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马尔可夫决策过程和先验控制向量在
弱约束自然语言生成中的应用

刘　奇　马　娆　俞　凯
（上海交通大学人工智能研究院人工智能教育部重点实验室　上海　２００２４０）
（上海交通大学计算机科学与工程系跨媒体语言智能实验室　上海　２００２４０）

（新华社媒体融合生产技术与系统国家重点实验室第一联合创新中心　北京　１００８０３）

摘　要　自然语言生成是目前非常重要且具有挑战性的一类人工智能任务．长短时记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）语言模型是目前最为主流的自然语言生成模型．但是，ＬＳＴＭ语言模型的训练准则是词语级别的交叉熵，
这会导致暴露偏差问题．此外，一般自然语言生成任务的评测指标是序列级别的ＢＬＥＵ分数或者词错误率，这与训
练使用的交叉熵准则也不匹配．在本文中，我们使用马尔可夫决策过程重定义了自然语言生成问题，并通过从训练
数据中提取的先验控制向量来指导生成过程．先验控制向量可以视作是对序列空间的一种先验划分的抽象，通过
在自然语言生成中引入先验控制向量，我们可以更好的约束自然语言生成的空间．再通过马尔可夫决策过程的定
义，我们可以使用策略梯度算法来直接使用测试使用的ＢＬＥＵ分数来代替交叉熵训练ＬＳＴＭ网络．在多个数据集
上的实验显示本文提出的方法相比于普通使用ＬＳＴＭ语言模型的基线系统在ＢＬＥＵ分数上有大约绝对２％～３％
的提升．

关键词　自然语言生成；马尔可夫决策过程；先验控制向量；策略梯度算法；深度强化学习
中图法分类号ＴＰ１８　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２２．００２８９

犕犪狉犽狅狏犇犲犮犻狊犻狅狀犘狉狅犮犲狊狊犪狀犱犘狉犻狅狉犆狅狀狋狉狅犾犞犲犮狋狅狉犳狅狉
犠犲犪犽犆狅狀犱犻狋犻狅狀犖犪狋狌狉犪犾犔犪狀犵狌犪犵犲犌犲狀犲狉犪狋犻狅狀

ＬＩＵＱｉ　ＭＡＲａｏ　ＹＵＫａｉ
（犕狅犈犓犲狔犔犪犫狅犳犃狉狋犻犳犻犮犻犪犾犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲，犃犐犐狀狊狋犻狋狌狋犲，犛犺犪狀犵犺犪犻犑犻犪狅犜狅狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛犺犪狀犵犺犪犻　２００２４０）

２）（犔犪犫狅犳犆狉狅狊狊犕犲犱犻犪犔犪狀犵狌犪犵犲犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀犮犲，犇犲狆犪狉狋犿犲狀狋狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，
犛犺犪狀犵犺犪犻犑犻犪狅犜狅狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛犺犪狀犵犺犪犻　２００２４０）

３）（犛狋犪狋犲犓犲狔犔犪犫狅犳犕犲犱犻犪犆狅狀狏犲狉犵犲狀犮犲犘狉狅犱狌犮狋犻狅狀犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔犪狀犱犛狔狊狋犲犿狊，犅犲犻犼犻狀犵　１００８０３）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｎｇｗｉｔｈｃｏｍｐｕｔｅｒｓｂｙｕｓｉｎｇｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｕｌｔｉｍａｔｅｇｏａｌｓ
ｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｔｈｅａｕｔｏｍａｔｉｃｔｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ｉ．ｅ．，ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ｉｓａｎ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔｙｅｔｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．Ｏｎｅｐｏｐｕｌａｒｃｈｏｉｃｅｏｆｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｉｓｕｓｉｎｇ
ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｎｇｒａｍａｎｄｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｏｆｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ（ＬＳＴＭ），ｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓｔｏｐｒｏｃｅｓｓｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｔｅｘｔｄａｔａｈａｓｂｅｅｎｇｒｅａｔｌｙｅｎｈａｎｃｅｄ．Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，ｔｈｅＬＳＴＭｂａｓｅｄ
ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒｈａｓｂｅｅｎｄｅｐｌｏｙｅｄｉｎｍａｎｙａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｖｏｌｖｉｎｇｗｉｔｈｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｓｕｃｈａｓｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，ｖｉｄｅｏｃａｐｔｉｏｎａｎｄｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ＬＳＴＭｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓａｎｄｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｅｔｒａｉｎｅｄｂｙｔｈｅｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｃｒｉｔｅｒｉｏｎａｔｔｈｅｗｏｒｄｌｅｖｅｌ，
ｗｈｉｃｈｉｓｔｏｍａｘｉｍｉｚｅｔｈｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｏｆｏｒａｃｌｅｗｏｒｄｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｔｈｉｓｍａｙｌｅａｄｔｏｔｈｅｅｘｐｏｓｕｒｅ

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



ｂｉａｓｐｒｏｂｌｅｍ：ｔｈｅｉｎｐｕｔｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｄｕｒｉｎｇｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｐｈａｓｅｉｓｔｈｅｏｒａｃｌｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓｅｑｕｅｎｃｅ，
ｗｈｉｌｅｄｕｒｉｎｇｔｈｅｔｅｓｔｐｈａｓｅｔｈｅｉｎｐｕｔｉｓｉｔｓｏｗｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ａｎｏｔｈｅｒｐｒｏｂｌｅｍｉｓｔｈａｔｔｈｅ
ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｔｔｈｅｗｏｒｄｌｅｖｅｌ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｔｅｓｔｐｈａｓｅ，ｔｈｅｍｏｄｅｌｔｒｉｅｓｔｏｇｅｎｅｒａｔｅ
ｔｈｅｗｏｒｄｗｈｉｃｈｍａｘｉｍｉｚｅｓｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｔｔｈｉｓｓｐｅｃｉｆｉｃｆｒａｍｅ，ｗｈｉｃｈｉｇｎｏｒｅｓｔｈｅｎａｔｕｒａｌｉｔｙｏｆ
ｔｈｅｗｈｏｌｅｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｔｈｅｍｉｓｍａｔｃｈｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎａｎｄｔｈｅｆｉｎａｌ
ｔｅｓｔｍｅｔｒｉｃｍａｙｌｅａｄｔｏｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ．Ｏｎｅｗａｙｔｏｂｒｉｄｇｅｔｈｅｇａｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｗｏｒｄ
ｌｅｖｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎａｎｄｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅｖｅｌｔｅｓｔｍｅｔｒｉｃｉｓｔｏｐｒｏｖｉｄｅｅｘｔｒａｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｏｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ．Ｎｏｒｍａｌｌｙ，ｔｈｅｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈａｄｄｉｔｉｏｎａｌｉｎｐｕｔｓｕｃｈａｓ
ｐｏｓｔａｇｏｒｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｃｏｕｌｄｂｅｕｓｅｄｔｏｂｒｉｄｇｅｔｈｅｇａｐ．Ｓｏｍｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓａｌｓｏｆｏｃｕｓｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ
ｓｅｎｔｅｎｃｅｌｅｖｅｌｅｍｂｅｄｄｉｎｇｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｂｅｔｔｅｒｓｅｑｕｅｎｃｅｓ．Ｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｓｃｈｅｄｕｌｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇ，ｃａｎａｌｓｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｅｘｐｏｓｕｒｅｂｉａｓ．Ａｎｏｔｈｅｒｐｏｓｓｉｂｌｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓｔｏｍｏｄｉｆｙ
ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉｏｎ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＧＡＮ）ｈａｓｓｈｏｗｎｔｈｅｐｏｗｅｒｆｕｌａｂｉｌｉｔｙｔｏ
ｇｅｎｅｒａｔｅｉｍａｇｅｓ．ＳｏｍｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓａｌｓｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅＧＡＮｂｙｕｓｉｎｇｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｓｅｑｕｅｎｃｅＧＡＮｄｏｅｓｎｏｔｄｉｒｅｃｔｌｙｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｔｅｓｔｍｅｔｒｉｃ，ａｎｄｉｔｉｓｈａｒｄｔｏｔｒａｉｎａｎｄ
ｃｏｎｖｅｒｇｅ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｗｅａｋｃｏｎｄｉｔｉｏｎ，
ｉ．ｅ．，ｔｈｅｔｅｘｔｉｔｓｅｌｆ．ＷｅｒｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｔｈｅｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｗｉｔｈＭａｒｋｏｖ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｐｒｉｏｒｃｏｎｔｒｏｌｖｅｃｔｏｒｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｔｒａｉｎｉｎｇｃｏｒｐｕｓｔｏｇｕｉｄｅｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ．Ｐｒｉｏｒｃｏｎｔｒｏｌｖｅｃｔｏｒｓｃａｎｂｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｐｒｉｏｒｐａｒｔｉｔｉｏｎｓｏｆ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｌｅｖｅｌｓｅｎｔｅｎｃｅｓｐａｃｅ．Ｉｔｉｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｙａｎｄｐｒｏｖｉｄｅｓ
ｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｏｈｅｌｐｔｈｅｍｏｄｅｌｇｅｎｅｒａｔｅｂｅｔｔｅｒｒｅｓｕｌｔｓ．Ｗｉｔｈｔｈｉｓｐｒｏｖｉｄｅｄｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，
ｔｈｅｌａｎｇｕａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｐａｃｅｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｎａｒｒｏｗｅｄａｎｄｍｏｒｅａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｌｙｇｕｉｄｅｄ．Ｂｙｔｈｅ
Ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ，ｗｅｕｔｉｌｉｚｅｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔｔｏｔｒａｉｎｔｈｅＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｗｉｔｈｔｈｅｔｅｓｔｍｅｔｒｉｃｒａｔｈｅｒｔｈａｎｔｈｅｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｌｏｓｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｃａｎａｄｄｒｅｓｓｔｈｅａｂｏｖｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌｇａｉｎａｂｏｕｔ２％－３％ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｎ
ＢＬＥＵｓｃｏｒｅｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｂａｓｅｌｉｎｅｍｏｄｅｌｏｎｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ；Ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ；ｐｒｉｏｒｃｏｎｔｒｏｌｖｅｃｔｏｒ；ｐｏｌｉｃｙ
ｇｒａｄｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄ；ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
以自然语言作为媒介进行人类和计算机之间的

交互是人工智能一个非常重要的研究方向．在这之
中，自动文本生成，一般也被称作自然语言生成，是
目前许多应用如机器翻译、视频标注、语音识别等的
重要组成部分．最为普遍使用的自然语言生成的方
法是通过语言模型，包括ｎｇｒａｍ语言模型［１］和前馈
神经网络语言模型［２］．随着近些年来循环神经网络
的发展，特别是ＬＳＴＭ［３］的广泛应用，语言模型建
模序列文本数据的能力获得了极大的提升［４５］．类似
地，基于ＬＳＴＭ的编码器解码器［６］也在应用自然
语言生成的任务如机器翻译［７］、视频标注［８］和语音
识别［９］中取得了很好的效果．

然而，ＬＳＴＭ语言模型和基于ＬＳＴＭ的编码
器解码器［６］都是使用交叉熵作为训练准则，即最大
化参考词语序列的对数似然［１０］．根据Ｂｅｎｇｉｏ等
人［１１］以及Ｈｅ等人［１２］的研究，交叉熵准则会导致暴
露偏差问题：在模型对第犻个词进行生成的时候，测
试阶段模型的输入是上一时刻生成的第犻－１个词．
这与训练阶段是不匹配的，因为训练阶段输入是参
考序列的犻－１个词．这导致模型的训练会过多的匹
配训练数据集本身的特性，而不是泛化的生成能力．
另一个问题在于，交叉熵是在词语级别计算的，在测
试阶段进行生成的时候会过多注重当前词语的概
率，而忽视了整个句子的自然度．换言之，训练使用
的词级别准则和测试使用的序列级别准则的失配可
能会导致性能的下降．

一种缩小词级别训练准则和序列级别测试准则
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的方式是加入额外的先验知识，如常用的结构化语言
模型［１３］．这类语言模型通常加入了如语义标签［１４１５］

或主题模型［１６１７］等额外的输入，这些输入可以有效
的缩小训练测试准则之间的差距．同时，一些研究也
专注于提取序列层面的嵌入向量来帮助生成［１８］，这
一类方式包括进度抽样［１９］不仅可以减少准则之间
的差距，也能在一定程度上避免暴露偏差问题．

另一类解决此问题的方式是直接修改训练准
则．生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＧＡＮ）展示了在图片生成上的强大能力［２０］．于是Ｙｕ
等人［２１］通过策略梯度算法实现了序列ＧＡＮ以生成
文本序列．然而，序列ＧＡＮ并没有直接基于测试准
则进行训练，同时模型本身训练比较困难，难以收敛．
因此类似地，通过策略梯度算法，一些研究者［２２２３］尝
试直接通过测试准则来训练基于编码器解码器的
神经网络．

本文相比于机器翻译等强约束自然语言生成问
题，更关注于弱约束自然语言生成．强约束自然语言
生成是指给定了输入序列（如机器翻译中的原文、视
频标注中的视频、语音识别中的声学特征），生成输
入序列对应的文本．而弱约束自然语言生成没有这
样物理上的对应输入序列，而是通过文本序列本身
进行生成，如输入法、网页搜索等通过输入的部分文
本猜测后文等．一般的，弱约束自然语言生成指的是
只给定不完整的文本序列前缀，生成完整的文本序
列的任务．弱约束自然语言生成问题由于目前的应
用面较窄，因此研究较少．但是在智能输入法、网页
搜索、歌词生成等一些领域，弱约束自然语言生成更
为重要，且由于其条件更弱，对于弱约束自然语言生
成的优化可以很容易反哺到强条件自然语言生成
中．本文针对弱约束自然语言生成，提出了使用先验
控制向量作为模型的额外输入的方法．先验控制向
量是从训练数据中无监督提取出来的，可以帮助生
成更好的结果．同时，我们使用马尔可夫决策过程重
定义了弱约束自然语言生成问题，并通过策略梯度
算法直接通过测试准则来训练模型．

本文第２节探讨一些本文的相关工作；第３节
给出自然语言生成的问题定义；第４、５节描述本文
提出的模型；第６节给出实验结果；最后第７节是全
文总结；第８节是对于将来工作的讨论．

２　相关工作
对于自然语言生成任务，初始的研究主要集中

在网络结构的改进上，在这之中，编码器解码器［６］

的提出具有里程碑的意义．之后注意力机制的提出［２４］、
双向ＬＳＴＭ的使用［２５］、ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的提出［２６］等均
大大提高了自然语言生成模型的性能．但这一系列
工作均局限于机器翻译等强约束自然语言生成问
题，弱约束自然语言生成问题受困于其自回归特性，
至今依然以单向ＬＳＴＭ模型为主流．因此弱约束自
然语言生成问题的优化主要集中在单向ＬＳＴＭ模
型的改进上．

其中一个改进方向是提供额外的输入．通过额
外的输入来添加先验知识是自然语言生成中常用的
技巧．一些工作［１５，１９］将领域／主题信息或是预先定
义好的语义标签作为额外的输入．但这一类信息一
般都需要有监督学习进行训练，某些数据集并不提
供这些额外的标注．一些研究者在模型中加入了后
向信息［２７２８］，可以提高生成模型的性能，但是在弱约
束自然语言生成问题中很难有效获取后向信息．另
外一些工作［１８，２９３０］尝试了多种方式从数据中无监督
地提取了额外的输入来生成更精确的结果．然而这
一类方法尽管无监督提取信息的方式不同，在测试
阶段，这些信息都是通过输入序列和部分的生成序
列获取的．准确地说，假设模型的输入是狓，生成的
部分序列为狔，对应的参考序列为狑．在测试阶段，
上述工作生成的信息是根据狓和狔生成的，由于生
成的部分序列狔也是通过狓生成的．因此提取的额
外信息局限于输入序列狓能够提供的部分．因此，本
文的方法尝试从参考序列狑提取额外信息．这一方
式，类似于Ｙｕ等人［３１］以及Ｊｏｈｎｓｏｎ等人［３２］的方式，
可以提供输入序列以外的信息以帮助进行文本生
成．我们称这里的额外输入为先验控制向量，简称控
制向量．取名控制向量是因为这些向量能够独立于
模型的输入控制生成的序列．

由于常用的测试准则如ＢＬＥＵ分数［３６］通常都
是不可微的，所以不能直接使用反向传播来训练神
经网络．此时，我们可以通过策略梯度算法［３３］来直
接使用ＢＬＥＵ分数［３６］训练神经网络．在之前的工作
中，Ｙｕ等人［２１］使用了策略梯度算法进行训练，但是
训练准则是ＧＡＮ误差而不是测试使用的ＢＬＥＵ分
数．Ｒａｎｚａｔｏ等人［２２］、Ｂａｈｄａｎａｕ等人［３４］和Ｈｅ等
人［３５］通过策略梯度算法直接将ＢＬＥＵ分数作为训
练准则．然而，以上的工作都是基于编码器解码器
架构的，可以通过输入序列获得完整的语义信息．同
时，这些工作关注的均为强约束自然语言生成．本文
中，我们在单个ＬＳＴＭ的框架下使用了策略梯度算
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法，并应用于弱约束自然语言生成，即生成的时候没
有输入序列提供的完整语义信息，只有生成的部分
序列作为约束，需要在生成同时进行决策．更进一步
的，我们还使用马尔可夫决策过程重定义了弱约束
自然语言生成问题，这使得使用其他深度强化学习
的方法来建模弱约束自然语言生成问题变为可能．
由于本文提出的方法在训练和测试时都使用ＢＬＥＵ
分数［３６］作为准则，因此大大减弱了暴露偏差问题的
影响．

３　自然语言生成
本文中，我们更关注于弱约束自然语言生成问

题．与强约束自然语言生成问题相比，弱约束的生成
只有部分的文本信息作为条件．具体的弱约束自然
语言生成问题定义，测试准则和基线系统将在这一
节之后的部分进行描述．
３１　词语序列

自然语言生成问题指的是通过一定的条件生成
给定的文本序列．本文中我们关注的是弱约束自然
语言生成，即给定的条件是参考序列的有限长度的
历史．

具体地，给定参考的词语序列狑＝（狑１，…，狑犜），
序列的前缀狑１，…，狑犔作为生成的条件，生成剩余
的部分狔犔＋１，…，狔犜．给定序列前缀和生成的后缀的
连接狔＝（狑１，…，狑犔，狔犔＋１，…，狔犜）定义为预测序
列，对应的原始的词语序列狑称之为参考序列．为
了简化问题，本文中定义给定前缀的长度犔＝５．
３２　测试准则

如何判断自然语言生成，特别是弱约束自然语
言生成结果的好坏，一直是一个开放性的问题．除去
人工评测外，我们希望找到一种方式来量化的评价
提出的生成模型．由于预测序列是通过参考序列给
定长度的前缀生成的，所以我们决定使用参考序列
和预测序列的相似度来描述模型的性能．本文中，我
们使用ＢＬＥＵ分数［３６］来作为相似度的量化指标，测
试准则定义为预测序列和参考序列之间的ＢＬＥＵ
分数［３６］，

!＝ＢＬＥＵ（狔，狑）．
３３　犔犛犜犕语言模型基线系统

对于词语序列狑１，…，狑犜，其联合概率可以通
过条件概率的链式法则展开为

犘（狑１，…，狑犜）＝∏
犜

犻＝１
犘（狑犻｜狑１，…，狑犻－１）．

语言模型一般用于建模条件概率犘（狑犻｜狑１，…，
狑犻－１），即给定词语序列历史时当前词语的概率分
布．因此，语言模型可以作为弱约束自然语言生成的
一个天然的基线系统．

ＬＳＴＭ语言模型是目前最为广泛使用的神经
网络语言模型．令犞表示词表．ＬＳＴＭ语言模型一
般包含输入层、隐层和输出层．输入层包含一个
犞行的参数矩阵犠ｉｎ将输入的词语狑犻射到词嵌入
向量狓犻．隐层则将狓犻和前一时刻ＬＳＴＭ的隐向量
犺犻－１和状态犮犻－１作为输入，附加本层的参数犠，犫，通
过以下公式计算当前时刻的隐向量犺犻和状态犮犻：

犻犻
狅犻
犳犻
犿

熿

燀

燄

燅犻

＝
σ
σ
σ

熿

燀

燄

燅ｔａｎｈ
犠
狓犻
犺犻－１
犮犻

熿

燀

燄

燅－１
＋

烄

烆

烌

烎
犫，

犮犻＝犳犻⊙犮犻－１＋犻犻⊙犿犻，
犺犻＝狅犻⊙ｔａｎｈ（犮犻）．

最后，输出层通过参数犠ｏｕｔ，犫ｏｕｔ计算最终的概
率分布：
犘θ（｜狑１，…，狑犻）＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠ｏｕｔ犺犻＋犫ｏｕｔ）．

这里θ对应ＬＳＴＭ语言模型的所有参数：
θ＝｛犠ｉｎ，犠，犠ｏｕｔ，犫，犫ｏｕｔ｝．

基于训练好的ＬＳＴＭ语言模型，我们可以通过
基本的自回归方法［３７］生成预测序列狔．模型首先根
据概率分布犘θ（｜狑１，…，狑犔）生成词语狔犔＋１，随后
根据概率分布犘θ（｜狑１，…，狑犔＋１）生成词语狔犔＋２，
依此类推直到生成最后一个词语狔犜．我们使用这样
自回归生成的ＬＳＴＭ语言模型作为基线系统．

４　先验控制向量
ＬＳＴＭ语言模型基线系统一个很大的问题在

于，其只能从参考序列中获取很少的信息．由于一般
词表犞的大小在几千到上万的数量级，这造成了生
成空间十分巨大，预测序列很难靠近参考序列．为了
生成更好的句子，我们希望从参考序列中提取有效
的先验信息．因此，本文提出了控制向量来控制生成
结果并缩小生成空间．相比于之前的类似工作，控制
向量是由参考序列狑而不是预测序列狔无监督学
习得到的，因此可以提供给模型更多关于生成目标
的先验信息．
４１　无监督犓近邻提取

本文中，我们采取了一种简单的方式从参考序
列中提取控制向量．假设训练集共有犖个参考序列
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狑（１），…，狑（犖），对于其中第犼个序列狑（犼）＝（狑（犼）
１，…，

狑（犼）
犜），将每一个词语狑（犼）

犻在ＬＳＴＭ语言模型中的输
入层对应的词嵌入向量狓（犼）犻提取出来．定义所有的
词嵌入向量的平均值为这个序列的句嵌入向量：

狊（犼）＝１犜∑
犜

犻＝１
狓（犼）犻．

提取了句嵌入向量狊（１），…，狊（犖）后，我们使用犓
近邻聚类［３８］将其分为犓组．假设第犼个句嵌入向量
狊（犼）属于第犵（犼）组．令每个组的犓近邻中心为狉１，…，
狉犓，我们使用这些犓近邻中心作为控制向量．

在训练过程中，控制向量将与词嵌入向量一起
作为输入．对于第犼个序列，令狓′犻（犼）＝［狓（犼）犻，狉犵（犼）］，我
们将使用狓′犻（犼）代替基线系统使用的狓（犼）犻作为ＬＳＴＭ
隐层的输入．控制向量的提取和训练过程的使用可
以参看图１（ａ）和（ｂ）．

图１　控制向量提取、训练、测试的过程

４２　枚举与重打分
为了获取准确的控制向量，我们需要计算参考

序列狑的句嵌入向量．但是狑在测试阶段是未知
的．注意到控制向量与生成时的输入是无关的，因此
在这里我们使用枚举来应用控制向量．在测试阶段，
枚举所有的犓个控制向量狉１，…，狉犓生成犓个候选
的预测序列，问题转化为如何在这犓个候选序列中
挑选出最佳的预测序列．

一种思路是人工评判，为了模拟人工评判的效
果，我们假设人工评判会选取使用最优控制向量的
候选序列．即我们计算测试集参考序列对应的句嵌
入向量，选取最近的犓近邻中心作为人工评判模拟
的控制向量来生成最佳的预测序列．

但是，在犓增加到１００甚至１０００的数量级的

时候，从如此数量的候选序列中让人工进行评判变
得几乎不可能．因此，我们需要一种自动量化的方式
来选取最佳的候选序列．这里我们使用重打分［３９］来
选取最佳序列．对于给定的参考序列狑，令犝＝（狌１，
…，狌犓）为所有的候选序列．我们使用一个重打分模
型选取最佳的预测序列：

狔＝ａｒｇｍａｘ狌∈犝
ｓｃｏｒｅ（狌）．

图１（ｃ）给出了重打分过程的图示．这里，我们使用第
３．３节描述的ＬＳＴＭ语言模型基线系统作为重打分
模型，对应的分数为候选序列的联合概率犘θ（狌犼）．
４３　试探开发平衡

在人工智能领域，特别是强化学习中有一个非
常重要的议题，即著名的试探开发平衡问题［３３］．在
训练过程中，试探一般指的是模型需要尝试多种不
同的动作，这样才可能试探到更优性能的动作路径．
而开发指的是模型需要考虑之前的经验，尽量避免
重复性能偏低的动作路径．如果过于注重试探，模型
很难将获取的经验存储下来，退化为一个随机模型，
导致非常差的性能．如果过于注重开发，模型会重复
之前的最优路径，不再考虑去探索新的可能，造成模
型很难达到理论上的最优点．因此，我们必须在试探
和开发之前找到一个平衡点．

然而实际上，控制向量中分组的个数犓的选取
是一个天然的控制试探和开发平衡的方式．后文为
了简化，我们用犘θ（｜狔，狉）来代表提出的基于控制
向量的模型．这里狔对应部分的预测序列，狉对应控
制向量，分别代表模型的两个输入．当犓＝１时，训
练集的所有序列有着完全相同的控制向量．这使得
模型无法通过控制向量来区分不同的参考序列，只
能通过有限长度的历史，即给定的长度为犔的参考
序列前缀来进行生成．在这种情况下，模型生成的概
率完全由部分的预测序列确定，完全相同的控制向
量对生成的影响几乎没有．即在犓＝１时，有：

犘θ（｜狔，狉）≈犘θ（｜狔）．
此时犘θ是一个纯试探模型，其只通过部分的预测序
列进行之后的生成，没有使用到数据集的任何先验
知识．

另一方面是，当犓非常大的时候，例如当犓等
于训练集中序列个数犖的时候，每一个训练集中的
序列都有一个不同的控制向量，即其自己对应的句
嵌入向量．此时模型的任务从自然语言生成变为了
给定句嵌入向量恢复序列本身．若将提取句嵌入向
量的网络视作编码器，训练的网络视作解码器，整个
系统近似为一个自生成的编码器解码器系统．而自
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生成的编码器解码器系统主要依赖于编码器进行
生成，即模型确定生成序列会主要根据提供的先验
控制向量，而不是部分的预测序列，因此：

犘θ（｜狔，狉）≈犘θ（｜狉）．
即在犓＝犖时，模型变为一个纯开发模型，模型只
通过提供的先验控制向量来确定生成的预测序列．

综上所述，选取合适的犓的值对生成性能的影
响较大．在犓值过小的时候，模型能够获取的先验
信息较少，可能会导致性能的下降．但是，在犓值过
大的时候，模型倾向于通过控制向量重复生成训练
数据中的参考序列，很容易造成过拟合，使得模型变
为一个复制系统而不是我们需要的自然语言生成
系统．

５　马尔可夫决策过程重定义
基线系统的另一个非常大的问题是，传统的

ＬＳＴＭ语言模型是通过交叉熵训练准则进行训练
的．由于交叉熵是在词级别计算的，并且在训练时模
型的输入是参考序列，因此会导致暴露偏差问题．更
进一步的，词级别的训练使得模型在生成时会过于
关注当前词语本身的概率，而忽视整个序列的自然
度．因此，一种理想的解决方案是直接通过测试准则
ＢＬＥＵ分数［３６］作为训练准则．本节中，我们使用马尔
可夫决策过程重定义了弱约束自然语言生成问题，并
使用强化学习中非常常用的方法———策略梯度算法
来直接使用ＢＬＥＵ分数［３６］训练模型．基线系统和
使用策略梯度算法训练的系统的基本比较可以参
看图２．

图２　基线系统和使用策略梯度算法进行训练的系统的区别
（策略梯度算法的训练输入的是预测序列而不是参考序
列，并且使用的训练准则是ＢＬＥＵ分数［３６］而不是交叉熵）

５１　马尔可夫决策过程
马尔可夫决策过程（ＭＤＰ）由四元组（犛，犃（狊），

犚（狊，犪），犘（狊，犪，狊′））定义［４０］．这里犛是所有可能的
状态的集合．犃（狊）是在状态狊的所有可能的动作的
集合．犚（狊，犪）是收益函数，表示在状态狊采取动作犪
时获取的收益．犘（狊，犪，狊′）为状态转移概率，代表在
状态狊采取动作犪后转移到状态狊′的概率．

我们现在使用一个ＭＤＰ来定义弱约束自然语
言生成问题．令狑；狔代表参考序列狑和其对应的部
分生成序列狔，犞代表词表，则有状态集为

犛＝｛狑；狔｜狑∈犞犜，狔∈犞犜∪｛"｝｝．
这里"是一个特殊的代表结束的符号．初始状态集
合犛０和终止状态集合犛"

可以定义为
犛０＝｛狑；｜狑∈犞犜｝，
犛

"

＝｛狑；"｜狑∈犞犜｝．
对于动作，可以很自然的定义为从犞中选取一

个词语放在现有的部分预测序列的最后．我们定义
动作由词语狑表示，意义为使用狑延长当前的部分
预测序列．如果使用狑犻表示参考序列狑的第犻个词
语，那么动作在特定状态的集合可以定义为

犃（狑；狔）＝
｛狑｜狔｜＋１｝， ｜狔｜＜犔
｛狑｜狑∈犞｝，犔｜狔｜＜犜
｛狋犲狉犿犻狀犪狋犲｝，｜狔｜＝
烅
烄

烆 犜
．

当预测序列的长度｜狔｜＜犔时，依然处于复制参考序
列长度为犔的前缀的阶段，因此唯一的动作便是选
取参考序列对应位置的词语．当｜狔｜＝犜时，生成已
经结束，我们采取一个特殊的动作狋犲狉犿犻狀犪狋犲终止
生成过程．其他情况下，我们可以任意从犞中挑选
一个词来扩展预测序列狔．

收益只在采取动作狋犲狉犿犻狀犪狋犲时才进行计算，
其他动作的收益设为０：

犚（狑；狔，犪）＝ＢＬＥＵ（狔，狑），犪＝狋犲狉犿犻狀犪狋犲
０，｛ 其他情况 ．

可以很容易得到这里定义的ＭＤＰ是一个确定
性的ＭＤＰ，任意状态采取任何动作都会转移到一个
给定的后继状态，因此：

犘（狑；狔，狑，狑；［狔，狑］）＝１，
犘（狑；狔，狋犲狉犿犻狀犪狋犲，狑；"）＝１，
犘（其他情况）＝０．

即可能的状态转移只有使用动作对应的词语扩展预
测序列，以及选择动作狋犲狉犿犻狀犪狋犲进入终止状态．

使用ＭＤＰ重定义弱约束自然语言生成后，便
可以尝试使用强化学习的算法来解决弱约束自然语
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言生成问题．但是值得注意的是，强化学习的方法基
本上都基于“尝试改进”流程，即在动作空间中进行
随机游走，通过获取收益的不同不断改进策略．而弱
约束自然语言生成的动作空间，即生成空间十分巨
大，直接进行无规律的尝试很难靠近参考序列，从而
无法获得收益以改进策略．注意到，第４节提出的先
验控制向量的目的就是为了缩小生成空间，使得模
型更容易生成和参考序列相近的序列．由此可见，控
制向量能够更好地帮助强化学习的算法进行“尝试
改进”流程．同时注意到，虽然上文的ＭＤＰ定义中
不包含控制向量，但是上给定控制向量狉，可以很简
单的将状态的形式由狑；狔修改为狑；狔；狉，动作集和
状态转移概率进行类似的修改即可，整个ＭＤＰ的
定义基本保持一致，这里不再赘述．
５２　策略梯度算法

通过上一节的ＭＤＰ重定义，我们可以尝试使
用强化学习的算法来解决弱约束自然语言生成问
题．注意到在ＬＳＴＭ语言模型基线系统中，生成过
程中是将部分的预测序列作为模型的输入来确定当
前词语的概率，令狔１：犻表示预测序列狔的长度为犻的
前缀，则在生成第犻＋１个词语的时候，基线系统可
以看做是根据概率犘θ（｜狔１：犻）进行词语的选取．回
顾我们使用的ＭＤＰ的定义，弱约束自然语言生成
问题的动作是选取合适的词语狑，依据的状态是参
考序列和部分的预测序列狑；狔１：犻．然而，状态中的参
考序列狑（准确来说是参考序列从第犔＋１个词开始
的后缀），在整个生成过程中是不可见的，只有在最
后进行收益计算ＢＬＥＵ分数［３６］的时候才能被观测
到．因此，在真正确定需要生成哪一个词语的时候，
能够依据的ＭＤＰ状态只有部分生成序列狔１：犻．由此
可得，基线系统建模的概率犘θ（｜狔１：犻）可以用来建
模ＭＤＰ中的策略网络π（犪｜狊），即给定状态狊时各
个动作的概率，于是我们使用了和基线系统完全相
同的网络结构来建模策略网络π（犪｜狊）．注意到，在
弱约束自然语言生成问题中，生成空间，即ＭＤＰ对
应的动作空间非常巨大，即使控制向量可以有效的
缩小动作空间，但是如果训练的策略网络π（犪｜狊）是
基于随机初始化的，训练过程会非常不稳定并且难
以收敛．然而，正由于基线系统和策略网络是相同的
结构，于是我们使用基线系统作为策略网络π（犪｜狊）
的初始化．

由于准则!＝ＢＬＥＵ（狔，狑）关于策略网络的参
数是不可微的，也就不能直接计算参数对应的梯度．

为了训练策略网络，我们需要使用策略梯度算法来
计算策略网络参数的梯度．一般的，策略梯度算法使
用以下公式预估梯度：

!＝! ∑
∞

犻＝１
Ψ犻π（犪犻｜狊犻［ ］）．

根据Ｓｃｈｕｌｍａｎ等人［４１］的研究，Ψ是一类收益信号
函数，一般可以使用以下形式：

（１）∑
∞

犼＝１
犚（狊犼，犪犼）：总收益；

（２）∑
∞

犼＝犻
犚（狊犼，犪犼）：当前动作开始的总收益；

（３）∑
∞

犼＝犻
犚（狊犼，犪犼）－犅（狊犼）：基于基线函数的形

式（２）；
（４）犙（狊犻，犪犻）：动作值函数；
（５）犙（狊犻，犪犻）－犞（狊犻）：优势函数；
（６）犚（狊犻，犪犻）＋犞（狊犻＋１）－犞（狊犻）：时序差分误差．

这里的犚（狊，犪）是收益函数，犅（狊）是自定义的基线函
数，犞（狊）为状态值函数，指的是在某个状态开始的
总收益的期望，类似的犙（狊，犪）为动作值函数，指某
个状态采取给定动作后的总收益的期望．

我们需要选取一个合适的形式作为收益信号函
数来训练策略网络．形式（１）和（２）即为ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ
算法［３３，４２４３］．但是，本文对应的ＭＤＰ所有的收益都
是非负的，这样总收益也是非负的．我们发现这会导
致普通的ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ算法收敛缓慢．形式（４）、
（５）和（６）是著名的行动器判别器算法［３３，４４４６］．在行
动器判别器算法的实现中，值函数犙（狊，犪）和犞（狊）
一般是使用神经网络近似的．但是，我们的策略网络
使用基线系统作为初始化，对应的值函数网络却无
法找到一个合适的初始化，这会导致训练过程不稳
定．因此，我们选取了形式（３），即基于基线函数的
ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ算法训练策略网络π（犪｜狊）．

基线函数犅（狊）理论上可以任意选择，甚至可
以使用随机函数．但是合适的基线函数可以加速模
型的收敛．这里，我们很自然的使用ＬＳＴＭ语言模
型基线系统的ＢＬＥＵ分数［３６］作为基线函数．回顾预
测序列狔＝（狑１，…，狑犔，狔犔＋１，…，狔犜），则π（犪｜狊）＝
犘θ（狔犻｜狔１：犻－１）．策略梯度算法中使用的收益信号是当
前动作开始的总收益与基线系统ＢＬＥＵ分数［３６］的
差．根据ＭＤＰ的定义，收益在除了终止动作以外均
为０，因此有∑犚（狊，犪）＝ＢＬＥＵ（狔，狑）．类似地，定义
狔′为基线系统生成的预测序列，则犅（狊）＝ＢＬＥＵ（狔′，
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狑）．那么有：
#＝ＢＬＥＵ（狔，狑），
$＝ＢＬＥＵ（狔′，狑），
Ψ＝#－$．

使用蒙特卡洛法来近似期望，最终对于训练集中的
每一个参考序列狑，使用策略梯度算法预估的梯度
可以计算为

!＝（#－$

）∑
犜

犻＝犔＋１
犘θ（狔犻｜狔１：犻－１）．

６　实验结果与分析
６１　实验设置

我们使用了三个数据集来评测本文提出的模
型．第一个是英文的ＰｅｎｎＴｒｅｅｂａｎｋ（ＰＴＢ）数据
集［４７］．ＰＴＢ数据集［４７］的文本较为正式，且句子长度
较长．第二个是中文短信（ＳＭＳ）数据集（自行收集）．
ＳＭＳ数据集较为口语化且句子长度较短．最后一
个是Ｆｉｓｈｅｒ（ＦＳＨ）数据集［４８］，ＦＳＨ数据集［４８］也为
口语化句子，长度中等．三个数据集具体的信息可
以参见表１．
表１　三个数据集具体的序列个数、平均长度和词表大小
数据集 序列个数 平均长度 词表大小
ＰＴＢ［４７］ 　４２０６８ ２１．０９ １０００１
ＳＭＳ ３８００００ ７．０８ ４０６９８
ＦＳＨ［４８］ ２４７７４９３ １２．０５ ３０２７６

对于ＰＴＢ［４７］和ＳＭＳ数据集，网络结构为三层
的ＬＳＴＭ，每层包含３００个节点．对于ＦＳＨ［４８］数据
集，网络结构为单层的ＬＳＴＭ，每层６００个节点．对
于所有的数据集，基线系统和使用策略梯度算法进
行训练的系统有着完全相同的网络结构．对于使用
了先验控制向量的系统，如同第４．１节提及的，除去
第一层ＬＳＴＭ的输入是词嵌入向量和控制向量的
连接以外，网络的其他部分结构和不使用控制向量
的相同．对于所有的实验，参考序列给定的历史长度
犔＝５．所有的神经网络使用ＰｙＴｏｒｃｈ［４９］在一块
ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ上进行训练．
６２　实验结果

表２给出了策略梯度算法的实验结果．可以看
到在所有数据集上，基于策略梯度算法的系统相比
于基线系统都给出了更好的性能．这说明通过直接
使用测试准则来训练神经网络，本文提出的模型
有着更好的生成性能．此外，由于基线系统训练时

输入的是参考序列，而本文提出的系统在训练时
使用的是预测序列，因此受到暴露偏差问题的影
响也较小．

表２　策略梯度算法的实验结果
数据集 训练准则 训练算法 ＢＬＥＵ分数［３６］

ＰＴＢ［４７］ 交叉熵 反向传播算法 ２５．０７±０．０７
ＢＬＥＵ分数［３６］ 策略梯度算法 ２７．００±０．０６

ＳＭＳ 交叉熵 反向传播算法 ６８．１１±０．１５
ＢＬＥＵ分数［３６］ 策略梯度算法 ６９．３５±０．１０

ＦＳＨ［４８］ 交叉熵 反向传播算法 ３１．４７±０．０７
ＢＬＥＵ分数［３６］ 策略梯度算法 ３２．８９±０．０３

表３给出了先验控制向量的实验结果，这里对
应的控制向量的组数犓＝２０．共计采用了四种方式
进行重打分：

（１）部分预测．使用参考序列的部分历史狑１：犔作
为输入训练了一个犓近邻聚类的分类器．以分类器
概率最大的类别对应的控制向量生成的候选序列作
为预测序列；

（２）生成得分．进行生成的模型可以计算出生
成的序列对应的联合概率，以这个联合概率作为评
分的标准；

（３）ＬＳＴＭ重打分．使用ＬＳＴＭ语言模型计算
联合概率作为评分，具体细节可以参见第４．２节；

（４）最优选择．对人工评测的模拟，具体细节可
以参见第４．２节．
表３　先验控制向量的实验结果（两列数据分别为使用交叉

熵准则和策略梯度算法的模型的犅犔犈犝分数［３６］．犆犞表
示是否使用了先验控制向量．不同的重打分方法的细
节请参见第６２节）

数据集ＣＶ 重打分方法 交叉熵 策略梯度

ＰＴＢ［４７］

× 无 ２５．０７±０．０７２７．００±０．０６
√ 部分预测 ２４．８８±０．１１２６．９１±０．１２
√ 生成得分 ２４．８９±０．１０２６．８０±０．０９
√ＬＳＴＭ重打分 ２５．７０±０．０６２７．２１±０．０５
√ 最优选择 ２６０３±０１０２８０２±０１２

ＳＭＳ

× 无 ６８．１１±０．１５６９．３５±０．１０
√ 部分预测 ６８．００±０．１０６９．０９±０．０９
√ 生成得分 ６６．９１±０．０６６７．７０±０．０５
√ＬＳＴＭ重打分 ６９８２±００６６９．７６±０．０７
√ 最优选择 ６９．２１±０．０８７０４２±００９

ＦＳＨ［４８］

× 无 ３１．４７±０．０３３２．８９±０．０３
√ 部分预测 ３１．２１±０．０４３２．７３±０．０３
√ 生成得分 ３０．９８±０．０３３２．１３±０．０４
√ＬＳＴＭ重打分 ３２２０±００３３２．８０±０．０３
√ 最优选择 ３１．９６±０．０２３３３７±００３

部分预测和生成得分两种方法是对照组．从表
中的结果可以看到，两个对照组的性能都比较差．如
第４．２节中描述的，控制向量的优势在于其只依赖
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于参考序列，而不依赖于输入序列．使用部分预测，
即狑１：犔来预测对应的犓近邻聚类无法发挥这样的
优势．生成得分的问题在于，不同的候选序列输入的
控制向量不同，候选序列均为对应控制向量概率较
高的句子，以这样的联合概率作为评分标准不统一，
因此评分并不公平．

但是相应的，本文提出的两种重打分方式均给
出了不错的结果．其中，交叉熵训练准则的模型在
ＬＳＴＭ重打分的性能相对较优，而策略梯度算法
训练的模型在人工评测的模拟，即最优选择上给
出了最好的性能．这个区别我们认为是由于控制
向量包含了关于参考序列的先验信息，因此可以
帮助模型生成更自然和精确的结果．而策略梯度
算法面临的一大挑战便是生成空间过大，导致训
练中很难试探到与参考序列相近的预测序列，这
会使得总收益提升缓慢进而使得模型难以收敛．
因此，策略梯度算法的训练过程可能相对更为依
赖控制向量，选取和参考序列相同控制向量能够
更好地提升策略梯度模型的性能．而ＬＳＴＭ重打
分相对选取的是和数据集语义更为类似的结果，交
叉熵准则训练的模型本质上就是ＬＳＴＭ语言模型，
和ＬＳＴＭ重打分的选取方式更为匹配．总的来说，
使用了控制向量的和两种重打分方式都能给出比基
线系统更好地结果．但有一个例外，ＦＳＨ数据集［４８］

策略梯度模型基于ＬＳＴＭ重打分的实验结果略差
于基线模型．我们分析了原因．一方面如上文所述，
策略梯度模型和ＬＳＴＭ重打分的相性相对较差一
些，另一方面ＦＳＨ数据集［４８］有大量句子是口语词
的无意义重复，而策略梯度模型生成的句子较少包
含这样的重复，造成ＬＳＴＭ打分器给出句子的分数
区分度较差，造成性能下降，是数据集的特殊性造成
的问题．

此外，对于控制向量的提取，我们也尝试了不同
方式．理论上，任意句嵌入向量均可以使用作为控制
向量，本文使用的方法为将词嵌入向量的均值作为
每个序列的句嵌入向量．我们这里也尝试了其他句
嵌入向量的提取方式进行对比．这里我们使用的是预
训练语言模型ＢＥＲＴ［５０］，具体模型为ＢＥＲＴＢＡＳＥ，
１２层７６８节点网络．由于ＢＥＲＴ模型在英文上更为稳
定，我们在ＰＴＢ［４７］和ＦＳＨ［４８］两个英文数据集上进行
了实验，实验结果可以参见表４．

表４使用犅犈犚犜［５０］提取先验控制向量的实验结果（模型一栏括
号中代表提取控制向量的方式．均值指使用词嵌入向量
的均值，犅犈犚犜［５０］指使用预训练语言模型犅犈犚犜犅犃犛犈）

数据集 模型 ＬＳＴＭ重打分 最优选择

ＰＴＢ［４７］
交叉熵（均值） ２５．７０±０．０６ ２６０３±０１０
交叉熵（ＢＥＲＴ［５０］） ２５９９±００７ ２５．６０±０．０８
策略梯度（均值） ２７２１±００５ ２８０２±０１２
策略梯度（ＢＥＲＴ［５０］）２７．０９±０．０６ ２７．７２±０．１１

ＦＳＨ［４８］
交叉熵（均值） ３２．２０±０．０３ ３１．９６±０．０２
交叉熵（ＢＥＲＴ［５０］） ３２４５±００２ ３２０３±００１
策略梯度（均值） ３２８０±００３ ３３３７±００３
策略梯度（ＢＥＲＴ［５０］）３２．７６±０．０３ ３２．７３±０．０２

从表中可以看到，两种提取控制向量的方法对
于不同的模型和重打分方法互有优劣，且性能差距
不明显，可以认为两种提取控制向量的方法有着相
似的性能．尽管ＢＥＲＴ［５０］在其他一些自然语言理解
任务上有着更好的表现，但是这里我们使用控制向
量是为了减少生成空间，用于训练的是句嵌入向量
聚类后的中心．因此提取的句嵌入向量主要用于将
训练集合分类并在生成时指示向何种类型的句子进
行生成，因而这里使用的句嵌入向量不需要过于精
确，能够有效的将句子聚类即可．所以基于词嵌入向
量的均值和基于ＢＥＲＴ［５０］提取的控制向量有着相
似的结果．综上所述，我们认为只要能够表示句子一
定的语义，能够有效的将句子进行聚类，便可以作为
控制向量并给出与相似的性能．
６３　关于犓的取值的分析

回顾第４．３节中的讨论，控制向量的组数犓的
取值对应了试探和开发的平衡．因此，我们尝试了不
同的犓的取值，并分析了其对应的结果．图３展示
了不同的犓的取值的实验结果，这里取值范围为
１、５、２０、１００、１０００．

从图中可以观察到，对于人工评测的模拟，即最
优选择法（菱形和三角），在犓值增加时性能提升．
我们认为原因是控制向量随着组数的增多，可以提
供更精确的先验信息．注意到第４．３节提及到，过大
的犓值会导致完全的开发模型．然而，实验中使用
的最大的犓值为１０００，而导致完全的开发模型需要
犓值和训练数据的序列个数相等，从表１中可以看
到依然有着数量级上的差距．因此在实验中使用的
较小的犓的取值范围内，随着犓值增加，模型的性
能也随之上升．
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图３不同的犓的取值的实验结果（犡轴表示犓的取值，犢轴为
模型对应的ＢＬＥＵ分数［３６］．这里图例中的基线系统指的
是使用交叉熵训练的模型，策略梯度指的是使用策略梯
度算法训练的模型．图例中的ＬＳＴＭ重打分和最优选择
指的是使用了控制向量和对应重打分方法的模型）
然而，对于ＬＳＴＭ重打分模型（方块和倒三角），

曲线随着犓值的增加变得平缓．我们认为这是由于
ＬＳＴＭ语言模型在候选序列过多的时候，不能很好
的确定最优的候选序列．如何使用自动量化的方法
在有大量候选序列时选取合适的预测序列依然是一
个有挑战性的问题．

另一个很重要的点在于，生成所需要的时间随
着犓值的增加而增加．如同第４．２节描述的，所有
的犓个控制向量都会输入给模型并生成犓个候选
序列．因此，犓＝１０００时，生成的速度相比犓＝１时
便会慢上约１０００倍．同时，最优选择法是对人工评
测的模拟，而真实的人工评测几乎不可能从１００甚
至１０００个候选序列中选取合适的最优预测序列．因
此，在之前的实验中，我们选取了比较平衡的组数
犓＝２０．

最后非常有趣的一点是，对于所有的使用交叉
熵训练的模型和使用策略梯度算法训练的模型，策
略梯度算法均比使用交叉熵训练的模型有着更好的
性能．不论是否使用控制向量，采取何种方式重打
分，不同的犓值的选取这一结论均成立．比较除去
训练准则有差异以外，其他均相同的两个模型（即图
中的圆圈和交叉、方块和倒三角、菱形和三角），基于
策略梯度的模型的ＢＬＥＵ分数［３６］均高于使用交叉
熵训练的模型的ＢＬＥＵ分数［３６］．由此可得策略梯度
算法在弱约束自然语言生成问题上相比于交叉熵训
练更为合适．

７　结　论
在本文中，我们提出了两种方法来优化基于单

个ＬＳＴＭ网络的弱约束自然语言生成系统的性能．
第一个方法是先验控制向量．先验控制向量是从参
考序列中无监督提取而来，可以帮助模型缩小生成
空间并提供先验知识生成更为自然的序列．第二个
方法是使用策略梯度算法进行训练，这使得我们可
以直接使用测试准则来训练神经网络．同时，我们还
使用ＭＤＰ重定义了弱约束自然语言生成问题，这
样可以很容易使用其他强化学习的算法来解决弱约
束自然语言生成问题．从实验结果中可以看出，本文
提出的方法相比于普通的ＬＳＴＭ语言模型基线系
统有着绝对约２％～３％的提升．

８　未来工作
本文主要针对基于单个ＬＳＴＭ网络的弱约束

自然语言生成问题．即生成的序列只依赖于有限长
度的参考序列的历史．但是，ＬＳＴＭ语言模型与编
码器解码器［６］的解码器部分非常相似，因此本文提
出的方法，特别是先验控制向量是否可以使用到诸
如机器翻译、视频标注、语音识别等强约束自然语言
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生成问题上是我们最为关注的研究方向．
其他的一些未来工作包括研究给定的历史长度

犔对弱约束自然语言生成的模型的性能的影响．此
外，目前在先验控制向量的使用中需要枚举所有的
控制向量，这样在控制向量组数犓特别大时，生成
速度明显变慢．能否不枚举所有的控制向量，而是只
枚举一个子集，以加快犓值过大时的生成速度．此
外，寻找其他更优的自动量化的重打分方法是另一
个有意义的研究方向．

致　谢　本文主要研究内容为刘奇在加拿大阿尔伯
塔大学访问期间完成．作者感谢加拿大阿尔伯塔大
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犔犐犝犙犻，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌ，ａｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

犕犃犚犪狅，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌ，ｌａｒｇｅｖｏｃａｂｕｌａｒｙｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ａｎｄ
ｓｐｅｅｃｈｓｙｎｔｈｅｓｉｓ．

犢犝犓犪犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｉｎｃｌｕｄｅｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ，ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄｄｉａｌｏｇｕｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＳｈａｎｇｈａｉＭｕｎｉｃｉｐａｌＳｃｉ

ｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＭａｊｏｒＰｒｏｊｅｃｔ（Ｎｏ．２０２１ＳＨＺＤＺＸ０１０２）
ａｎｄｔｈｅＳｔａｔｅＫｅｙＬａｂｏｆＭｅｄｉａＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＰｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（Ｎｏ．ＳＫＬＭＣＰＴＳ２０２０００３）．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｗｏｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ｅｘｐｏｓｕｒｅｂｉａｓｐｒｏｂｌｅｍ，ａｎｄｔｒａｉｎｔｅｓｔ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎｍｉｓｍａｔｃｈｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｆｉｒｓｔｗａｙｔｏａｄｄｒｅｓｓｔｈｅｓｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓｉｓｂｙｕｓｉｎｇｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｔｒａｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌ．
Ｓｏｍｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｈａｖｅａｌｒｅａｄｙｔｒａｉｎｅｄｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｔｈｅｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｓｅｍｏｄｅｌｓａｒｅａｂｏｕｔｓｔｒｏｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｎａｔｕｒａｌ
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