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2018 年伊始，万众期待的人工智能学术会议 AAAI 2018 在华人春

节前一周正式召开，这也标志着全球学术会议新一年的开启。作为一个已

举办 32 届的成熟会议，AAAI 不仅因其理论性与应用性交织的特点被中

国计算机学会（CCF）推荐为人工智能 A 类会议，更凭借高质量的论文录

用水准成为国内高校及研究机构乃至全球学者们密切关注的学术会议。

AAAI 2018 共收到 3808 篇投递论文，相较往年提升了 47%；而今

年的录用论文数共有 938 篇，录用率与上年持平，约为 24.6%。

来自中国的论文投递数在今年有了巨大提升，在 AAAI 2018 上共收

到 1242 篇论文投稿，并有 785 篇论文被录用。

录用论文现场报告

阿里巴巴在 AAAI 2018 上也收获了 11 篇录用论文，分别来自 iDST、

业务平台事业部、阿里妈妈事业部、人工智能实验室、云零售事业部，其

中有 5 位作者受邀在主会做 Oral 形式报告，另有 1 位作者携两篇论文在

主会以 Poster 形式做报告。论文内容涉及对抗学习、神经网络、提高轻

量网络性能的训练框架、聊天机器人、无监督学习框架、极限低比特神经

网络等技术方向。
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τ-FPL：线性时间的约束容忍分类学习算法

τ-FPL: Tolerance-Constrained Learning in Linear Time

主要作者（中英文）：张翱 Ao Zhang　李楠 Nan Li 　王骏 Jun Wang　严峻驰 Junchi Yan

　　　　　　　　　浦健 Jian Pu　　查宏远 Hongyuan Zha 

论文下载地址：http://arxiv.org/abs/1801.04701 

摘要

许多实际应用需要在满足假阳性率上限约束的前提下学习一个二分类器。对于

该问题，现存方法往往通过调整标准分类器的参数，或者引入基于领域知识的不平衡

分类损失来达到目的。由于没有显式地将假阳性率上限融合到模型训练中，这类方法

的精度往往受到制约。本文提出了一个新的排序 - 阈值方法 τ-FPL 解决这个问题。

首先，我们设计了一个新的排序学习方法，其显式地将假阳性率上限值纳入考虑，并

且展示了如何高效地在线性时间内求得该排序问题的全局最优解；而后将学到的排

序函数转化为一个低假阳性率的分类器。通过理论误差分析以及实验，我们验证了

τ-FPL 对比传统方法在性能及精度上的优越性。

研究背景

在疾病监测，风险决策控制，自动驾驶等高风险的分类任务中，误报正样本与负

样本所造成的损失往往是不同的。例如，在高死亡率疾病检测的场景下，遗漏一名潜

在病人的风险，要远高于误诊一名正常人。另一方面，两类错误的损失比也很难量化

估计。在这种情况下，一个更加合理的学习目标是：我们希望可以在保证分类器假阳

性率（即错误地将负样本分类为正样本的概率）低于某个阈值 τ 的前提下，最小化其

误分正样本的概率。可以看到，由于问题的转换，传统的基于精度（Accuracy），曲

线下面积（AUC）等目标的学习算法将不再适用。
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假阳性率约束下的分类学习，在文献中被称为 Neyman-Pearson 分类问题。

现存的代表性方法主要有代价敏感学习 (Cost-sensitive learning)，拉格朗日交替优

化 (Lagragian Method), 排序 - 阈值法 (Ranking-Thresholding) 等。然而，这些

方法通常面临一些问题，限制了其在实际中的使用：

1.	 需要额外的超参数选择过程，难以较好地匹配指定的假阳性率；

2.	 排序学习或者交替优化的训练复杂度较高，难以大规模扩展；

3.	 通过代理函数或者罚函数来近似约束条件，可能导致其无法被满足。

因此，如何针对现有方法存在的问题，给出新的解决方案，是本文的研究目标。

动机：从约束分类到排序学习

考虑经验版本的 Neyman-Pearson 分类问题，其寻找最优的打分函数 f 与阈值

b，使得在满足假阳性率约束的前提下，最小化正样本的误分概率 :

我们尝试消除该问题中的约束。首先，我们阐述一个关键的结论：经验 Ney-

man-Pearson 分类与如下的排序学习问题是等价的，即它们有相同的最优解 f 以及

最优目标函数值：

这里 , f(x[j]^-) 表示取负样本中第 j 大的元素。直观上讲，该问题本身是一个

pairwise ranking 问题，其将所有的正样本与负样本中第 τn 大的元素相比较。从优

化 AUC 的角度，该问题也可看作一个部分 AUC 优化问题，如图 1 所示，其尝试最

大化假阳性率 τ 附近的曲线下面积。
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图 1　Neyman-Pearson 分类等价于一个部分 AUC 优化问题

然而，由于引入了取序操作符 [.]，可以证明，即使将 0-1 损失用连续函数替换，

该优化问题本身也是 NP-hard 的。因此，我们考虑优化该问题的一个凸上界：

这里 l 是任意 0-1 损失的凸代理函数 (convex surrogate function)。（2）仍然

是一个排序问题，其尝试最大化负样本中得分最高的那部分的“质心”与正样本之间

的距离。这个新问题有一些良好的性质：

1.	 通过设计高效的学习算法，我们可以在线性时间内求得该问题的全局最优解，

这使其非常适合于大规模数据下的场景；

2.	 形式上显式地包含 τ，无需引入额外的损失超参数 (cost-free)；

3.	 最优解 f 有可理论保证的泛化误差界。

我们也可以从对抗学习 (Adversarial learning) 的角度，给出排序问题 (2) 的一
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个直观解释。读者可以验证，（2）与如下的对抗学习问题是等价的：

其中 k = τn，且

换句话说，排序学习问题 (2) 可以看作是在两个玩家——打分函数 A 与样本分

布 B 间进行的一个 min-max 游戏。对于 A 给出的每个 f，B 尝试从负样本分布的集

合△中给出一个最坏的分布 p，以最小化 A 的期望收益。该游戏达到纳什均衡 (Nash 

equilibrium) 时的稳点，也就是我们要求的最优解。

τ-FPL 算法总览

如上所述，τ-FPL 的训练分为两个部分，排序 (scoring) 与阈值 (threshold-

ing)。在排序阶段，算法学习一个排序函数，其尝试将正样本排在负样本中得分最高的

那部分的“质心”之前。阈值阶段则选取合适的阈值，将学到的排序函数转化为二分

类器。

排序学习优化算法

考虑与 (2) 等价的对抗学习问题 (3)，其对偶问题如下：

这个新问题不含任何不可导项，并且目标函数 g 是光滑的 (Smooth)。因此，我

们可以使用投影梯度下降算法求解该问题，并利用加速梯度方法 (Nesterov) 获得最

优的收敛率。
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线性时间的变上界欧式投影

排序学习算法的一个关键步骤，是将梯度下降的解投影到可行集 Gamma_k

上。我们注意到，这个投影问题是一大类被广泛研究的欧式投影问题的推广。然而

传统方法仅对一些特例可以高效求解，即便对于该问题的一个简化版本，也仅能达到

O(nlogn +τn^2) 的超线性复杂度。

本文中，我们提出了一个算法，能够在 O(n) 的线性时间内高效地求解该投影问

题，且其性能不受 τ 增长所带来的影响。该算法的核心是二分求根法与分治法的有

效结合。根据 KKT 最优条件，我们将投影问题转换为一个求解分段线性方程组的问

题，该方程组仅包含三个未知的对偶变量，且可以通过二分求根法获得指定精度的

解。进一步地，利用方程组分段线性的特殊结构，以及对偶变量间“同变”的单调性

质，我们可以在二分过程中逐步减少每次迭代的计算消耗，最终显著减少总的算法运

行时间。实验中，我们观察到随着 n 与 τ 的增长，我们的算法较现有的求解该类问

题的方法有一至三个数量级的性能提升，见图 2。
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图 2　我们的方法与现存算法 (PTkC) 在求解简化版问题时的性能对比 (log-log 曲线 )

阈值选择

阈值选择阶段，算法每次将训练集分为两份，一份训练排序函数 , 另一份用来选

取阈值。该过程可以进行多次，以充分利用所有样本，最终的阈值则是多轮阈值的平

均。该方法结合了 out-of-bootstrap 与软阈值技术分别控制偏差及方差的优点，也

适于并行。

理论结果

收敛率与时间复杂度　通过结合加速梯度方法与线性时间投影算法，τ-FPL 可

以确保每次迭代的线性时间消耗以及最优的收敛率。图 3 将 τ-FPL 与一些经典方法

进行了对比，可以看到其同时具备最优的训练及验证复杂度。

泛化性能保证　我们也从理论上给出了 τ-FPL 学得模型的泛化误差界，证明了

泛化误差以很高的概率被经验误差所上界约束。这给予了我们设法求解排序问题（2）

的理论支持。
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图 3　不同算法的训练复杂度比较

实验结果

图 4 报告了不同算法优化部分 AUC 的效果，'N/A' 代表该模型的训练无法在一

周内完成。可以看到，τ-FPL 对于不同 τ 值，在大部分实验中都具有较好的表现。

另外，其相比二分排序算法有明显的性能优势。
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图 5 比较了不同算法输出的分类器的分类性能。这里选取 NP-score 作为评价

标准，其综合考虑了分类器间的精度差异与违背假阳性率约束的惩罚。可以看到，采

用 OOB 阈值的算法在大部分情况下均可有效地抑制假阳性率在允许范围内。另外，

即使采用同样的阈值选择方法，τ-FPL 也可以获得较代价敏感学习 (CS-SVM-

OOB) 更好的精度。

总结

在高风险分类任务中控制假阳性率是重要的。本文中，我们主要研究在指定的假

阳性率容忍度 τ 下学习二分类器。为此，我们提出了一个新的排序学习问题，其显

式地最大化将正样本排在 前 τ% 负样本的质心之上的概率。通过结合加速梯度方法

与线性时间投影，该排序问题可以在线性时间内被高效地解决。我们通过选取合适的

阈值将学到的排序函数转换为低假阳性率的分类器，并从理论和实验两个角度验证了

所提出方法的有效性。
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基于注意力机制的用户行为建模框架 
及其在推荐领域的应用

ATRank: An Attention-Based User Behavior Modeling Framework 
for Recommendation

主要作者（中英文）：周畅 Chang Zhou　白金泽 Jinze Bai　宋军帅 Junshuai Song 

论文下载地址：https://arxiv.org/abs/1711.06632

一、摘要

本文提出一种基于注意力机制的用户异构行为序列的建模框架，并将其应用到推

荐场景中。我们将不同种类的用户行为序列进行分组编码，并映射到不同子空间中。

我们利用 self-attention 对行为间的互相影响进行建模。最终我们得到用户的行为表

征，下游任务就可以使用基本的注意力模型进行有更具指向性的决策。我们尝试用同

一种模型同时预测多种类型的用户行为，使其达到多个单独模型预测单类型行为的效

果。另外，由于我们的方法中没有使用 RNN,CNN 等方法，因此在提高效果的同时，

该方法能够有更快的训练速度。

二、研究背景

一个人是由其所表现出的行为所定义。而对用户精准、深入的研究也往往是很

多商业问题的核心。从长期来看，随着人们可被记录的行为种类越来越多，平台方

需要有能力通过融合各类不同的用户行为，更好的去理解用户，从而提供更好的个性

化服务。

对于阿里巴巴来说，以消费者运营为核心理念的全域营销正是一个结合用户全生

态行为数据来帮助品牌实现新营销的数据 & 技术驱动的解决方案。因此，对用户行为

的研究就成为了一个非常核心的问题。其中，很大的挑战来自于能否对用户的异构行
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为数据进行更精细的处理。

在这样的背景下，本文提出一个通用的用户表征框架，试图融合不同类型的用户

行为序列，并以此框架在推荐任务中进行了效果验证。另外，我们还通过多任务学习

的方式，期望能够利用该用户表征实现不同的下游任务。

三、相关工作

异构行为建模： 通常通过手动特征工程来表示用户特征。这些手工特征以聚合类

特征或无时序的 id 特征集合为主。

单行为序列建模： 用户序列的建模通常会用 RNN（LSTM/GRU）或者 CNN + 

Pooling 的方式。RNN 难以并行，训练和预测时间较长，且 LSTM 中的 Internal 

Memory 无法记住特定的行为记录。CNN 也无法保留特定行为特征，且需要较深的

层次来建立任意行为间的影响。

异构数据表征学习：参考知识图谱和 Multi-modal 的表征研究工作，但通常都有

非常明显的映射监督。而在我们的任务中，异构的行为之间并没有像 image caption

这种任务那样明显的映射关系。

本文的主要贡献如下：

1. 尝试设计和实现了一种能够融合用户多种时序行为数据的方法，较为创新的

想法在于提出了一种同时考虑异构行为和时序的解决方案，并给出较为简洁的实现

方式。

2. 使用类似 Google 的 self-attention 机制去除 CNN、LSTM 的限制，让网络

训练和预测速度变快的同时，效果还可以略有提升。

3. 此框架便于扩展。可以允许更多不同类型的行为数据接入，同时提供多任务学

习的机会，来弥补行为稀疏性。
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四、ATRank 方案介绍

整个用户表征的框架包括原始特征层，语义映射层，Self-Attention 层和目标

网络。语义映射层能让不同的行为可以在不同的语义空间下进行比较和相互作用。

Self-Attention 层让单个的行为本身变成考虑到其他行为影响的记录。目标网络则

通过 Vanilla Attention 可以准确的找到相关的用户行为进行预测任务。通过 Time 

Encoding + Self Attention 的思路，我们的实验表明其的确可以替代 CNN/RNN 来

描述序列信息，能使模型的训练和预测速度更快。

1. 行为分组

某个用户的行为序列可以用一个三元组来描述（动作类型，目标，时间）。我们先将

用户不同的行为按照目标实体进行分组，如图中最下方不同颜色 group。例如商品行

为，优惠券行为，关键字行为等等。动作类型可以是点击 / 收藏 / 加购、领取 / 使用等等。

每个实体都有自己不同的属性，包括实值特征和离散 id 类特征。动作类型是 id

类，我们也将时间离散化。三部分相加得到下一层的向量组。

即，某行为的编码 = 自定义目标编码 + lookup（离散化时间） + lookup（动作

类型）。
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由于实体的信息量不同，因此每一组行为编码的向量长度不一，其实也代表行为

所含的信息量有所不同。另外，不同行为之间可能会共享一些参数，例如店铺 id，类

目 id 这类特征的 lookup table，这样做能减少一定的稀疏性，同时降低参数总量。

分组的主要目的除了说明起来比较方便，还与实现有关。因为变长、异构的处理

很难高效的在不分组的情况下实现。并且在后面还可以看到我们的方法实际上并不强

制依赖于行为按时间排序。

2. 语义空间映射

这一层通过将异构行为线性映射到多个语义空间，来实现异构行为之间的同语义

交流。例如框架图中想表达的空间是红绿蓝（RGB）构成的原子语义空间，下面的复

合色彩（不同类型的用户行为）会投影到各个原子语义空间。在相同语义空间下，这

些异构行为的相同语义成分才有了可比性。

类似的思路其实也在 knowledge graph representation 里也有出现。而在

NLP 领域，今年也有一些研究表明多语义空间的 attention 机制可以提升效果。个

人认为的一点解释是说，如果不分多语义空间，会发生所谓语义中和的问题。简单的

理解是，两个不同种类的行为 a,b 可能只在某种领域上有相关性，然而当 attention 

score 是一个全局的标量时， a,b 在不那么相关的领域上会增大互相影响，而在高度

相关的领域上这种影响则会减弱。

尽管从实现的角度上来说，这一层就是所有行为编码向一个统一的空间进行映

射，映射方法线性非线性都可以，但实际上，对于后面的网络层来说，我们可以看作

是将一个大的空间划分为多语义空间，并在每个子空间里进行 self-attention 操作。

因此从解释上来说，我们简单的把这个映射直接描述成对多个子语义空间进行投影。

3. Self Attention 层

Self Attention 层的目的实际上是想将用户的每一个行为从一个客观的表征，做

成一个用户记忆中的表征。客观的表征是指，比如 A,B 做了同样一件事，这个行为本

身的表征可能是相同的。但这个行为在 A,B 的记忆中，可能强度、清晰度是完全不一

样的，这是因为 A,B 的其他行为不同。实际上，观察 softmax 函数可知，某种相似

行为做的越多，他们的表征就越会被平均。而带来不一样体验的行为则会更容易保留
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自己的信息。因此 self attention 实际上模拟了一个行为被其他行为影响后的表征。

另外，Self Attention 可以有多层。可以看到，一层 Self-Attention 对应着一

阶的行为影响。多层则会考虑多阶的行为影响。这个网络结构借鉴的是 google 的

self-attention 框架。

具体计算方式如下：

记 S 是整个语义层拼接后的输出，Sk 是第 k 个语义空间上的投影，则经过

self-attention 后第 k 个语义空间的表征计算公式为：

 

这里的 attention function 可以看做是一种 bilinear 的 attention 函数。最后的

输出则是这些空间向量拼接后再加入一个前馈网络。

4. 目标网络

目标网络会随着下游任务的不同而定制。本文所涉及的任务是用户行为预测及推

荐场景的点击预测的任务，采用的是 point-wise 的方式进行训练和预测。

框架图中灰色的 bar 代表待预测的任意种类的行为。我们将该行为也通过 em-

bedding、projection 等转换，然后和用户表征产出的行为向量做 vanilla attention。

最后 Attention 向量和目标向量将被送入一个 Ranking Network。其他场景强相关

的特征可以放在这里。这个网络可以是任意的，可以是 wide & deep，deep FM，

pnn 都行。我们在论文的实验中就是简单的 dnn。

五、离线实验

为了比较框架在单行为预测时的效果，我们在 amazon 购买行为的公开数据集

上的实验。

训练收敛结果如下图：
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用户平均 AUC 如下图：

实验结论：在行为预测或推荐任务中，self-attention + time encoding 也能较

好的替代 cnn+pooling 或 lstm 的编码方式。训练时间上能较 cnn/lstm 快 4 倍。效

果上也能比其他方法略好一些。

Case Study

为了深究 Self-Attention 在多空间内的意义，我们在 amazon dataset 上做了

一个简单的 case study。如下图：
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从图中我们可以看到，不同的空间所关注的重点很不一样。例如空间 I, II, III, VIII

中每一行的 attention 分的趋势类似。这可能是主要体现不同行为总体的影响。另一

些空间，例如 VII，高分 attention 趋向于形成稠密的正方形，我们可以看到这其实是

因为这些商品属于同样的类目。

下图则是 vanilla attention 在不同语义空间下的得分情况。

           

多任务学习

论文中，我们离线收集了阿里电商用户对商品的购买点击收藏加购、优惠券领
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取、关键字搜索三种行为进行训练，同样的也对这三种不同的行为同时进行预测。其

中，用户商品行为记录是全网的，但最终要预测的商品点击行为是店铺内某推荐场景

的真实曝光、点击记录。优惠券、关键字的训练和预测都是全网行为。

我们分别构造了 7 种训练模式进行对比。分别是单行为样本预测同类行为（3 种），

全行为多模型预测单行为（3 种），全行为单模型预测全行为（1 种）。在最后一种实验设

置下，我们将三种预测任务各自切成 mini-batch，然后统一进行 shuffle 并训练。

实验结果如下表：

all2one 是三个模型分别预测三个任务，all2all 是单模型预测三个任务，即三个

任务共享所有参数，而没有各自独占的部分。因此 all2all 与 all2one 相比稍低可以理

解。我们训练多任务 all2all 时，将三种不同的预测任务各自 batch 后进行充分随机

的 shuffle。文中的多任务训练方式还是有很多可以提升的地方，前沿也出现了一些

很好的可借鉴的方法，是我们目前正在尝试的方向之一。

实验表明，我们的框架可以通过融入更多的行为数据来达到更好的推荐 / 行为预

测的效果。

六、总结

本文提出一个通用的用户表征框架，来融合不同类型的用户行为序列，并在推荐

任务中得到验证。

未来，我们希望能结合更多实际的商业场景和更丰富的数据沉淀出灵活、可扩展

的用户表征体系，从而更好的理解用户，提供更优质的个性化服务，输出更全面的数

据能力。
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极限低比特神经网络： 
通过 ADMM 算法进行极限压缩

Extremely Low Bit Neural Network:  
Squeeze the Last Bit Out with ADMM

主要作者（中英文）：冷聪 Cong Leng　窦则胜 Zesheng Dou　李昊 Hao Li 

　　　　　　　　　朱胜火 Shenghuo Zhu 　金榕 Rong Jin 

论文下载地址：https://arxiv.org/abs/1707.09870 

研究背景

近年来，深度学习在人工智能领域取得了重大的突破。在计算机视觉、语音识别

等诸多领域，深度神经网络 (DNN, Deep Neural Network) 均被证明是一种极具成

效的问题解决方式。如卷积神经网络 (CNN, Convolutional neural network) 在计算

机视觉诸多传统问题（分类、检测、分割）都超越了传统方法，循环神经网络 (RNN, 

Recurrent Neural Networks) 则在时序信号处理，如机器翻译，语音识别等超过传

统方法。

在利用深度网络解决问题的时候人们常常倾向于设计更为复杂的网络收集更多的

数据以期获得更高的性能。但是，随之而来的是模型的复杂度急剧提升，直观的表现

是模型的层数越来越深，参数越来越多。这会给深度学习带来两个严重的问题：

(1) 随着模型参数的增多，模型的大小越来越大，给嵌入式端模型的存储带来了

很大的挑战。

(2) 随着模型的增大，模型 inference 的时间越来越长，latency 越来越大。

以上两个问题给深度学习在终端智能设备上的推广带来了很大的挑战。比如，经

典的深度卷积网络 VGG-16 的模型大小达到 528M，用户很难接受下载一个如此大

的模型到手机或者其他终端设备上。同时，在一般的智能手机上，VGG-16 识别一
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张图像的时间高达 3000+ms，这个 latency 对于大多数用户来说也是难以接受的。

此外，由于深度网络的计算量很大，运行深度网络的能耗很高，这对于手机等终端设

备也是一个巨大的挑战。

所提出的算法

在这个工作中，我们提出一种基于低比特表示技术的神经网络压缩和加速算法。

我们将神经网络的权重表示成离散值，并且离散值的形式为 2 的幂次方的形式，比如

{-4，-2，-1，0，1，2，4}。这样原始 32 比特的浮点型权重可以被压缩成 1-3 比

特的整形权重，同时，原始的浮点数乘法操作可以被定点数的移位操作所替代。在现

代处理器中，定点移位操作的速度和能耗是远远优于浮点数乘法操作的。

首先，我们将离散值权重的神经网络训练定义成一个离散约束优化问题。以三值

网络为例，其目标函数可以表示为：

更进一步，我们在约束条件中引入一个 scale 参数。对于三值网络，我们将约

束条件写成 {-a, 0, a}, a>0. 这样做并不会增加计算代价，因为在卷积或者全连接层

的计算过程中可以先和三值权重 {-1, 0, 1} 进行矩阵操作，然后对结果进行一个标量

scale。从优化的角度看，增加这个 scale 参数可以大大增加约束空间的大小，这有

利于算法的收敛。如下图所示，
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对于三值网络而言，scale 参数可以将约束空间从离散的 9 个点扩增到 4 条

直线。

为了求解上述约束优化问题，我们引入 ADMM 算法。在此之前，我们需要对目

标函数的形式做一个等价变换。

其中 Ic 为指示函数，如果 G 符合约束条件，则 Ic(G)=0，否则 Ic(G) 为无穷大。

该目标函数的增广拉格朗日形式为：

ADMM 算法将上述问题分成三个子问题进行求解，即

与其它算法不同的是，我们在实数空间和离散空间分别求解，然后通过拉格朗日

乘子的更新将两组解联系起来。

第一个子问题需要找到一个网络权重最小化

在实验中我们发现使用常规的梯度下降算法求解这个问题收敛速度很慢。在这里

我们使用 Extra-gradient 算法来对这个问题进行求解。Extra-gradient 算法包含两

个基本步骤，分别是：
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第二个子问题在离散空间中进行优化。通过简单的数学变换第二个子问题可以

写成：

该问题可以通过迭代优化的方法进行求解。当 a 或 Q 固定时，很容易就可以获

得 Q 和 a 的解析解。

实验结果

ImageNet 图 像 识 别： 我 们 分 别 在 Alexnet、VGG16、Resnet18、Res-

net50、GoogleNet 等五个主流的 CNN 框架上验证了所提出的算法。实验中我们分

别尝试了 Binary 网络、Ternary 网络、{-2, -1, 0, 1, 2}、{-4, -2, -1, 0, 1, 2, 4}

四种形式。在 Imagenet 上 Top-1 和 Top-5 准确度结果如下：

Alexnet 和 VGG16：

Resnet：
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GoogleNet

其中 BWN[1] 和 TWN[2] 为我们对比的两种 Binary 网络和 Ternary 网络量化方

法。从这些结果可以看出，在各个网络框架下，我们的算法都显著超过对比算法。同

时，当比特数达到 3 时，量化之后的网络精度相比于原始网络几乎可以达到无损。在

Alexnet 和 VGG16 这两个冗余度比较高的网络上，量化之后的网络甚至可以取得超

过原始网络的精度，这是因为量化操作可以起到一个正则的作用，从而提高这类网络

的泛化性能。

Pascal VOC 目标检测：我们在 SSD 检测框架下对算法进行验证，分别采用了

VGG16+SSD 和 Darknet+SSD 两种网络结构。对于检测任务，尝试了 Ternary 网

络和 {-4, -2, -1, 0, 1, 2, 4} 两种量化形式。实验结果如下：

对于 Darknet 我们使用了两种设置，第一种设置中所有的权重进行相同的量化；

第二种设置中，1x1 的卷积核使用 INT8 量化，即括号中的结果。和识别中的结果类

似，在 VGG+SSD 结构中，我们的算法几乎可以做到无损压缩。

参考文献

[1]	 Rastegari, M.; Ordonez, V.; Redmon, J.; and Farhadi, A. 2016. Xnor-net: 

Imagenet classification using binary convolutional neural networks. European 

Conference on Computer Vision. 

[2]	 Li, F.; Zhang, B.; and Liu, B. 2016. Ternary weight networks. arXiv preprint 

arXiv:1605.04711. 
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一种基于词尾预测的提高英俄翻译质量的方法

Improved English to Russian Translation  
by Neural Suffix Prediction

作者（中英文）：宋楷 Kai Song 　张岳 Yue Zhang 　张民 Min Zhang 　骆卫华 Weihua Luo

论文下载地址：https://arxiv.org/abs/1801.03615 

摘要

神经网络翻译模型受限于其可以使用的词表大小，经常会遇到词表无法覆盖源端

和目标端单词的情况，特别是当处理形态丰富的语言（例如俄语、西班牙语等）的时

候，词表对全部语料的覆盖度往往不够，这就导致很多“未登录词”的产生，严重影

响翻译质量。

已有的工作主要关注在如何调整翻译粒度以及扩展词表大小两个维度上，这些工

作可以减少“未登录词”的产生，但是语言本身的形态问题并没有被真正研究和专门

解决过。

我们的工作提出了一种创新的方法，不仅能够通过控制翻译粒度来减少数据稀

疏，进而减少“未登录词”，还可以通过一个有效的词尾预测机制，大大降低目标端

俄语译文的形态错误，提高英俄翻译质量。通过和多个比较有影响力的已有工作（基

于 subword 和 character 的方法）对比，在 5000 万量级的超大规模的数据集上，

我们的方法可以成功的在基于 RNN 和 Transformer 两种主流的神经网络翻译模型

上得到稳定的提升。

研究背景

近年来，神经网络机器翻译 (Neural Machine Translation, NMT) 在很多语种

和场景上表现出了明显优于统计机器翻译 (Statistic Machine Translation, SMT) 的
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效果。神经网络机器翻译将源语言句子编码 (encode) 到一个隐状态 (hidden state)，

再从这个隐状态开始解码 (decode)，逐个生成目标语言的译文词。NMT 系统会在目

标端设置一个固定大小的词表，解码阶段的每一步中，会从这个固定大小的词表中预

测产生一个词，作为当前步骤的译文词。受限于计算机的硬件资源限制，这个词表往

往不会设的很大（一般是 3 万 -5 万）。并且，随着词表的增大，预测的难度也会相应

的增加。基于词 (word) 的 NMT 系统经常会遭遇“未登录词”(Out of vocabulary, 

OOV) 的问题，特别是目标端是一个形态丰富 (Morphologically Rich) 的语言时，这

个问题会更加严重。以“英 - 俄”翻译为例，俄语是一种形态非常丰富的语言，一个

3-5 万的词表往往不能覆盖俄语端的所有词，会有很多 OOV 产生。OOV 的出现对

翻译质量的影响是比较大的。

针对这个问题，有很多方法尝试解决。其中一些方法会从翻译粒度的角度出

发 (translation granularity)，另外还有一些方法尝试有效的扩展目标端词表大

小。这些方法虽然能有效的将少 OOV，但是这些方法并没有对目标端语言的形态

(morphology) 进行专门的建模。

对于俄语这种形态丰富的语言，词干 (stem) 的个数会比词的个数少很多，因此

很自然的，我们会想到要对词干和词尾 (suffix) 分别进行建模。我们设计实现了一种

方法，在解码时每一个解码步骤 (decoding step) 中，分别预测词干和词尾。训练阶

段，目标语言端会使用两个序列，分别是词干序列和词尾序列。词干序列和词尾序列

的生成过程如下图所示：

（词干序列和词尾序列的生成，“N”表示词干和词本身相同，即这个词没有词尾）
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通过这种方式，数据稀疏问题会得到缓解，因为词干的种类会显著小于词的种

类，而词尾的种类只有几百种。

相关工作

基于子词 (subword) 的和基于字符 (character) 的这两种方法，从调整翻译粒

度的角度出发来帮助缓解目标端形态丰富语言的翻译问题。一种基于子词的方法利

用 BPE(Byte Pari Encoding) 算法来生成一个词汇表。语料中经常出现的词会被保

留在词汇表中，其他的不太常见的词则会被拆分成一些子词。由于少数量的子词就可

以拼成全部不常见的词，因此 NMT 的词表中只保留常见词和这些子词就可以了。还

有一种基于字符的 NMT 系统，源端句子和目标端句子都会表示为字符的序列，这种

系统对源端形态丰富的语言可以处理的比较好，并且通过在源端引入卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)，远距离的依赖也可以被建模。上述两种方

式虽然可以缓解数据稀疏，但是并没有专门对语言的形态进行建模，子词和字符并不

是一个完整的语言学单元 (unit)。

还有一些研究工作是从如何有效的扩大目标端词汇表出发的，例如在目标端设置

一个很大的词汇表，但是每次训练的过程中，只在一个子表上进行预测，这个子表中

包含了所有可能出现的译文词。这种方法虽然可以解决未登录词的问题，但是数据稀

疏问题仍然存在，因为低频的词是未被充分训练的。

神经网络机器翻译

本文在两种主要的神经网络翻译系统上验证了“基于词尾预测”的方法的有

效性，分别是基于递归神经网络的机器翻译 (Recurrent Neural Network Based, 

RNN-based) 和谷歌在 17 年提出的最新的神经网络翻译模型 (Transformer)，详细

介绍可以查看相应论文。RNN-based 神经网络机器翻译如下图：
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(“Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate”, Bahdanau et al., 2015)

Transformer 的结构如下图：

(“Attention Is All You Need”, Ashish Vaswani et al., 2017)
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俄语的词干和词尾

俄语是一种形态丰富的语言，单复数 (number)、格 (case)、阴阳性 (gender)

都会影响词的形态。以名词“ball”为例，“ball”是一个中性词，因此不会随阴阳性

的变化而变化，但当单复数、格变化时，会产生如下多种形态：

一个俄语词可以分为两部分，即词干和词尾，词尾的变化是俄语形态变化的体

现，词尾可以体现俄语的单复数、格、阴阳性等信息。利用一个基于规则的俄语词干

获取工具，可以得到一个俄语句子中每一个词的词干和词尾。

词尾预测网络

在 NMT 的解码阶段，每一个解码步骤分别预测词干和词尾。词干的生成和

NMT 原有的网络结构一致。额外的，利用当前 step 生成的词干、当前 decoder 端

的 hidden state 和源端的 source context 信息，通过一个前馈神经网络 (Feedfor-

ward neural network) 生成当前 step 的词尾。网络结构如下图：
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最后，将生成的词干和词尾拼接在一起，就是当前 step 的译文单词。

实验

我们在 RNN 和 Transformer 上都进行了实验，在 WMT-2017 英俄新闻翻译

任务的部分训练语料（约 530 万）上，效果如下图：
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其中，Subword 是使用基于子词方法作为 baseline，Fully Character-based

是使用基于字符的 NMT 系统作为 baseline。“Suffix Prediction”是我们的系统。

另外，我们还在电子商务领域的数据上，使用超大规模的语料（5000 万），证明

了该方法的有效性，实验结果如图：

测试集包括商品的标题 (Title)、详情 (Description) 和用户评论 (Comment) 内

容，示例如下：

一些翻译结果的例子：
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	 第一个例子中，标号为 1 和 2 的俄语词的形态代表着这个词是一个反身动词

(reflexive verb)，反身动词的直接宾语和主语是同一个事物，换句话说，反身动词的

施事者和受事者是同一个事物。从源端句子中可以看出，“return”的施事者是购买

商品的人，受事者是某个要退还的商品，因此 1 和 2 的译文词是错误的。3 的译文词

是正确的，它的词尾代表着它是一个不定式动词 (infinitive verb)，这个不定式动词是

可以有宾语的。在第二个例子中，标号 1 和 2 代表复数形式，4 代表单数。第三个例

子中，3 代表过去时，1 和 2 代表现在时。上面的例子中，相比于基于子词和基于字

符的模型，我们的模型可以产生更正确的俄语形态。

总结

我们提出了一种简单、有效的方法来提高目标端是形态丰富语言（例如“英 -

俄”）的 NMT 系统的翻译质量。在解码阶段的每一个步骤中，首先生成词干，然后生

成词尾。我们在两种 NMT 模型 (RNN-based NMT 和 Transformer) 上，和基于子

词 (subword) 和字符 (character) 的方法进行了对比，证明了方法的有效性。我们使

用了大规模 (530 万 ) 和超大规模 (5000 万 ) 的语料，在新闻和电子商务两个领域上

进一步这种方法可以带来稳定的提升。在我们的工作中，词尾在 NMT 中首次被专门

的建模。
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火箭发射：一种有效的轻量网络训练框架

Rocket Launching: A Universal and Efficient Framework for  
Training Well-performing Light Net

主要作者（中英文）：周国睿 Guorui Zhou 　范颖 Ying Fan　卞维杰 Weijie Bian 

　　　　　　　　　朱小强 Xiaoqiang Zhu　盖坤 Kun Gai 

附论文下载链接：https://arxiv.org/abs/1708.04106 

摘要

像点击率预估这样的在线实时响应系统对响应时间要求非常严格，结构复杂，层

数很深的深度模型不能很好的满足严苛的响应时间的限制。为了获得满足响应时间限

制的具有优良表现的模型，我们提出了一个新型框架：训练阶段，同时训练繁简两个

复杂度有明显差异的网络，简单的网络称为轻量网络（light net），复杂的网络称为助

推器网络（booster net），相比前者，有更强的学习能力。两网络共享部分参数，分

别学习类别标记，此外，轻量网络通过学习助推器的 soft target 来模仿助推器的学

习过程，从而得到更好的训练效果。测试阶段，仅采用轻量网络进行预测。我们的方

法被称作“火箭发射”系统。在公开数据集和阿里巴巴的在线展示广告系统上，我们

的方法在不提高在线响应时间的前提下，均提高了预测效果，展现了其在在线模型上

应用的巨大价值。

研究背景

响应时间直接决定在线响应系统的效果和用户体验。比如在线展示广告系统中，

针对一个用户，需要在几 ms 内，对上百个候选广告的点击率进行预估。因此，如何

在严苛的响应时间内，提高模型的在线预测效果，是工业界面临的一个巨大问题。
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已有方法介绍

目前有 2 种思路来解决模型响应时间的这个问题：一方面，可以在固定模型结构

和参数的情况下，用计算数值压缩来降低 inference 时间，同时也有设计更精简的模

型以及更改模型计算方式的工作，如 Mobile Net 和 ShuffleNet 等工作；另一方面，

利用复杂的模型来辅助一个精简模型的训练，测试阶段，利用学习好的小模型来进行

推断，如 KD, MIMIC。这两种方案并不冲突，在大多数情况下第二种方案可以通过

第一种方案进一步降低 inference 时间，同时，考虑到相对于严苛的在线响应时间，

我们有更自由的训练时间，有能力训练一个复杂的模型，所以我们采用第二种思路，

来设计了我们的方法。

研究动机及创新性

火箭发射过程中，初始阶段，助推器和飞行器一同前行，第二阶段，助推器剥

离，飞行器独自前进。在我们的框架中，训练阶段，有繁简两个网络一同训练，复

杂的网络起到助推器的作用，通过参数共享和信息提供推动轻量网络更好的训练；

在预测阶段，助推器网络脱离系统，轻量网络独自发挥作用，从而在不增加预测开

销的情况下，提高预测效果。整个过程与火箭发射类似，所以我们命名该系统为“火

箭发射”。

训练方式创新

我们框架的创新在于它新颖的训练方式：

1.	 繁简两个模型协同训练，协同训练有以下好处：

a)	� 一方面，缩短总的训练时间：相比传统 teacer-student 范式中，teacher

网络和 student 网络先后分别训练，我们的协同训练过程减少了总的训练时

间，这对在线广告系统这样，每天获得大量训练数据，不断更新模型的场景

十分有用。

b)	� 另一方面，助推器网络全程提供 soft target 信息给轻量网络，从而达到指导

轻量网络整个求解过程的目的，使得我们的方法，相比传统方法，获得了更

多的指导信息，从而取得更好的效果。
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2.	 采用梯度固定技术：训练阶段，限制两网络 soft target 相近的 loss，只用于

轻量网络的梯度更新，而不更新助推器网络，从而使得助推器网络不受轻量网络的影

响，只从真实标记中学习信息。这一技术，使得助推器网络拥有更强的自由度来学习

更好的模型，而助推器网络效果的提升，也会提升轻量网络的训练效果。

结构创新

助推器网络和轻量网络共享部分层的参数，共享的参数可以根据网络结构的变化

而变化。一般情况下，两网络可以共享低层。在神经网络中，低层可以用来学习信息

表示，低层网络的共享，可以帮助轻量网络获得更好的信息表示能力。

方法框架

图 1　网络结构



AAAI 2018 阿里巴巴论文　<　33

如图 1 所示，训练阶段，我们同时学习两个网络：Light Net 和 Booster Net, 两

个网络共享部分信息。我们把大部分的模型理解为表示层学习和判别层学习，表示

层学习的是对输入信息做一些高阶处理，而判别层则是和当前子 task 目标相关的学

习，我们认为表示层的学习是可以共享的，如 multi task learning 中的思路。所以

在我们的方法里，共享的信息为底层参数（如图像领域的前几个卷积层，NLP 中的

embedding）， 这些底层参数能一定程度上反应了对输入信息的基本刻画。

整个训练过程，网络的 loss 如下： 

Loss 包含三部分：第一项，为 light net 对 ground truth 的学习，第二项，为

booster net 对 ground truth 的学习，第三项，为两个网络 softmax 之前的 logits 的

均方误差（MSE），该项作为 hint loss, 用来使两个网络学习得到的 logits 尽量相似。

Co-Training

两个网络一起训练，从而 booster net 会全程监督轻量网络的学习，一定程度

上，booster net 指导了 light net 整个求解过程，这与一般的 teacher-student 范

式下，学习好大模型，仅用大模型固定的输出作为 soft target 来监督小网络的学习

有着明显区别，因为 booster net 的每一次迭代输出  虽然不能保证对应一个和 label

非常接近的预测值，但是到达这个解之后有利于找到最终收敛的解  。

Hint Loss

Hint Loss 这一项在 SNN-MIMIC 中采用的是和我们一致的对 softmax 之前的

logits 做 L2 Loss:

Hinton 的 KD 方法是在 softmax 之后做 KL 散度，同时加入了一个 RL 领域常
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用的超参 temperature T:

也有一个半监督的工作再 softmax 之后接 L2 Loss:

已有的文献没有给出一个合理的解释为什么要用这个 Loss，而是仅仅给出实验

结果说明这个 Loss 在他们的方法中表现得好。KD 的 paper 中提出在 T 足够大的情

况下，KD 的 Loss ( )KD x 是等价于 ( )mimic x 的。我们在论文里做了一个稍微细致的

推导，发现这个假设 T 足够大使得 ( )KD x = ( )mimic x 成立的情况下，梯度也是一个无

穷小，没有意义了。同时我们在 paper 的 appendix 里在一些假设下我们从最大似然

的角度证明了 ( )mimic x 的合理性。

Gradient Block

由于 booster net 有更多的参数，有更强的拟合能力，我们需要给他更大的自由

度来学习，尽量减少小网络对他的拖累，我们提出了 gradient block 的技术，该技术

的目的是，在第三项 hint loss 进行梯度回传时，我们固定 booster net 独有的参数

bW 不更新，让该时刻，大网络前向传递得到的 ( )z x ，来监督小网络的学习，从而使

得小网络向大网络靠近。

实验结果

实验方面，我们验证了方法中各个子部分的必要性。同时在公开数据集上，我

们还与几个 teacher-student 方法进行对比，包括 Knowledge Distillation(KD), 

Attention Transfer(AT)。为了与目前效果出色的 AT 进行公平比较，我们采用了和

他们一致的网络结构宽残差网络（WRN）。实验网络结构如下：
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图 2　实验所用网络结构

红色 + 黄色表示 light net, 蓝色 + 红色表示 booster net。(a) 表示两个网络共享

最底层的 block，符合我们一般的共享结构的设计。(b) 表示两网络共享每个 group

最底层的 block，该种共享方式和 AT 在每个 group 之后进行 attention transfer 的

概念一致。

各创新点的效果

我们通过各种对比实验，验证了参数共享和梯度固定都能带来效果的提升
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各种 LOSS 效果比较

轻量网络层数变化效果图

固定 booster net, 改变 light net 的层数，rocket launching 始终取得比 KD 要

好的表现，这表明，light net 始终能从 booster net 中获取有价值的信息。

可视化效果

通过可视化实验，我们观察到，通过我们的方法，light net 能学到 booster net

的底层 group 的特征表示。
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公开数据集效果比较

除了自身方法效果的验证，在公开数据集上，我们也进行了几组实验。

在 CIFAR-10 上 , 我们尝试不同的网络结构和参数共享方式，我们的方法均显

著优于已有的 teacher-student 的方法。在多数实验设置下，我们的方法叠加 KD，

效果会进一步提升

这里 WRN-16-1,0.2M 表示 wide residual net, 深度为 16，宽度为 1，参数

量为 0.2M.
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同时在 CIFAR-100 和 SVHN 上，取得了同样优异的表现

真实应用

同时，在阿里展示广告数据集上，我们的方法，相比单纯跑 light net, 可以将

GAUC 提升 0.3%.

我们的线上模型在后面的全连接层只要把参数量和深度同时调大，就能有一个提

高，但是在线的时候有很大一部分的计算耗时消耗在全连接层 (embedding 只是一个

取操作，耗时随参数量增加并不明显 )，所以后端一个深而宽的模型直接上线压力会

比较大。表格里列出了我们的模型参数对比以及离线的效果对比：

总结

在线响应时间对在线系统至关重要。本文提出的火箭发射式训练框架，在不提

高预测时间的前提下，提高了模型的预测效果。为提高在线响应模型效果提供了新思

路。目前 Rocket Launching 的框架为在线 CTR 预估系统弱化在线响应时间限制和

模型结构复杂化的矛盾提供了可靠的解决方案，我们的技术可以做到在线计算被压缩

8 倍的情况下性能不变。在日常可以减少我们的在线服务机器资源消耗，双十一这种

高峰流量场景更是保障算法技术不降级的可靠方案。
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句法敏感的实体表示用于神经网络关系抽取

Syntax-aware Entity Embedding for Neural Relation Extraction

主要作者（中英文）：何正球 Zhengqiu He　陈文亮 Wenliang CHEN 　张梅山 Meishan Zhang

　　　　　　　　　李正华 Zhenghua Li 　张伟 Wei Zhang 　张民 Min Zhang , 

论文下载地址：https://arxiv.org/abs/1801.03603  

摘要

句法敏感的实体表示用于神经网络关系抽取。关系抽取任务大规模应用的一个主

要瓶颈就是语料的获取。近年来基于神经网络的关系抽取模型把句子表示到一个低维

空间。这篇论文的创新在于把句法信息加入到实体的表示模型里。首先，基于 Tree-

GRU，把实体上下文的依存树放入句子级别的表示。其次，利用句子间和句子内部的

注意力，来获得含有目标实体的句子集合的表示。

研究背景和动机

关系抽取任务大规模应用的一个主要瓶颈就是语料的获取。远程监督模型通过将

知识库应用于非结构化文本对齐来自动构建大规模训练数据，从而减轻对人工构建数

据的依赖程度，并使得模型跨领域适应能力得到增强。然而，在利用远程监督构建语

料的过程中，仅仅利用实体名称进行对齐，而不同实体在不同关系下应该具有更加丰

富的多样的语义表示，从而导致错误标注等问题。因此，一套更加丰富的实体表示显

得尤为重要。

另一方，基于语法信息的方法通常作用于两个实体之间的关系上，而语法信息是

可以更加丰富实体的表示的。因此，本文基于句法上下文的实体表示来丰富实体在不

同关系模式下的语义，并结合神经网络模型处理关系抽取任务。



40　>　AAAI 2018 阿里巴巴论文

相关工作介绍

我们把相关的工作大致分成早期基于远程监督的方法和近年来基于神经网络模型

两类。

为了解决关系抽取任务严重依赖于标注语料的问题，Mintz et al.(2009) 率先

提出了基于远程监督的方法构建标注语料。然而，这样构建的自动标注语料含有大

量的噪声。为了缓解语料中噪声带来的影响，Riedel et al.(2010) 将关系抽取看成

是一个多实例单类别的问题。进一步的，Hoffmann et al.(2011) 和 Surdeanu et 

al.(2012) 采取了多实例多类别的策略。同时，采用最短依存路径作为关系的一个语

法特征。上述方法典型的缺陷在于模型的性能依赖于特征模板的设计。

近年来，神经网络被广泛的应用于自然语言处理任务上。在关系抽取领域，

Socher et al.(2012) 采用循环神经网络来处理关系抽取。Zeng et al.(2014) 则构建

了端到端的卷积神经网络，进一步的，Zeng et al.(2015) 假设多实例中至少有一个

实例正确地表示了相应的关系。相比于假设有一个实例表示一对实体的关系，Lin et 

al.(2016) 通过注意力机制挑选正面的实例更充分的使用了标注语料含有的信息。

以上这些基于神经网络的方法大多数都使用词层次的表示来生成句子的向量表

示。另一方面，基于语法信息的表示也受到了众多研究者的青睐，其中最主要的即最

短依存路径 (Miwa and Bansal(2016) 和 Cai et al.(2016))。

主要方法
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首先，基于依存句法树，利用基于树结构的循环神经网络（Tree-GRU）模型生

成实体在句子级别的表示。如上图所示，有别于仅仅使用实体本身，我们能够更好地

表达出长距离的信息。具体的实体语义表示如下图所示。我们使用 Tree-GRU 来获

得实体的语义表示。

其次，利用基于子节点的注意力机制（ATTCE，上图）和基于句子级别的实体表

示注意力机制 (ATTEE，下图 ) 来减轻句法错误和错误标注的负面影响。
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实验结果

本文在 NYT 语料上进行了实验。最终结果如上图所示。其中，SEE-CAT 和

SEE-TRAINS 分别是本文使用的两种结合三种向量表示（句子的向量表示，两个实

体的向量表示）的策略。从图中可以看出，本文提出的模型在相同数据集上取得了比

现有远程监督关系抽取模型更好的性能。

总结

本文的实验结果表明，更丰富的命名实体语义表示能够有效地帮助到最终的关系

抽取任务。
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一种利用用户搜索日志进行多任务学习的 
商品标题压缩方法

A Multi-task Learning Approach for Improving Product Title  
Compression with User Search Log Data

主要作者（中英文）：王金刚 Jingang Wang　田俊峰 Junfeng Tian　裘龙 Long Qiu 

　　　　　　　　　李生 Sheng Li　郎君 Jun Lang　司罗 Luo Si　兰曼 Man Lan

附论文下载链接：https://arxiv.org/abs/1801.01725 

摘要

在淘宝、天猫等电商平台，商家为了搜索引擎优化 (SEO)，撰写的商品标题通

常比较冗余，尤其是在 APP 端等展示空间有限的场景下，过长的商品标题往往不能

完全显示，只能进行截断处理，严重影响用户体验。如何将原始商品标题压缩到限定

长度内，而不影响整体成交是一个极具挑战的任务。以往的标题摘要方法往往需要大

量的人工预处理，成本较高，并且未考虑电商场景下对点击率、转化率等指标的特殊

需求。基于此，我们提出一种利用用户搜索日志进行多任务学习的商品标题压缩方

法。该方法同时进行两个 Sequence-to-Sequence 学习任务：主任务基于 Pointer 

Network 模型实现从原始标题到短标题的抽取式摘要生成，辅任务基于带有注意力机

制的 encoder-decoder 模型实现从原始标题生成对应商品的用户搜索 query。两个

任务之间共享编码网络参数，并对两者的对原始标题的注意力分布进行联合优化，使

得两个任务对于原始标题中重要信息的关注尽可能一致。离线人工评测和在线实验证

明通过多任务学习方法生成的商品短标题既保留了原始商品标题中的核心信息又能透

出用户搜索 query 信息，保证成交转化不受影响。
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研究背景

商品标题是卖家和买家在电商平台沟通的重要媒介，用户在搜索入口输入 Query

检索，在搜索结果页 (SRP) 浏览商品列表，选择目标商品，最终完成购买。在整条

购物成交链路中，商品标题、商品描述、商品图片等各种信息共同影响着用户的购买

决策，信息量丰富而不冗长的标题能大大提升终端用户体验。

根据第 40 次《中国互联网络发展状况统计报告》显示，截止 2017 年 6 月，我

国手机网民规模已经达到 7.24 亿，网民使用手机上网的比例由 2016 年底的 95.1% 

提升至 96.3%。越来越多的在线购买行为已经从 PC 端转移到无线端 (APP)，并且

两者之间的差距还在进一步扩大，因此各大电商平台的资源也在往各自 APP 端倾斜。

PC 和 APP 最明显的区别在于显示屏幕尺寸，通常智能手机显示屏在 4.5 到 5.5 寸

之间，远小于 PC 的屏幕尺寸，对算法和产品设计都有新的要求。

当前淘系商品标题主要由商家负责撰写，为了提高搜索召回和促进成交，商家往

往会在标题中堆砌大量冗余词，当用户在手机端进行浏览的时候，过长的商品标题由

于屏幕尺寸限制显示不全，只能做截断处理，严重影响用户体验。如图 1 所示，在

SRP 页，商品原始标题显示不完整，只能显示 14 个字左右的短标题，用户如果想获

取完整标题，还需要进一步点击进入商品详情页，商品原始标题包含近 30 个字。此

外，在个性化推送和推荐场景中，商品短标题作为信息主体，对长度也有一定限制，

如何使用尽可能短的文本体现商品的核心属性，引起用户的点击和浏览兴趣，提高转

化率，是值得深入研究的问题。
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图 1　用户搜索「碎花裙长袖女」，搜索结果页商品原始标题过长无法完整显示， 

只有点击进入详情页才能看到完整标题。

已有方法介绍

文本摘要（压缩）是自然语言处理中重要研究方向之一。按摘要的生成方式，可

以分为抽取式和生成式两种。顾名思义，抽取式方法生成的摘要句子和词均从原文中

抽取，而生成式方法更为灵活，摘要中的句子和词并不要求一定从原文中抽取。传统

的抽取式摘要方法大致可以分为贪心方法、基于图的方法和基于约束的优化方法等。

近年来神经网络的方法也被应用到文本摘要领域并取得显著进步，尤其是生成式摘要

方法。业界已有方法都是以压缩文章长度为优化目标实现文本的摘要，电商场景下除

了文本压缩率还有其他考量，如何在商品标题长度精简的同时又不影响整体的成交转

化率成为一个业界难题。

方法介绍

如图 2 所示，本文提出的多任务学习方法包含两个 Sequence to Sequence 任

务，主任务是商品标题压缩，由商品原始标题生成短标题，采用 Pointer Network 模

型，通过 attention 机制选取原始标题的关键字输出；辅助任务是搜索 query 生成，
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由商品原始标题生成搜索 query，采用带 attention 机制的 encoder-decoder 模型。

两个任务共享编码网络参数，并对两者的对原始标题的注意力分布进行联合优化，使

得两个任务对于原始标题中重要信息的关注尽可能一致。 辅助任务的引入可以帮助主

任务更好地从原始标题中保留更有信息量、更容易吸引用户点击的词。相应地，我们

为两个任务构建训练数据，主任务使用的数据为女装类目下的商品原始标题和手淘推

荐频道达人改写的商品短标题，辅助任务使用的数据为女装类目下的商品原始标题和

对应的引导成交的用户搜索 query。

(A). Title Compression

ℒ = 𝜟𝜟(𝒂𝒂𝑻𝑻,𝒂𝒂𝑸𝑸)

(B). Query Generation

甜蜜 两色 A字 娃娃裙

黄色 娃娃裙 A字

两色
Summer

AHU
AHU Slim

夏季 显瘦 绑带 A字 娃娃裙 甜蜜
Straps A-line Doll-dress Sweet Two-color

(S)

(T)

(Q)

(C). Agreement
based loss

Doll-dressSweet Two-color A-line

Doll-dressYellow A-line

attention matrix (𝐴𝐴𝑇𝑇)

𝑎𝑎𝑇𝑇 = max_pooling(𝐴𝐴𝑇𝑇)

𝑎𝑎𝑄𝑄 = max_pooling(𝐴𝐴Q )

attention matrix (𝐴𝐴Q )

图 2　多任务学习框架，两个 Seq2Seq 任务共享同一个 encoder

主要贡献

1.	� 本文的多任务学习方法进行商品标题压缩，生成的商品短标题在离线自动评

测、人工评测以及在线评测中均超过传统抽取式摘要方法。

2.	 端到端的训练方式避免了传统方法的大量人工预处理以及特征工程。

3.	� 多任务学习中的 Attention 分布一致性设置使得最终生成的商品短标题中能

透出原始标题中重要的词，尤其是能引导成交的核心词，对于其他电商场景

也有重要意义。
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实验结果

我们使用了淘宝女装类目下的商品标题数据进行了实验，对比了五种不同的文本

摘要方法。第一种是 baseline 方法，根据目标长度直接截断方法（Trunc.）；第二种

是经典的整数线性规划方法（ILP），需要对标题进行分词、NER、Term Weighting

等预处理；第三种是基于 Pointer Network 实验的 encoder-decoder 抽取式方法

（Ptr-Net）；第四种是多任务学习方法，直接将两个子任务的损失函数相加作为整体

损失函数进行优化（Vanilla-MTL）；第五种是本文提出的考虑 Attention 分布一致性

的多任务学习方法（Agree-MTL）。

不同方法的自动评价对比

表1　 不同文本摘要方法产生的商品短标题自动评测结果

通过计算生成的短标题和参考短标题之间的三种 ROUGE 分作为自动评测结

果，表 1 对比了不同的文本摘要方法。本文提出的多任务学习方法显著超过了其他

几种方法。
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不同方法的人工评价对比

表2　不同方法产生的商品短标题的人工评测结果

表 2 展示了不同方法产生的商品短标题人工评测对比。由于电商场景下商品的

核心产品词比较敏感，所以在常见的可读性 (Readability) 和信息完整性 (Informa-

tiveness) 指标以外，我们还比较了不同方法产生的短标题中核心产品词是否准确

(Accuracy)。从表 2 结果看，本文提出的方法在三个指标上均超过其他方法。

除了离线的自动评测和人工评测，我们还在真实线上环境中进行了 AB 测试，相

比线上原来的 ILP 压缩方法，本文提出的多任务学习方法在 CTR 和 CVR 两个指标

上分别有 2.58% 和 1.32% 的提升。

图 3 给出了不同方法产生的商品短标题示例。受预处理结果影响，直接截断

和 ILP 两种 baseline 方法生成的短标题流畅度和可读性较差，而 Ptr-Net 和多任

务学习属于 Sequence-to-Sequence 方法，生成的短标题在可读性上优于两种

baseline。图 3 左侧例子说明，本文方法生成的短标题会透出用户高频搜索 query

中出现过的词（用户搜索 query 中多使用英文品牌名而非中文品牌名），更容易促进

成交。 
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图 3　不同方法产生的短标题示例

总结

由于商家 SEO 过度，C2C 电商平台的商品标题通常长度过长且比较冗余且，

无法在 APP 端完整展示。为了解决这个问题，本文使用抽取式摘要方法对过长的商

品标题进行压缩。( 前面这句在前面好像没有提 ) 传统的摘要方法仅在保持原标题语

义的情况下实现标题的压缩，未考虑电商场景下对压缩后商品点击率和成交转化率

的影响。电商平台累积了大量用户搜索 query 和商品成交信息，利用这部分数据我

们可以更有针对性地对原始长标题进行压缩。因此，我们提出一种多任务学习的标

题压缩方法，包含两个序列学习子任务 : 其中主任务是基于 Pointer Network 模型

实现的从原始标题到短标题的抽取式摘要生成，辅任务是基于带有 Attention 机制的

encoder-decoder 模型实现的从原始标题生成对应商品的用户搜索 query，两个任

务之间共享编码参数，使得两个子任务在原始标题上的 Attention 分布尽可能一致，

对两者的注意力分布进行联合优化，进行联合优化，最终使得主任务生成的短标题在

保留原始商品标题中的核心信息的同时，更倾向于透出能促进成交转化的关键词。

离线人工评测和在线实验证明使用本文方法在保证不影响成交转化率的前提下，

生成的短标题在可读性、信息完整度、核心产品词准确率上都超过了传统摘要方法。
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基于对抗学习的众包标注用于中文命名实体识别

Adversarial Learning for Chinese NER from Crowd Annotations

主要作者（中英文）：杨耀晟 YaoSheng Yang　张梅山 Meishan Zhang　陈文亮 Wenliang CHEN

　　　　　　　　　王昊奋 Haofen  Wang　张伟 Wei  Zhang　张民 Min  Zhang 

论文下载地址：https://arxiv.org/abs/1801.05147 

1.	 文章目的与思想

为了能用较低的成本获取新的标注数据，我们采用众包标注的方法来完成这个任

务。众包标注的数据是没有经过专家标注员审核的，所以它会包含一定的噪声。在这

篇文章中，我们提出一种在中文 NER 任务上，利用众包标注结果来训练模型的方法。

受到对抗学习的启发，我们在模型中使用了两个双向 LSTM 模块，来分别学习众包

标注数据中的公有信息和属于不同标注员的私有信息。对抗学习的思想体现在公有块

的学习过程中，以不同标注员作为分类目标进行对抗学习，从而优化公有模块的学习

质量，使之收敛于真实数据（专家标注数据）。我们认为这两个模块学习到的信息对于

任务学习都有积极作用，并在最终使用 CRF 层完成 ner 标注。

模型如下：
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2.	 数据使用

我们在对话数据和电商数据上对模型的性能进行验证。

1）对话数据是由 gowild 公司提供的，我们让 43 位标注员在两万句语料上标注

“人名”和“歌名”实体。我们认为这份数据非常适合我们的任务。

（1）若让一位专家标注员标注对话数据，由于他的认知是有限的，所以当他出现

标注失误时对模型的影响是比较大的。在这种情况下，多位标注员可以在一定程度上

弥补单个标注员对于“歌名”和“人名”的认知不足。例如：歌手“周传雄”，但并

不是所有人都知道他的另一个称呼“小刚”。多人的知识面肯定要比一个人来的广。

（2）人机对话语料中包含一定比例的语法错误：

●● 你怎么子我都看的手机死机了，在弄自己开门进来干嘛都记得。

●● 你说谢谢的诗意哥哥吗？

不同的标注员对于上述句子的语义理解可能是不同的，我们也希望模型能学习到

这些特征，使模型能更好收敛到最真实的数据分布，提高模型的泛化能力。

最终，我们的模型在对话数据上取得了近一个点的 F1 提升。

2）电商数据是由阿里巴巴提供。首先我们让五位标注员对标题数据和用户请求

数据进行标注，目标是标注出已定义好的五类实体：品牌、产品、型号、规格、原

料，每句标注任务随机分配给两位标注员。对于标注员的标注结果，我们通过样本抽

样，分析得到造成标注噪声（标注不一致）的主要原因是不同标注员对于标注规范和

每一句标注样例的认识是不同的。特别是在标题数据集中，产品、型号实体的边界定
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义非常容易造成标注不一致。

在上述众包标注得到的数据集上训练我们论文中提出的模型，可以得到一个点左

右的提升：

文章分块解析：

相关工作

（1）序列标注：早期用来处理序列标注问题的模型都十分依赖人工设计的特征模

板，例如：HMM, MEMM 和 CRF 模型，模型的性能很大程度上受限于特征模板的

质量。神经网络热潮来临后，一个成熟的新模型被广泛应用：它使用双向 LSTM 来提

取序列特征，并用 CRF 解码，在序列任务上取得了显著成果，这也是我们文章中的

baseline 模型。

（2）对抗训练：对抗网络最早被成功的应用在计算机视觉领域。近几年，“对抗”

这一概念也被引入到 NLP 任务中，分别在跨语言、跨领域和多任务学习中取得突破。

在这些任务中使用“对抗学习”，目的就在于学习到训练语料中的“共有特征”。我们

的工作也是以这一目的为出发点，希望通过对抗学习的方式，让模型能分辨出“众

包”数据中的“标注噪声”。

（3）众包标注模式：为了能在短时间内以较低成本获取标准语料，我们采用众包

标注的模式，具体得到的数据情况见上面的“数据使用”。

Baseline

在文章的所有实验中，我们使用 BIOE 的标签集合。首先，我们训练 CRF 作为

传统 baseline 模型。随后，尝试将序列特征映射到更高维度，也就是用 LSTM 模块



AAAI 2018 阿里巴巴论文　<　53

提取特征。在中文任务中，输入单位为 char（字符），每个字符经过 lookup-table 映

射成向量后，经过双向的 LSTM 层提取特征：

最终用 CRF 层进行解码，使模型能更好得学习标签之间的依赖关系：

这一部分的 loss 为：

优化目标为最小化这个 loss 值。

对抗学习部分：Worker Adversarial

我们使用的是众包数据作为训练语料，数据集中存在一定量的标注错误，即“噪

声”。这些标注不当或标注错误都是由标注员带来的。不同标注员对于规范的理解和

认识面是不同的，我们可以认为一位标注质量高的标注员的标注结果和专家标注员是

非常相近的。对抗学习模块如下：

1）	 baseline 中的 BiLSTM 称为“private”，它的学习目标是拟合多为标注员的
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独立分布；再加入一个名为“common”的 BiLSTM 模块，common 与 private 的

输入相同，它的作用是学习标注结果之间的共有特征：

2）	 再引入一个新的 BiLSTM 模块，名为“label”，以当前训练样例的标注结果

序列为输入。

3）分别将 common 和 private 模块的输出合并，作为 ne 部分的输入：

最后用 CRF 解码，公式与 baseline 相同，不再贴出。

4）label 和 common 的输出合并，再输入 CNN 进行特征提取，最终对标注员

进行分类：

要注意的是，我们希望标注员分类器最终失去判断能力，所以它在优化时要反向

更新：
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CoChat：聊天机器人人机协作框架

 

论文原文链接：

https://102.alibaba.com/downloadFile.do?file=1517882502971/CoChat%20Enabling%20

Bot%20and%20Human%20Collaboration%20for%20Task%20Completion%20.pdf 

摘要

聊天机器人（chatbots）近来在产业界和学术界都得到了很大的关注。对于产业

界中大多数用于完成任务的聊天机器人而言，人类干预是避免其在复杂的现实世界中

出错的唯一方法。但是，就我们所知，目前还不存在对任务完成型聊天机器人与人

类工作者协作建模的研究工作。我们在本论文中介绍了 CoChat，这是一种能够实现

聊天机器人与人类工作者之间有效协作的对话管理框架。在 CoChat 中，人类工作

者可以随时引入新的动作来应对之前未曾见过的情况。我们提出了一种记忆增强型分

层 RNN（MemHRNN），以在 CoChat 中处理由即时引入新动作所导致的单样本学

习（one-shot learning）难题。我们在真实世界数据集上进行了大量实验，结果很好

地表明 CoChat 能够大量减轻人类工作者的工作量；与其它之前最先进的框架相比，

CoChat 也能得到更好的用户满意率。

引言

任务完成型聊天机器人得到了产业界和学术界的很大关注。它们的目标是通过更
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自然的交互方式（即对话）来帮助用户完成特定任务（比如预订电影票）。任务完成型

聊天机器人（简称 bot）的重点是成功完成任务，同时实现较高的用户满意度。对于这

样的任务完成型 bot 而言，优良的对话管理器是一大关键组件。对话管理器以语言理

解的结果为输入，然后决定应该采取哪种动作（比如询问电影名称）。因此，对话管理

器直接控制对话流程，决定任务完成得成功或失败，并且还会影响用户满意度（Lee 

et al. 2010; Young et al. 2013）。

尽管用于开发自动对话管理器的方法有很多，但这些自动系统存在潜在的问题，

因为它们没有与人类工作者一样的经验来帮助避免会对用户产生负面影响的严重错

误，比如任务失败或让用户厌烦。目前，人类干预是在复杂真实世界环境中避免这种

错误的唯一方法（Saunders et al. 2017）。此外，人类工作者已经深入参与了很多常

见的任务完成型系统，比如呼叫中心。因此，建模 bot 与人类工作者之间的协作是一

种合理的方法。这甚至可能是在很多真实世界应用中学习和使用对话管理器的唯一实

用的方法。

在这篇论文中，我们提出了一种名叫 CoChat 的实用型对话管理框架，它可以

实现 bot 与人类工作者之间的有效协作。就我们所知，我们的工作是首个建模任务完

成型 bot 与人类工作者协作的研究，这种协作对很多真实世界应用而言都是必需的和

合理的。在 CoChat 中，人类工作者可以随时干预学习过程；而且通过从标注过的对

话日志中学习，从人类工作者的反馈中学习，和从用户的反馈中学习，对话管理器可

以得到持续不断的改进。如图 1 所示，对话管理器首先通过监督学习进行初始化。之

后，该 bot 可以与人类工作者协作，向他们提供动作建议以降低他们的工作量以及通

过在线学习（online learning）持续不断地根据他们的反馈进行学习。当没有人类工

作者时（比如下班时），如果用户愿意尝试该 bot，那么该 bot 可以直接与用户交互，

其对话管理器可以通过强化学习得到进一步改进。简而言之，对话管理器可以不断得

到提升以实现用户满意度的最大化以及在协作过程中减轻人类工作者的工作量。
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图 1　CoChat 框架示意图

人类工作者的参与使得引入新的动作来处理复杂或未曾见过的情况成为可能，而

这又为对话管理器带来学习新动作的难题。在（Lee et al. 2010; Su et al. 2017）等

之前的研究中，对话管理器需要固定的动作集合，然后再学习从其中选择一个动作来

处理每种情况。但是，当有人类工作者参与进来处理复杂或未曾见过的情况时，这种

设定是不现实的，因为为了促进任务完成，可能会对原始动作集之外的新动作有迫切

的需求。比如，客户支持中心可能会收到他们最新产品的问题的相关问题，这些问题

可能前所未见，所以这样的 bot 无法处理。然后“告诉用户如何处理这些新问题”就

成了新的必要动作，而且这些动作将会由负责处理这些情况的人类工作者提供。对话

管理器也应该学习这个新动作，以便之后更好地提供动作建议和处理类似的情况。这

种学习新动作的难题之前从未得到过很好的研究。尽管之前的研究工作可以通过重

新训练它们对应的模型来适应新动作，但强化学习等学习过程往往无法完全准确地重

现，因此这个方法有丢失已经积累的习得知识的风险。

为了实现我们提出的 CoChat 框架和更好地处理学习新动作的难题，我们进一

步提出了一种全新的对话管理器模型 MemHRNN。我们提出的 MemHRNN 由一

个分层循环神经网络（HRNN）（Li, Luong, and Dan 2015; Xie et al. 2016; Yang; 

and Huang 2016; Sordoni et al. 2015）和一个外部记忆构成。其中 HRNN 将对话

历史、语言理解结果和 API 调用结果等外部信息组合起来作为输入，然后输出所有动

作的概率分布以用于动作选择。当出现新动作时，该 HRNN 的架构可以相应地改变，

而不会丢失在之前的学习过程中积累的知识。最重要的是，我们还在 MemHRNN 中
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进一步引入了外部记忆来处理由即时引入新动作所导致的单样本学习难题，即这些新

动作出现的次数太少，让 HRNN 难以学习与它们有关的有效策略。具体而言，我们

会将新动作的出现记录在记忆中，然后利用它们来推导选择这些新动作的概率，然后

这些概率会与 HRNN 的输出合并起来提升动作选择的表现。

我们在两个真实任务上进行了实验：i）预订餐厅；ii）预订电影票。实验结果表明：

1）在 CoChat 中，当有人类工作者时，可以实现很高的用户满意度。此外，通过为

这两个任务提供动作建议，由 MemHRNN 学习得到的对话管理器可以将工作者的

工作量分别减少 91.35% 和 86.32%。2）在连续学习后，所学习到的对话管理器能

实现很高的用户满意率，分别能达到人类工作者所实现的用户满意率的 97.04% 和 

92.62%。3）当新动作出现时，MemHRNN 可以通过平滑的架构适应和利用外部记

忆来快速学习策略以应对这些新动作。

我们的工作的贡献总结如下：

·我们提出了 CoChat，这是一种实用的对话管理学习框架，能建模 bot 与人类

工作者之间的协作来完成任务。

·我们提出了一种记忆增强型分层 RNN 模型（MemHRNN）来实现 CoChat 框

架和处理由即时引入新动作所导致的单样本学习难题。

相关工作

在任务完成型 bot 中，对话管理器决定了在当前对话状态条件下的下一个动作应

该是什么（Young 2006; Zhao and Eskenazi 2016）。一般而言，对话状态是根

据消息历史、之前的动作、自然语言理解（NLU）结果等信息推导得出的。除了人

工设计规则之外，研究者们已经为开发这样的对话管理器提出了多种不同的基于学

习的方法。

受 非 面 向 任 务 型 bot（Vinyals and Le 2015; Shang, Lu, and Li 2015）的

启发，研究者们已经提出了多种通过监督学习训练对话管理器的方法。Wen et 

al. (2016) 提出了一种基于神经网络的可训练对话系统和一种收集对话数据的新方

法。Bordes and Weston (2016) 报告了一种基于记忆网络的端到端对话系统，可

以得到出色但还不完美的表现。Eric and Manning (2017) 描述了一种复制增强型
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（copy-augmented）序列到序列架构，该架构也可实现优良的对话管理表现。

对话管理器也可以通过强化学习方法学习得到（Levin, Pieraccini, and Eckert 

1998; Williams and Young 2007; Young et al. 2013）。具体而言，该学习过程可

以被建模为部分可观察马尔可夫决策过程（POMDP）。这种对话管理器会直接与用

户进行交互，然后它能在“试错”过程中根据有延迟的奖励进行学习。但是，对于产

业界 bot 而言，通过强化学习从头开始学习对话管理器可能会有风险和无法实现。这

种过程可能会执行随机探索，甚至有时候无法学习到可接受的结果，Williams and 

Zweig (2016) 的实验就表明了这一点。

最近还有研究者提出通过结合监督学习和强化学习来学习对话管理器。Zhao 

and Eskenazi (2016) 提出了一种结合两者优势的算法，可以实现更快的学习速度。

Williams and Zweig (2016) 报告指出使用监督学习进行预训练可以显著加速强化学

习的学习速率。Su et al. (2016) 表明监督学习是有效的，而且在监督学习之后再使

用强化学习可以进一步实现性能提升——尤其是在高噪声条件下。

在这篇论文中，我们提出了一种名为 CoChat 的新型对话管理学习框架。

CoChat 可以为完成任务建模 bot 和人类工作者之间的协作——就我们所知这之前

还从未被考虑过。CoChat 不仅像之前的工作一样结合了监督学习和强化学习，而且

还结合了在线学习以在 bot- 工作者协作过程中更好地向人类工作者学习。此外，不

同于之前的工作预设对话管理器有固定的动作集，CoChat 支持由人类工作者引入

的新动作。因为新动作一般出现次数较少，所以学习如何选择它们本质上是一个单

样本学习问题（Santoro et al. 2016; Graves, Wayne, and Danihelka 2014）。为

了解决这个问题，我们提出了一种记忆增强型分层 RNN 模型（MemHRNN）来实现 

CoChat。带有外部记忆的神经网络已经在机器翻译等多种 NLP 问题（Tang et al. 

2016; Wang et al. 2016）上被成功用于解决类似的难题。

CoChat 框架

如图 1 所示，我们提出的学习框架 CoChat 能够实现 bot 与人类工作者之间的

协作，从而可以最大限度降低失败风险和确保用户满意度。同时，它还有助于最小化

协作过程中人类工作者的工作量。简而言之，CoChat 结合了基于可用有标注日志的
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监督学习、基于人类工作者给出的反馈的在线学习和基于用户给出的有延迟奖励 / 反

馈的强化学习，以便持续不断地改进对话管理器。

具体而言，当只有少量可用的有标注用户 - 工作者对话时，对话管理器首先会通

过监督学习进行初始化，从而有一个更高的起点。

然后上线该对话管理器以向人类工作者提供动作建议，实现协作以及帮助他们

更高效地工作。一般而言，人类工作者可以毫不费力地选择一个建议的动作，或在

建议动作不适宜时输入一个新动作。建议动作的接受 / 拒绝和新输入动作等都是反

馈，可以被用于进一步通过在线学习增强该对话管理器。特别是当人类工作者输入新

动作时，CoChat 也有望学习它们以便更好地建议动作和处理未来相似的情况。实际

上，引入新动作可能会带来单样本学习难题。我们提出的用于实现 CoChat 的模型 

MemHRNN 利用了外部记忆来处理这样的难题，具体将在下面论述。

当没有人类工作者（比如下班时）而用户又愿意尝试该 bot 时，对话管理器可以

直接与用户交互。在这些情况下，对话管理器可以根据用户给出的有延迟的奖励 / 反

馈通过强化学习获得进一步的提升，这些奖励 / 反馈与任务完成的成败、用户满意度

等有关。

在 CoChat 中，在通过监督学习初始化之后，又会根据是否有人类工作者与 

bot 协作的情况依次执行在线学习和强化学习。每一步都可以根据之前的步骤而获

得进一步的提升。因此，对话管理器可以通过监督学习、在线学习和强化学习而获

得持续提升。

用于实现 CoChat 的 MemHRNN

为了实现 CoChat 框架，我们提出了一种名为 MemHRNN 的记忆增强型分层 

RNN 模型。MemHRNN 由一个基于分层 RNN 的学习模型（即 HRNN）和一个外部

记忆构成。其中外部记忆仅在在线学习阶段工作，而 HRNN 则在所有学习阶段都会

一直工作。用 θ 表示 HRNN 中的所有参数，θ 在所有学习过程中是共享的而且会

持续得到优化。我们将在以下小节中详细阐述 HRNN 和所有学习过程。
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图 2　�我们提出的用于实现 CoChat 框架和学习对话管理器的 MemHRNN 模型示意图，另外还给出

了一个来自餐厅预定任务的真实完整示例。其中带下划线的词是标记的实体，加框的词是对应

话语的动作标签。

用于所有学习过程的 HRNN

MemHRNN 中 的 HRNN 由 单 回 合 对 话 特 征 编 码 器（turn-level feature 

encoder）和动作选择器（action selector）构成。任意对话都可被分割为多个回合，

每个回合都包含一个用户话语和人类工作者或 bot 所采取的动作。这里会应用单回合

对话特征编码器来处理一场对话中的每个回合，以得到该回合对应的特征向量。然后

动作选择器会以这种单回合对话层面的特征向量为输入来决定选择哪个动作。下面我

们将对这两者进行介绍，其中重要的符号标记总结在表 1 中。

表 1　与第 m 回合对话相关的特征向量

单 回 合 对 话 特 征 编 码 器 设 在 第 m 回 合 对 话， 用 户 话 语 um 被 定 义 为

，其中 nm 是词的数量。然后再利用如下用 

LSTM1 表示的长短期记忆网络（LSTM）（Hochreiter and Schmidhuber 1997）来

逐个编码每个词的嵌入向量。
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其中 ωm,j 是词 wm,j 的嵌入向量，um,j-1 是为之前的 (j-1) 个词所编码的特征

向量。因此，um 的特征向量 um 是 LSTM1 的最后一个输出，即

对于第 m 回合对话，我们也考虑以下特征。1）实体表格（entity form），收集用

于完成任务的信息。如图 2 所示，它一般包含两类信息，即从用户话语中提取的实体

和由 API 调用返回的信息。这里我们只简单地将实体表格编码成二元（0 或 1）特征

向量 vm，表示是否提取出了实体或 API 调用是否返回了真实 / 可用的数据。2）在第 

m 回合所采取的动作（taken action），表示为 na 维的 1-hot 向量 wm，其中 na 是

动作的数量。仅有对应于所采取的动作的元素值为 1，其余元素皆为 0。

对 于 第 m 回 合 对 话，um、vm 和 wm 被 连 接 合 并 在 一 起 成 为 特 征 向 量

，然后再被送入一个全连接层 FN 以学习新的特征向量 

xm。

使用 xm 而不用  的原因是使用 FN 可以帮助更好地保留积累的知识，尤其是

当涉及到新动作且需要更改 HRNN 时。这将在后面关于在线学习的小节中更详细地

解释。

动作选择器 动作选择器的输入是历史对话回合和当前对话回合，然后再据此预

测每个候选动作被选中的概率。

设当前对话回合为第 m 回合。再利用与分层 LSTM（Li, Luong, and Dan 

2015; Xie et al. 2016; Yang; and Huang 2016; Sordoni et al. 2015）类似的另一

个 LSTM（记为 LSTM2，如下所示）来将之前的 (m-1) 个对话回合逐个编码到向量 

zm 中。
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其中 zm-1 是编码了之前 (m-2) 回合对话的特征向量，并且可以以一种相同的

方式递归式地导出。对于当前回合，因为还没有采取任何动作，所以我们只能导出用

户话语的特征向量 um 和实体表格的特征向量 vm，如表 1 中的定义。然后 zm、um 

和 vm 会连接合并成一个综合向量 sm=[zm, um, vm]，然后再被送入一个二层全连

接神经网络 FN2。注意我们为第二层使用了一个 softmax 函数，以得到用于选择所

有候选动作的概率分布 pm：

根据日志进行学习：监督学习

当有可用的有标注用户 - 工作者对话日志时，对话管理器通过监督学习进行初始

化以模仿人类工作者。具体来说，在这些日志的每一个对话回合中，由人类选择的动

作都被视为基本真值（ground-truth），表示为 one-hot 向量 ，其

中 m 是对话回合编号，na 是候选动作的数量。我们使用 HRNN 进行监督学习的目

标是最小化 ym 与公式 (4) 中在所有动作上预测的概率分布 pm 之间的交叉熵，正如

以下损失函数所示：

其中 θ 表示 HRNN 的所有参数，nd 是有标注日志中对话的回合数。

向人类工作者学习：在线学习

当该 bot 与人类工作者开始合作时，其对话管理器可以使用来自人类工作者的反

馈获得提升。具体来说，在每个对话回合，该 bot 会向人类工作者建议 k 个动作。这 

k 个动作是由 HRNN 与外部记忆共同决定的。人类工作者可以接受其中一个（即在前 

n 个建议的动作中选择一个并直接将其用于与用户交互）或拒绝所有并输入另一个可

以更好地处理当前对话状态的动作。然后 HRNN 和外部记忆会进行对应更新。
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更新 HRNN 根据人类工作者是否输入了已有动作集之外的新动作，HRNN 的

更新方式也不一样。

情况 1：当人类工作者接受了一个建议的动作或输入了一个已有的候选动作时，

这样的反馈可以被当作是新标注的日志并被直接用于更新对话管理器。该模型会使用

这些新收集的日志持续更新，从而使对话管理器更好地适用于随时间变化的动作选

择。当有一小批新收集到的日志时，我们的目标是最小化以下的用于在线学习的损失

函数。

其中 no 是这一小批新收集的日志中对话回合的数量，E(pm) 是用公式 (5) 中一

样的方式定义的交叉熵，θ 表示 HRNN 的所有参数，θ' 表示在收集到该小批量的

日志之前 θ 的值。考虑到大多数情况下对话管理策略都是渐进变化的，我们增加了

这个第二项以避免 θ 在在线学习过程中急剧变化，这也可以使学习过程更加稳定。

这里的 λ 是一个平衡因子，我们根据实践经验将其设为 0.05。

情况 2：如果人类工作者输入了一个新动作，它就将被加入到候选动作集中，然

后 HRNN 的网络架构就需要相应地更新。具体来说，HRNN 的单回合对话特征编码

器和输出层将会改变。

对于单回合对话特征编码器的输入层，表 1 中特征向量 wm 的维度将会因新动

作而增大 1；而 FN 的输出维度不会改变。然后我们在新添加的维度和 FN 的输出单

元之间加入全连接。FN 原来的权重全部都会保留，而在新添加的连接上的权重会被

初始化为接近 0 的值，这样在刚加入新动作时，FN 的效果仍能与之前的近乎一样。

因为 FN 的输出维度不变，所以 LSTM2（这是编码历史对话回合的关键部分）的架构

需要改变。因此在 HRNN 上加入新动作的影响就显著降低了，所以该学习模型可以

尽可能多地保留积累的知识。这也是引入 FN 的原因。

至于 HRNN 的输出层（即 FN2 的最后一层），我们增加一个对应新动作的新维

度，并且还在它与该层的输入单元之间加入全连接。类似地，为了使 HRNN 的效果
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在新动作刚加入时接近之前的效果，我们也将在新加入的连接上的权重初始化为接近

于 0 的随机值。

在改变架构之后，HRNN 就将以情况 1 中一样的方式更新。

利用外部记忆 引入外部记忆的原因是为了处理由即时引入新动作所导致的单样

本学习难题。具体而言，新动作的出现会被记录在外部记忆 M 中，然后再与 HRNN 

一起被用于提供动作建议。下面详述了外部记忆的用法，其中为了简洁省略了对话回

合编号 m。

在监督学习阶段中预定义的动作集之外的动作被视为新动作。新动作 a 的出现在

记忆中被记录成关键值对 <a,r>，其中 r 表示动作发生的对话状态。因为 HRNN 为

某个对话状态所推导出的表征总是会随其参数在优化阶段的更新而变化，所以我们这

里利用了一种简化的方法来为记忆推导 r。具体来说，r 由两部分组成，即 r=[v, c]，

其中 v 是表 1 的实体表格，c 是一个背景向量（context vector），其是作为最后一个

用户话语中词的嵌入向量的平均池化而得出的。

此外，当发生的新动作超出了预定义的阈值时，其对应的记录会被从记忆中删

除。实际上，对于这些被删除的新动作，它们的出现应该足以让 HRNN 学习到有关

它们的有效策略，使单样本学习难题得到很好的缓解，因此来自外部记忆的帮助对它

们而言是微不足道的。这里我们将外部记忆中记录的动作表示为 A。

给定一个对话回合，HRNN 可以像公式 (4) 那样直接预测概率分布 p，以用于选

择每个候选动作。而对于记忆，设对话回合的状态表示为 且是按记录中对

话回合状态一样的方式得到的。我们可以按以下方式将外部记忆与 HRNN 一起利用。

第一步：我们按以下方式计算 与任意记录中的情况 r 之间的相似度。

其中 α 是一个平衡因子，根据我们实验的经验设为 0.1，而 σ 是一个平滑参数。

第二条：我们定义了一个所有候选动作的相似度向量 h，其中 hi 的定义如下。
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其中 ai 是第 i 个候选动作，R(ai) 表示记录中所有 ai 的出现情况。

因为新动作仅有少数出现情况记录在记忆中，所以应该以一种泛化更弱的有

局限性的方式使用它们。也就是说，只有当对话状态 非常近似于其对应的记录中

出现的某种出现情况时，我们才有可能选择 A 中的一个新动作。否则，我们可能

倾向选择其它动作。为了实现这一点，我们推导了折现因子（discounted factor）

β=sigmoid(max(h))，其中 max(h) 是 h 的最大值，sigmoid 表示一个 sigmoid 函

数。然后我们以如下方式推导一个折现概率分布 q，以选择 A 中的新动作。

第三步：我们将 q 与来自 HRNN 的概率分布 p 融合成一个综合的概率分布 ，

如下所示。

然后 MemHRNN 将 中概率最高的 k 个动作建议给人类工作者。

向用户学习：强化学习

当 bot 有机会自己直接与用户交互和选择动作时，其对话管理器可以使用来自用

户的有延迟奖励 / 反馈通过强化学习获得进一步提升，这些奖励 / 反馈一般是在整个

对话结束之后收到的而且大都与任务完成的成败、用户满意度等有关。

在强化学习中，对话管理器在任意状态 sm（其中 m 表示对应的对话回合编号）

的目标是选择能最大化累积的未来奖励的动作 am。因此，强化学习要按如下方式定
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义一个最优的动作 - 价值函数。

其中 γ ∈ [0, 1] 是一个折现因子，r(m) 和 r(m+j) (j=1,2,...) 分别是第 m 个对话

回合和后续回合所收到的奖励，π 是最优的对话管理策略，因此 Q*(s,a) 是当观察到 

sm 是对话状态 s 时采取动作 a 作为 am 的最大折现累积奖励。

我们使用的 HRNN 类似于深度 Q 网络（DQN）（Mnih et al. 2015），并且已经

通过监督学习和在线学习预训练过，以近似最优动作 - 价值函数 Q(s,a;θ) ，其中 θ 

是 HRNN 的所有参数。然后我们最小化以下损失函数以便为迭代式地更新 θ 执行 

Q 学习（Mnih et al. 2015）。

其中θ- 表示该算法（Mnih et al. 2015）中目标网络的参数，s' 和 r 分别是在状

态 s 采取动作 a 后的新对话状态和收到的奖励，a' 是 s' 下的一个新动作。

总结

尽管监督学习、在线学习和强化学习可以具有不同的损失函数（即 LSL、LOL 

和 LRL）和不同的模型参数更新方式，但它们都使用了同样的神经网络（即 θ）来分

享它们学习到知识和根据彼此持续改进对话管理器。

实验

数据集和用户模拟器

我们雇佣了对预订餐厅和预订电影票这两项现实任务很熟悉的人类工作者和用

户，并收集他们的对话为我们的实验构建了两个数据集。图 2 中有一个完整的对话示

例，表 2 列出两个数据集的一些基本统计数据。这样的现实数据集可以更好地评估对

话管理器的学习框架和模型的实用性。一般而言，我们将一个动作定义为在某些（可
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能为空）槽（slot）上所执行的一项或多项操作。操作包括“Get（取）”、“Select（选

择）”和“ChitChat（闲聊）”等，如图 2 中所示。槽的值可以通过 API 调用获得，而

且不同的值（比如不同的餐厅名）可以对应同一个动作。补充材料（http://irip.buaa.

edu.cn/Research/luoxufang/CoChat_supp.pdf）提供了完整的动作列表。在收

集这两个数据集时，我们还发现对话管理策略通常会随时间改变，动作集也会随

时间增大。在我们的实验中，所有对话都会根据它们的收集时间戳按顺序输入学

习过程。

表2　所收集的数据集的基本统计情况

因为实验需要与用户进行大量交互，所以我们按照之前的工作（Schatzmann et 

al. 2007）使用收集到的对话构建了用户模拟器。然后我们使用它们生成了更多对话，

以用于通过强化学习训练对话管理器和测试每个学习后的对话管理器。注意，为了更

好地模拟真实用户，用户模拟器会随时间重建。与（Lipton et al. 2016）相似，我们

设置强化学习奖励的方式如下：每个回合一个固定惩罚（即 -0.025）、一个用于成功

完成任务的大奖励（即 1）和一个用于任务失败的小奖励（即 0.5）。

评估 CoChat 框架

我们通过在不同的框架下训练所提出的 MemHRNN 而对这些不同框架进行了比

较，以了解 CoChat 能否更好地最大化用户满意度和最小化工作者的工作量。

设置　为了清楚说明 CoChat 中的每个学习过程，我们执行了如下实验。首先，

为了跟踪真实世界情况，对话管理器是使用少量收集到的对话（即前 50 个）通过监督

学习训练得到的。然后再在后续的对话上交替执行在线学习和强化学习。一个在线学

习过程及其后续的强化学习过程组成一个学习期（learning period）。在每个学习期
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中，在线学习是在收集到的对话上执行的，而强化学习的执行使用的是根据在线学习

中的对话所构建的用户模拟器。

参 与 比 较 的 框 架 包 括 强 化 学 习（RL）、 监 督 学 习（SL）和 两 者 的 组 合 方 法

（SL+RL）。在 RL 中，对话管理器仅使用强化学习从头开始训练。在 SL 中，对话管

理器使用前 50 个收集到的对话通过监督学习训练得到，并且不会更新。SL+RL 是

在使用监督学习进行初始化后再应用强化学习。在每个学习期，RL 框架和 SL+RL 

框架的对话管理器的训练都使用了与 CoChat 所用的一样的用户模拟器。

至于表现指标，用户满意度是以奖励衡量的。具体来说，我们将测试奖励定义

为框架在与用户模拟器交互了 100 次对话之后获得的每次对话平均奖励。为了衡量

工作者的工作量，我们重点关注了 bot 与人类工作者协作并为他们提供动作建议的情

况。为了衡量动作建议的表现，我们使用了前五命中率（top 5 hit rate），即工作者接

受前五个建议动作中某个动作的对话回合所占百分比。命中率更高表示工作量越少。

结果 图 3 给出了不同框架的测试奖励跟踪曲线。我们可以观察得出：1）在最大

化用户满意度方面，人类工作者的表现优于所有学习到的对话管理器，因此我们提出

的有人类工作者参与的 CoChat 在有人类工作者时当然能够实现用户满意度的最大

化；2）当学习到的对话管理器与用户直接交互时，通过 CoChat 学习到的对话管理

器的表现优于使用其它框架学习的对话管理器，这充分表明了 CoChat 的优越性；3）

由于对话管理策略的改变或出现的新动作，通过 CoChat 学习到的对话管理器的表

现可能会在在线学习阶段（即 CoChat 中的在线学习）下降，但它在下降之后可以快

速恢复，而不会像 SL 那样一直保持下降后的表现，这说明 CoChat 能更好地适应新

策略 / 动作；4）除了策略改变或出现新动作的情况，一般情况下 CoChat 中的监督学

习、在线学习和强化学习会共同让对话管理器的表现获得持续的提升。
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图 3　人类工作者和所学习到的对话管理器的测试奖励的跟踪曲线

表 3 给出了不同的对话管理器在结束阶段（即最后 400 个对话）的平均测试奖

励。在经过 3 个学习期之后，通过 CoChat 学习到的对话管理器在这两个任务上所

获的奖励分别达到了人类工作者所获奖励的 97.04% 和 92.62%。 

表 3　人类工作者和所学习到的对话管理器在结束阶段的测试奖励

我们报告了 CoChat 的 3 个在线学习过程中动作建议的前五命中率，并与 SL 

的结果进行了比较，结果见表 4。可以看到，当 bot 建议 5 个动作时，通过 CoChat 

学习到的 bot 可以减轻工作者 80%-90% 的工作量。
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表4　在 3 个在线学习过程中动作建议的前五命中率

关于新动作的分析

关于新动作的统计情况 为了阐明解决新动作难题的必要性，我们进一步分析了

真实世界数据集中某些关于新动作的统计数据。

图 4 给出了两个数据集中动作数量随所收集的对话数量的增多而增多的情况。可

以看到，新动作随时间推移不断出现。

图 4　动作数量随所收集的对话数量而增多的跟踪曲线

此外，图 5 表明带有新动作的对话的比例在两个数据集中都大约为 20%，这说

明新动作在出现之后在后续对话中也有频繁使用。因此，妥善处理新动作对学习得到

优良的对话管理器而言是必要的。
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图 5　两个数据集中带有新动作的对话的数量和相应百分比

用于处理新动作的 MemHRNN 为了验证我们提出的 MemHRNN 能否在在线

学习过程中更好地处理新动作，我们在同样的学习过程中将其与其它之前最佳的模型

进行了比较。

设置 在这里，所有模型首先都使用了前 50 个对话进行训练，然后再使用后续的 

1440 个收集的对话来执行在线学习。这个学习过程将会涉及到新动作。对于这些用

于比较的模型中不能处理新动作的模型，在训练时会略过带有新动作的对话回合。

结果 表 5 给出了所比较的模型给出的动作建议的前五命中率。可以看到，通过

允许引入新动作和妥善处理对应的单样本学习难题，我们提出的 MemHRNN 可以向

人类工作者提供更好的建议以减轻他们的工作量。

表 5　所比较的模型在两个数据集上的动作建议的前五命中率

利用外部记忆的优越性

设置 这里的实验设置和上面的实验一样。我们将我们提出的 MemHRNN 与没

有使用记忆的 HRNN 进行了比较，以便了解外部记忆是否真的有助于解决由新动作

所导致的单样本学习难题。

结果 表 6 给出了我们提出的 MemHRNN 和没有使用记忆的 HRNN 的动作建
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议的前五命中率，这表明引入外部记忆确实能增强 MemHRNN 处理新动作的单样本

学习难题的能力。详细的案例分析可参考补充材料。

表 6　MemHRNN 和 HRNN（无记忆）在在线学习阶段的动作建议的前五命中率

结论

在本论文中，我们提出了一种对聊天机器人与人类工作者协作共同完成任务进

行建模的学习框架 CoChat。CoChat 的目标是最大化用户满意度和最小化工作者的

工作量。此外，CoChat 还将监督学习、在线学习和强化学习结合到了一起，来持续

地改进有待学习完成的对话管理器。我们还在这里提出了一种用于实现 CoChat 框

架的记忆增强型分层 RNN 模型，即 MemHRNN。特别需要指出，在外部记忆的帮

助下，MemHRNN 可以解决由即时引入新动作所导致的单样本学习难题。我们在

真实世界数据集上进行了大量实验，结果很好地表明了我们提出的 CoChat 框架和 

MemHRNN 模型的有效性。
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阿里巴巴 AAAI 论文 CoLink： 
知识图谱实体链接无监督学习框架

主要作者（中英文）：钟泽轩 Zexuan Zhong　曹涌 Yong Cao　郭沐 Mu Guo

　　　　　　　　　聂再清 Zaiqing Nie 

论文下载地址：

https://102.alibaba.com/downloadFile.do?file=1518508273059/CoLink%20An%20

Unsupervised%20Framework%20for%20User%20Identity%20Linkage.pdf

摘要

将几个子知识图谱上的同一实体信息链接在一起（也被称为用户身份链接（UIL）

问题）对很多应用而言都至关重要。实体链接问题有两大主要难点。第一，收集人

工链接的实体信息对（user pairs）作为训练数据的成本非常高昂。第二，不同子知

识图谱的实体属性通常有非常不同的定义方式和格式，这使得属性对齐（attribute 

alignment）非常困难。我们在本论文中提出了 CoLink，一种用于实体信息链接问

题的通用型无监督框架。CoLink 使用了一种能同时操作两个独立模型（基于属性的

模型和基于关系的模型）的协同训练算法，并且能以无监督学习的方式迭代式地让两

个模型彼此互相增强。我们还提出使用“序列到序列”学习作为基于属性的模型非常

有效，这种方法能将属性对齐难题当作机器翻译问题处理。我们将 CoLink 应用到了

将企业网络中的员工映射到他们的领英（LinkedIn）个人资料的实体信息链接任务上。

实验结果表明 CoLink 在 F1 分数上的表现超过之前最佳的无监督方法的 20% 以上。
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引言

将不同子知识图谱上的同一实体信息链接起来（也被称为用户身份链接（UIL）问

题）通常能得到对该实体的更好和更深度的理解，这通常又能进一步得到更好的商业

智能。

尽管机器学习算法已经在实体链接问题上得到了广泛的应用，但训练数据的标注

工作并不简单。首先，寻找已链接实体信息配对是极其耗时的，因为这需要搜索所有

子知识图谱以及仔细评估大量候选配对。另外这个工作还需要人类标注者具有广泛的

领域知识。其次，由于隐私保护的原因，并非所有知识图谱的实体数据都可以提供给

人类标注者，尤其是当这些资料来自个人社交网络或企业内部网络时。

在两个子知识图谱之间链接实体需要仔细比对两个子图谱中的实体属性，比如名

称、职位、位置等。因此，属性值的对齐对实体链接问题而言至关重要。但是，传统

的字符串相似度函数有两个不足之处：

●● 没有一个通用方法可以处理相同属性在不同实体网络中的变化

●● 无法找到隐式的属性对应关系

在这篇论文中，我们提出了一种用于实体链接问题的通用型无监督框架 CoLink。

知识图谱中的实体数据可以自然地划分为两个独立的角度的特征：属性和关系，这完

美契合协同训练（co-training）算法的要求。CoLink 使用两个独立的模型：一个基

于属性的模型和一个基于关系的模型。基于属性的模型和基于关系的模型都是二元分

类器，决定两个实体是否能链接起来。它们可以基于任何机器学习或启发式算法。因

此，只要知识图谱资料中包含属性和关系，那就可以将 CoLink 应用于该知识图谱的

实体链接问题上。

更进一步，我们在 CoLink 的基于属性的模型的实现中使用了“序列到序列”学

习算法，这为不同实体网络之间的属性对齐提供了一种通用方法。我们没有将属性对

齐当成字符串相似度比较而进行处理，而是试图将一种“语言”（一种特定风格的网

络）的属性值“翻译”成另一种“语言”。缩略语、缩写、同义词甚至隐式对应关系都

可被视为翻译的特殊情况。我们选择“序列到序列”算法的原因是其已经表现出了在

机器翻译任务上的有效性。具体而言，“序列到序列”方法有两种可用于 CoLink 的
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优势。首先，它几乎无需手动提取特征就能自动得到词层面的映射和序列层面的映

射。其次，它只需要正例（已对齐的属性对）作为训练数据，这能减轻采样负例的

工作。

我们将 CoLink 应用到链接社交网络的相同用户的任务上，其中我们试图将企业

网络中的员工和他们的领英个人资料链接起来。我们进一步比较了 CoLink 和之前最

佳的无监督方法。实验结果表明 CoLink 在 F1 分数上的表现总体上能超过之前最佳

的无监督方法的 20%。我们的贡献总结如下：

●● 我们最早将协同训练算法用在了知识图谱实体链接的问题上。由于实体网络中

的实体属性和实体关系是自然分开的，这使得协同训练是一种完美且无成本的

解决方案。

●● 我们最早将属性对齐问题建模为机器翻译。我们使用“序列到序列”方法作为

基于属性的模型的基础，这几乎无需提取特征就能实现很好的泛化。

●● 我们进行了大量实验，比较了我们提出的方法和之前最佳的无监督方法，列举

了不同的设置和模型，结果表明了我们提出的解决方案的有效性。

CoLink

问题定义

知识图谱上的实体链接问题定义为：其输入包括一个源知识图谱和一个目标知识

图谱。其输出为一个实体链接对集合，表示从源图谱中链接到目标图谱中的实体对。

CoLink 框架

CoLink 框架基于如算法 1 所示的协同训练算法。我们在该框架中定义两个不同

的模型：一个基于属性的模型 fatt 和一个基于关系的模型 frel。这两个模型都会进行二

元分类预测，将一组给定实体对分类为正例（链接的）或负例（非链接的）。该协同训

练算法以迭代的方式不断增强这两个模型。在每一次协同训练迭代过程中，两个模型

都会使用已链接配对集 S 进行再训练。然后使用这两个模型生成的高质量的已链接配

对会被合并到 S 中以用于下一次迭代，直到 S 收敛。在最开始时，需要一个初始的

已链接配对集（简称种子集）来启动这个协同训练过程，这个集合可以通过一组种子
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规则生成。根据模型所用的算法，基于属性的模型和基于关系的模型的训练可能会需

要负例。算法 1 中没有给出采样负例的过程。

算法 1　CoLink 中的协同训练算法

这个协同训练算法不会修改之前的迭代中生成的已链接配对。因此由之前的迭代

引入的误差不会在后面得到修复。这种算法的一种替代方案是在协同训练收敛之后进

行一次最终修改。即使用该协同学习过程所得到的最终模型来重构 S。

种子规则

该协同训练算法的启动需要一个已链接实体对构成的小型种子集。获取种子集的

一种简单直接的方法是根据人工设计的规则来生成，我们称之为种子规则。这些种子

规则可以考虑来自目标知识图谱的以下事实：

●● 实体名称唯一性

●● 实体属性值映射

●● 实体关系传播

种子规则的选取会直接影响 CoLink 的表现。

基于属性的模型

基于属性的模型通过考虑实体的属性来预测链接的实体对。它可以使用任何分类

算法。在这篇论文中，我们尝试了两种不同的机器学习算法：“序列到序列”和支持向
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量机（SVM）。

序列到序列 由于属性有不同的变化形式，所以传统的字符串相似度方法在处理

属性对齐方面表现很差。由于属性对齐类似于机器翻译问题，所以我们采用了“序列

到序列”方法。缩略语、缩写、同义词甚至隐式链接都可被视为翻译的特殊情况。

我们采用了 Sutskever, Vinyals, and Le (2014) 提出的“序列到序列”网络结

构。该网络由两部分构成：序列编码器和序列解码器。编码器和解码器都使用了深度

长短期记忆（LSTM）架构。编码器深度 LSTM 会读取输入序列并求出每个词位置的

表示向量。然后这些向量会被送入一个注意层（attention layer），从而得到一个考虑

了输出词位置的输入序列的整体表示。然后解码器深度 LSTM 的隐藏状态会进一步

被送入一个全连接层（其输出包含词汇库大小的维度信息），进而预测输出词。

我们按照之前的工作，使用已链接属性值配对训练了“序列到序列”网络。但

是，我们不是使用网络预测输出序列，而是在 CoLink 中使用所学习到的“序列到序

列”网络来进行二元分类。首先，我们使用该网络求出对于一对属性匹配的概率。然

后，我们选择一个匹配概率阈值，超过该阈值的实体对被认为是有链接的。

支持向量机 SVM 等传统的分类算法也可以用在基于属性的模型中。不同于只需

要正例训练样本（已链接配对）的“序列到序列”方法，SVM 还需要负例。因为用户

配对空间非常大，所以正例在整个空间中实际上非常稀疏。在每次联合训练迭代中，

给定已链接配对，我们还会选择同等数量的随机实体对作为负例。

基于关系的模型

基于关系的模型仅使用实体关系来预测链接实体对。只根据关系来寻找两个网络

中同等结点的问题通常被称为网络对齐问题。

基于关系的模型可以使用任何基于关系的网络对齐模型。因为本文的重点是协同

训练算法和“序列到序列”的基于属性的模型，所以我们在本论文中使用了一种简单

的启发式模型，该模型基于一个假设：如果两个来自不同网络的实体都具有大量互相

关联的已链接实体，那么这两个实体很可能也是链接的。
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实验 

我们的实验比较了 CoLink 与当前最佳的无监督方法。我们还研究了种子规则和

链接概率阈值的选择，以更好地理解它们对链接结果的可能影响方式。

数据集

我们选择了一个真实数据集来评估 CoLink，它包含两个社交网络。其中一个社

交网络是领英，另一个网络是一个企业内部用户网络。

表 1　数据集总体情况

候选实体对的选择

我们构建了一个候选实体对过滤器，它能移除大量不可能链接的实体对。该候选

项过滤器考虑了以下属性。

●● 实体名

●● 组织机构 

在过滤之后，我们得到了 758 046 个候选实体对，其涵盖了测试集合中所有有

链接的配对。

序列到序列

我们实验中的“序列到序列”网络由一个带注意网络的深度 LSTM 编码器和一

个深度 LSTM 解码器构成。编码器深度 LSTM 和解码器深度 LSTM 都有 2 个层叠

的 LSTM，因为我们发现对于实体链接任务而言，超过 2 层的编码器或解码器不能

再带来更多提升。每个 LSTM 的循环单元大小为 512。每个词在被送入编码器和解

码器之前都首先会被转换成一个 512 维的嵌入向量。“序列到序列”模型的训练时间
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取决于训练数据的规模。平均而言，使用一个 Tesla K40 GPU，让模型在 10 万个

属性配对上完成训练需要 30 分钟。

种子规则

为了测试 CoLink 的稳健性，我们尝试了下列 3 个种子规则集：

●● 粗略调整的集合

●● 精细调整的集合

●● 有噪声集合

图 1：种子集比较；协同训练迭代开始后的 P/R/F1 趋势

协同训练

我们通过将关系特征和属性特征分开而使用了协同训练。基于属性的模型和基于

关系的模型都能在每次迭代中找到新配对然后增强彼此。图 2 给出了每个模型所得到

的已链接配对的统计情况。在这项任务中，基于属性的模型生成的配对比基于关系的

模型多，这是因为我们没有完整的领英关系数据。我们爬取了公开的领英个人资料中

的“人们还看了”列表，这只能为每位用户提供不到 10 个关系。
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图 2　基于粗略调整的种子配对使用联合训练迭代得到的已链接配对的增长情况

概率阈值

图 3 给出了不同阈值的比较情况。使用更严格的阈值（更小的百分数）会得到更

高的精度和相对更低的召回率。我们在本任务中选择的阈值是 95%。

图 3　序列到序列链接概率阈值比较
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比较结果

表 2　不同方法的表现的比较

属性对齐

通过使用“序列到序列”方法，CoLink 可以处理使用传统字符串相似度函数难

以应付的属性对齐问题。表 3 给出了一些选择出的应该是对齐的属性示例以及来自不

同方法的相似度分数（全都位于 [0,1] 区间中）。在“序列到序列”的帮助下，几乎无

需提取特征，就可以轻松地将这种方法应用于其它实体匹配任务。

表 3　选择出的一些属性示例以及它们的相似度分数
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层叠描述：用于图像描述的粗略到精细学习

Stack-Captioning: Coarse-to-Fine Learning for Image Captioning

论文下载地址：

https://102.alibaba.com/downloadFile.do?file=1518074198430/AAAI2018Stack-Caption-

ing_Coarse-to-Fine%20Learning%20for%20Image%20Captioning_12213(1).pdf

摘要

现有的图像描述方法通常都是训练一个单级句子解码器，这难以生成丰富的细

粒度的描述。另一方面，由于梯度消失问题，多级图像描述模型又难以训练。我们在

本论文中提出了一种粗略到精细的多级图像描述预测框架，该框架由多个解码器构

成，其中每一个都基于前一级的输出而工作，从而能得到越来越精细的图像描述。通

过提供一个实施中间监督的学习目标函数，我们提出的学习方法能在训练过程中解决

梯度消失的难题。尤其需要指出，我们使用了一种强化学习方法对我们的模型进行优

化，该方法能够利用每个中间解码器的测试时间推理算法的输出及其前一个解码器的

输出来对奖励进行归一化，这能一并解决众所周知的曝光偏差问题（exposure bias 

problem）和损失 - 评估不匹配问题（loss-evaluation mismatch problem）。我们

在 MSCOCO 上进行了大量实验来评估我们提出的方法，结果表明我们的方法可以

实现当前最佳的表现。
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引言

图像描述的困难之处是让设计的模型能有效地利用图像信息和生成更接近人类

的丰富的图像描述。在自然语言处理近期进展的推动下，当前的图像描述方法一般遵

循编码 - 解码框架。这种框架由一个基于卷积神经网络（CNN）的图像编码器和基于

循环神经网络（RNN）的句子解码器构成，有多种用于图像描述的变体。这些已有的

图像描述方法的训练方式大都是根据之前的基本真值词（ground-truth words）和图

像，使用反向传播，最大化每个基本真值词的可能性。

这些已有的图像描述方法存在三个主要问题。第一，它们很难生成丰富的细粒

度的描述。第二，在训练和测试之间存在曝光偏差。第三，存在损失与评估的不匹

配问题。

考虑到使用单级模型生成丰富的图像描述的巨大挑战性，我们在本论文中提出

了一种粗略到精细的多级预测框架。我们的模型由一个图像编码器和一系列句子解码

器构成，可以重复地生成细节越来越精细的图像描述。但是，直接在图像描述模型

中构建这样的多级解码器面临着梯度消失问题的风险。Zhang, Lee, and Lee 2016; 

Fu, Zheng, and Mei 2017 等在图像识别上的研究工作表明监督非常深度的网络的中

间层有助于学习，受这些研究的启发，我们也为每级解码器实施了中间监督。此外，

Rennie et al. 2017 这项近期的图像描述研究使用了强化学习（RL）来解决损失 - 评

估不匹配问题，并且还在训练中包含推理过程作为基准来解决曝光偏差问题；我们也

设计了一种类似的基于强化学习的训练方法，但是将其从单级扩展成了我们的多级框

架，其中每级都引入了作为中间监督的奖励。尤其需要指出，我们使用了一种强化学

习方法对我们的模型进行优化，该方法能够利用每个中间解码器的测试时间推理算法

的输出及其前一个解码器的输出来对奖励进行归一化。此外，为了应对我们的粗略到

精细学习框架，我们采用了一种层叠式注意模型来为每个阶段的词预测提取更细粒

度的视觉注意信息。图 1 给出了我们提出的粗略到精细框架的示意图，它由三个层

叠的长短期记忆（LSTM）网络构成。第一个 LSTM 生成粗尺度的图像描述，后面的 

LSTM 网络用作精细尺度的解码器。我们模型中每一级的输入都是前一级所得到的注

意权重和隐藏向量，这些被用作后一级的消岐线索。由此，每一级解码器就会生成注
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意权重和词越来越精细的句子。

图 1　�我们提出的粗略到精细框架示意图。我们的模型由一个图像编码器（CNN）和一系列句子解码

器（基于注意的 LSTM 网络）构成。该模型以图像为输入，能够从粗略到精细不断细化图像描

述。这里我们展示了两级式的图像描述渐进提升（灰色和深灰色）。

本工作的主要贡献包括：（a）一种用于图像描述的粗略到精细框架，可以使用越

来越细化的注意权重逐渐增大模型复杂度；（b）一种使用归一化后的中间奖励直接优

化模型的强化学习方法。实验表明我们的方法在 MSCOCO 上表现出色。

方法

在本论文中，我们考虑了学习生成图像描述的问题。我们的算法构建了一个粗

略到精细模型，它具有与单级模型一样的目标，但在输出层和输入层之间具有额外的

中间层。我们首先根据输入图像和目标词的黄金历史，通过最大化每个连续目标词的

对数似然而对该模型进行训练，然后再使用句子层面的评估指标对模型进行优化。结

果，每个中间句子解码器会预测得到越来越细化的图像描述，最后一个解码器的预测

结果用作最终的图像描述。

图像编码

我们首先将给定图像编码成空间图像特征。具体来说，我们从 CNN 的最后卷积

层提取图像特征，然后使用空间自适应平均池化将这些特征的尺寸调整成固定尺寸的
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空间表示。

粗略到精细解码

整体的粗略到精细句子解码器由一个粗略解码器和一系列基于注意的精细解码器

构成，这些解码器可以根据来自前一个解码器的线索来得到每个词预测的细化后的注

意图（attention map）。我们模型的第一级是一个粗略解码器，能根据全局图像特征

预测得到粗略的描述。在后续阶段，每一级都是一个精细解码器，可以基于图像特征

和前一级的输出而预测得到更好的图像描述。尤其需要指出，我们使用了前一级的注

意权重来提供后一级词预测的区域信念。也就是说，我们以多级方式解码图像特征，

其中每级的预测结果都是对前一级预测结果的精细化。

图 2 给出了我们提出的粗略到精细解码架构，其中每一级之后都使用了中间监督

（奖励）。上面一行（灰色）包含一个粗略解码器（左）和两个层叠的基于注意的精细解

码器（处于训练模式下）；下面一行给出了处于推理模式（贪婪解码）下的精细解码器，

用于计算奖励以将中间监督整合进来。

图 2
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粗略解码器。我们首先在第一级的粗略搜索空间中解码，我们在这里使用一个 

LSTM 网络学习一个粗略解码器，称为 LSTMcoarse。LSTMcoarse 在每个时间步

骤的输入都由前一个目标词（连接着全局图像特征）和之前的隐藏状态构成。

精细解码器。在后续的多级中，每个精细解码器都会再次基于图像特征以及

来自前一个 LSTM 的注意权重和隐藏状态来预测词。每个精细解码器都由一个 

LSTMfine 网络和一个注意模型构成。LSTMfine 在每个时间步骤的输入都包含已

出现的图像特征、前一个词嵌入及其隐藏状态、来自前一个 LSTM 的更新后的隐藏

状态。

层叠式注意模型。如前所述，我们的粗略解码器基于全局图像特征生成词。但

是在很多情况下，每个词都只与图像中的很小一部分有关。由于每次预测时图像中的

无关区域会引入噪声，所以为词预测使用全局图像特征会得到次优的结果。因此，我

们引入了注意机制，这能显著提升图像描述的表现。注意机制通常会得到一个空间图

（spatial map），其中突出显示了与每个预测词相关的图像区域。为了为词预测提取

更细粒度的视觉信息，我们在本研究中采用了一种层叠式注意模型来逐渐滤除噪声和

定位与词预测高度相关的区域。在每个精细处理级中，我们的注意模型都会对图像特

征和来自前一级的注意权重进行操作。

学习

上面描述的粗略到精细方法能得到一种深度架构。训练这样一种深度网络可能很

容易出现梯度消失问题，即梯度的幅度会在反向传播通过多个中间层时强度减小。解

决这种问题的一种自然方法是将监督训练目标整合到中间层中。每一级粗略到精细句

子解码器的训练目标都是重复地预测词。我们首先通过为每一级定义一个最小化交叉

熵损失的损失函数来训练网络。

但是，只使用这里的损失函数进行训练是不够的。

为了优化每一级的评估指标，我们将图像描述生成过程看作是一个强化学习问

题，即给定一个环境（之前的状态），我们想要智能体（比如 RNN、LSTM 或 GRU）

查看环境（图像特征、隐藏状态和之前的词）并做出动作（预测下一个词）。在生成了

一个完整句子之后，该智能体将观察句子层面的奖励并更新自己的内部状态。
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实验

数据集和设置

我们在 MSCOCO 数据集上评估了我们提出的方法。

用于比较的基准方法

为了了解我们提出的方法的有效性，我们对以下模型进行了相互比较：

LSTM 和 LSTM3 layers。我们根据 Vinyals et al. 2015 提出的框架实现了一个

基于单层 LSTM 的图像描述模型。我们还在该单层 LSTM 模型之后增加了另外两个 

LSTM 网络，我们将其称为 LSTM3 layers。

LSTM+ATTSoft 和 LSTM+ATTTop-Down。我们实现了两种基于视觉注意的图

像描述模型：Xu et al. 2015 提出的软注意模型（LSTM+ATTSoft）和 Anderson et 

al. 2017 提出的自上而下注意模型（LSTM+ATTTop-Down）

Stack-Cap 和 Stack-Cap*。Stack-Cap 是 我 们 提 出 的 方 法，Stack-

Cap* 是一种简化版本。Stack-Cap 和 Stack-Cap* 的架构相似，只是 Stack-

Cap 应用了我们提出的层叠式注意模型而不是独立的注意模型。

定量分析

在实验中，我们首先使用标准的交叉熵损失对模型进行了优化。我们报告了我们

的模型和基准模型在 Karpathy test split 上的表现，如表 1 所示。注意这里报告的

所有结果都没有使用 ResNet-101 的微调。

表 1　�在 MSCOCO 上的表现比较，其中 B@n 是指 BLEU-n，M 指 METEOR，C 指 CIDEr。
这里所有的值都是百分数（加粗数字是最佳结果）
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在使用交叉熵损失优化了模型之后，我们又使用基于强化学习的算法针对 CIDEr 

指标对它们进行了优化。表 2 给出了使用 SCST（Rennie et al. 2017）为 CIDEr 指

标优化的 4 种模型的表现以及使用我们提出的粗略到精细（C2F）学习方法优化的 2 

种模型的表现。可以看到我们的 Stack-Cap 模型在所有指标上都有显著的优势。

表 2

表 3 比 较 了 我 们 的 Stack-Cap（C2F）模 型 与 其 它 已 有 方 法 在 MSCOCO 

Karpathy test split 上的结果。Stack-Cap 在所有指标上都表现最佳。

表 3

在线评估。表 4 报告了我们提出的使用粗略到精细学习训练的 Stack-Cap 模型

在官方 MSCOCO 评估服务器上的表现。可以看到，与当前最佳的方法相比，我们

的方法非常有竞争力。注意，SCST:Att2in (Ens. 4) 的结果是使用 4 个模型联合实

现的，而我们的结果是使用单个模型生成的。
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表 4

定性分析

为了表明我们提出的粗略到精细方法可以逐级生成越来越好的图像描述，并且这些

图像描述与自适应关注的区域有良好的关联，我们对生成的描述中词的空间注意权重进

行了可视化。我们以 16 的采样系数对注意权重进行了上采样，并使用了一个高斯过滤器

使之与输入图像一样大小，并将所有上采样后的空间注意图叠加到了原始输入图像上。

图 3 给出了一些生成的描述。通过多个注意层逐步进行推理，Stack-Cap 模型

可以逐渐滤除噪声和定位与当前词预测高度相关的区域。可以发现，我们的 Stack-

Cap 模型可以学习到与人类直觉高度对应的对齐方式。以第一张图像为例，对比粗略

级生成的描述，由第一个精细解码器生成的首次细化后的描述中包含“dog”，第二

个精细解码器不仅得到了“dog”，还识别出了“umbrella”。

 

图 3
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此外，我们的方法还能生成更为描述性的句子。比如，喷气机图像的注意可视化

表明 Stack-Cap 模型可以查询这些喷气机的关系以及它们身后长长的烟雾尾迹，因

为这些突出区域有很高的关注权重。这个例子以及其它案例说明层叠式注意可以为序

列预测更有效地探索视觉信息。也就是说，我们使用层叠式注意的方法可以从粗略到

精细地考虑图像中的视觉信息，这与通常通过粗略到精细流程理解图像的人类视觉系

统很相似。
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