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摘  要: 首先,根据记忆神经网络训练形式的不同,介绍了强监督模型和弱监督模型的结构特征和各自应用场景
以及处理方式,总结了两类主要模型的优缺点;随后,对两类模型的发展和应用(包括模型创新和应用创新)进行了简
要综述,总结了各类新模型在处理自然语言过程中所起的关键作用;最后梳理了记忆神经网络处理自然语言所面临
的复杂性挑战,并预测了记忆神经网络未来的发展方向. 
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Review on Research and Development of Memory Neural Networks 
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Abstract:  Firstly, in this paper, the key features of memory neural networks in the strongly supervised model and the weakly supervised 
model and introduced. Then the corresponding application scenarios and processing methods, as well as the advantages and disadvantages 
of the two models are summarized. Next, a brief survey on the development and application of the two models (including the innovation 
on the model and the innovation in application) is provided, and the key roles of individual innovative models in the natural language 
processing are summarized. Finally, the complex challenges of memory neural networks in the natural language processing and the future 
development of memory neural networks are also discussed. 
Key words: natural language processing; artificial intelligence; memory neural network; recurrent neural network; machine learning; 

question answering 

1   记忆神经网络的提出与发展 

2006年,多伦多大学的 Hinton等人提出了深度置信网络(deep belief networks,简称 DBN)[1],自此,深度学习
(deep learning,简称 DL)的热潮开始兴起,DL成为机器学习领域中最有发展潜力的研究方向,特别是伴随着几个
神经网络模型的兴起,在图像识别[2]、游戏[3]、语言生成[4]、语音识别[5−7]等领域大放异彩.DL成为推动人工智
能(artificial intelligence,简称AI)进步的重要手段.近年来,随着DL的出现,深层架构的各类神经网络模型对各类
不同行业产生了积极的影响,比如 1989年由 leCun等人提出的卷积神经网络(convolutional neural network,简称
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CNN)[8],Hinton 等人应用 CNN 在 2012 年的 ImagesNet[2]比赛中拔得头筹.随着递归神经网络(recurrent neural 
network,简称 RNN)[9,10]的提出 ,为神经网络带来了一定的短时记忆能力 .1997 年 ,长短记忆神经网络(long 
short-term memory,简称 LSTM)[11]的出现 ,更是让神经网络的记忆能力有了大幅度的提升 .Mikolov 等人将
LSTM应用在语言建模上[10−13]、语法识别[14]、机器翻译[15],甚至在一些游戏上有了非常优异的表现[3]. 

长久以来,递归神经网络的记忆能力不断地被开发挖掘,同时,新的记忆模型也不断涌现.2014 年就有两个
很有影响力的模型被提出来,一个是 Google DeepMind的神经图灵机(neural turing machine,简称 NTM)[16],另一
个是 Facebook人工智能实验室的记忆神经网络(memory neural network,简称MemNN)[17].这类模型将外部记忆
方式引入到神经网络之中,解决了神经网络长程记忆的问题,开创记忆模型的新领域. 

计算机的记忆机制历史久远,从计算机被发明开始,存储就是计算机的核心部件.神经网络最开始提出的模
型不依赖于硬件的方式存储信息,而是将通过训练得到的特征提取能力和记忆能力保存在各种层之中.最常用
的方式是标准递归神经网络模型,如果用这种模型进行自然语言的信息挖掘,比如对话生成[18]、信息检索[19]、

语言建模[10−13]等,则是依靠数据集对递归神经网络模型进行训练,最终预测单词流的输出.RNN 模型的隐藏状
态本身就是一种记忆,Yoshua 等人总结了 RNN 由于存在梯度消失问题[20]而无法从长距离中进行依赖学习,而
LSTM 则通过门控制机制对此做了改善,允许记忆被显式地更新和删除.然而隐藏节点和权重所能记住的数据
往往十分有限,此模型往往无法记忆足够多的回答信息,在问答类问题中,对需要两种以上支持信息才能回答的
问题效果欠佳.这是因为 LSTM 中记忆仅仅是被压缩成为数据向量,且它只能记住一些有一定内在规律和特征
的信息,对于完全不相关信息并没有足够的记忆能力. 

LSTM 擅长于语言建模,它也能被作为问答模型使用[21−23].这是因为某些类型的问答实际上更像是语言建
模,而非对问答中支撑因子的理解,一旦涉及到含义问答或推理的时候,LSTM 就显得很无力.特别是针对一些需
要长程记忆的信息,如小说和长篇评论等,没有足够的能力进行理解、推断或者回答问题.正因为以上原因,机器
学习领域长久以来一直缺少一种能够对长程记忆进行读写,并结合长期记忆进行推理和演绎的模型. 

20 世纪 90 年代,为了解决神经网络长程记忆的问题,Das 等人曾经引入过用“栈”的方式读取长程记忆[24], 
Tsungnam等人也曾经利用 RNN解决长程依赖的问题[20].实验结果表明,改进的 RNN可以比传统的递归神经网
络保留 2 倍~3 倍长的信息,在非线性问题识别上取得了一定的进步,但以上尝试皆没有彻底解决如何对长程记
忆进行反复读取的问题. 

2014 年,Facebook 人工智能实验室的 Weston 等人提出的 MemNN[17]在解决上述问题时有良好的表现. 
MemNN 不像 RNN 或 LSTM 那样舍弃训练信息,它保存全部训练信息在记忆模块中.因此,MemNN 在 bAbI 问
答数据集[25]上得到了远超其他模型的表现.MemNN 的核心思想是:将有推论能力的机器学习方法与可读写的
记忆模块结合在一起,在训练模型推理能力的同时,构建长效的动态知识库. 

2015 年,Facebook 人工智能实验室的 Sukhbaatar 又在原实验的基础上提出了新的实验模型,即弱监督模型
(weakly supervised mode)[26],原来的模型被称为强监督模型(strongly supervised mode)[17].相对于原来的强监督
模型,弱监督模型是一种端到端的训练模式,减少了中间训练步骤.虽然目前在 bAbI 数据集的某些子集上表现
稍逊于强监督模型,但是端到端的训练方式节省了大量数据标注,也更加容易应用于其他类型的数据集上,比如
情感分析[27]、对话训练[28];同时,弱监督模型引入的软关注机制(soft attention mechanism)不仅简化了模型,而且
提高了训练的准确率. 

强监督模型在自然语言处理的应用中不断拓展,应用在更多的数据集上,比如:Facebook 人工智能实验室在
新的文献[29]中改进了模型并尝试新的数据集;Bordes 等人开始利用知识库进行问答训练[30],并尝试了知识库
下的迁移学习;Chandar等人则以新的存储方式来适应大数据下的应用[31]. 

弱监督模型是在强监督模型上的一种模型创新,应用领域继续扩大,随之产生了许多改进模型,如 Dodge 等
人尝试将模型应用在了多种文本领域 [28],Felix Hill 等人尝试将硬关注机制(hard attention)加入到监督模型
中[32],Miller 等人尝试了对信息源的索引和非索引部分用不同嵌入式矩阵进行映射[33],哈尔滨工业大学的唐都
钰博士等人则将弱监督模型简化后应用在情感分析领域[27],Chen等人在弱监督模型中加入RNN应用在口语指
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令的识别上[34].综上所述,记忆神经网络近两年的发展概况如图 1所示. 

 

Fig.1  Memory networks development overview 
图 1  记忆神经网络发展概况 

2   记忆神经网络原理 

MemNN 利用精确记忆的机制来解决机器阅读理解问题.首先,向神经网络输入一段文本和一个问题,它们
被拆分成句子序列;然后转化为一种知识表示形式,再存储到数组之中;然后,依靠神经网络的方式反复读取,训
练输出答案文本,直到神经网络最终收敛,存储在数组中的信息可以被更新或扩展. 

强监督模型和弱监督模型都遵循着两个基本步骤:第 1 步,通过存储的记忆和问题,使用机器学习的方式找
到包含支撑因子的句子;第 2步,通过前步的支撑因子和问题,使用机器学习的方式找到最终答案,如图 2所示. 

 

Fig.2  Strongly supervised mode training 
图 2  强监督训练方式 

记忆神经网络的实现过程是一个描述、预测、再加以引导的过程.Facebook人工智能实验室将自然语言中
的一部分问题描述成 20类典型问题[25,29],每类问题子集中的单个问题都被描述为 3部分. 

(1) 故事(story/sentences):陈述段落,包含多个句子,每个句子有索引序号. 
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(2) 问题(question):一个问句包含一定的指向性信息,不使用代词. 
(3) 答案(answer):答案以及与在故事中与答案相关的句子索引序号. 
文献[17]以这种抽象式的表示方法生动地描述了问答模型的结构.将这样的数据集合输入到记忆神经网络

的模型进行训练,最后达到预测答案的目标.然而,这样的预测过程需要利用数据集合内在的抽象关系来对模型
进行引导训练,才能使其预测答案. 

模型通过输入构建记忆细胞,应用训练数据对模型中的两个评分函数进行训练,得到两个评分函数:第 1 个
函数用于判断文本中哪个句子与问题有相关性;第 2 个函数用于判断候选答案与支撑因子和问题的相关性.实
际应用时,通过对这两个评分函数的评价,最终可以得到推理后的答案. 

2.1   递归神经网络的局限性 

得益于 RNN的记忆能力,LSTM在很多数据集上都有很好的表现.LSTM将表示知识压缩成为密集的向量,
通过隐藏层和权重来实现记忆功能,但记忆能力还是有限,并不能精确记录数据集原始信息.Karpathy 等人通过
实验证实 LSTM是通过概率的方式记录高纬向量[35],而非精确记忆.LSTM完全不依赖于已经有的知识,直接通
过模型的拟合能力得到答案的概率分布.但是,当优化策略需要长时间跨度规划时,LSTM 系统与人的表现相差

甚远.例如,Hausknecht等人利用 LSTM玩《太空侵略者》游戏时,模型的长程记忆能力就比较差[3].不同于 LSTM
通过隐含层保存记忆信息,MemNN是通过记忆模块将信息完整地保存下来,它与 LSTM相比具有如下优点. 

(1) 在自然语言处理上,特别在问答类处理上,能够适应多种问答数据集,并优于 LSTM[30]. 
(2) 完整保留数据集信息,在提取文本特征的准确度上显著强于 LSTM. 
(3) MemNN轻易地实现迁移学习,在存储空间足够大的情况下能够实现不间断的学习. 
(4) MemNN的开发为神经网络的记忆可读写性的设计开辟了道路. 

2.2   记忆神经网络的基础模型 

记忆神经网络的基础模型有强监督学习和弱监督学习两种,两者的主要区别在于训练方式上:强监督模型
的训练模块要多于弱监督模型,模型整体复杂度也高于后者;弱监督模型是强监督模型加入关注度机制的改进
模型,具有处处可微的特性,对数据集标注的要求低于强监督模型. 
2.2.1   强监督学习 

强监督模型有两个主要训练模块,并且都需要训练,第 1 模块的训练的输出要作为第 2 模块的输入,需要两
次端到端的训练,如图 3所示,强监督模型共包含 4个训练模块和 1个存储器. 

 

Fig.3  Strongly supervised model 
图 3  强监督模型 

文献[17]的强监督模型结构中,I模块接受输入文本后将其转化为语言模型,一般使用词袋模型,也可以是词
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向量模型.词向量模型所表达的内部含义要远比词袋丰富,但是词向量模型会随着训练文件的增加发生变化,导
致存储向量过期,影响输出结果.如果存储向量能够保持不变,则词向量模型在读取速度上有优势.读取文本之
后,将文本用词袋向量的形式逐个保存在记忆细胞中,简单的记忆神经网络中 G 模块仅仅将输入的信息逐个存
储到空置的记忆细胞中,后续的扩展模型中将会有各类存储和检索算法应用其中,数据流程如图 3所示. 

图 3的 4个模块都是训练模块,性能都是通过训练或设计后获得,其中, 
• Input,I模块:将故事、问题、答案这个 3个主要的输入转化成为特征表示,通常表示为词袋模型向量或
词向量,为 G模块存储做准备,xi为文本句子,mi为转化后向量. 

• Generalization,G 模块:根据输入确定是否更新当前存储器状态,先将 I 模块中得到的向量 mi存入到存

储器数组中,Bordes 将这些存储数组被称为记忆细胞[30].G 模块决定了长期记忆的存储方式,存储方式
直接影响对记忆细胞的读取和写入效率. 

• Output,O 模块:O 模块同时读取代表问题的向量 qi=I(q)和记忆细胞中的向量,利用评分函数 SO找到并

输出包含支撑因子的记忆细胞向量 mi,mj. 
• Response,R模块:R模块称为反应模块,R模块将 O模块的输出(mi,mj)作为输入,同时读入代表问题的向
量 I(q),通过评分函数 SR计算得到最高分单词,输出答案 Answer Text. 

强监督的 bAbI训练集样例见表 1.其中,1~6是故事文本;7的第 1句话是问句,问号后是答案,3和 6是与答
案相关的句子. 

Table 1  An example of bAbI 
表 1  bAbI 数据集样例 

分类 训练集 与答案相关性 

故事 

1. Mary moved to the bathroom. 
2. Sandra journeyed to the bedroom. 
3. Mary got the football there. 
4. John went to the kitchen. 
5. Mary went back to the kitchen. 
6. Mary went back to the garden. 

× 
× 
√ 
× 
× 
√ 

问题 7. Where is the football? garden 3 6 − 
 
O 模块与 R 模块是强监督模型的推理核心,训练和推理工作都在这两个模块中完成,这两个模块的核心是

评分函数 SO,SR,并且有相同的函数形式,如公式(1)所示 
 S(x,y)=Φx(x)TUTUΦy(y) (1) 
其中,Φx(x)和Φy(y)分别代表输入文本的向量表示(通常是词袋模型),维度都是 n×1;U 是一个 n×D 维度的权重矩
阵,n 是向量维数且是一个超参数,D 是嵌入式矩阵维度,通常选择 D=3|W|,W 代表词袋向量的长度,它是由 SO,SR

函数通过矩阵运算后得到实数值. 
用词袋模型时,两个向量的内积可以表示相关度,比如Φx(x)TΦy(y)越大,代表相关性越高,但这是一种线性关

系.在实际应用中,很多相关语句之间的关系是非线性或间接的,因此需要通过机器学习的方式实现这种非线性
关联或者间接的关联.文献[17]中引入权重矩阵 UO 来解决这个问题,首先将记忆细胞中的全文本{m1,m2,…,mn}
和问题 I(q)作为输入,以含有支撑因子的记忆细胞 mi,mj 为目标输出,采用随机梯度下降法(stochastic gradient 
descent,简称 SGD)反复对矩阵 UO进行训练,得到评分函数 SO,如公式(1)所示.SO(x,y)最终以实数表示得分,得分
的范围可以判断相关程度的高低,还设置一个参数 K来确定求几个相关的记忆细胞. 

当设置 K=1时,即只求相关度最高的 mi,函数如公式(2)所示. 
 1 1

1,2,...,
( , ) arg max ( , )O i

i N
o O x m S x m

=
= =  (2) 

当 K=2时,求与 I(q)和上式 mo1这两项都最相关的 mo2,函数如公式(3)所示. 
 2 2 1

1,2,...,
( , ) arg max ([ , ], )O o i

i N
o O x m S x m m

=
= =  (3) 

最终的输出列表为[qi,mo1,mo2],这个列表将作为 R模块的输入. 
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R模块的参数矩阵UR使用与UO类似的训练方式,以O模块的输出作为输入,以最终答案Answer作为输出,
进行端到端的训练,其函数形式如公式(4)所示. 
 r=argmaxw∈WSR([x,mo1,mo2],w) (4) 

在文献[17]中,Weston 等人对两个模块的训练采用边缘排序误差和随机梯度下降法,通过逐步缩小损失函
数的方式训练 UO和 UR矩阵.一个 bAbI数据子集至少要反复迭代训练 2 500次. 

在模型的运用中,不可避免地要涉及到时间序列问题,如果是普通的问题,比如中国的首都在哪里,可以直
接给出答案.但是有时间顺序的问题就不容易回答了,要考虑句子所在的时间顺序.因此,对这类问题的数据需
要额外的文本来标记时间顺序,为每个句向量的前 3 位添加标记,再设立Φ(x,y,y′)函数,训练后,函数可以按照 y
与 y′的时间顺序选择最合适的 y. 

此模型在 bAbI数据集中极少遇见未知词,此模型应用在其他数据集中时要考虑到未知词对模型的影响,采
用的方法有两种:(1) 通过考虑临近的词,猜测这个未见单词的含义;(2) 每个单词不再单独表示,使用 3 个单词
为一组的形式表示,即任何一个单词的左、右单词都与其成为一组.单词维度从|W|变为词组维度 3|W|,任何未知
词都可用这个方式表示.同时,为了适应这种表示方式,嵌入式矩阵的 D 维度从 3|W|增加到 5|W|.在训练模型时,
采用类似于“dropout”的方式进行训练.在某些时间内,假装从没有见过某个词,而完全使用其左右的相关词代
替.中国科学院的研究人员专门对答案是未知词的情况做了研究[36],文献[36]设计了新的层级存储结构和最大 k
池(k-max pooling)的寻址方式,在 4个包含有大量未知词的数据集中进行了测试,取得了很好的实验效果. 
2.2.2   弱监督学习和关注度机制 

尽管强监督模型[17]以两段监督的方式在 bAbI上取得了良好的表现,但是现实情况中,很多问答数据集只有
问题与答案这样的数据对,难以提供关于记忆的标签.针对这一问题,Sukhbaatar 等人又提出了一种端到端的弱
监督模型[26,37],显著减少了训练时间和步骤,应用范围更广泛.当前,人工智能领域有两个重要问题:一是如何解
决连续数据上的长距离依赖问题;二是如何在自然语言理解中建立多级计算的步骤,即,将上下文关联的信息在
计算中联系起来. 

图 4(a)和图 4(b)是 Sukhbaatar 在文献[26]中提出的弱监督模型基本结构和多跳结构,其基本训练和应用方
法如下:模型应用的数据集以一组离散的数据形式{x1,x2,…,xn}输入到模型之中,这组数据中包含故事文本 xi,一
个问题 q,一个答案 ans;模型将所有的 x都写入到一个可读写的缓冲池中,然后将问题 q和答案 ans也表示为同
类型的向量;将 xi和 q 定义为输入向量,已经标识的 ans 定义为目标向量,设置运算层级(hops).弱监督模型支持
多层级运算,为多次检索故事文本 xi与问题 q 的相关性提供信息.通过 backpropagation 误差反向传播的训练方
法,在多个训练层级中反复地训练,最终用 xi和 q通过模型的计算输出答案 ans. 

• 输入方式 
首先,将文本数据集存储到模型的记忆细胞中.如,将故事全文本{x1,x2,…,xn}(维度为 V×1)逐个与嵌入式矩

阵 A(维度为 d×V)做矩阵内积运算后,将数据集 xi转为向量 mi(维度为 d×1)存入到存储细胞中;同时,将问题 q与
另外一个嵌入式矩阵 B(维度为 d×V)做矩阵运算后转化为向量 u(维度为 d×1),用向量 u与图 4(a)中 Input模块下
的每个句子向量mi做内积,再用 Softmax函数归一化后得到一组权重,这就是关注度机制.通过此机制,可以清晰
地知道问题 q与每个句子 xi的相关度,如公式(5)所示. 
 pi=Softmax(uTmi) (5) 

其中,归一化公式: ( ) .z z
i i jj

Softmax z e e= ∑  

• 输出方式 
文本{x1,x2,…,xn}同时与嵌入式矩阵 C(维度为 d×V)做矩阵内积运算,存入到另一层记忆细胞中表示为 ci,将

权重 pi与 ci做加权平均得到输出 O,O即代表支撑因子,如公式(6)所示. 
 i i

i
o p c=∑  (6) 

以上公式使用的权重归一化方式正是关注度机制(attention mechanism).在文献[38,39]中,有关注度机制在
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文本研究的详细介绍.文献[26]中,关注度机制代表一个权重,越大的权重代表对应位置的 mi越重要. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4 
图 4 

关注度机制在神经网络领域有很长的历史,早期被应用在图像识别领域[40,41],而比较有影响力的是 Google 
DeepMind团队的文献[42].他们在RNN模型上使用关注度机制进行图像分类,通过关注度机制去学习图像要处
理的部分,每次运算时,都会根据前一个状态学习到需要关注的位置和需要注意的部分像素,而非全部图像.这
样做的目的是减少任务复杂度,更贴近人类的注意力机制.特别是在文献[43]中,Gregor 等人将关注机制用于生
成图片的描述,使用 CNN 编码测试图片,用关注度机制和 LSTM 来对关注度的权重值可视化,从而在生成词语
的同时解释模型在图片上的关注位置.Moritz 等人也是利用关注机制可视化的方式[44],通过先读入一个文本,再
生成一个答案的训练,实现观测神经网络模型在寻找答案时关注了文章的哪些方面. 

近年来,有名的关注度机制应用是神经网络的机器翻译[45],在 2014年的神经网络翻译文献[15]中,Google团
队还在使用 RNN的编码-解码(encode to decoder)模型,文献[45]在新一代的神经网络翻译模型上加入了关注度
机制,通过关注度机制,把源语言端的每个词学到的表达和被预测的词联系起来,并将模型的数据加权组合用
Softmax 函数得到一个概率分布,如公式(5)所示,这样就可以表示源语言和目标语言是怎样对齐的.通过关注度
机制的使用,机器翻译取得了令人振奋的结果[45]. 

• 预测答案 
C 模型层中,最终的输出是 O,它代表了概率统计上故事文本 xi和问题 q 间最有相关性的句子向量;利用 O

向量和问题向量 u 作为输入,答案 a 向量作为输出可以再构建一个神经网络模型,其权值矩阵为 W;最后一层以
Softmax为输出,如公式(7)所示. 
 a′=Softmax(W(o+u)) (7) 

a′作为输出值,与目标值 a 之间的误差可以用来训练整个模型.纵观整个模型,可以看到数据的流通非常平
滑,并且是全程可微的,此模型是可以用误差反向传播进行训练,最终优化 A,B,C,W 这 4 个权值矩阵,Sukhbaatar
在文献[26]中使用交叉熵损失函数和随机梯度法对 4个权值矩阵进行训练. 

实验结果表明,单层模型不足以找到所有包含支撑因子的相关句子[26].因此,弱监督模型引入多跳计算的方
式对故事全文本{xi}进行反复的检索.多跳记忆的方式是将前一层的输出作为后一层的输入,目的是不只寻找
与 u 相关的句子,也寻找与已知支撑因子 mi 相关的句子.这种模型的组织方式与 RNN 非常相似,因此也可以将
弱监督模型看成是 RNN模型的一种.如图 4(b)所示,将 C层的输出 o和问题向量 u作为下一层的输入,如公式(8)
所示. 
 uk+1=uk+ok (8) 

(a) 单层弱监督模型 (b) 多跳弱监督模型 
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最终输出如公式(9)所示. 
 a′=Softmax(Wuk+1)=Softmax(W(ok+uk)) (9) 

多跳计算的方式下,每一层都有其自己的嵌入式矩阵,如 Ak,Ck用来将输入 xi转化为待存储的向量 mi. 
上式中,A 和 C 在不同层级别下有不同的初始化方式,最开始,A,B,C,W 都是采用随机初始化的方式,在新增

加的计算层中,文献[26]采用两种方式优化模型,减少训练参数. 
• 邻接共享矩阵:将上下两层用来转化输入数据,并将存储的矩阵参数共享,前一层的输出权重矩阵 C 就
是下一层的输入权重矩阵 A,比如 Ak+1=Ck.不仅是这里共享,在最终输出答案的W矩阵也和 C矩阵进行
共享,W=CK. 

• 矩阵逐层共享:一种类似于 RNN权重共享的模式:A1=A2=…=AK和 C1=C2=…=CK.其应用方式与单层没
有区别,但是却有更好的信息提取能力. 

弱监督模型在句子表达上尝试使用了位置编码(position encoding)方式,在实验中比词袋模型表现得更好. 
• 词袋模型与 A的运算方式如公式(10)所示. 

 i ijjm Ax=∑  (10) 

• 位置编码与 A的运算方式如公式(11)所示. 
 i j ijj

m l Ax= ⋅∑  (11) 

• lj的计算方式如公式(12)所示. 
 lkj=(1−j/J)−(k/d)(1−2j/J) (12) 
J 代表句子中的单词数目,d 代表嵌入矩阵维度,k 代表多跳计算的次数.位置编码是一种更适应多跳计算的表达
方式,在后文的情感分析文献[27]中也被使用.图 4(b)设计了多跳计算,它可以在存储记忆中反复检索信息,将上
下文关联信息联系起来,因此在长程记忆中至关重要. 

弱监督模型尝试了语言建模实验[26],即从序列单词中预测下一个单词,分别在 Penn Treebank[46]和 Text8 
corpora[47]这两个数据集上进行了实验.文献[26]的实验结果显示:增加多跳记忆有助于模型表现的提高,平均表
现也超过 LSTM[26]. 
2.2.3   强监督模型与弱监督模型比较 

强监督模型和弱监督模型都曾经应用在 bAbI数据集上,并取得了不错的效果.强监督模型的平均错误率是
6.7%,弱监督模型使用位置编码表达句子向量和 3 跳的计算方式,取得的最好平均错误率是 12.4%.在准确率上
的差异源于二者模型结构的不同以及训练阶段的要求不同. 

• 首先,弱监督模型相对于强监督模型,少一个训练步骤,即强监督模型在训练中使用了记忆标签,能够更
准确地把握哪些是包含支撑因子的记忆向量,而弱监督模型则仅依靠关注度机制把握含有支撑因子
的记忆向量. 

• 其次,强监督模型的两个模块分别使用各自的损失函数进行训练,而弱监督模型通过连续模型处处可
微的优势全程使用一个损失函数,用 backpropagation 的方式对数据进行端到端的训练,所以比较而言,
强监督模型训练更加充分. 

• 最后,弱监督模型提出的新神经网络结构能够将计算和存储深度耦合,在输出最终结果之前用多跳的
方式循环读取存储数据.这种模型既可以看成 RNN的一种新模型,也可以看成强监督模型的连续形式. 

现实情况中,很多自然语言训练数据只有输入输出对,难以提供更多的监督信息.这有利于弱监督模型体现
其端到端的训练优势,因此,弱监督模型更加适用于多种类型的任务,本文第 3 节详细介绍了弱监督模型在多种
类型数据集上的应用.但是在 bAbI 数据集上可以看出,其准确率低于强监督模型,因为弱监督模型没有充分利
用记忆标签.在某些数据集上,如 SimpleQuestions等知识库类数据集,因为知识库三元组的表示方式使得数据集
自身带有记忆标签,所以强监督模型更适用于这类情况,不但可以取得较高的准确率,还能扩展出迁移学习的能
力.综上所述,记忆神经网络应用在自然语言数据集时需要依据数据集的具体情况来选择合适的神经网络模型,
才有可能得到较好的效果. 
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3   记忆神经网络应用现状 

3.1   强监督模型的发展 

自然语言理解中,问答是比较重要的方向.文献[17]中使用的 bAbI 问答数据集是为了验证强监督模型而构
建的合成数据集,合成数据的优点是,用简单模型构建的大数据胜过用真实数据构建的小数据集.发展合成数据
集的好处是可以依托仿真的数据集开发模型,并最终应用在真实数据集上.Weston 等人在文献[29]中详细讲述
了 bAbI 数据集的构建过程和 20 个子集合的问答种类,并进一步改进了强监督模型.bAbI 数据集的目的并不是
替代真实数据,而是用来评估模型的表现,使模型能够渐渐地应对复杂模型. 
3.1.1   读取方式的改进 

Weston 等人在 2015 年的文献[29]中研究如何改进模型的读取方式来获得性能提升,实验结果表明,改进模
型[29]比旧模型[17]在 bAbI的子集任务上有更好的表现.新模型的主要改进之处如下. 

(1) 原始模型不支持 3 个支撑因子以上的回答,在新实验[29]中设置了自适应记忆寻找机制.具体方式是:
在检索时,只有检索到正确的答案才停止在记忆细胞中寻找. 

(2) 多单词答案.文献[17]模型中,所有的回答都是一个单词的回答,改进方式是:在答案预测模块 R的字典
中增加一个预测词 WC,只有预测模块成功输出 WC时才停止在预测模块中查找. 

(3) 改变句子的向量表示方式.文献[17]中使用词袋模型表示,在改进的方法中,使用基于词袋的 N 元模型
(a bag-of-N-grams)表示[29],这种非线性的句子表示方式使得 MemNN在读取上有更准确的表现. 

新模型[29]至少在 5个 bAbI的数据子集上有超过最初文献[17]的表现. 
Bordes 则尝试将强监督模型应用于大数据的文本理解[30],为此创建了一个大数据集 SimpleQuestions[30]包

含了 10 万个问题对,在这个数据集上,有效地验证了强监督模型具有复杂推理能力,开发并测试了强监督模型
的迁移学习能力.SimpleQuestions数据集是基于 Google知识库 Freebase而构建,它将 Freebase进行简单的预处
理后构建成问答对,用来回答一些简单的事实,甚至是一个回答列表,形式见表 2. 

Table 2  An example of SimpleQuestions 
表 2  SimpleQuestions样例 

问题 知识表示三元组 
What American cartoonist is the creator of Andy Lippincott? (andy_lippincott,character_created_by,garry_trudeau) 

Which forest is Fires Creek in? (fires_creek,containedby,Nantahala_national_forest) 
What is an active ingredient in childrens earache relief ? (childrens_earache_relief,active_ingredients,capsicum) 

What does Jimmy Neutron do? (jimmy_neutron,fictional_character_occupation,inventor) 
What dietary restriction is incompatible with kimchi? (kimchi,incompatible_with_dietary_restrictions,veganism) 

注:第 1列是问题;第 2列代表三元关系,既是读入的故事文本又是支撑因子,下划线部分代表答案 

妥善组织基于 Freebase 的知识库,形成足够大的问答数据集就可以在实际应用中涵盖很大的知识范围.在
SimpleQuestions数据集之前,常用的数据集是WebQuestions[48],强监督模型在WebQuestions上的测试也取得了
较高的评分,相对于 Yang等人在实验[49]中得到的最高分 41.3%,强监督模型达到了 42.2%的高分,这进一步说明
了强监督模型在问答问题上的有效性.但是由于 WebQuestions 是个较小的数据集,并不能证明强监督模型在足
够大的数据集上依然有较好的效果.而且WebQuestions数据集过小,也不能应用在迁移学习上.基于 Freebase构
建的 SimpleQuestions 是较大的数据集,则拥有足够多的问答对.Bordes 等人[30]在 3 个数据集 FB2M,FB5M, 
Reverb上测试了强监督模型的大范围问答能力和迁移学习能力.具体做法是:先用 FB2M和 FB5M训练模型,训
练之后保存权重,同时,也将这两个数据集的信息保存在记忆体之中.迁移学习分为两部分实现:第 1 步,由于
FB2M 和 FB5M 的支撑因子涵盖了很多 Reverb 的信息,可以直接回答部分 Reverb 数据集中的问题;第 2 步,使
用强监督中的 I 模块将 Reverb 中的包含支撑因子的信息进行预处理,然后通过 G 模块将信息链接到已经存在
的独立记忆细胞 mi之下,采用的文本相似性的方式与已经存储的信息进行链接.此处的关键点在于构建评分函
数,如何运用评分函数是迁移学习的关键.文献[30]在训练 FB2M 和 FB5M 使用的评分函数是余弦近似函数,其
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公式(13)为 
 SOA(q,y)=cos(WVg(q),WSf(y)) (13) 
其中,q代表自然语言问句,y代表记忆.文献[30]使用 n-gram词袋模型方法,用 NV维度的多热(multi-hot)向量 g(q)
来表达问句 q.NV代表字典大小,字典包含所有 Freebase 知识库实体和所有问题中出现的单词,NV也作为 WV的

维度之一.同理,使用词袋模型(bag-of-symbol)的方法,用 NS维度的多热向量 f(y)来表示每一条知识并作为记忆. 
NS为知识库实体和实体关系大小之和,NS也作为WS的维度之一.文献[30]将问题和记忆共同投影到一个低维嵌
入式空间,通过余弦相似度作为得分函数来寻找记忆的支撑因子,即公式(13).这里需要训练的就是两个权值矩
阵 WV和 WS,这种多任务的训练与文献[17]相似. 

当迁移到 Reverb数据集时,使用评分函数,如公式(14)所示. 
 SRVB(q,y)=cos(WVg(q),WVSh(y)) (14) 

文献[30]通过实体链接和实体别名匹配等方式来匹配已有记忆中的实体和新知识库 Reverb 里的实体,新
知识库中剩下的实体和所有的关系都用词袋模型表示,因此可以用一个 NV+NS维的向量 h(y)来表示新知识并将
其存储到记忆中,其中,矩阵WVS直接由之前训练好的WV和WS拼接而成.Bordes等人[30]的实验结果表明,强监督
模型具有增强记忆功能,可以快速吸收新数据,并继续训练,而不是放弃原有训练模型而重新开始训练. 

通过已知文本和问题得到问题的支撑因子,是强监督模型的核心,有两个重要方面影响这个核心:第一,从
文本和问题得到支撑因子的神经网络函数,又称为记忆细胞检索过程;第二,如何存储并有效检索记忆细胞中的
信息,良好的检索方式和存储结构直接影响训练速度和训练效果.Bordes等人的实验[30]结果表明,强监督模型在
大数据文本理解上具有潜力,但是随着记忆细胞的增多,强监督模型的寻址时间也线性增大,导致整体训练时间
增加,特别是在 SimpleQuestions这样的包含了 10万对信息的大数据集上,训练时间很长. 
3.1.2   记忆细胞的改进 

针对大数据集上训练时间增加的情况 ,Chandar 等人提出了一种优化的强监督模型——分层记忆网络
(hierarchical memory network,简称 HMN)[31],引入最大内积搜索(K-MIPS)来训练模型,并在 SimpleQuestions 数
据集上尝试了新的检索和记忆存储结构,提升了强监督模型在大数据集上的扩展能力.分层记忆网络特点如下: 

(1) 开发了层次结构的记忆细胞,其中有簇结构、哈希结构和 PCA树结构; 
(2) 将记忆细胞分解为不同的结构子集,用最大内积检索(MIPS)方式检索记忆细胞,以此训练读取模块; 
(3) 实验结果表明,将精确的 MIPS 算法作为一种软关注模型时,整体的计算代价非常巨大;而采用近似的

MIPS算法,可以在速度提升和扩展性上取得一定的平衡,代价是牺牲一定的准确性. 
在文献[17,30]的模型中,记忆细胞是以多维数组的方式保存故事文本,在 HMN 中,采用层级方式保存文本

信息,信息按照一定的规则分成各种子集,然后,与读取记忆体的 O 模块的检索方式进行耦合,加快访问速度.O
模块的读取方式有最基本的逐个读取方式,还有软关注机制的方式[26,33]和硬关注方式[32],这两种关注机制在小
数据集上有优势,随着数据集的增大,性能都会下降. 

针对大型训练集,使得读取模块具有最大内积读取能力是有效的训练方式,如 K-MIPS 训练方法直接寻找
最接近的子集[31],K 代表子集中优先选中的 K 个条目.给定一系列句子{x1,x2,…,xn}和一个问题 q,找到最大内积
的前 K个条目的 K-MIPS,如公式(15)所示. 
 argmax(K)

i∈χqTxi (15) 
除了最大内积训练方式以外,还可以采用近似方式,如最大余弦值(MCSS)等方式,当输入数据向量 xi都拥有

类似的形式时,最大余弦等同于 MIPS.以上训练方式的优点是:当模型使用 Softmax(K)时,自然就是将关注点集
中在几个记忆细胞之上,这些受到重点关注的记忆细胞能够以较强的梯度进行学习.在大数据训练集上,记忆细
胞的贡献的梯度非常小,文献[30]的实验结果表明,这会减缓训练速度.使用近似 K-MIPS 的方式可以在加速算
法的同时不损失效率,这也是文献[31]的主要贡献. 

3.2   弱监督模型的发展 

弱监督模型得益于其端到端的训练方式,非常容易应用在现有的数据集上,比如新闻分类、问答、情感分
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析、影视评论、对话、推荐系统等等.多跳的计算方式更是让其在数据集的检索上有更好的表现. 
3.2.1   多领域的应用 

Dodge等人尝试将弱监督模型应用在多种文本领域[28],如端到端的对话数据集、推荐系统数据集、问答和
推荐数据集、Reddit[50]的回复数据集和联合训练集.他们的研究将当前主流问答类模型进行对比实验,比如问答
系统[48,51]、SVD[52,53]、信息检索模型[54−57],结果显示,弱监督模型在对话数据集、问答数据集、推荐数据集上
都有超越其他模型的良好表现.可见,采用存储记忆方式的神经网络模型在特征提取和自然语言理解上达到了
一个新高度. 

弱监督模型在情感分析领域[27]也得到了应用.哈尔滨工业大学唐都钰博士将情感分析作为一个文本分类
问题看待,用机器学习的方法训练文本分类器[27].分类器的性能通常依赖于情感词典和文本特征等信息,常用的
模型如递归神经网络和长短记忆神经网络,在多篇文献中[58−61]都增加了在情感分析方面的关注.传统的递归神
经网络模型可以应用在情感分析中[58,61],并且擅长捕捉背景信息,但是训练时间过长,且不能明确地区分哪个词
对整个句子情感有重要影响.真实情况下的情感分析中,只有一部分信息对整个句子的情感倾向有影响,其中,
句子中的某些实词和动词对情感倾向的影响是明显低于某些形容词和副词.而加入了关注度机制的弱监督模
型却很容易在这类问题上有很好的表现[27]. 

如将一个句子词向量分成两部分看待:第 1 部分关键情感词向量,可以是 1 个词也可以是多个词的平均值,
用词向量表示;第 2部分上下文词向量,即在句子中除了关键情感词之外的所有词.那么,分析一个句子的情感倾
向问题围绕着这两部分进行 .这两部分之间的相互影响决定了句子的情感方向 .在应用的数据集 SemEval 
2014[62]上,可以将这两部分作为目标输入,将已经人工标识好的情感倾向作为目标输出,以这对数据应用于模型
进行训练.为了研究不同词向量的影响,文献[62]分别为 4种不同的词向量表达做了实验. 

为了适应情感分析,模型对弱监督模型进行改进,原模型的故事文本替换为上下文单词(context word),原模
型的问题替换为关键情感词(aspect word).文献[27]中使用了多跳计算,包含多个计算层,用来反复提取记忆细胞
中的信息.每个计算层包含一个关注度层和一个线性层,这两个层的输入都是关键情感词向量(aspect vector),将
关注度层和线性层的输出结果求和作为下一个计算层的输入,最后一层将包含了关键情感词(aspect word)的信
息作为情感分类的特征送入到 Softmax中分类.文献[27]的情感分析模型如图 5所示. 

 

Fig.5  A deep memory neural network with three computational layers (hops) 
for aspect level sentiment classification 

图 5  3层(跳)深度记忆神经网络计算情感倾向分类 
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图 5 中,Context words 代表上下文词向量,Aspect word 代表关键情感词向量.这两个向量代表模型的输
入.Context words词向量被表示为记忆细胞 mi,Aspect word词向量被表示为 wi ,并使用了多跳计算的方式. 

文献[27]中还提出了关注度机制的不同用法,分别从内容和位置两个方面设计了关注度机制:第一,内容关
注度机制,通过训练模型可以自动地对每个上下文词的情感贡献进行评分,从此体现出上下文词与整体情感的
相关性;第二,内容关注度机制忽视了关键情感词与上下文词位置上的关系,通常情况下,与关键情感词位置较
近的上下文词对相应的情感倾向判断更重要,所以文献[27]又设计了位置关注度机制.实验结果显示,这两种关
注度模型在单跳计算模式下都有超越 LSTM 的表现,在准确率提升的情况下,计算时间得到了很大的缩短.在单
跳计算模式下,4 种位置关注度机制的准确率最低为 72%,而内容关注度机制则为 76%,略高于全部位置关注度
机制.从 2跳提升到 8跳的过程中,几种模型准确率很接近;在 9跳时,所有模型都达到了 81%的准确率. 
3.2.2   编码与解码的模型 

弱监督模型也可以用于语音助手的工作[34],常见的语音助手有Microsoft’s Cortana和Apple’s Siri.这两种助
手都可以将口音指令翻译成机器可理解的操作 ,如使用者表达 :(just send email to bob about fishing this 
weekend(1)).转换成为执行语意则是,发送邮件(联系人=“bob”,主题=“fishing this weekend”(2)).通常,针对这样的
语意转换使用的是两种 RNN 模型:第一,直接使用一个 RNN 单层或多层进行端到端的训练;第二,使用编码-解
码(encode-decode)的方式,先将表达文本(1)编码(encode)成为一个固定长度向量 f,然后再将向量 f 解码(decode)
为目标语句(2).所用的方式都是通过 RNN 记住一些转换规则,而弱监督模型经过适当的修改也可以处理此类
任务.弱监督模型通常使用一个嵌入式矩阵 A,将文本 Si逐句地转换成向量 mi,mi=AΦ(Si).在这个应用中,将嵌入
式矩阵 A都替换成 RNN,将输入文本 Si编码,将最后的输出 Softmax替换成 RNN,用来解码.文献[34]的模型结构
如图 6所示. 

 

Fig.6  Illustration of the proposed end-to-end memory neural network model for multi-turn SLU 
图 6  端到端记忆神经网络的多级语音理解模型说明 

文献[34]用全部的口语指令作为文本,而用当前输入作为问题,Microsoft’s Cortana和 Apple’s Siri的输出作
为答案进行训练.在文献[34]的实验中可以比较两种 RNN方式和弱监督模型,实验结果显示,弱监督模型保持了
较高的准确率.而在内容理解的精度值和 F1 值上,文献[34]的模型略高于弱监督模型,体现了文献[34]模型的可
用性和鲁棒性更好.由此可见,长程记忆在语言模型上的优势非常明显.针对不同的应用而适当改变,弱监督模
型也可以得到非常好的表现. 
3.2.3   软关注机制和硬关注机制 

RNN有较强的语言建模能力,优势主要体现在动词和介词上,而对实体和实物的表现很差,而实体和实物常
常是回答的核心.Hill 等人尝试将弱监督模型和改进的记忆神经网络模型应用到更复杂的问答领域中,如儿童
读物(CBT)和 CNN问答集[32].在儿童问答读物测试中,与测试人员的比较已经达到了很高的水平,例如实体、实
物、动词、介词等几类词的预测回答上,测试人员的平均水平是 81%左右,而 Hill 等人的改进模型平均准确率
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在 66.6%左右,此结果已经超越过去全部的问答模型,包括曾经在语言建模领域有较好表现的 LSTM[32]. 
CBT(children’s book test)语料库数据来自于 Project Gutenberg,为保证故事叙述的连续性,上下文作用更加

突出.每篇文章只选用 21 句话,前 20 句作为故事文本,用 S 表示,Si代表每一行,将其中第 21 句去掉一个单词后
作为问题 q表示,而被去掉的单词作为答案,用 a表示,并且给定 10个候选答案,用 C表示,每个候选答案从原文
中随机抽取,文献[32]的实验数据如图 7所示. 

 

Fig.7  A named entity question from the CBT 
图 7  命名实体的 CBT语料库样例 

Hill等人的主要工作体现在如下两个方面. 
• 第一,开发了自监督模型. 
• 第二,利用了多种记忆向量的表示方式:(1) 词汇式向量(lexical memory),每个单词作为一个单独的记
忆向量;(2) 窗口式向量(window memory),使用文章中任意位置出现的候选答案 ci 作为句子中心,向
左、右各扩展出 D/2长度的单词,以总长 D作为窗口宽度抽取句子;(3) 句子式向量(sentential memory),
如图所示的 20个句子,每个句子作为一个单独的记忆向量. 

在CBT的实验中,弱监督模型的多跳计算方式仅在词汇式向量模型下才有较好的表现.在测试数据中,弱监
督模型的命名实体预测准确率仅为 43.1%,而使用硬关注机制(hard attention)的改进模型,准确率则为 66.6%.原
因是软关注机制(soft attention)依赖于权重求和计算输出支撑因子的方式[26],如公式(16)所示. 

 1
1,...,

, /, 1,...,
TT ji c qc q

o i i i j
i n

m m e e i nα α
=

= = =∑ ∑  (16) 

其中,mo1代表通过 Softmax函数后的权值求和,相当于每个 mi的概率. 
Hill 等人在改进的记忆神经网络模型中使用窗口式向量和自监督模式实现了硬关注机制:首先,将包含 ci

的 10 个窗口向量存入记忆细胞中,其中,包含答案的句子自动地被标注为含有支撑因子的向量;然后,使用类似
于强监督模型训练方法,以最大内积的方式和随机梯度下降法训练嵌入式矩阵 A;之后,用 A 和 q 在记忆细胞中
找到包含支撑因子的记忆向量 mo1.这种方式称为自监督模式,具体方法如公式(17)所示. 

 1
1,...,

( ), arg max T
i i o i

i n
m A S m m qΦ

=
= =  (17) 

这种依靠答案来标注记忆向量的训练方式相对于软关注机制用权重来寻找支撑因子,硬关注机制利用候
选答案作为标签,能够比软关注机制更加精准、快速地找到相关支撑因子.实验中还发现:改进的记忆神经网络
模型更适用于 CBT,CNN QA 这类多选择答案或语言建模数据集,特别是在寻找实体和实物作为答案的训练对
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中,表现超过以往 LSTM模型.该模型在 CNN QA语料集上进行了测试,识别新闻文章中命名实体的准确率达到
69.4%. 
3.2.4   键值记忆模型 

直接阅读文本方法也有发展,文献[17,32]都曾经提出在文本中直接截取有完整含义的句子方法,文献[17]
方法的弊端是每次都要训练一个抽取模型,并且模型的有效性无法保证,特别是在大数据集上训练成本过高.文
献[30]提出了用知识库(knowledge base)三元组的方式将大数据集的信息分解,构建问答数据集.但是知识库的
规则过于严格 ,包含的信息也不如原始文件充分 .Miller 在文献 [33]中提出了键值记忆神经网络(key-value 
memory neural network),这个新模型可以直接阅读文本,键值记忆神经网络与弱监督模型[26]的结构基本相同,但
其在寻址和输出阶段采用不同的运算方式.文献[33]的模型如图 8所示. 

 

Fig.8  Key-Value memory neural networks 
图 8  键值记忆神经网络 

待检索的记忆细胞分成了两部分,即 Key 和 Value.在初始的弱监督模型中,相同信息与两个不同的嵌入式
矩阵 A和 C运算,求得包含支持因子的整个句子.键值记忆模型中,只与 1个嵌入式矩阵 A进行运算,可以将与问
题有关的部分与问题 x紧密联系起来,如公式(18)所示. 
 Phi=softmax(AΦX(x)⋅AΦK(Khi)) (18) 

以加权总和后的最大概率为 VALUE的选择依据,这与文献[26]基本相同,如公式(19)所示. 
 ( )hi hiiO P A V vΦ= ⋅∑  (19) 

如果需要进行多次检索和多跳计算,则 q2=R1(q+o),比如 q2=R1(q+o),其中,R 代表可训练矩阵.在检索过程中
逐渐建立一个循环,如公式(20)所示. 

 max( ( ))T
hi j i K hiP Soft q A KΦ+=  (20) 

最后,将与答案有关的部分与后面的候选集合联系起来,通过最大内积训练输出矩阵,最终得到答案. 
文献[33]为了比较知识库、信息抽取、直接阅读维基百科文档这 3种类型文件,设计了 4种不同的Key-Value

方式,比如: 
(1) 知识库三元组:将主体和关系作为 Key,将客体作为 Value,通常对三元组以客体作为回答对象. 
(2) 句子层面:将文档分割成为多个句子,每个句子既为 Key也为 Value,此方法与弱监督模型相似. 
(3) 窗口方式:以文档中的每个实词为中心,向左也向右开一个窗口,将窗口作为 Key、实词作为 Value. 
(4) 窗口方式和中心编码:与方式(3)基本相同,区别是中心实体词与其他词采用不同的嵌入式矩阵运算. 
该实验构建了新语料库 WIKIMOVIES,实验结果表明:直接利用知识库的方式好于直接从文档中读取,直

接读取文档好于信息抽取.这样的结论给日后进行文本阅读实验提供了很好的参考.值得一提的是,Key-Value
模式下,直接读取文档就能获得很好的效果,不一定要将文档进行拆分.此外,文献[33]也在 WIKIQA上进行了实
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验,Key-Value模型也取得了很好的效果. 
Key-Value 模型继承了强监督的分段监督做法,又利用了弱监督端到端训练的能力.吸收了两个模型的优

点,简化了强监督的训练步骤,扩大了弱监督搜索记忆细胞的能力.更重要的是,模型可以直接阅读文本中,不需
要拆分文本也可以进行自然语言处理,这为以后的大语料库监督学习奠定了一些基础. 

4   基于长程记忆的机器学习模型 

自 2014 年以来,学术界和产业界陆续开发了基于记忆和关注度机制的机器学习模型,如 RNN 的改进模  
型——递归记忆神经网络(recurrent memory neural network,简称 RMN)[63]、Google DeepMind开发的神经图灵
机(NTM)[16]、MetaMind的动态记忆神经网络(dynamic memory neural network,简称 DMN)[64]. 

RMN是 LSTM的一种创新结构,在 LSTM模型中加入记忆模块(memory block,简称 MB).MB结构借鉴于
弱监督模型,扩大了 LSTM在语言建模和完成句子上的能力.RMN并没有在文献[63]中描述问答和对话等测试,
仅展示了在语言建模上超过 LSTM的基线水平的测试实验,比如英语、德语、意大利语.RMN在完成句子测试
中,准确率也超过 LSTM.文献[63]MB的结构如图 9(a)所示,RMN的结构如图 9(b)所示. 

 

 

Fig.9   
图 9   

从图 9(a)中可以看出,MB的输入由两部分组成:在 t时刻,第 1部分为输入{xi}(包含 xt之前的 n个最近的输
入 xt−n,…,xt);第 2部分为 LSTM输出的隐藏层 ht.与弱监督模型结构类似,xi与嵌入式矩阵M和 C(维度同为 V×d)
进行运算,以输入向量 mi、输出向量 ci的形式保存在两个矩阵 M和 C中,用输入向量 mi和 ht进行计算,得到关
注度的权重 pt=softmax(mi×ht),之后,用 pt与输出向量 ci计算出一个上下文相关向量 st.st可以看成是 xi加入关注

度贡献后的重新表示.最终用一个类似于 GRU 的门机制来控制 st和 ht的输出量,限制从 LSTM 到 MB 的输出.
从图 9(b)中可以直观地看出MB与 LSTM的结合方式,图中展示出这个MB的记忆块大小为 n=4,输入包含当前
t时间单词和前 3个单词,最后一个 LSTM负责将MB中保存的信息循环输出.这种两个 LSTM一个MB的结构
称为 RMR.RMN最终实现了两个目的:第一,获得更好的预测能力;第二,更好地理解 LSTM模型隐含层的信息. 

NTM 与 MemNN 同时在 2014 年被提出来,MemNN 的提出是基于自然语言处理需要,NTM 则是在一个更
高的层面构建神经网络模型,实现图灵机的功能.NTM 有两个重要组件:神经网络控制器和内存模块.控制器通
过输入输出向量与外界交互信息,控制器通过一个有选择性的矩阵实现对内存模块进行读写.更重要的是,NTM
中每个组件都是可微分的,这更容易使用梯度下降法训练. 

Graves等人在实验[16]中验证了 NTM能够回忆起一个包含任意信息的长序列,但是低于 128位.NTM有远
超LSTM记忆能力的表现.在学习嵌套函数的实验中,NTM也比LSTM要快得多.文献[16]从实验中证明了NTM
的架构可以从样本数据中学习简单的算法,并应用在样本之外的数据上. 

DMN[64]是一种端到端的神经网络模型,在数据集 bAbI 的测试上,它的评分几乎达到了强监督模型的效果,

(a) MB的图形化说明 (b) 4连词 RMN展开的图形化说明 
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并且高出弱监督模型许多.得益于端到端的的训练方式,文献[64]还在情感分类、序列建模、词性标注上进行了
实验,DMN在这些实验上都有很好的表现. 

DMN 构建了一种动态的记忆存储和读取方式,而不是 MemNN[17,26]上的静态结构.DMN 提出了一种新的
关注机制使用方式,能够在检索中不断地提高检索效率.在文本表达方式上也与 Chen等人的文献[34]近似,不使
用嵌入式矩阵转化文本,转而使用 RNN-GRU的方式进行编码(encode),将文本序列{s1,s2,…,sn}和问题 q转化为
向量.这种方式更有利于在场景式记忆模块(episodic memory module)上存储和检索.DMN模型先是将{s1,s2,…, 
sn}问题 q用 RNN编码成向量,再用包含关注度机制的 RNN-GRU模型计算出文本与问题的相似度,用关注度机 

制得到每一个 si的相关性概率
1
ie ,当 1 1ie = 时,表示相关性高;值越低,相关性就越低.全部的 1

ie 组合成 m1.然后,再 

用本次获得的相关句子 m1联合 q 重新在记忆中进行迭代检索,进一步得到更多的相关性句子.迭代方式如公式
(21)所示. 
 mi=GRU(ei,mi−1) (21) 

mi代表 q 以及与其相关性高的 ei.如此迭代下去,获得既与 q 相关的句子 si,又与 si相关的句子 sj,最终所有
与问题 q相关的句子都可以得到.之后,将问题与全部相关句子用 RNN-GRU的解码(decode)运算得到最终答案.
文献[64]中的 DMN示意结构如图 10所示. 

 

Fig.10  Dynamic memory networks model 
图 10  DMN模型 

从图 10中可以看到:当问题(where is the football?)在第 1次检索时,第 7句(John put down the football)因为 

含有 football 被关注度模型将概率 1
7e 标记为 1,即被检索到与问题相关;第 2 次检索时,问题 q 与第 7 句同时 

与记忆(episodic memory module)进行相关性检索,凡是与 John 相关的都被赋予一定的概率.这意味着通过连续
检索可以得到足够多的信息,这些信息构成了与答案相关的支撑因子,这正是 DMN的连续检索模式特色. 

DMN 是基于动态记忆的全新神经网络模型,它的记忆与检索存在着交互,随着检索过程的持续,记忆的可
读范围不断地变化,以帮助检索到更多的相关信息.该模型将 RNN-GRU 应用于数据的运算和检索,并利用关注
度机制直观地表示了支撑因子上概率的变化.DMN相对于MemNN在记忆模块的使用上有更大的灵活性,同时,
由于关注度机制的频繁使用,在大数据下,DMN可能要耗费大量的运算时间. 

带有记忆元素的 3个神经网络模型 MemNN,NTM,DMN都共享着 5个元素:记忆模块、输入模块、读取模
块、写模块、输出模块,所不同的是,MemNN 的记忆模块几乎不可擦写,它更多地关注于如何更好地读取记忆.
但如果记忆模块的容量有限,写模块就有很大的用处,写模块可以确定哪些区域重写、哪些区域擦除,这也是
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NTM与 MemNN的不同之处.DMN的读取方式相对于 MemNN更加灵活,检索准确度更高.这 3个模型都有端
到端的结构,使用了关注度机制,并且是全程可微的,也都使用误差反向传播的方式进行训练,这是三者的共同
之处.在未来的发展中,这 3个模型会互相借鉴,在各自的模型上进行模型创新,并在应用范围上进行领域创新. 

5   总结与展望 

随着近两年 MemNN 的发展,利用外部存储形式的机器学习方式已经成为机器学习领域中一个不可或缺
的方向,然而存储型神经网络的研究还是处于起步阶段,与 RNN 相比还年轻.目前,MemNN 所应用的范围还局
限在自然语言理解领域,在机器学习的热门领域,如图像分析和音频识别等方向上应用较少.尽管 MemNN 在文
本分析领域中端到端的学习方式有进展,但是在无监督学习上依然缺少相关实验. 

在无监督学习中,让 MemNN 自动地从文本中学习到表征文本本质的特征,则会让研究人员更好地利用计
算机实现文本的理解.鉴于在问答数据集和情感分析数据集上的良好表现,相信日后 MemNN 在无监督学习的
研究中自主地理解文本信息将会是一个热点方向.当前的深度学习研究类似于学习一项运动技能,如学投篮,虽
然学会了某项技能,但不涉及大量的知识.自然语言理解等领域要求我们必须记住事实,必须存储某些知识,在
这一点上,记忆神经网络模型相对于传统神经网络模型有较大优势.利用这种优势,可以让模型读入大量文本,
如新闻文本,把它们全部聚类,就会自动分成几十个不同的组,如娱乐、科技、政治等,然后,通过这种方式提取某
类文件的特征,将其应用在文件分类之中.也可以使用类似于 Google 的虚拟人脑[65]的方式,通过大量文本作为
训练集,训练一个深度自编码器网络.之后,在完全没有标签的情况下,自动地从训练集中学习到某些名词在自
然语言中的概念.Iyyer等人[66]提出了一种无监督学习模型——关系建模网络(relationship modeling network),并
提出通过结合深度循环自编码器和字典学习来对关系描述符进行学习,实现对小说中复杂人物关系的梳理. 

相对于先前的机器学习模型在训练结束后就与原始数据进行割离,不再具有重新访问的能力,MemNN 依
然保存着原始的训练数据,这种情况下,MemNN 可以进行某种程度的自监督训练,利用新输入的数据和原有数
据进行重新训练,这是也一种增强学习的方式.针对以上问题,已有实验结果表明,联合训练后的模型准确率高
于单独训练. 

鉴于 MemNN 在问答系统的迁移学习上有良好的表现,可见迁移学习方法在大数据系统上有应用前景.依
托于 MemNN 的记忆和寻址能力,它将具有更强的知识迁移能力.相对于 LSTM 模型,MemNN 的记忆大小理论
上是不受到限制的,因此,MemNN可以在公共知识库上进行迁移学习. 

在记忆神经网络的发展中,首先实现了模型创新,出现了两种既互为联系又相互独立的模型——强监督模
型和弱监督模型,分别依靠自身的优势应用在更广阔的领域之中,实现了应用上的创新,应用创新又反过来促进
两种模型各自的模型创新.与此同时,也出现了融合两种模型优点的新模型.由此可见,随着研究的深入,记忆神
经网络具有广阔的应用前景. 
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