来存储和计算q值，所以我们想到使用经典的 DQN 模型，如图11.4所示。我们用11.1.6节介绍的算法来求解这个模型。
 
然后，我们还可以考虑使用动作评价网络框架，即把图11.4所示的DQN网络作为价值网络来计算q值，并且再加上一个输入为状态st输出为动作at的策略网络来优化策略π。
 
 
  
 图11.4 用于推荐系统的经典DQN模型
 

 
11.3 本章小结
 
本章介绍了强化学习及深度强化学习的基本概念、原理，以及核心算法DQN、策略梯度、动作评价网络等，并以推荐系统为应用背景介绍了深度强化学习的应用。
 
其实，深度强化学习的应用范围非常广泛，除我们比较熟悉的游戏领域外，它还可以用于排序学习、推荐系统、对话聊天系统、机器人控制等领域。有人甚至说“人工智能=深度学习+强化学习”，这更凸显了深度强化学习的重要性。
 
当然，深度强化学习的研究仍然处于起步阶段，还有许多问题待解决。比如，深度强化学习的样本利用率一般比较低，为了训练出好的模型，我们需要准备极为大量的样本。还有，好的深度强化学习模型离不开好的奖赏机制或者评价函数，而这种奖赏机制或者评价函数往往很难设计。此外，算法的不稳定性和对环境的过拟合也往往会导致训练失败。总之，这些问题还需要研究人员投入大量的精力来逐步解决。
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第12章 工程实践和线上优化
 
12.1 Seq2Seq模型介绍
 
12.2 LSTM优化分析
 
12.3 优化应用实例：RapidScorer算法对GBDT的加速
 
12.4 本章小结
 
在之前的章节中，我们介绍了一些在实际项目中取得良好效果的模型。本章将讨论如何优化模型的处理速度，使得模型能够顺利上线。
 
在深度学习模型用于预测的任务中，在线预测是其中最为困难的一类任务之一。譬如在搜索任务中，如 Google 或者必应搜索，在线预测需要在几十毫秒甚至几毫秒中返回结果，这要求深度学习模型有很快的处理速度。本文将以序列到序列（Sequence to Sequence,Seq2Seq）模型为例，探讨对模型处理速度的优化。我们将 Seq2Seq模型的处理性能从100ms优化到3.6ms，成功应用于“必应”在线广告系统。接着，我们会以案例的形式介绍将性能优化的技术应用于GBDT（Gradient Boosting Decision Tree）模型中，该成果发表在KDD2018[1]。
 
12.1 Seq2Seq模型介绍
 
Seq2Seq模型是一种通用的编码器—解码器框架。Seq2Seq模型主要是用来解决将一个序列 X 转化为另一个序列 Y 的一类问题，可用于机器翻译、文本摘要、会话建模、图像字幕等场景。在搜索广告任务中，Seq2Seq模型可以用于用户在线查询的改写、广告关键字的改写等，从而提高召回率，覆盖更多的广告。
 
Seq2Seq 模型的结构为递归神经网络（RNN），其每个单元包含一个 word embedding结构和LSTM单元。word embedding即词嵌入向量，它对序列中的每个单词用一个对应的向量（往往是低维向量）来表示。单词所包含的信息存储在向量中，同时方便计算。LSTM（长短期记忆模型）由 Hochreiterh 和Schmidhuber于1997年推出，能够学习长距离的依赖关系。
 
图12.1展示了 Seq2Seq模型应用于聊天场景的例子，用户收到信息“你在哪？”Seq2Seq可以自动生成一些可能的回答，譬如中性的回答：“我在家”“我在公司”“我在深圳”；暖心的回答：“我在你心里”“我在你身旁守护你”；或者捣蛋的回答：“我不告诉你”等。
 
 
  
 图12.1 Seq2Seq模型的编码器—解码器例子
 

 
对于解码生成回答的过程，Seq2Seq模型一般采用 Beam Search算法来完成[2]。Beam Search 算法是一种搜索算法，目的是在序列中解码出相对较优的路径。图12.2展示了用Beam Search算法解码的例子。不同于在解码时每一步只预测当前概率最高的词，对每个步骤i ,Beam Search会在解码时记录当前概率最高的ki个词，这ki个词每一个后续会有可能的V个新的词，即共有ki∙V个可能的组合。我们从V个词中取出概率最高的ki+1个词组成新的组合。以此类推，直到搜索到t层。如此操作，使得它能够更好地搜索到比较好的序列。譬如在图12.2中，“我不告诉你”这个候选回答也有很高的概率，得分0.162，仅排在“我在家”（得分0.18）之后。通过Beam Search，这样的回答也成功进入了候选回答。
 
 
  
 图12.2 用Beam Search算法解码
 

 
Seq2Seq模型优秀的序列生成能力也对应着巨大的计算开销。Seq2Seq的每个节点包含一个词嵌入向量和 LSTM结构。尤其是 LSTM结构，其内部包含较多的运算，包括矩阵乘积、相加、合并等运算，以及σ函数和tanh函数的指数运算等。同时类似递归搜索，Beam Search的搜索空间比较巨大。因为这些计算开销的存在，使得建立一个实时计算的 serving 系统很有挑战。我们初始实现的C++版本的 Seq2Seq 解码器对每个用户查询的平均处理时间是100多毫秒，这样的计算开销使得其并不能直接应用在微软“必应”在线广告系统中。通过多种优化方式，我们将处理速度提升到3.6ms，提升了30倍。
 
12.2 LSTM优化分析
 
在优化中，一个重要的原则就是优化最耗时、运行时间最长的组件。譬如对于一个运行时间仅占总运行时长10%的组件，即使优化到了极致，使得该组件的运行时间快到可以忽略了，也只能将总的运行时间降到原来的90%。而优化一个占90%运行时间的组件，只需要提升11%就能达到相同的效果。从图12.1中可以看出，LSTM 单元对Seq2Seq来说就是这样一个核心组件，在Seq2Seq运行的每一步都需要使用它，而且运算量最大。
 
优化的第一步是分析，分析什么原因导致 LSTM 计算量大、如何解决。我们在第5章的5.2.3节介绍了LSTM的工作过程，下面来做一个简单的回顾。图12.3中展示了LSTM的内部结构。可以看到LSTM主要包括三个门函数（gating function），分别是：“遗忘门”（forget gate）、“输入门”（input gate）和“输出门”（output gate）。每个LSTM单元会输出两个值，分别是记忆单元（memory cell）Ct和隐藏层状态（hidden state）ht。这两个输出会和下一个单元的新数据输入Xt+1一起，作为下一个单元的输入。
 
 
  
 图12.3 LSTM内部结构
 

 
图12.3中红色区域为遗忘门，它选择性地保留先前状态中的信息。遗忘门通过上一个单元的隐藏层输出ht-1和本单元的输入Xt来计算先前状态信息保留的概率ft,ft为（0,1）之间的数值，越接近0越容易遗忘，越接近1则保留越多。ft会用来乘以Ct-1，如公式（4）所示，表示保留上一个单元信息的比例。譬如，ft为0.4，表示本单元会保留上一个单元40%的信息。
 
 
  

 
遗忘门的现实意义在于，考虑在语言模型中，基于已经看到的信息预测下一个词。先前状态ht-1中的一部分信息可能包含当前主语的类别。当我们看到新的主语时，希望忘记旧的主语。例如，“他今天有事，所以我……”当处理到“我”的时候选择性地忘记前面的“他”，或者说减小“他”这个词对后续词的作用。而在另一个例子“我吃……”中，我们希望记住“我”的信息，因为“我”与“熊猫”“松鼠”不同。
 
图12.3中橙色区域为输入门，其作用是将新的信息选择性地记录到记忆单元中。输入门将会通过当前单元的输入Xt来计算本单元的状态[image: ]（公式2）及比例it（公式3）。它们的乘积[image: ]将会加上遗忘门的输出ftCt-1一起，得到本单元的最终状态Ct，如下所示。
 
 
  

 
 
  

 
 
  

 
输入门的现实意义很容易理解，当我们引入新词时，也引入了新的信息，譬如“我吃……”。当看到“吃”的时候，我们知道后续应该跟着某种食物，譬如“饭”“水果”。引入“吃”这个信息能够更加确定“我”做事的范围，而不可能是“我爱你”“我在家”等这样的情况。
 
图12.3中蓝色区域为输出门，它决定下一个隐藏状态是什么。为此，它整合了先前的隐藏状态ht-1，当前输入Xt，以及本单元状态Ct。它将tanh 函数输出与σ函数输出相乘，以决定隐藏状态应携带的信息。譬如，在“我吃……”这个例子中。之前出现的词“我”和当前的“吃”共同决定了之后出现的词的范围。
 
 
  

 
 
  

 
LSTM中的每个函数都有其对应的实际解释。当我们认真去观察这些函数运算时，会发现其中包含了大量的指数运算（譬如，σ函数和tanh函数）和大量的矩阵运算（譬如，Wf[ht-1,Xt]等）。所以，当我们试图优化LSTM运行速度时，最需要优化的就是这些数学运算。
 
与LSTM类似的是，词嵌入向量也是一个矩阵运算的过程，其在8.2.1节已有阐述，本章不再赘述；其优化方法亦可参考本章LSTM的优化方法。
 
12.2.1 优化一：指数运算的近似展开
 
我们来看一下如何加快σ函数和tanh函数的计算速度。
 
在计算机中，对于指数、对数、开方之类的运算并没有精确的结果，而是采用近似的方式逼近足够的精度，常用的方法包含牛顿法、泰勒展开等。计算机计算复杂函数的关键是要了解实际需要多少精度，然后选择合适的近似方法来近似计算。在这里，我们使用连分数来快速近似计算σ函数和tanh函数[3]。本方法只需要少量计算就能使误差小于0.011%。
 
连分数常用于无理数的逼近，它能够快速逼近真实值。我们可以用连分数来表示tanh（x），其连分数形式如下：
 
 
  

 
连分数具有很好的特性，通过归纳法可知，在x＞0 时，其奇数层展开均大于tanh（x）的真实值，并逐渐缩小。其原因是，以tanh（x）的第一层展开为例，[image: ]大于真实值，因为分母1比[image: ]小，所以整个分式大于tanh（x）的真实值；偶数层展开均小于tanh（x）的真实值，并逐渐增大。其原因是，以tanh（x）的第2层展开为例，[image: ]，其分母为[image: ]，它大于[image: ]，所以整个分式小于tanh（x）的真实值。
 
记tanhj（x）表示tanh（x）的第j层展开，j和n是大于1的整数，于是有：
 
 
  

 
我们将证明，将tanh（x）展开到第7层，其与真实值的误差将小于0.011%。
 
记tanh7（x）和tanh8（x）分别是tanh（x）第7层展开和第8层展开的值，我们知道其有tanh8（x）＜tanh（x）＜tanh7（x），即：
 
 
  

 
我们对tanh7（x）和tanh8（x）展开为普通分数，有：
 
 
  

 
 
  

 
所以，tanh（x）与tanh7（x）的差异是：
 
 
  

 
由此，我们可以估算tanh7（x）的精度：首先，当x≥5时，tanh（x）＞0.999909204，它与1的精度误差小于0.0091%，可以直接返回1。同样，当x≤−5时，可以直接返回−1。
 
当x在[5,-5]范围中，我们可以用公式（12）来估算tanh（x）与tanh7（x）差异的上限。当x=5时：
 
 
  

 
考虑到tanh7（x）−tanh8（x）是一个随着x的增大而增大的函数，所以当|x|＜5时，|tanh（x）−tanh7（x）|＜|tanh7（x）−tanh8（x）|＜0.011%，于是我们可以用tanh7（x）近似表示 tanh（x）：
 
 
  

 
我们将公式（14）改写成代码，对tanh（x）的近似计算代码实现如下：
 
 
  

 
在代码中，我们只用了7个乘法操作、6个加法操作和1个除法操作就完成了对tanh（x）的求解。有了对tanh（x）函数的计算之后，可以很容易地计算σ（x）函数。我们知道σ（x）函数和tanh（x）函数之间可以相互转换，即：
 
 
  

 
于是，可以使用与计算tanh（x）相似的方法来计算σ（x）。代码实现如下：
 
 
  

 
为了保持足够的精度，我们将近似计算x在（-10,10）之间时σ（x）的值；而在x≥10或x≤−10时，直接返回1或-1。由公式（15）的σ（x）函数与tanh（x）函数的转换可知，这个计算范围与计算tanh（x）的范围一致。
 
同样，我们也可以计算函数fast_sigmoid_contfrac7（x）的精度。
 
当x≥10时，σ（x）＞0.999954602。它与1的精度误差小于0.00454%，类似地，当x≤−10时，σ（x）＜0.0000453978687，精度误差小于0.00454%。
 
当x为（-10,10）时，我们可以通过公式（15）转换成tanh（x）函数来估算其精度误差：
 
 
  

 
在本节中，我们阐述了如何使用一些数学变换，对复杂的指数运算展开成少量步骤的多项式运算，并达到比较高的精度。事实上，展开成多项式运算不仅仅能加快运算速度，在12.2.2节中，我们将阐述如何将其与矢量化技术结合，进行多个数据的并行运算，进一步提高运算速度。
 
12.2.2 优化二：矩阵运算的执行速度优化
 
本节我们优化计算机执行矩阵运算的速度。
 
在实践中，人们对优化计算机执行矩阵运算的速度已经做了相当长时间的研究和努力。这里值得一提的是BLAS库，其对深度学习运算速度的优化很有帮助。BLAS的全称是“基础线性代数子程序库”（basic linear algebra subprograms），首次推出于1979年，提供了一些底层的通用线性代数运算的函数实现，如向量的相加、数乘、点积和矩阵相乘等。BLAS的实现根据硬件平台的不同而不同，常常利用了特定处理器的硬件特点进行加速计算。常见的BLAS加速库有英特尔的MKL、AMD的LibM、ATLAS和OpenBLAS。2017年3月，英特尔开源了专为DNN使用的MKL-DNN开源库。
 
本章对Seq2Seq的加速基于英特尔的CPU机器，我们将以英特尔MKL（Intel Math Kernel Library，英特尔数学核心函数库）为例阐述如何对Seq2Seq进行加速。
 
对矩阵运算来说，在代码实现中，单纯用for循环实现效率太低，使用MKL能够大大加快矩阵运算的速度。举一个例子，有两个二维矩阵 matrix_a 和matrix_b，其中matrix_a的维度为row×inner,matrix_b的维度是inner×col，它们乘法的结果为matrix_c（维度是row×col）。
 
假如我们简单地使用for循环，其代码为三重循环：
 
 
  

 
若用MKL，我们可以使用cblas_sgemm（）函数重写矩阵运算：
 
 
  

 
经过对比，MatrixMult（）函数和MatrixMultMkl（）函数的速度相差近100倍。第二种实现我们基本直接调用cblas_sgemm（）函数，其接口如下：
 
 
  

 
这个函数实现的操作是C=alpha×op（A）×op（B）+beta×C。其中，
 
op（X）是矩阵X三个操作的一种，其中X为A或者B：
 
若Trans X为CblasNoTrans，则op（X）=X（X本身）。
 
若Trans X为CblasTrans，则op（X）=XT（X的转置）。
 
若Trans X为CblasConjTrans，则op（X）=XH（X的共轭转置）。
 
其中，alpha和beta是标量；
 
A、B、C是三个矩阵，其中op（A）是一个m×k的矩阵，op（B）是一个k×n的矩阵，C是一个m×n的矩阵。
 
【知识点讲解】为什么MKL很高效
 
那么，为什么 MKL在 sgemm（单精度矩阵乘法）和dgemm（双精度矩阵乘法）中能高效运行呢？简单地说：因为它有效地利用了数据缓存和矢量化。
 
知识点一：MKL与数据缓存
 
我们知道计算机的存储结构为寄存器、高速缓存、内存、硬盘多级结构。在多级层次结构中，由上向下，其容量逐渐增大，成本逐次减少，速度则逐级降低。这个设计可以说是颇为完美的设计，兼顾了速度与成本。可是也并非十全十美，为了能让计算机达到理想的执行速度，我们需要尽量将待处理的数据提前从内存预取到高速缓存中。
 
在矩阵很大时，整个矩阵不能放在缓存中，程序必须从主存中获取所需的元素，从而损失大量时间。在实际使用时，我们希望计算机是“聪明”的，它能够有效地把即将要运行的内容导入到缓存中。如果要取的内容并不在内存中连续出现，计算机将会出现多次缓存失效的情况。譬如，在矩阵乘法中，我们知道内存中二维数组是以行为单位连续存储的，逐列访问将会每次越过多个地址来寻取元素。在我们实现的函数MatrixMult（）中，matrix_b[k*col+j]将每次跳col个元素：当前元素是matrix_b[k*col+j]，下一个元素将是matrix_b[（k+1）*col+j]。根据CPU 缓存的替换策略，这会导致出现大量的缓存失效。为此，我们可以做一个简单优化：调换一下循环的执行顺序，当前元素matrix_b[k*col+j]，取下一个元素为matrix_b[k*col+j+1]。这样，对矩阵的访问将位于连续的内存地址中，可以同时载入缓存。CPU 对缓存中的数据访问比内存中快很多，这将大大加快矩阵运算的速度。
 
除让矩阵运算在内存中连续访问外，为了避免矩阵很多时候常出现的缓存数据失效，将矩阵分块也是一个常用的优化，譬如对矩阵A分成4块，即[image: ]，或者更多块。矩阵B也可以做如此切分：[image: ]。在代数中，我们知道，矩阵AB的乘法结果是对应的分块矩阵的乘积和，即为[image: ]。如果切分合理，每一次运算时A和B的分块矩阵都能加载到缓存中。这样，对于计算机来说，其所需的数据都在缓存中，有效地减少了缓存失效的状况，减少了等待数据的时间，大大加快矩阵的运算速度。
 
以上是关于高性能计算库BLAS对大型矩阵运算基于缓存优化的两个例子，在实际应用BLAS实现时，其用到的技术会更复杂，也更为高效。
 
知识点二：MKL与矢量化
 
矢量化又称单指令流多数据流（Single Instruction Multiple Data,SIMD）。它是一种采用一个控制器来控制多个处理器，同时对一组数据（“数据向量”）中的每一个分别执行相同的操作从而实现空间上的并行性的技术。在微处理器中，单指令流多数据流技术使用一个控制器控制多个平行的处理微元，例如英特尔的AVX或SSE，以及AMD的3D Now！指令集。
 
SIMD 技术的关键是在一条单独的指令中同时执行多个数据的运算操作，以增加处理器的吞吐量。为了解SIMD在性能上的优势，我们以乘法指令为例，针对多对数据同时执行乘法运算的任务，对比使用SIMD技术与否的区别。在未使用SIMD技术时，乘法指令译码后，执行部件每次访问主存，取得两个操作数，然后进行乘法运算，再取新的两个操作数进行乘法运算，如此循环；而使用了SIMD技术，在指令译码后，几个执行部件同时访问主存，一次性获得所有操作数进行一次运算。这一特点使得SIMD技术特别适合于机器学习这样的数据密集型运算。
 
合理使用 SIMD能够大大加快程序的执行速度。以英特尔的 AVX为例，它的每个指令能够处理256比特的数据。譬如，我们有两组数据向量a,b，每组数据向量包含8个float类型的数据，每个数据占32比特：
 
 
  

 
我们希望它们执行乘法运算，得到数据向量c：
 
 
  

 
如果我们对每个数据分别单独执行乘法运算，则共需要8条乘法指令：
 
 
  

 
但是，如果使用AVX，即这些数据的运算可以由一条指令完成：
 
 
  

 
如此，大大加快了运算速度。SIMD要求对多个数据执行相同的操作，这样的特性使得它很适合处理矩阵运算。
 
在Seq2Seq 模型的Beam Search算法中，SIMD可用于提高运算的速度。我们以tanh（x）函数为例。在12.2.1节“指数运算的近似展开”中，我们已经阐述了如何近似tanh（x）函数并达到足够的精度。下面将使用 SIMD 改写fast_tanh_contfrac7（x）函数，使其能够支持多条数据在单指令里的同时执行。
 
 
  

 
 
  

 
下面来解释一下__Fast_Tanh_Contfrac7_Avx__宏函数，它有两个参数x1和x3，每个分别是256位的矢量。每个矢量包含了8个float类型的数据。其中x1包含tanh（x）函数的输入数据，tanh（x）函数的计算结果会保存在x3中。
 
比较有意思的是__Fast_Tanh_Contfrac7_Avx__函数的第1行与第2行，在这里，我们并没有采用如 fast_tanh_contfrac7（x）函数中使用 if 语句进行判断直接返回1或-1的方式，而是通过最小化（min）和最大化（max）操作，将输入数据限制在[-5,5]之间。其原因是，在多个数据输入的情况下，很可能出现有个别输入数据不在[-5,5]之间，其他数据在[-5,5]之间的情况。这时候并不能直接返回一个全为1或者-1的矢量。
 
我们在12.2.1节中分析过，当x≥5或x≤−5时，tanh（x）与1或-1的误差不超过0.0091%，而tanh（x）是单调递增函数，当x＞5时，有tanh（5）＜tanh（x）＜1，即使我们用tanh（5）代替tanh（x），其与真实值的差异也不会超过0.0091%.
 
由公式（10）可知，在近似计算tanh（x）时，需要乘以一些常量，包括378、17325、28、3150等。对于这些常量，我们可以通过_mm256_set1_ps（c）函数进行初始化，生成一个形如＜c,c,c,c,c,c,c,c＞的矢量。定义了这些常量之后，用SIMD实现tanh（x）就变得很容易，只需要将加减乘除方法分别用SIMD函数对应起来即可：加方法（_mm256_add_ps）；减方法（_mm256_sub_ps）；乘方法（_mm256_mul_ps）；除方法（_mm256_div_ps）。类似的方法同样可以用于实现σ（x）函数。
 
使用SIMD的一个小建议是，对数据做好对齐，即保证需要处理的向量起始地址是 SIMD 类型宽度的整数倍。譬如，SSE 需要16字节对齐，AVX 需要32节对齐，AVX-512需要64字节对齐。为了方便起见，我们也可以统一采用64比特对齐，如对float类型向量a对齐，如下：
 
 
  

 
或者我们也可以采用编译制导语句交于编译器来帮助完成数据对齐：
 
 
  

 
12.2.3 优化三：多线程并行处理
 
当前的处理器一般具有多个核，如果能够合理地利用多核进行多线程的并行处理，就能取得几倍甚至十几倍的加速。譬如，在理想情况下，如果两个多线程之间没有数据依赖，不会相互阻塞，那就能提高一倍的处理速度。
 
目前，许多库函数都支持多线程，譬如 boost::thread 库或者 C++11以后的std::thread库，以及操作系统相关的线程API，如Linux的pthread库等。这里我们使用了另一种支持多线程API:OpenMP（Open Multi-Processing）。相比其他多线程库，其优势在于，它能够为编写多线程程序提供一种简单的方法，而无须程序开发人员进行复杂的线程创建、同步、负载均衡和销毁工作。
 
【知识点讲解】OpenMP简介
 
OpenMP 由一系列#pragma 指令组成，提供了对于并行描述的高层抽象，降低了并行编程的难度和复杂度：开发人员可以通过在源代码中加入专用的#pragma 指令来指明自己的意图，由此编译器可以自动将程序进行并行化，并在必要之处加入同步互斥以及通信。当选择忽略这些#pragma 指令，或者编译器不支持 OpenMP 时，程序又可退化为通常的程序，代码仍然可以正常运作，只是不能利用多线程来加速程序执行而已。
 
下面我们来看一个使用OpenMP的例子：
 
 
  

 
上述代码中，我们通过#pragma omp 预处理指示符指定编译器采用OpenMP，并通过#pragma omp parallel for来指定下方的for循环采用多线程执行，此时编译器会根据 CPU 的个数来创建线程数。譬如，对于双核系统，编译器会默认创建两个线程执行并行区域的代码。
 
在深度学习的任务中，很多运算都可以拆分成多个“没有数据依赖”的运算，常见的有多个数据样本的并行处理和矩阵运算等。
 
1.多线程处理多个数据样本
 
对多个数据样本的多线程并行化处理非常直观，这些样本相互独立，互不干扰。譬如用Seq2Seq模型同时处理不同的用户查询时，这些查询是相互独立的，其结果不会也不应该会被其他的查询所影响。其伪程序如下：
 
 
  

 
与样例程序类似，我们只需要在原来的程序中加入一行代码#pragma omp parallel for num_threads（nt），其中nt表示线程个数，多个数据样本的处理就可以通过多线程并行完成。
 
2.多线程处理矩阵运算
 
回到我们之前讨论的分块矩阵，矩阵分块除能够避免缓存失效外，更出色的性质是能够利用多线程进行并行处理。考虑12.2.2节的分块矩阵乘法的例子，对于矩阵[image: ]，矩阵[image: ]。其乘法结果即为：C=AB=[image: ]
 
观察结果，我们能发现，A11和A12只参与了对C11和C12的运算，A21和A22只参与了对C21和C22的运算；B11和B21只参与了对C11和C21的运算，B12和B22只参与到了对C12和C22的运算。只要划分好数据，C11、C12、C21、C22的计算就可以并行完成，这个性质使得我们可以方便地采用多线程来帮助矩阵运算。即只要对A矩阵按行划分子矩阵，或者对B矩阵按列划分子矩阵，其运算将不互相干扰：
 
 
  

 
或者，
 
 
  

 
对公式（17）的函数实现如下：
 
 
  

 
 
  

 
我们来解释一下 MatrixMultOmp（）函数，这个函数比12.2.2节的MatrixMultMkl（）函数多了一个参数 nt，表示线程个数。在具体实现时，考虑到总行数 row不一定能被 nt均分，我们对行的划分原则是各个子矩阵的行数尽可能接近，它们的区别在一行之内，最小行数[image: ]，最大行数[image: ]。
 
在对矩阵进行分割之后，我们可以计算各个子矩阵的起始位置，即原始矩阵指针matrix_a加上偏移量（long_len *i-diff）* inner。然后使用cblas_sgemm函数进行运算。
 
根据实际情况，我们也可以对公式（18）进行类似的实现。
 
12.3 优化应用实例：RapidScorer算法对GBDT的加速
 
在本节中，我们将本章使用的优化技术，尤其是SIMD部分的技术应用于另一个工作——GBDT的加速中。
 
GBDT，即梯度提升决策树（gradient boosting decision tree），由多棵决策树组成，所有树的预测结果累加起来作为最终答案。GBDT是一个非常经典的模型，对一个经典的模型进行速度上的优化颇为困难。在前人的基础上，我们提出了一个名为RapidScorer[4]的新算法，发表于KDD 2018。RapidScorer算法相比于其他算法有明显的速度提升：V-QuickScorer[5]，提升了1.3～3.5倍；相比于QuickScorer[6]，提升了2.1～25.0倍；相比于 VPred[7]，提升了2.3～18.3倍；相比于XGBoost[8]，提升了2.6～42.5倍。
 
在本实例中，我们的主要优化包含两个方面：①设计了全新的数据存储结构，节省了内存消耗并加快运算；②使用SIMD指令实现了RapidScorer算法的每一步计算。
 
12.3.1 背景介绍
 
在介绍RapidScorer算法之前，我们先简单介绍一下RapidScorer的前身——QuickScorer，发表于SIGIR 2015。QuickScorer算法的最大优点是，它提供了一种顺序执行、顺序访问内存数据的方法，最大化地利用了缓存。我们在12.2.2节的“MKL 与数据缓存”中谈到，数据和指令的顺序访问能够大大地加快程序的处理速度。我们先来看一下经典的树遍历方式，经典的树遍历方式是从根节点出发，在每个节点进行判断，根据比较结果来判定访问左子树还是右子树。这个遍历方式直观简洁，但是对计算机来说，这种方式存在控制依赖，在每一个处理的节点都需要经过判断才能确定下一步需要处理的节点，这使得计算机指令流水线常常断流，不能最大限度地发挥流水线的效率。
 
为了充分发挥计算机指令流水线的效率，QuickScorer提出了一个非常巧妙的树节点表示方法，叫作 nodemask，它将每个内部节点表示成一串01字符，如图12.4所示，n0的 nodemask 是0001111,n2的 nodemask 是1110011。nodemask将树的遍历变成了一系列连续的位运算操作，最后运算结果的第一个1出现的位置即为该输入数据落到的叶节点位置。计算过程如图12.4右上方所示。
 
 
  
 图12.4 QuickScorer节点表示方式
 

 
针对输入数据，QuickScorer将每个内部节点分成了真节点（true node）和假节点（false node）。真假节点的定义为输入数据在该节点的布尔测试是否为真。对于给定一个输入数据X，若X在节点ni判断结果为真，则ni为真节点，下一步将访问左子树；若判断结果为假，则ni为假节点，下一步将访问右子树。在图12.4中，若输入数据X满足{θ0＜x2≤θ3,x3≤θ2,x0≤θ1,x0≤θ4}，于是有n1、n2、n4为真节点；n0、n3、n5为假节点。QuickScorer用一个节点掩码（nodemask）来表示每一个节点ni，其定义是，nodemask的长度等于叶节点个数Λ,nodemask的每一个比特与一个叶节点相对应：若叶节点lj位于该内部节点ni的左子树上，则为0；若lj不在ni的左子树上，则为1。怎么理解nodemask呢？我们可以将nodemask看成一个屏蔽码，用来选择是否屏蔽左子树的叶节点，如果该节点为假节点，其左子树将不会被访问，左子树的所有叶节点也不会被访问。有了假节点和nodemask 的定义之后，QuickScorer 定义每棵树Th对每个输入数据有一个初始全为1的向量leafindex[Th]，通过leafindex[Th]和所有假节点的nodemask做“与”运算来确定叶节点位置，最后leafindex[Th]中第一个为1的比特的位置即为输入样本最终落入的叶节点位置。
 
若按照真假节点的定义来对每个输入数据逐个判断真假节点，其复杂度高达O（Λ）,Λ为叶节点个数，得不偿失。QuickScorer 采用了新的布局方式，它将所有决策树的所有节点按照特征的值的大小按照从小往大的顺序排列，如图12.5最上方thresholds的排列所示。对于每个输入数据而言，所有比它对应特征的值小的节点都是假节点，比它大的节点都是真节点。
 
 
  
 图12.5 QuickScorer的数据存储方式
 

 
所以，QuickScorer的运算主要分成了三个部分：①假节点发现：对于输入数据，快速确定哪些节点是假节点；②假节点“与”运算：将假节点的nodemask进行“与”运算，得到leafindexes的结果；③叶节点位置计算：从leafindexes中快速地找出第一个1的位置，即为落入的叶节点位置，通过该位置得到对应的叶节点的值。所有树的预测结果累加起来即为该输入数据对应的最终答案。
 
12.3.2 RapidScorer数据结构设计
 
本节我们将说明如何设计新的数据结构，能够最大程度地舍弃不必要的计算。
 
通过观察QuickScorer的执行过程，我们发现两个步骤存在不必要的计算：①QuickScorer的节点表示方式使得它的计算复杂度与叶节点的个数紧密相关。当叶节点数目大于64时，一个“与”运算都需要多条运算指令才能完成，这样的计算代价会很高。②在决策树规模较大时，很多节点在特征和阈值上是相同的，可以合并，来减少不必要的计算。
 
1.优化“与”运算操作
 
我们观察这些节点的nodemask表示可以发现，这些nodemask中真正参与运算的部分所占比例很小。因为，在位运算中，我们知道，对于任意比特 y，有性质0∧y=0,1∧y=y。即对于我们需要更新的leafindex[Th]来说，只有和比特0做“与”运算时，才会影响leafindex[Th]的值。譬如对n5的nodemask 1111101，只有一个比特参与了运算，即第6位的0。
 
通过数据计算，我们可以发现，在平均情况下，比特0在每个nodemask中仅占[image: ]，其中Λ为叶节点的个数。譬如，当 Λ为512时，比特0只占7.8%的比例。举个例子，在图12.4树节点表示中，我们可以看到节点n3、n4、n5的nodemask中都只有一个0;n1、n2只有两个0。鉴于比特0在nodemask里只占很小的比例，依靠这个性质，假如设计一种结构，能够只用nodemask中含有0的部分做运算，那会大大加速求解leafindex[Th]的速度。
 
为此，我们设计了一种四元组结构ep={fb,fbp,eb,ebp}来代替nodemask。其中，fb表示第一个含有0的字节；fbp表示fb的位置；eb表示最后一个含有0的字节；ebp表示eb的位置。在这里，有读者可能好奇，为什么我们将字节（byte）作为最小单位，而并没有用比特（bit）作为最小单位。其原因是，我们希望能够使用 SIMD 来进一步优化执行速度。这部分内容，会在12.3.3节阐述。有了 ep这个四元组结构，就可以重新改写leafindex[Th]与nodemask的“与”运算：
 
 
  

 
通过 Epitome_AND，我们大大减少了不必要的运算。进一步，我们设计一种二元组结构epS={fb,fbp},epS是ep的简化版，用在一个字节就能覆盖所有0的情况。这样的情况非常普遍，很多靠近叶节点的内部节点的 nodemask都满足这种情况。我们统计过，即使叶节点到400时，还有66%的节点可以被一个字节覆盖。epS 不仅能简化存储，也能减少运算，它只需要运行函数Epitome_AND的第2行语句就可以。有读者可能会有疑问，那是不是需要一个额外的判断语句来判断是否执行第3行和第4行呢？我们的答案是——不用。因为我们将epS的节点和ep的节点分开存放，各自运算。
 
2.等效节点合并
 
在RapidScorer中，我们将特征相同、阈值相同的节点称为等效节点，将这些等效节点合并也能够减少很多比较运算。GBDT含有多棵决策树，每棵决策树有不少节点，其中，许多节点的特征和阈值都相同，这些节点原来很可能分布在不同的决策树上。但是，QuickScorer的内部节点排列方式却提供了一种优化的可能性：QuickScorer提供了一种按照特征及阈值的内部节点排列方式，在这种方式下，原先属于不同树的特征和阈值相同的节点被排列在了一起，如图12.6所示。对于这些节点，如果我们能把它们合并，仅做一次比较运算来确定是否是假节点，那么能够节省检测假节点的计算量。
 
 
  
 图12.6 RapidScorer的数据存储方式
 

 
为了做这些特征和阈值相同的节点的合并，我们设计了一种结构 eqnode=（θ,u,treeids,epitomes），其中θ是阈值，u是合并的节点的数目，treeids是每一个节点对应的决策树的编号，epitomes是每一个节点的nodemask的epitome表示，于是有了图12.6的RapidScorer数据存储方式。有了eqnode结构，我们只需要一次比较就能判断这些节点是否是假节点。
 
12.3.3 RapidScorer矢量化
 
为了使用SIMD矢量化强大的加速能力，我们使用SIMD对多个数据输入的同时计算，譬如AVX，就能同时处理32字节，考虑到我们的epitome格式，也就是能够支持32个数据的同时计算。本节的目标就是将 RapidScorer算法的计算矢量化，做到每一步计算都能够使用SIMD指令来执行。这样，就能最大程度地利用计算机的计算效率。
 
现在，我们使用SIMD来优化12.3.1节中提到的3个步骤。
 
步骤一：假节点发现。
 
原方法：在QuickScorer 中，真假节点的判断由一行判断指令完成：xk≤p.θ（p为第i个内部节点ni,θ为该节点阈值）。若判断结果为真，则为真节点；若为假，则为假节点。
 
SIMD优化：在RapidScorer中，使用SIMD可以同时判断一个节点对多个样本真假节点的情况：[image: ]。其中真假节点信息记录到[image: ]中，我们用正向的箭头表示有多个元素的向量，譬如[image: ]；特殊地，如果这些元素都是相同的，我们用反向箭头表示，譬如[image: ]。记录的真假节点信息[image: ]对于接下来的步骤二有很大的帮助。
 
步骤二：假节点“与”运算。
 
原方法：在QuickScorer中，leafindex[Th]的更新通过与假节点的nodemask做“与”运算完成，即：leafindex[Th]←leafindex[Th]∧p.nodemask
 
SIMD优化：在RapidScorer中，我们提出了epitome的节点表示方式，并实现了 Epitome_AND（）函数。现在，我们通过 SIMD 实现它的向量化版本Vectorized_AND（），它能同时处理多个样本。
 
 
  

 
SIMD 优化基于 epitome 表示，与 Epitome_AND（）函数不同的是，Vectorized_AND（）运算中还使用了步骤一中的结果向量[image: ]，来记录当前节点p对输入数据为真节点或假节点的情况。因为我们对多个数据同时处理，节点p对一些输入数据而言是假节点，需要进行“与”运算；对另一些输入数据而言是真节点，不需要进行“与”运算。有了[image: ]之后对于真节点，111…111与任何二进制数做“或”运算还是111…111本身，其与二进制数进行“与”运算还是该二进制数，所以 leafindex[Th]∧（111…111∨p.fb）=leafindex[Th]。类似地，有leafindex[Th]∧（000…000∨p.fb）=leafindex[Th]∧p.fb。
 
在设计 Vetcorized_AND（）函数时，我们遇到的另一个困难是数据的存储方式。我们需要保证SIMD处理的数据是在内存中连续存放，这样SIMD指令能一次性读入这些数据，才能更好地利用SIMD的加速性能。为此，我们在设计数据结构时，将原本对不同样本的leafindex[Th]以逐个排列的方式做了改变，变成对应的字节放在一块儿，如图12.7最上方的表格所示，不同样本的leafindex[Th]的同位置的字节在内存中连续存放，同时读入SIMD寄存器中进行操作。
 
步骤三：叶节点位置计算。
 
原方法：在QuickScorer中并没有明确指出它们采用了何种方式来快速计算叶节点。不过，从位运算的角度分析，这其实是一个计算先导零数目的过程。我们翻阅了一些位操作的资料，最后参考了斯坦福大学的位操作来实现。不过，斯坦福大学的位操作实现计算的是后导零的数量，也就是从右往左连续的零的数量。我们需要计算的是从左往右连续的零的数量。看到这里，相信读者已经有想法了：既然数据结构是我们自己定义的，那我们不妨将计算方式也改成计算后导零，即，将从右往左的第1位来对应第一个叶子节点，第2位对应第2个叶子节点，以此类推。这样我们不就可以应用斯坦福大学的位操作来实现了吗？是的，我们依照这个想法实现了从叶子节点从8、16、32……512个的快速计算叶节点的方法。以下为叶节点为64时，即leafindex[Th]的宽度为64时快速计算叶节点的函数实现：
 
 
  

 
 
  

 
这个函数本质上是一个哈希运算的过程，其中巧妙的是-（val）&（val）这个运算，其结果仅保留val二进制下最低位1，即，假设val有1的最低位为第k位，则-（val）&（val）结果为2k。与67取模的运算实质上是为了做一个哈希映射，将稀疏的2k的输出映射到0～66的范围。选择67的原因是67是大于64的最小素数。Mod67BitPosition[]记录的是2k在67上映射之后k的值。
 
RapidScorer 方法：findIndexLeftmost1（）这个方法确实很高效，但是在对多个数据的同时处理时不能完全采用SIMD指令来并行。我们在本节步骤二中提到，每一个leafindex[Th]是按字节拆开排列，将它们重新组合成leafindex[Th]势必浪费时间，而且在leafindex[Th]的长度很长时，一个长整数类型并不能足够表示leafindex[Th]。考虑到存储方式的实际特点，我们提出了一种新的快速计算所有数据对应的叶节点位置的方法，即，先按字节寻找，对每个数据寻找不为0的第一个字节，记录字节位置；然后从字节中寻找第一个不为0的比特的位置。最后所有数据的叶节点位置即为字节位置乘以8加上比特位置，其过程如图12.7所示。
 
 
  
 图12.7 RapidScorer计算叶节点位置的方式
 

 
我们来看一个例子，图12.7中红色一列，v2的16进制表示为（00,69,07…）。我们的算法是先看第一个字节00，其为0，于是继续看第二个字节69，其非0，于是将字节69记录到[image: ]中，该字节的位置01则记录到[image: ]中。然后我们再对[image: ]中寻找第一个不为0的比特的位置，其为01。于是最终的位置即为01×8+01=09。这里有读者可能会有疑问，当有的数据已经找到对应的字节或者比特，而有的数据还没找到时，怎么办？我们的做法是，继续往后扫描，直到所有数据都找到对应的字节或者比特。为此，我们会有一个额外的SIMD向量，来记录每个数据是否已经找打对应的字节或者比特。
 
12.3.4 RapidScorer实验结果
 
通过多种优化，我们的RapidScorer取得了很好的加速效果。我们在开放数据集MSN和必应广告数据集AdsCTR上分别做了实验，将RapidScorer与其他类似算法进行比较：QuickScorer、V-QuickScorer、VPred、XGBoost。实验环境是Intel Core E5-1650 v4，时钟频率3.6Ghz，内存32GB RAM，三级缓存分别是32KB、256KB和15MB，实验结果如表12.1所示。
 
 
 表12.1 不同加速算法对样本平均处理时间的实验结果（单位：ms）
 
 [image: ] 

 
在实验中，我们大跨度地考虑了GBDT模型的多种情况，叶节点规模从8、16到400，决策树的规模从1000、5000到20000。表12.1中记录了不同加速算法对样本平均的处理时间，橙色为处理速度最快的算法，蓝色为除RapidScorer算法外处理速度最快的算法。可以看到，用 AVX实现的RapidScorer在所有情况中表现最好，远超过其优化的基准——QuickScorer。
 
12.4 本章小结
 
本章介绍了一些优化执行效率的方法，分别是近似计算、矩阵运算加速、多线程处理，以及优化数据结构等。这些优化应用在了 Seq2Seq和 GBDT的加速中，并取得了良好的效果。实际上，在运算层面，不同的深度学习算法大同小异。类似的矩阵运算优化和指数函数计算优化可以推广应用到大多数深度学习算法的运行优化上。
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第13章 深度学习的下一个浪潮
 
13.1 深度学习的探索方向展望
 
13.2 深度学习的应用场景展望
 
13.3 本章小结
 
通过对前面12章内容的学习，相信读者已经对深度学习的基本概念、重要算法和应用场景有了一定的了解。本章将对深度学习的未来做一些展望，希望对致力于这一领域学习和发展的读者有所帮助。
 
13.1 深度学习的探索方向展望
 
从深度学习算法模型的角度，我们认为下面的几个方面将是研究人员探索的主要方向。
 
13.1.1 设计更好的生成模型
 
生成对抗网络已经成为深度学习领域里备受关注的一类模型框架。得益于其简单巧妙的框架结构和灵活多样的模型选择，研究人员可以设计出各具特色的生成对抗网络用于多种不同的应用场景。尤其是对于带有创作性质的应用，比如作诗、写对联、作词、作曲、绘画等，已经有很多示范性的工作出现。然而，就整体的效果而言，目前基于生成对抗网络生成模型的表现总体来说还处于一般水平，需要研究人员投入更多的精力，去设计和改进出可以学习如何生成人眼无法分辨的图像、语音和文本的算法，从而使得这些生成模型能够达到产品级别的应用水平。
 
13.1.2 深度强化学习的发展
 
Google DeepMind研发的智能围棋程序 AlphaGo一举掀起了人工智能的新浪潮，对于在大众中普及人工智能知识起到了非常积极的作用。AlphaGo成功的核心算法 Deep Q-Network（DQN）就是强化学习与深度学习相结合的产物。近年来，围绕 DQN算法，研究人员已经把深度强化学习从游戏扩展到了很多更加实际的应用中。比如，搜索引擎、计算广告系统、推荐系统都可以被看作是智能体（agent），从这些系统与用户的交互行为中可以定义出状态、动作、奖赏，并通过深度强化学习来训练出最优的推荐策略或者排序策略。但是目前这些技术都还处于尝试阶段，还有相当大的空间可以改进提高。另外，在人们普遍感兴趣的机器人控制领域，深度强化学习大有可为，是研究人员一直在花费大量精力探索的一个重要方向。
 
13.1.3 半监督学习与深度学习
 
半监督学习可以在只有少量标注数据的大数据集上进行学习，利用标注数据和未标注数据的相关联性和分布规律等性质发现并使用一些潜在的标注信息，从而提升学习性能。我们可以把很多半监督学习算法与深度学习进行结合，从而设计出一些针对不同问题的新算法。这一方向也将是有可能会出现突破性进展的研究领域。
 
13.1.4 深度学习自身的学习
 
目前深度学习的网络结构大多是人们事先定义好的，人们对于不同结构的优劣和使用范围也有了一些经验性的认识。在设计好神经网络的结构以后，模型训练中的调参数又是一个非常烦琐冗长的过程。在理想的状况下，深度学习算法应该能够实现自身架构的学习和调整，并且具有自动调整自身超参数等功能。在这个领域中研究人员已经有了一些初步的探索，但是距离目标还非常遥远。我们期待在不久的将来，对于网络结构的自动调整和自动调参会有更多的研究成果面世，因为这将把深度学习推向一个崭新的高度。
 
13.1.5 迁移学习与深度学习的结合
 
深度学习一般是在大量数据的基础上训练一个复杂的神经网络来完成特定的任务。但是有时会遇到这样的情况，对于某个问题我们并不具备充分的数据，但是对于和它很相似的另一个问题却有充足的数据。例如，我们有大量的英语文本数据及它们的分类标签，但是荷兰语的文本只有少量数据和标签，就可以先通过深度学习训练一个高质量的英语文本分类器，然后根据两种语言数据的关系通过迁移学习来训练一个高质量的荷兰语文本分类器。通过迁移学习，我们可以解决以前难以处理的小数据问题和个性化问题。我们只需要找到与小数据问题和个性化问题有关联的一个大数据问题，就可以通过深度学习与迁移学习的结合来解决它们。
 
13.1.6 用于推理的深度学习
 
目前比较成熟的深度学习领域主要是特征学习方面，即算法可以在大量训练数据中自己学习出有效的特征，而不用像以前一样主要依靠人工手动设计和挑选特征。这样一来，算法可以在更大的搜索空间里找到最合适的一批特征。但是，对于把深度学习用于推理的研究还处于初步阶段。这一方面的研究，需要把深度学习与知识图谱、逻辑推理、符号学习相结合。如果在这一方面有所突破，将会对深度学习甚至人工智能的发展起到强大的推进作用。
 
13.1.7 深度学习工具的标准化
 
从第2章我们可以知道，当前深度学习的工具有很多种可以选择，各大公司都会开源和推广它们的计算平台和工具包，每隔一两年也都会有一两种新的工具面世，每个工具都有自己的特点。我们预计若干年后，深度学习领域将建立起一组核心标准化工具框架，从而更方便各类开源工具的传播和应用。对于深度学习从业者而言，这样的标准化工具框架也有利于知识的积累、比较、更新，并可以加速创新和研发的进程。
 
13.2 深度学习的应用场景展望
 
13.2.1 医疗健康领域
 
在医疗健康领域，深度学习可以应用于疾病诊断、病患状态分析、病情咨询、药物研发、精准医疗等方面。
 
1.疾病诊断
 
以癌症为例，对于大多数类型的癌症来说，活体组织检查（简称活检）是医生诊断癌症的主要方式。其他的一些测试（比如血液中某些成分指标的测定）可能表明癌症是存在的，但是只有活检可以做出明确的诊断。活检是指从患者体中取出少量组织在显微镜之下进行检查，由医生来辨别患者体内是否有肿瘤细胞，如果有，那么是良性肿瘤还是恶性肿瘤。医生主要通过对病变组织及细胞形态的分析、识别，再结合肉眼观察及临床相关资料，做出各种疾病的诊断。这个过程一般需要几天时间，而且对医生的系统知识和经验要求较高。
 
活检其实是可以通过医学影像识别（主要用到计算机视觉中的图像目标检测和分类）来完成的。由于每年都有大量患者被诊断为癌症，医疗机构已经积累了大量的相关医学数据。对于每次活检，样本在显微镜下的图像、医生标出的肿瘤细胞（包括良性和恶性）、患者的其他检验报告（比如血液检查）、医生的诊断结果等都完整地保存了下来。对于某一种类型的癌症，如果我们收集到了大量的活检数据，就可以使用深度学习中的各种卷积神经网络模型来对样本图像进行肿瘤细胞的目标检测、分类判定等训练，并把训练出来的模型用于活检的初检，供医生做最终诊断的参考，从而大大降低医生的工作量并提高诊断效率。
 
除用于癌症诊断的活检外，核磁共振成像（MRI）设备产生的医学图像处理和诊断是深度学习的另一个重要应用领域。在这个领域中，美国Arterys公司旗下的深度学习解决方案Arterys Cardio DL在2017年年初获得了美国食品及药物管理局（FDA）的批准认可（见图13.1）。
 
 
  
 图13.1 Arterys Cardio DL对核磁共振成像的处理结果，图中展示了其为心脏MRI提供的自动化、可编辑的心室分割图像结果，为医生诊断提供帮助
 

 
2.病患状态分析
 
在病人被诊断出某种疾病，医生开出治疗方案以后，病人就进入治疗阶段。在这个阶段，病人的状态跟踪和治疗干预对于治疗效果而言非常重要。对于重症患者一般需要住院治疗，患者的一些身体指标如心电图、呼吸状况、体温等会实时收集到护士站进行监控，患者也要定期做一些血液化验等检查，医生可以随时调整治疗方案。对于一般患者，医生会给出处方进行药物治疗，然后每隔一段时间患者需要回到医院进行复查，医生根据检查结果判定治疗完成或者调整治疗方案。
 
病患状态分析和自动处理也是可以通过机器学习算法来实现的，比如深度强化学习模型。对于患者的治疗过程，一般医生都会留有病历。病历上会记载患者的病情状况、检验结果、医生的诊断及治疗方案，在复诊时会记载治疗效果、复检结果，以及后续治疗方案。对于重症病人，病历的内容更加丰富，甚至包括专家会诊意见等信息。对于某一种疾病，如果我们收集了大量的病历数据，就可以通过深度强化学习来训练出一个病患状态分析模型。我们可以把病患的病情和检验结果作为状态，把医生的治疗方案作为动作，把复查时的疗效作为奖赏，那么我们就可以把大量病历所反映的治疗情况时序数据作为训练样本来学习一个深度强化学习模型。模型训练好以后，它就可以根据新病人的状态信息给出一些策略动作（治疗方案），供医生参考。对于很多治疗情况良好或者处于正常恢复阶段的病患，可以大大减轻医生的分析和决策精力，从而医生可以把更多的精力用于疑难杂症和危重患者的治疗。
 
在这方面，已经有研究人员进行了探索，比如图13.2展示了2018年发表的一篇应用深度强化学习中的动作评价网络来对病人治疗方案的动态调整进行推荐的工作。
 
 
  
 图13.2 用于治疗方案动态调整推荐的动作评价网络
 

 
3.病情咨询
 
病人在治疗过程中往往会有一些疑惑，比如有些疼痛在减轻了几天以后又严重起来、服用的一些药物导致了不良反应、疗程过半就感觉已经痊愈了等。这时病人最需要的是主治医生的判断和一些简洁的回复，但是如果病人为此再跑去医院挂号排队就诊则十分耗费精力，医生也不得不分出一些时间来处理这些不十分紧急的情况，降低了医疗资源的使用效率。
 
在医疗机构积累了大量病患治疗资料后，我们可以基于这些资料来建立一个智能问答聊天助手来解决这类患者的问题。关于智能聊天助手，目前苹果有Siri,Google有Google Now，微软有小娜，亚马逊有Alexa，阿里巴巴有天猫精灵。这些智能聊天助手一般是基于机器学习的一些框架，比如搜索引擎、推荐系统、问答系统等。在这些领域里面到处都有深度学习的影子，比如基于词向量的语句表示方法、基于序列到序列模型的智能问答系统等。在建立了病情咨询聊天助手以后，患者可以通过和聊天助手的互动来快速了解病情发展、解除疑惑，或者采取行动（比如提前回医院复查）。这样既可以缓解病患压力提高治疗效果，也可以提升医疗资源的使用效率。在这方面，也已经有了一些尝试，比如 MedWhat就可以回答一些疾病的成因、治疗方法、诊断方式等。
 
4.药物研发
 
一般来说，药物研发的周期长、成本高、风险大。目前已经有些制药公司开始引入深度学习的模型算法来辅助药物研发。比如通过基于卷积神经网络的医学图像处理系统，科研人员可以在分子层面研究人体健康组织、探究人体细胞自身防御组织，以及发病机制等，然后利用基于深度学习的回归预测模型来推算与人体自身分子相匹配的潜在药物化合物。这种方法不仅可以大大降低新药研发的时间和成本，还使得靶向治疗成为当今医学治疗的新趋势。在这一方面的发展，生物科技公司 Berg 研发的 Interrogative Biology 系统和 IBM 研发的 Watson Health系统都创造了十分良好的开端。
 
5.精准医疗
 
提到了靶向治疗，就不得不提近年来越来越受关注的精准医疗。精准医疗的核心技术是对人类基因组的测序。通过对人类基因组的测序和研究，科研人员就可以从病理根源来诊断疾病，并确定相应的靶向治疗方案。但是人类基因组十分庞大，而且包含大量进化中残留的无用信息，还包含一些较短的重复序列。其中包含的有用信息也具有不同的功能属性，十分复杂。如何在庞大的人类基因组信息里找到对于某种疾病的治疗有影响的片段是一个非常有挑战性的工作。深度学习中的递归神经网络是处理序列信息的重要工具，科研人员正在尝试用它来进行基因序列分析。我们期待不远的将来在这方面有革命性的成果出现。
 
13.2.2 安全隐私领域
 
在安全隐私领域，深度学习可以应用于智能安防系统和智能行为分析系统等方面。
 
1.智能安防系统
 
在智能安防领域，深度学习应用最广泛的是计算机视觉方向，即对图像和视频的检测和分析。在传统的安防领域，在部署了大量的监控设备之后，对图像和视频的检测和分析主要靠人。比如在一些大型建筑的监控室里，通常可以看到满墙的监视器阵列，安保人员24小时不间断地盯着监视器观察异常情况。在出现安保状况以后，调查人员需要把某段时间某几个监控点的视频资料调取出来，然后用快进的方式进行人眼线性扫描从而找出异常片段。这种工作方式效率低而且耗费大量人力，况且人总有疲惫走神的时候，可能会漏掉一些异常情况。
 
近年来，深度学习在计算机视觉方面进展飞速，在对图像和视频的人脸识别、物体检测、目标分类等任务中都取得了非常接近人类甚至超越人类的识别准确率。这些技术都已经逐渐应用到了各类大型安防系统中，完成诸如行人检测、车辆检测、非机动车检测等任务。随着深度学习算法的改进和加速，智能安防系统也逐步进入了千家万户。比如，Nest 家庭安防系统，在主人离家时智能摄像头可以检测到家里的异常是有人进入还是有物体移动，并能够识别出宠物的行动从而避免误报警。图13.3展示了Nest家庭安防系统提供的一系列智能硬件产品。
 
 
  
 图13.3 Nest家庭安防系统系列产品
 

 
2.智能行为分析系统
 
为了给广大居民提供生活上的便利，各大银行、商家、快递公司会把很多自动提款机、自动售货机、自助存取快递柜等设备放置在居民小区、商场、写字楼等区域。这些设备也需要安全防护，从而保护公私财产，便利居民使用。目前，已经有专为这些自动设备研发的智能行为分析系统面世。这种系统除了具备人脸检测和识别的功能之外，还能自动分析操作自助设备的人的行为，可以对加装设备、粘贴虚假告示、破坏设备等行为进行判断和报警。
 
13.2.3 城市治理领域
 
在城市治理领域，深度学习可以应用于智能交通控制、环境指标预测、人员密度预测等方面。
 
1.智能交通控制
 
城市交通拥堵问题已然成为城市治理中的顽疾，很多大城市都会出台限牌、限行、收取拥堵费等措施来减缓交通拥堵，但是随着城市化进程的加速，人们越来越多的交通需求与各种限制措施的矛盾日益加深，拥堵使得城市生活品质下降、效率降低。除进行更加科学的城市规划、道路改造等措施外，优化改造现有的交通控制系统是耗资少、周期短、见效快的一种方案。现有的交通信号灯系统一般都具有基本的配置功能，可以人工设置不同时间段内各个方向信号灯的时长，但是这种设置完全需要人来根据经验进行调整。一个大城市有成千上万个路口，每个路口不同时段不同季节的交通流量都会有不同的规律，时而发生的交通事故也会对周围几个路口的交通流量产生影响。因此，这种人工设置的方式是非常低效率的。
 
智能交通控制系统可以通过布置在路口的几个监控摄像头来实时获取每个方向的交通流量，运用深度学习中图像和视频检测识别的方法对机动车、非机动车、行人进行识别、追踪和计数，然后实时控制交通信号灯的切换，避免某个方向已经没有车辆通过但是仍然长时间放绿灯的情况出现，从而提高路口使用效率，缓解拥堵。
 
2.环境指标预测
 
随着生活水平的提高，人们对生活品质的要求也越来越高，比如近年来十分受关注的空气质量问题，很多人每天早上都要查看空气质量预报来决定当天出行是否需要戴口罩等防护措施。空气质量预测有一定的难度，一般来说一个城市的空气质量监测点只有几十个，而且分布比较分散。而城市中某个街区的空气质量受到地形、交通、风力、风向的影响而变化，很多情况下实际数据和附近的空气质量检测点的数据有一些差距。为了可以对城市里每个街区的空气质量进行实时预测，有科研人员已经开始运用基于深度学习的预测模型，并取得了不错的预测结果。
 
3.人员密度预测
 
人员密度预测是现代城市治理中的一项重要任务，及时地预测到某些区域的人员密度，发现人员聚集地、判别聚集原因并疏散人群，对于城市管理者而言非常重要。这有助于缓解交通、防止踩踏故事，以及及时发现群体性事件等，其目的都是提高城市安全保障城市秩序。很多所谓智慧城市项目就运用基于深度学习的视频检测、各类信息整合等技术，来对人员密度陡增的区域进行预警，城市管理者可以迅速派出工作人员进行调查和疏解，来保障正常的城市秩序。
 
以上这些有关城市治理的应用基本上都是各种“智慧城市”项目的重要组成部分，比如阿里云研发的城市大脑项目。
 
13.2.4 艺术创作领域
 
在艺术创作领域，深度学习可以应用于作诗、作曲、绘画等，主要用于娱乐消遣性的活动。在艺术创作领域，人工智能是不能完全取代人类的。艺术创作需要人的感性认知、灵感闪现等特性，不是人工智能程序可以轻易替代的。但是如果只为单纯的娱乐消遣，用程序自动生成一些诗词歌赋、音乐、美术作品，也是可以丰富人们的生活并增加交流乐趣的。
 
我们知道，已经有很多研究工作运用生成对抗网络来产生各种不同艺术风格的美术作品，例如梵高风格的太空船和莫奈风格的电脑。当然他们两位都没有画过这些东西，但是这样的作品很有趣，可以博人一笑。微软亚洲研究院多年前曾经推出过一款叫“微软对联”的程序，可以根据用户给出的上联来自动生成下联和横批，如图13.4所示。
 
 
  
 图13.4 微软对联示例
 

 
近年来，腾讯和阿里巴巴逢年过节的时候都推出过一些作诗和作对联的小应用，用户可以输入几个关键字来自动生成有趣的作品，然后通过社交软件分享给亲朋好友，增加节日气氛。微软的智能聊天产品微软小冰甚至出版了一本原创诗集《阳光失了玻璃窗》（见图13.5），其背后运用的是输入图片输出文字的Image2Text技术。上面这些工作都或多或少地用到了自然语言处理中的一些深度学习模型。我们从《阳光失了玻璃窗》里摘了一首智能程序生成的诗，大家可以感受一下。
 
我的爱人哪
 
快把光明的灯擎起来了
 
那里有美丽的天
 
问着村里的水流的声音
 
我的爱人在哪
 
因为我的红灯是这样的幻变
 
像是美丽的秘密
 
她是一个小孩子的歌唱
 
那时间的距离
 
 
  
 图13.5 人工智能创造的诗集《阳光失了玻璃窗》封面
 

 
13.2.5 金融保险领域
 
在金融保险领域，深度学习可以应用于收益预测、投资组合构建、风险管理、产品推荐等方面。
 
1.收益预测
 
对于金融产品的收益预测，传统的方法一般是基于时间序列分析，比如自回归滑动平均模型（Autoregressive Integrated Moving Average,ARIMA）和向量自回归模型（Vector Autoregression,VAR）。如果引入深度学习算法，我们可以使用深度回归模型、卷积神经网络以及长短期记忆网络来处理金融产品的时序数据。此外，对于金融产品的收益研究，传统方法还包括对产品相关新闻报道、政策文件等背景资料的分析。在深度学习的框架下，这些背景资料可以很方便地通过各种文本分析的方式融合到深度预测模型中，从而取得更好的预测效果。
 
2.投资组合构建
 
投资组合构建是一个组合优化和收益预测相结合的问题，除传统的组合优化方法外，研究人员已经开始尝试用自动编码器（Auto-Encoder）等深度神经网络模型来进行建模。具体来讲，可以用自动编码器将时间序列映射到自身，然后使自动编码器的预测误差成为股票测试版的代用指标，训练好的自动编码器可以用作真实市场的预测模型来帮助构建投资组合。
 
3.风险管理
 
风险管理是金融行业里面的一个关键问题，对于金融机构的资金安全起着重要的保障作用。金融机构可以根据客户的一些画像特征、历史行为数据等抽取特征，然后用深度学习算法训练信用分数回归模型或者信用评级分类模型，从而确保贷款可以发放给信用良好的客户。在贷款拨付以后，金融机构可以继续跟踪客户的资金使用、偿还等行为，抽取相应的特征，并运用深度学习算法对客户未来的偿还能力进行预估，对于有风险的客户可以提前进行介入，进而保障资金安全。在这一方面，研究人员已经进行了很多探索，比如有的使用图13.6所示的深度神经网络来对客户的信用进行评级，还有使用图13.7所示的深度神经网络来根据客户行为进行欺诈交易检测（比如信用卡的盗刷等）。
 
 
  
 图13.6 用于信用评级的深度神经网络
 

 
 
  
 图13.7 用于欺诈交易检测的深度神经网络
 

 
4.产品推荐
 
金融产品推荐需要根据客户的投资偏好和风险承受能力来进行仔细筛选，通常都是经过理财顾问与客户的细致沟通之后才能做出相对好的推荐。这一方面，我们其实可以参考网上商城的商品推荐算法，根据客户的画像信息（年龄、职业、收入、资产状况等）、客户在金融机构的历史行为信息（贷款、投资、理财等）作为输入，通过基于深度学习的推荐算法在银行的智能手机 APP 中对客户进行自动而且精准的金融产品推荐，从而销售更多的金融产品。
 
13.2.6 无人服务领域
 
在无人服务领域，深度学习可以应用于无人车、无人店、机器人等方面。这些应用比较吸引眼球，相信读者已经在新闻报道中有一定的了解。
 
1.无人车
 
无人车是智能汽车的一种，也称为自动驾驶汽车或者轮式移动机器人，主要依靠车内的基于计算机系统的智能驾驶系统来实现无人驾驶的目的。智能驾驶系统中有多个功能模块都是基于深度学习的。比如，车身周围安装有多个采集图像的摄像头，这些图像需要通过图像分析算法来识别道路标志线、信号灯、交通提示牌，并且要识别和跟踪周围的车辆和行人；汽车的语音识别系统需要能理解乘车人发出的语音指令（比如更改目的地、临时靠边停车等），并把指令传送给智能驾驶系统；汽车的自动驾驶策略可以通过深度强化学习来训练。总之，无人车的智能驾驶系统是多个方面的深度学习系统的整合，随着技术的进一步发展和完善，无人车将会对人类出行方式产生革命性的影响。图13.8展示了多个公司正在研发的无人车项目。
 
2.无人店
 
无人店指商店内所有或部分经营流程，通过技术手段进行智能化自动化处理，从而降低或彻底取消人工干预。这一领域最受关注的是亚马逊推出的无人便利店Amazon Go（见图13.9）。Amazon Go颠覆了传统便利店、超市的运营模式，使用基于深度学习的计算机视觉技术以及传感器技术等，彻底跳过传统收银结账的过程。顾客进入Amazon Go的时候需要扫描一下其智能手机里的Amazon Go应用程序，这样系统就知道哪些顾客正在店里选购商品。Amazon Go的货架可以感知人与货架的相对位置以及货架上商品的移动，再结合商店天花板上的多个摄像头捕捉到的图像的人体识别和购物袋识别来判断是谁拿走了哪个商品。当顾客完成商品选择之后，就可以直接离开Amazon Go了。稍后Amazon Go的结算系统就会把账单发送给顾客的Amazon Go应用程序并从其关联的银行卡里完成扣款。目前Amazon Go无人店还处于尝试阶段，当店内人多拥挤的时候或者多人同时在某个方向取商品的时候，图像识别算法会出现很多误判，这需要从设计或者算法层面进行不断的改进。我们期望未来不久，无人店的相关图像识别技术能有突破性进展，在提高识别准确性的同时可以降低硬件需求从而节省成本，这样无人店就可以被广泛推广和使用了。
 
 
  
 图13.8 Google、特斯拉、百度、福特正在研发的无人车
 

 
 
  
 图13.9 Amazon Go无人店
 

 
3.机器人
 
广义来讲，机器人是自动执行工作的机器装置。它既可以接受人类指挥，又可以运行预先编排的程序，还可以根据基于人工智能的算法行动。机器人工业涵盖的范围十分庞大，有很多专业的资料介绍，我们就不一一展开了。近年来比较受关注的机器人项目是波士顿动力（Boston dynamics）研发的各种仿生机器人（见图13.10），其中的机器狗动作敏捷，仿生程度非常高，人形机器人可以像人一样熟练地单腿连续跳上堆叠起来的箱子，非常震撼。总之，机器人所涉及的计算机视觉、语音识别、自然语言处理、智能问答、回归预测、行动策略学习等领域都可以看到深度学习的身影，这里面每一项技术的革新都可以触发机器人工业的进步。
 
 
  
 图13.10 波士顿动力研发的各种仿生机器人
 

 
13.3 本章小结
 
本章我们对深度学习的未来发展方向进行了一些展望，主要包括生成模型的改进、深度强化学习的发展、半监督学习与深度学习的结合，以及深度学习自身的学习等几个方面。我们还对未来深度学习的应用场景做了一些展望，主要在医疗健康、安全隐私、城市治理、艺术创作、金融保险、无人服务等几个方面。希望通过本章内容的介绍，能够使读者开阔眼界，使读者认识到深度学习的前景非常广阔，在这一领域不论是进行科学研究还是产业应用都有希望做出非常有影响力的工作，来改变我们的生活，改变我们的世界。
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