
任务导入:
 

目前处理的数据主要分为表格数据和图像数据。针对图像数

据,可以采用卷积神经网络进行建模,需要充分考虑像素位置的影

响。然而,大部分数据并非独立同分布的,而是具有一定的顺序性,
因此需要针对性的模型进行处理。循环神经网络在这种情况下尤为

有效,特别是在处理文本等序列数据时。为了解决数值不稳定性等

问题,需要引入门控循环单元和长短期记忆网络。除此之外还将探

讨编码器-解码器架构等技术,以应对各种序列学习问题。在此基础

上本章最后会完成情感分析的任务。

知识目标:
 

(1)
 

了解循环神经网络(RNN)及其现代变体LSTM与GRU。
(2)

 

了解编码器-解码器(Encoder-Decoder)方法。

能力目标:
 

(1)
 

能自主搭建循环神经网络(RNN)。
(2)

 

能自主搭建现代循环神经网络。
(3)

 

能使用循环神经网络与卷积神经网络完成情感分析。
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5.1 任务导学:
 

基于深度学习方法的文本情感分析

为了完成情感分析的任务,需要使模型能够理解语言的语法和语义,并且具备分析能

力。本章将探讨如何使用循环神经网络来处理这一任务,重点解决序列数据处理的难点。
在实践中将讨论数据预处理技术、模型架构设计以及训练和评估策略。通过本章的学习,读
者将掌握情感分析任务中循环神经网络的应用技巧,为解决类似序列生成问题奠定基础。

5.2 任务知识

5.2.1 循环神经网络

  在观众欣赏影视作品的过程中,一位热情的影迷往往会对每一部作品进行评价。毕竟,
优秀的电影值得更多的赞誉和认同。但实际情况远比这要复杂。随着时间的推移,观众对

电影的评价可能会有显著的波动。心理学家为这些现象赋予了专业的术语。
(1)

 

锚定(anchoring)效应:
 

观众的评价可能会受到他人观点的影响。例如,一部电影

在获得重要奖项后,其评分可能会上升,尽管电影本身并未改变。这种效应可能会持续数月,
直到人们逐渐忘记该电影的荣誉。研究表明,这种效应足以使评分上升超过0.5个百分点。

(2)
 

享乐适应(hedonic
 

adaption):
 

观众很快会对较好的或较差的观影体验产生适应,
并将其视为新的标准。例如,在连续观看了几部佳片后,观众可能会对下一部影片抱有更高

的期望。因此,一部普通的电影在众多精彩的电影之后可能会被认为不尽如人意。
(3)

 

季节性(seasonality):
 

某些电影在特定季节更受欢迎。例如,圣诞节主题的电影在

8月可能不会吸引太多观众。
(4)

 

有时,电影可能会因为制作人员的不当行为而变得不受待见。
(5)

 

一些电影因其质量欠佳而只能吸引少数观众。
简言之,电影评分并非一成不变。因此,运用时间序列分析可以更准确地推荐电影。此

外,序列数据的应用远不止于电影评分。以下是一些其他场景的例子。
(1)

 

用户在使用软件时往往形成特定的习惯。例如,放学后学生更倾向于使用社交媒

体应用,而交易时间内股市交易软件的使用频率会上升。
(2)

 

预测未来的股价比预测过去的股价更具挑战性,尽管两者都是对数字的预测。毕

竟,预测未知比回顾已知要困难得多。在统计学中,前者称为外推法,后者称为内插法。
(3)

 

音乐、语言、文本和视频本质上是连续的序列。如果它们的顺序被打乱,原有的意义

就会丧失。例如,文本标题“狗咬人”与“人咬狗”虽然由相同的字组成,但给人的冲击完全不同。
(4)

 

地震之间存在强烈的相关性。大规模地震发生后,通常会伴随几次强度较大的余

震,这些余震的强度通常比没有大地震时的余震要大。实际上,地震在时间和空间上都具有

相关性,余震往往在短时间内和近距离内发生。
(5)

 

人与人之间的互动也是连续的,这一点可以从社交媒体上的争论和讨论中得到体现。
处理这类序列数据需要运用统计工具和创新的深度学习网络架构。为了简单起见,以

图5-1所示的股票价格(富时100指数)为例。

在线视频

在线视频
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图5-1 1984—2014年富时100指数

其中,用xt 表示价格,当时间处于时间步(time
 

step)t∈Z+时,价格为xt。需要注意的是,
时间t对于上述序列来说往往是离散的,并在整数或其子集上变化。假设一个交易员想在

t日的股市中表现良好,于是通过以下途径预测xt:
 

xt
 ~

 

P(xt|xt-1,…,x1)

  首先,我们来探讨回归分析模型。交易员为了进行市场预测,可以采用回归分析方法。
面临的主要挑战是如何确定输入数据的规模,因为随着时间的推移,输入数据集xt-1,…,x1
会不断扩展。简言之,随着新数据的加入,输入集的规模也在不断增长,这就要求我们采用

一种简化计算的方法。后续的讨论将主要集中于如何高效地预测
 

P(xt|xt-1,…,x1)的概

率分布。简言之,我们可以采取两种主要策略。
第一种策略基于这样的假设:

 

在实际情况中,可能不需要考虑整个历史序列xt-1,…,

x1,而只需考虑最近τ期的数据,即序列xt-1,…,xt-τ。这样做的直接优势是,一旦确定了

τ,模型参数的数量就保持不变,至少在t>τ的情况下是这样,这为训练深度学习网络提供

了可能。这种模型称为自回归模型,因为它本质上是对自身进行回归分析。

图5-2 隐变量自回归模型

第二种策略,如图5-2所示,涉及保留对过往观测

的概括性描述ht,并同时更新预测结果xꢿt 和总结ht。

这就产生了基于xꢿt=P(xt|ht)估计xt,以及公式

ht=g(ht-1,xt-1)更新的模型。由于ht 本身并不是

直接观测到的数据,这类模型也称作隐变量自回归模

型(latent
 

autoregressive
 

models)。
接下来,我们讨论马尔可夫模型。回想一下,在自

回归模型的近似过程中,我们使用了xt-1,…,xt-τ 而不是xt-1,…,x1 来估计xt。如果这

种近似足够精确,那么我们可以说这个序列满足马尔可夫性质。特别是,如果τ=1,得到一

个一阶马尔可夫模型(first-order
 

Markov
 

model):
 

P(x1,x2,…,xT)=∏
T

t=1
P(xt|xt-1) 当P(x1|x0)=P(x1)

  当假设xt 仅是离散值时,这样的模型非常好,因为在这种情况下,使用动态规划可以

沿着马尔可夫链精确地计算结果。例如,此处可以高效地计算P(xt+1|xt-1):
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P(xt+1|xt-1)=
∑
xt

P(xt+1,xt,xt-1)

P(xt-1)

=
∑
xt

P(xt+1|xt,xt-1)P(xt,xt-1)

P(xt-1)

=∑
xt

P(xt+1|xt)P(xt|xt-1)

  利用这一事实,只需要考虑过去观察中的一个非常短的历史:
 

P(xt+1|xt,xt-1)=P(xt+1|xt)

  隐马尔可夫模型中的动态规划超出了此处学习知识点的范围,而动态规划这些计算工

具已经在控制算法和强化学习算法广泛使用。
原则上,将P(x1,x2,…,xT)倒序展开也没什么问题。毕竟,基于条件概率公式总是

可以写出:
 

P(x1,x2,…,xT)=∏
1

t=T
P(xt|xt+1,…,xT)

  实际上,马尔可夫模型还能够推导出一个逆向的条件概率分布。但是,在许多实际情况

中,数据遵循一个明确的时间方向,即时间是单向前进的。这是显而易见的,因为未来的事

件不可能对过去产生影响。因此,如果改变xt,可能会影响未来发生的事情xt+1,但不能反过

来。也就是说,如果改变xt,基于过去事件得到的分布不会改变。因此,解释P(xt+1|xt)应
该比解释P(xt|xt+1)更容易。例如,在某些情况下,对于某些类型的可加性噪声ε,我们可

以明确地确定xt+1=f(xt)+ε的关系,而反过来则不成立。而这个正向的时间推进方向,
也正是我们通常关注的焦点。

现在,让我们开始进行模型训练的实践。在掌握了前述的统计工具之后,我们可以将理

论应用于实际操作中。首先,我们可以创建一些数据样本:
 

利用正弦波函数和一些随机的

可加性噪声生成一个时间序列,时间点从1延伸到1000,数据可视化结果如图5-3所示。

1  %matplotlib
 

inline
2  import

 

torch
3  from

 

torch
 

import
 

nn
4  from

 

d2l
 

import
 

torch
 

as
 

d2l
5  T

 

=
 

1000            #
 

总共产生1000个点
6  time

 

=
 

torch arange 1 
 

T
 

+
 

1 
 

dtype=torch float32 
7  x

 

=
 

torch sin 0 01
 

*
 

time 
 

+
 

torch normal 0 
 

0 2 
 

 T   
8  d2l plot time 

 

 x  
 

'time' 
 

'x' 
 

xlim= 1 
 

1000  
 

figsize= 6 
 

3  

图5-3 生成的数据
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随后,我们需要将生成的时间序列数据转换为适合模型学习的格式,即特征-标签

(feature-label)配对。这一过程涉及根据时间嵌入维度τ,将序列数据重新构造为yt=xt
 和

xt=[xt-τ,…,xt-1]。由于序列的初始部分缺乏足够的历史数据来构建完整的τ个特征,
这将导致生成的特征-标签对数量少于原始序列的长度。为了解决这个问题,我们可以选择

两种方法:
 

一是如果序列足够长,就忽略前τ 个数据点;
 

二是用零来填充这些缺失的数

据点。

9  tau
 

=
 

4
10   

 

features
 

=
 

torch zeros  T
 

-
 

tau 
 

tau  
11   

 

for
 

i
 

in
 

range tau  
12     features   

 

i 
 

=
 

x i 
 

T
 

-
 

tau
 

+
 

i 
13   

 

labels
 

=
 

x tau   reshape  -1 
 

1  
14   

 

batch_size 
 

n_train
 

=
 

16 
 

600
15   

 

#
 

只有前n_train个样本用于训练

16   
 

train_iter
 

=
 

d2l load_array  features  n_train  
 

labels  n_train   
 

batch_size 
 

is_
train=True 

在这里,使用一个相当简单的架构训练模型:
  

一个拥有两个全连接层的多层感知机,

ReLU激活函数和平方损失。

17   
 

#
 

初始化网络权重的函数def
 

init_weights m  
18     if

 

type m 
 

==
 

nn Linear 
19      

 

nn init xavier_uniform_ m weight 
20    
21   

 

#
 

一个简单的多层感知机def
 

get_net   
22     net

 

=
 

nn Sequential nn Linear 4 
 

10  
23             

 

nn ReLU   
24             

 

nn Linear 10 
 

1  
25     net apply init_weights 
26     return

 

net
27   

 

#
 

平方损失 注意 MSELoss计算平方误差时不带系数1 2
28   

 

loss
 

=
 

nn MSELoss reduction= 'none' 

现在准备训练模型了。实现下面的训练代码的方式与循环训练基本相同。因此,此处

不会深入探讨太多细节。

29   
 

def
 

train net 
 

train_iter 
 

loss 
 

epochs 
 

lr  
30     trainer

 

=
 

torch optim Adam net parameters   
 

lr 
31     for

 

epoch
 

in
 

range epochs  
32      

 

for
 

X 
 

y
 

in
 

train_iter 
33        trainer zero_grad  
34        l

 

=
 

loss net X  
 

y 
35        l sum   backward  
36        trainer step  
37      

 

print f'epoch
 

 epoch
 

+
 

1  
 

'

38         f'loss 
 

 d2l evaluate_loss net 
 

train_iter 
 

loss  f ' 
39   

 

net
 

=
 

get_net  train net 
 

train_iter 
 

loss 
 

5 
 

0 01 

训练过程如图5-4所示。
训练完成后,模型将进入预测阶段。鉴于训练过程中的损失值较低,预期模型在实际应

用中将表现出色。为了验证这一点,首先需要测试模型对下一个时间点的预测能力,即进行

单步预测。这涉及使用模型基于当前和历史数据来预测紧接着的下一个数据点。通过比较
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图5-4 序列模型训练过程

模型的预测结果与实际观测值,可以评估模型的准确性和可靠性,如图5-5所示。

40   
 

onestep_preds
 

=
 

net features d2l plot  time 
 

time tau    
41        x detach   numpy   

 

onestep_preds detach   numpy    
 

'time' 
42       'x' 

 

legend= 'data' 
 

'1-step
 

preds'  
 

xlim= 1 
 

1000  
43       figsize= 6 

 

3  

图5-5 单步预测结果

正如预期,单步预测的性能表现良好。即便在预测超过训练数据范围的时间步600+4
(n_train

 

+
 

tau),预测结果依然显得合理。但是,如果观察到的数据序列仅到时间步604,
那么模型需要通过逐步预测的方式来进行更长时间的预测,即利用时间步605的预测值作

为基础,逐步向后进行预测。这种方法称为递归预测或滚动预测,它允许模型在没有未来数

据的情况下,逐步生成后续时间步的预测。
通常,对于直到xt 的观测序列,其在时间步t+k 处的预测输出称为k 步提前预测

(k-step-ahead-prediction)。由于观察点已经到了x604,它的k 步预测是xꢿ604+k。换句话

说,必须使用自己的预测(而不是原始数据)来进行多步预测,预测结果如图5-6所示。

44   
 

multistep_preds
 

=
 

torch zeros T 
45   

 

multistep_preds  
 

n_train
 

+
 

tau 
 

=
 

x  
 

n_train
 

+
 

tau 
46   

 

for
 

i
 

in
 

range n_train
 

+
 

tau 
 

T  
47     multistep_preds i 

 

=
 

net 
48      

 

multistep_preds i
 

-
 

tau i  reshape  1 
 

-1   
49   

 

d2l plot  time 
 

time tau   
 

time n_train
 

+
 

tau    
50       

 

 x detach   numpy   
 

onestep_preds detach   numpy   
51       

 

multistep_preds n_train
 

+
 

tau   detach   numpy    
 

'time' 
52       

 

'x' 
 

legend= 'data' 
 

'1-step
 

preds' 
 

'multistep
 

preds'  
53       

 

xlim= 1 
 

1000  
 

figsize= 6 
 

3  

在上述示例中,多步预测的线条代表的预测表现并不尽如人意。随着预测步骤的增加,
预测结果很快就会趋于一个常数值,显示出明显的衰减趋势。这种现象背后的原因可能是

预测错误的累积效应:
 

假设在步骤1之后积累了一些错误∈1=∈
-。于是,步骤2的输入被

扰动了∈1,结果积累的误差是依照次序的∈2=∈
-
+c+c∈1,其中c为某个常数,后面的预测

误差以此类推。这种扰动会导致后续步骤的误差累积,形成一个递增的误差序列。随着时
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图5-6 多步预测结果

间的推移,这种累积的误差可能会导致预测值迅速偏离实际观测值。
例如,短期天气预报,如未来24小时内的预测,通常相当准确。但是,一旦预测的时间

范围超出这个短期,预测的准确性就会迅速降低。为了更深入地理解这种累积误差的影响,
可以通过计算基于k=1,4,16,64的k 步预测来仔细观察预测的挑战。这种方法允许我们

评估模型在不同预测范围下的稳定性和可靠性,同样的预测结果如图5-7所示。

54   
 

max_steps
 

=
 

64
55   

 

features
 

=
 

torch zeros  T
 

-
 

tau
 

-
 

max_steps
 

+
 

1 
 

tau
 

+
 

max_steps  #
 

列i i tau 
#是来自x的观测 其时间步从 i 到 i+T-tau-max_steps+1 for

 

i
 

in
 

range tau  
56     features   

 

i 
 

=
 

x i 
 

i
 

+
 

T
 

-
 

tau
 

-
 

max_steps
 

+
 

1 
57   

 

#
 

列i i =tau 是来自 i-tau+1 步的预测 其时间步从 i 到 i+T-tau-max_steps+
#1 for

 

i
 

in
 

range tau 
 

tau
 

+
 

max_steps  
58     features   

 

i 
 

=
 

net features   
 

i
 

-
 

tau i   reshape -1 
59   

 

steps
 

=
 

 1 
 

4 
 

16 
 

64 d2l plot  time tau
 

+
 

i
 

-
 

1 
 

T
 

-
 

max_steps
 

+
 

i 
 

for
 

i
 

in
 

steps  
60       

 

 features   
 

 tau
 

+
 

i
 

-
 

1   detach   numpy  
 

for
 

i
 

in
 

steps  
 

'time' 
 

'x' 
61       

 

legend= f' i -step
 

preds'
 

for
 

i
 

in
 

steps  
 

xlim= 5 
 

1000  
62       

 

figsize= 6 
 

3  

图5-7 不同步数多步预测结果

以上例子清楚地说明了当试图预测更远的未来时,预测的质量是如何变化的。虽然

“4步预测”看起来仍然不错,但超过这个跨度的任何预测几乎都是无用的。
在深入了解循环神经网络之前,我们必须掌握文本数据的预处理方法。这是因为只有

当文本被转换成适合语言模型处理的格式时,我们才能继续后续的工作。文本数据通常以

一系列单词或字符的形式出现。本节将首先介绍文本预处理的常规步骤:
 

(1)
 

将文本内容加载为内存中的字符串。
(2)

 

将字符串分割成基本的语言单位,如单词或字符。
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(3)
 

建立一个词汇表,将这些语言单位映射到对应的数字索引。
(4)

 

将文本转换成数字索引序列,以便模型能够处理。
首先是数据集的读取:

 

从H.G.Wells的The
 

Time
 

Machine中提取文本数据。这个数

据集相对较小,仅包含大约30000个单词,但它足以用于初步的实验。在实际应用中,文档

集合可能包含数十亿个单词。下面的函数将文本数据读取为一个由多行文本组成的列表,
每行文本作为一个单独的字符串。为了简化处理,在此忽略了标点符号和大小写的区别。

接下来是词元化过程:
 

输入是一个文本行列表,列表中的每个元素代表一个文本序列,
如一行文本。每个文本序列进一步被分割成一个词元列表,其中词元是文本的基本构成元

素。最终,我们得到一个由词元列表构成的列表,其中的每个词元都是一个字符串。
紧接着是构建词汇表的步骤:

 

由于词元的类型是字符串,而模型需要的是数字输入,因
此我们需要将这些字符串类型的词元转换为模型可用的形式。我们首先将训练集中的所有

文档合并,统计其中出现的唯一词元,这一统计结果被称为语料库。然后,根据每个唯一词

元在语料库中的出现频率,为其分配一个从0开始的数字索引。为了降低模型的复杂性,通
常会移除那些出现频率较低的词元。此外,对于那些在语料库中不存在或已被移除的词元,
我们会将它们映射到一个特定的未知词元标记“unk ”。我们还可以添加一些特殊的词

元,如用于填充的“pad ”,表示序列开始的“bos ”和表示序列结束的“eos ”,以完善

词汇表的构建。
下面介绍RNN原理的相关内容。在n 元语法模型中,其单词xt 在时间步t的条件概

率仅取决于前面n-1个单词。对于时间步t-(n-1)之前的单词,如果想将其可能产生的

影响合并到xt 上,需要增加n,然而模型参数的数量也会随之呈指数增长,因为词表γ 需要

存储|γ|n 个数字,因此与其将P(xt|xt-1,…,xt-n+1)模型化,不如使用隐变量模型:
 

P(xt|xt-1,…,x1)≈P(xt|ht-1)
其中,ht-1 是隐变量(hidden

 

variable),也称为隐状态(hidden
 

state),它存储了到时间步

t-1的序列信息。通常,可以基于当前输入xt 和先前隐状态ht-1
 来计算时间步t处的隐

状态:
 

ht=f(xt,ht-1)

  在讨论的数学模型中,函数f 代表的是一个精确的隐状态表达,而不是一个近似值。
隐状态ht 的作用是保存到目前为止所有的观测数据,尽管这种做法可能会导致计算资源和

存储空间的大量消耗。需要明确的是,隐藏层和隐状态是两个完全不同的概念。如前文所

述,隐藏层是指在输入与输出之间不直接暴露的层级,而隐状态是指在特定时间点,基于之

前的数据计算出的当前状态,这是技术定义下的输入,并且这一状态的确定完全依赖之前的

时间步数据。
循环神经网络(Recurrent

 

Neural
 

Networks,RNN)是具有隐状态的神经网络。在介绍

循环神经网络模型之前,先回顾一下多层感知机模型。
对于只有单隐藏层的多层感知机,设隐藏层的激活函数为φ,给定一个小批量样本X∈

Rn×d,其中批量大小为n,输入维度为d,则隐藏层的输出H∈Rn×h 通过下式计算:
 

H =
 

φ(XWxh
 +

 

bh)

  上式中,拥有的隐藏层权重参数为Wxh∈Rd×h,偏置参数为bh∈R1×h,以及隐藏单元

的数目为h。因此求和时可以应用广播机制。接下来,将隐状态H 用作输出层的输入。输
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出层由下式给出:
 

O
 

=HWhq
 +

 

bq

其中,O∈Rn×q 是输出变量;
 

Whq∈Rh×q 是权重参数;
 

bq∈R1×q 是输出层的偏置参数。如

果是分类问题,可以用Softmax(O)来计算输出类别的概率分布。
这完全类似于解决回归问题,只要可以随机选择“特征-标签”对,并且通过自动微分和

随机梯度下降能够学习网络参数就可以了。
有了隐状态后,情况就完全不同了。假设在时间步t有小批量输入Xt∈Rn×d。换言

之,对于n 个序列样本的小批量,Xt 的每一行对应于来自该序列的时间步t处的一个样本。

接下来,用Ht∈Rh×h
 

表示时间步t的隐状态。与多层感知机不同的是,在这里保存了前一

个时间步的隐状态Ht-1,并引入了一个新的权重参数Whh∈Rh×h 来描述如何在当前时间

步中使用前一个时间步的隐状态。具体来说,当前时间步隐状态由当前时间步的输入与前

一个时间步的隐状态一起计算得出:
 

Ht
 =

 

φ(XtWxh +Ht-1Whh +bh)

  相较于之前的表达式,当前公式额外包含了一项Ht-1Whh,这一改变使得ht 的定义得

以具体化。通过分析相邻时间步的隐状态Ht 和Ht-1 之间的相互作用,我们可以了解到这

些状态是如何捕获并保持序列信息直至当前时间点的。它们就像是神经网络在当前时间步

的状态记录或记忆,因此被称为隐状态。由于隐状态在当前时间步的定义与其在前一时间

步的定义保持一致,上述公式中的计算过程形成了循环。正是基于这种循环计算的隐状态,
神经网络得名循环神经网络。在循环神经网络中,执行这种计算的层被称为循环层。

循环神经网络的构建方法多种多样,上述公式定义的隐状态RNN是其中一种非常典

型的架构。在时间步t,输出层产生的输出与多层感知机中的计算过程相似:
 

Ot
 =HtWhq +bq

  循环神经网络的参数包括隐藏层的权重Wxh∈Rd×h,Whh∈Rh×h 和偏置bh∈R1×h,以

及输出层的权重Whq∈Rh×q
 

和偏置bq∈R1×q。值得一提的是,即使在不同的时间步,循环

神经网络也总是使用这些模型参数。因此,循环神经网络的参数开销不会随着时间步的增

加而增加。
图5-8展示了循环神经网络在3个相邻时间步的计算逻辑。在任意时间步t,隐状态的

计算可以被视为:
 

图5-8 具有隐状态的循环神经网络

(1)
 

拼接当前时间步t的输入Xt 和前一时间步t-1的隐状态Ht-1;
 

(2)
 

将拼接的结果送入带有激活函数φ 的全连接层。全连接层的输出是当前时间步t
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的隐状态Ht。
在本例中,模型参数是Wxh 和Whh 的拼接,以及bh 的偏置,所有这些参数都来自定义

Ht 的公式。当前时间步t的隐状态Ht 将参与计算下一时间步t+1的隐状态Ht+1。而且

Ht 还将送入全连接输出层,用于计算当前时间步t的输出Ot。
基于循环神经网络的字符级语言模型的目标是通过考虑之前的词元以及当前的词元来

预测接下来的词元,为此,原始的序列会向前移动一个词元位置作为目标标签。Bengio及

其同事首次提出利用神经网络进行语言建模的方法。现在,我们将探讨如何运用循环神经

网络来构建这样一个语言模型。假设我们使用的小批量大小为1,并且我们处理的文本序

列是“machine”。为了简化模型训练的过程,可以考虑构建一个基于字符级的语言模型,这
意味着我们将文本分解为字符而不是单词。图5-9展示了如何利用基于字符级的语言模型

通过循环神经网络来预测下一个字符,其中输入序列为“machin”,而标签序列为“achine”。
这种方法允许模型学习字符之间的模式,并据此预测文本序列中的下一个字符。

图5-9 基于循环神经网络的字符级语言模型

在训练循环神经网络时,对每个时间步的输出层的输出应用Softmax函数,以便将输

出转换为概率分布。接着,通过交叉熵损失函数来衡量模型输出与实际标签之间的差异。
由于隐藏层中的隐状态是通过循环连接进行计算的,因此在图5-9所示的第3个时间步中,
输出O3 是由前3个字符m、a和c共同决定的。由于在训练数据中,紧跟着 m、a、c的下一

个字符是h,因此第3个时间步的损失将基于下一个字符的概率分布来计算,这个概率分布

是由特征序列m、a、c以及当前时间步的标签h共同生成的。
在实际操作中,通常会使用大于1的小批量大小n,这样可以通过同时处理多个数据样

本来提高计算效率和稳定性。此外,每个词元都由一个d 维的向量表示,这样的向量称为

词元的嵌入(embedding),它能够捕捉词元之间的语义关系。通过这种方式,循环神经网络

能够学习如何根据给定的序列特征来预测下一个词元,从而逐步优化模型的性能。因此,在
时间步t输入Xt 将是一个n×d 的矩阵。

评估模型性能的一个方法是使用序列的似然概率,但这个指标并不直观且难以直接比

较。原因在于,较短的序列天生出现的概率更高,而像《战争与和平》这样的长文本出现的概

率则相对较低。这种概率上的差异使得直接比较不同长度的文本序列变得不公平。
为了解决这个问题,我们可以借助信息论的概念。在Softmax回归的背景下,我们引

入熵、惊异(surprise)和交叉熵等概念。如果我们的目标是压缩文本,那么我们可以根据当

前的词元集合来预测下一个词元。一个优秀的语言模型应该能够更准确地预测下一个词

元,因此在压缩序列时应该需要更少的信息(比特数)。因此,我们可以通过计算整个序列中
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所有n 个词元的交叉熵损失的平均值来评估模型的质量。这个平均交叉熵损失越低,表示

模型对序列的预测越准确,从而也意味着模型的质量越高:
 

1
n∑

n

t=1
-lnP(Xt|Xt-1,…,X1)

  在这个上下文中,P 代表语言模型给出的概率,而Xt 是在时间步t观察到的具体词

元。这种评估方式允许我们比较不同长度文档的性能,因为它考虑了模型预测下一个词元

的准确性。在自然语言处理领域,科学家们通常更倾向于使用一个称为困惑度(perplexity)
的指标来衡量模型的性能。

困惑度是一个衡量模型预测能力的指标,它反映了模型在预测下一个词元时的不确定

性。一个较低的困惑度表示模型具有较高的预测准确性,因此是一个更好的语言模型。
现在,让我们开始从基础着手实现一个循环神经网络。这个网络将在 H.G.Wells的

《时光机器》文本数据集上进行训练。与之前的文本预处理步骤相同,我们首先需要读取并

准备数据集。这包括将文本转换为模型可以理解的格式,通常是通过分词、建立词汇表,以
及将文本转换为数字索引序列等步骤。完成这些预处理工作后,我们就可以开始构建和训

练循环神经网络模型了。和前面文本预处理中介绍过的一样,先来读取数据集。

1  %matplotlib
 

inline
 

#在Jupyter
 

Notebook中使用

2  import
 

math
3  import

 

torch
4  from

 

torch
 

import
 

nn
5  from

 

torch nn
 

import
 

functional
 

as
 

F
6  from

 

d2l
 

import
 

torch
 

as
 

d2l
7  batch_size 

 

num_steps
 

=
 

32 
 

35
8  train_iter 

 

vocab
 

=
 

d2l load_data_time_machine batch_size 
 

num_steps 

在处理train_iter时,每个词元都被转换为一个数字索引。如果直接将这些索引输入神

经网络中,可能会对学习过程造成困难。为了提高模型的表现力,通常会将每个词元表示为

一个特征向量,这种表示方法称为独热编码(one-hot
 

encoding)。独热编码的基本思想是,
对于给定的词表大小N[词汇表中不同词元的数量,记为len(vocab)],将每个词元的索引

映射到一个长度为N 的向量中,这个向量中除了与索引对应的位置为1外,其余位置都为

0。这样的向量称为该词元的独热向量。
在实际操作中,小批量数据的形状是一个二维张量,形式为(批量大小,时间步数)。使

用one_hot函数可以将这样的二维张量转换为三维张量,其中最后一个维度的大小等于词

表的大小[len(vocab)]。为了便于处理,通常需要调整输入张量的维度,以便得到一个形状

为(时间步数,批量大小,词表大小)的张量。这样的形状调整使得我们可以更容易地沿着最

外层维度(时间步)逐步更新小批量数据的隐状态。
接下来,我们需要初始化循环神经网络模型的参数。隐藏单元的数量num_hiddens是

一个可以根据需要调整的超参数。在训练语言模型时,输入和输出都源自同一个词表,因此

它们具有相同的维度,即词表的大小。这确保了模型的输入层和输出层能够正确地对接,使
得模型能够有效地学习从输入序列到输出序列的映射。

9  def
 

get_params vocab_size 
 

num_hiddens 
 

device  
10     num_inputs

 

=
 

num_outputs
 

=
 

vocab_size
11    
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12     def
 

normal shape  
13      

 

return
 

torch randn size=shape 
 

device=device 
 

*
 

0 01
14    
15     #

 

隐藏层参数

16     W_xh
 

=
 

normal  num_inputs 
 

num_hiddens  
17     W_hh

 

=
 

normal  num_hiddens 
 

num_hiddens  
18     b_h

 

=
 

torch zeros num_hiddens 
 

device=device 
19     #

 

输出层参数

20     W_hq
 

=
 

normal  num_hiddens 
 

num_outputs  
21     b_q

 

=
 

torch zeros num_outputs 
 

device=device 
22     #

 

附加梯度

23     params
 

=
 

 W_xh 
 

W_hh 
 

b_h 
 

W_hq 
 

b_q 
24     for

 

param
 

in
 

params 
25      

 

param requires_grad_ True 
26     return

 

params

为了定义循环神经网络模型,首先需要一个init_rnn_state
 

函数在初始化时返回隐状

态。这个函数的返回是一个张量,张量全用0填充,形状为(批量大小,隐藏单元数)。同时

还会遇到隐状态包含多个变量的情况,而使用元组可以更容易处理一些。

27   
 

def
 

init_rnn_state batch_size 
 

num_hiddens 
 

device  
28     return

 

 torch zeros  batch_size 
 

num_hiddens  
 

device=device  
 

 

下面的rnn函数定义了如何在一个时间步内计算隐状态和输出。循环神经网络模型通

过inputs最外层的维度实现循环,以便逐时间步更新小批量数据的隐状态H。此外,这里

使用tanh函数作为激活函数。

29   
 

def
 

rnn inputs 
 

state 
 

params  
30     #

 

inputs的形状  时间步数 批量大小 词表大小 
31     W_xh 

 

W_hh 
 

b_h 
 

W_hq 
 

b_q
 

=
 

params
32     H 

 

=
 

state
33     outputs

 

=
 

  
34     #

 

X的形状  批量大小 词表大小 
35     for

 

X
 

in
 

inputs 
36      

 

H
 

=
 

torch tanh torch mm X 
 

W_xh 
 

+
 

torch mm H 
 

W_hh 
 

+
 

b_h 
37      

 

Y
 

=
 

torch mm H 
 

W_hq 
 

+
 

b_q
38      

 

outputs append Y 
39     return

 

torch cat outputs 
 

dim=0  
 

 H  

定义了所有需要的函数之后,接下来创建一个类来包装这些函数,并存储从零开始实现

的循环神经网络模型的参数。

40   
 

class
 

RNNModelScratch 
 

#@save  """从零开始实现的循环神经网络模型"""
41     def

 

__init__ self 
 

vocab_size 
 

num_hiddens 
 

device 
42          get_params 

 

init_state 
 

forward_fn  
43      

 

self vocab_size 
 

self num_hiddens
 

=
 

vocab_size 
 

num_hiddens
44      

 

self params
 

=
 

get_params vocab_size 
 

num_hiddens 
 

device 
45      

 

self init_state 
 

self forward_fn
 

=
 

init_state 
 

forward_fn
46    
47     def

 

__call__ self 
 

X 
 

state  
48      

 

X
 

=
 

F one_hot X T 
 

self vocab_size  type torch float32 
49      

 

return
 

self forward_fn X 
 

state 
 

self params 
50    
51     def

 

begin_state self 
 

batch_size 
 

device  
52      

 

return
 

self init_state batch_size 
 

self num_hiddens 
 

device 
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进入预测阶段,此处定义了一个函数,它的作用是基于用户输入的字符序列前缀来生成

后续的字符。这个前缀是一个由多个字符组成的字符串。在处理前缀的每个字符时,模型

会逐步传递并更新隐状态,但在开始的若干步骤中不产生输出。这一初始化阶段被称为预

热期,模型在此时调整自身状态以适应上下文,而不进行预测。一旦预热期完成,模型的隐

状态将更好地反映输入的上下文,此时模型开始进行预测并输出字符。

53   
 

def
 

predict_ch8 prefix 
 

num_preds 
 

net 
 

vocab 
 

device   #@save  """在prefix后
面生成新字符"""

54     state
 

=
 

net begin_state batch_size=1 
 

device=device 
55     outputs

 

=
 

 vocab prefix 0   
56     get_input

 

=
 

lambda 
 

torch tensor  outputs -1   
 

device=device  reshape  1 
 

1  
57     for

 

y
 

in
 

prefix 1          #
 

预热期

58      
 

_ 
 

state
 

=
 

net get_input   
 

state 
59      

 

outputs append vocab y  
60     for

 

_
 

in
 

range num_preds   #
 

预测num_preds步

61      
 

y 
 

state
 

=
 

net get_input   
 

state 
62      

 

outputs append int y argmax dim=1  reshape 1   
63     return

 

' ' join  vocab idx_to_token i 
 

for
 

i
 

in
 

outputs  

对于一个长度为T 的序列,模型在迭代过程中会分别计算每个时间步的梯度,这会在

反向传播中形成一条O(T)长度的矩阵乘法操作链。当序列长度T 较大时,这种方法可能

会导致数值计算上的不稳定,如梯度爆炸或梯度消失的问题。为了维持循环神经网络模型

的训练稳定性,通常会采用一些特殊的技术,其中之一就是梯度裁剪。

64   
 

def
 

grad_clipping net 
 

theta   #@save  """梯度裁剪"""
65     if

 

isinstance net 
 

nn Module  
66      

 

params
 

=
 

 p
 

for
 

p
 

in
 

net parameters  
 

if
 

p requires_grad 
67     else 
68      

 

params
 

=
 

net params
69     norm

 

=
 

torch sqrt sum torch sum  p grad
 

**
 

2  
 

for
 

p
 

in
 

params  
70     if

 

norm
  

theta 
71      

 

for
 

param
 

in
 

params 
72        param grad   

 

*=
 

theta
 

 
 

norm

在开始模型训练之前,我们定义了一个特定的函数,这个函数负责在一个训练周期内对

模型进行迭代训练。这种训练方式与常规的训练方式主要有以下三点区别。
(1)

 

由于不同的序列数据采样策略(如随机采样和顺序分区),隐状态的初始化方式会

有所不同。
(2)

 

在对模型参数进行更新之前,会先对梯度进行裁剪,这样做是为了在梯度爆炸的情

况下保持模型的稳定性。
(3)

 

使用困惑度作为评价模型性能的指标,这样可以确保不同长度的序列之间具有可

比性。
具体来说,当采用顺序分区时,隐状态仅在每个周期的开始时进行初始化。由于小批量

数据中的连续子序列样本是相邻的,前一个小批量数据中最后一个样本的隐状态会被用来

初始化下一个小批量数据中的第一个样本的隐状态。这样的设计允许序列的历史信息在一

个训练周期内传递。然而,由于隐状态的计算依赖整个周期内的所有小批量数据,这使得梯

度计算变得复杂。为了简化计算,我们在处理每个小批量数据之前先进行梯度分离,确保隐

状态的梯度计算仅局限于单个小批量数据的时间步内。
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在随机抽样的情况下,由于样本是在随机位置抽取的,因此每个训练周期都需要重新初

始化隐状态。模型参数的更新是通过一个更新函数来完成的,这个更新函数可以是自定义

的,如d2l.sgd,也可以是深度学习框架提供的优化算法。

73  
 

#@save
74  

 

def
 

train_epoch_ch8 net 
 

train_iter 
 

loss 
 

updater 
 

device 
 

use_random_iter   
 """训练网络一个迭代周期"""

75    state 
 

timer
 

=
 

None 
 

d2l Timer  
76    metric

 

=
 

d2l Accumulator 2  #
 

训练损失之和 词元数量

77    for
 

X 
 

Y
 

in
 

train_iter 
78     

 

if
 

state
 

is
 

None
 

or
 

use_random_iter 
79       #

 

在第一次迭代或使用随机抽样时初始化state
80       state

 

=
 

net begin_state batch_size=X shape 0  
 

device=device 
81     

 

else 
82       if

 

isinstance net 
 

nn Module 
 

and
 

not
 

isinstance state 
 

tuple  
83        

 

#
 

state对于nn GRU是个张量

84        
 

state detach_  
85       else 
86        

 

#
 

state对于nn LSTM或对于我们从零开始实现的模型是个张量

87        
 

for
 

s
 

in
 

state 
88          s detach_  
89     

 

y
 

=
 

Y T reshape -1 
90     

 

X 
 

y
 

=
 

X to device  
 

y to device 
91     

 

y_hat 
 

state
 

=
 

net X 
 

state 
92     

 

l
 

=
 

loss y_hat 
 

y long    mean  
93     

 

if
 

isinstance updater 
 

torch optim Optimizer  
94       updater zero_grad  
95       l backward  
96       grad_clipping net 

 

1 
97       updater step  
98     

 

else 
99       l backward  
100       

 

grad_clipping net 
 

1 
101       

 

#
 

因为已经调用了mean函数

102       
 

updater batch_size=1 
103      metric add l

 

*
 

y numel   
 

y numel   
104    

 

return
 

math exp metric 0 
 

 
 

metric 1   
 

metric 1 
 

 
 

timer stop  

循环神经网络模型的训练函数既支持从零开始实现,也可以使用高级API来实现。

105   
 

#@save
106   

 

def
 

train_ch8 net 
 

train_iter 
 

vocab 
 

lr 
 

num_epochs 
 

device 
107         use_random_iter=False    """训练模型"""
108     loss

 

=
 

nn CrossEntropyLoss  
109     animator

 

=
 

d2l Animator xlabel= 'epoch' 
 

ylabel= 'perplexity' 
110               legend= 'train'  

 

xlim= 10 
 

num_epochs  
111     #

 

初始化

112     if
 

isinstance net 
 

nn Module  
113      

 

updater
 

=
 

torch optim SGD net parameters   
 

lr 
114     else 
115      

 

updater
 

=
 

lambda
 

batch_size 
 

d2l sgd net params 
 

lr 
 

batch_size 
116     predict

 

=
 

lambda
 

prefix 
 

predict_ch8 prefix 
 

50 
 

net 
 

vocab 
 

device 
117     #

 

训练和预测

118     for
 

epoch
 

in
 

range num_epochs  
119      

 

ppl 
 

speed
 

=
 

train_epoch_ch8 
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120        net 
 

train_iter 
 

loss 
 

updater 
 

device 
 

use_random_iter 
121      

 

if
 

 epoch
 

+
 

1 
 

%
 

10
 

==
 

0 
122        print predict 'time

 

traveller'  
123        animator add epoch

 

+
 

1 
 

 ppl  
124     print f'困惑度

 

 ppl  1f  
 

 speed  1f 
 

词元 秒
 

 str device  ' 
125     print predict 'time

 

traveller'  
126     print predict 'traveller'  

现在训练循环神经网络模型。因为在数据集中只使用了10000个词元,所以模型需要

更多的迭代周期来更好地收敛。

127   num_epochs 
 

lr
 

=
 

500 
 

1
128   train_ch8 net 

 

train_iter 
 

vocab 
 

lr 
 

num_epochs 
 

d2l try_gpu   

最后检查一下使用随机抽样方法的结果。

129   net
 

=
 

RNNModelScratch len vocab  
 

num_hiddens 
 

d2l try_gpu   
 

get_params 
 

init_rnn_
state 

 

rnn train_ch8 net 
 

train_iter 
 

vocab 
 

lr 
 

num_epochs 
 

d2l try_gpu   
130        use_random_iter=True 

虽然上述从零实现的循环神经网络对了解知识内容具有指导意义,但并不方便。接下

来将展示如何使用深度学习框架的高级 API提供的函数更有效地实现相同的语言模型。
仍然从读取时光机器数据集开始。

131   import
 

torch
132   from

 

torch
 

import
 

nn
133   from

 

torch nn
 

import
 

functional
 

as
 

F
134   from

 

d2l
 

import
 

torch
 

as
 

d2l
135   batch_size 

 

num_steps
 

=
 

32 
 

35
136   train_iter 

 

vocab
 

=
 

d2l load_data_time_machine batch_size 
 

num_steps 

高级API提供了循环神经网络的实现。首先构造一个具有256个隐藏单元的单隐藏

层的循环神经网络层,命名为rnn_layer。目前还没有讨论多层循环神经网络的意义。在这

个阶段,只需将多层理解为一层循环神经网络的输出被用作下一层循环神经网络的输入就

足够了。同时使用张量来初始化隐状态,其形状为(隐藏层数,批量大小,隐藏单元数)。通

过一个隐状态和一个输入就可以使用更新后的隐状态计算输出。需要强调的是,rnn_layer
的“输出”(Y)不涉及输出层的计算:

 

它是指每个时间步的隐状态,这些隐状态可以用作后续

输出层的输入。

137   num_hiddens
 

=
 

256
138   rnn_layer

 

=
 

nn RNN len vocab  
 

num_hiddens 
139   state

 

=
 

torch zeros  1 
 

batch_size 
 

num_hiddens  
140   X

 

=
 

torch rand size= num_steps 
 

batch_size 
 

len vocab   
141   Y 

 

state_new
 

=
 

rnn_layer X 
 

state 

接着为一个完整的循环神经网络模型定义了一个RNNModel类。注意,rnn_layer只

包含隐藏的循环层,还需要创建一个单独的输出层。

142   
 

#@save
143   

 

class
 

RNNModel nn Module    """循环神经网络模型"""
144     def

 

__init__ self 
 

rnn_layer 
 

vocab_size 
 

**kwargs  
145      

 

super RNNModel 
 

self  __init__ **kwargs 
146      

 

self rnn
 

=
 

rnn_layer
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147      
 

self vocab_size
 

=
 

vocab_size
148      

 

self num_hiddens
 

=
 

self rnn hidden_size
149      

 

#
 

如果RNN是双向的 之后将介绍  则num_directions应该是2 否则应该是1
150      

 

if
 

not
 

self rnn bidirectional 
151        self num_directions

 

=
 

1
152        self linear

 

=
 

nn Linear self num_hiddens 
 

self vocab_size 
153      

 

else 
154        self num_directions

 

=
 

2
155        self linear

 

=
 

nn Linear self num_hiddens
 

*
 

2 
 

self vocab_size 
156   

 

157     def
 

forward self 
 

inputs 
 

state  
158      

 

X
 

=
 

F one_hot inputs T long   
 

self vocab_size 
159      

 

X
 

=
 

X to torch float32 
160      

 

Y 
 

state
 

=
 

self rnn X 
 

state 
161      

 

#
 

全连接层首先将Y的形状改为 时间步数*批量大小 隐藏单元数 
162      

 

#
 

它的输出形状是 时间步数*批量大小 词表大小  
163      

 

output
 

=
 

self linear Y reshape  -1 
 

Y shape -1    
164      

 

return
 

output 
 

state
165   

 

166     def
 

begin_state self 
 

device 
 

batch_size=1  
167      

 

if
 

not
 

isinstance self rnn 
 

nn LSTM  
168        #

 

nn GRU以张量作为隐状态

169        return torch zeros  self num_directions
 

*
 

self rnn num_layers 
170                 batch_size 

 

self num_hiddens  
171                 device=device 
172      

 

else 
173        #

 

nn LSTM以元组作为隐状态

174        return
 

 torch zeros  
175         

 

self num_directions
 

*
 

self rnn num_layers 
176         

 

batch_size 
 

self num_hiddens  
 

device=device  
177           torch zeros  
178            

 

self num_directions
 

*
 

self rnn num_layers 
179            

 

batch_size 
 

self num_hiddens  
 

device=device  

使用前面代码中定义的超参数调用train_ch8,并且使用高级API训练模型。

180   num_epochs 
 

lr
 

=
 

500 
 

1
181   d2l train_ch8 net 

 

train_iter 
 

vocab 
 

lr 
 

num_epochs 
 

device 

与从零开始的实现方式相比,由于深度学习框架的高级 API对代码进行了更多的优

化,该模型在较短的时间内达到了较低的困惑度。

5.2.2 现代循环神经网络

在之前的讨论中,通过循环神经网络构建了一个语言模型来处理文本数据。但对于序

列学习任务,尤其是当序列较长时,循环神经网络可能不足以应对挑战。循环神经网络面临

的常见问题包括数值稳定性问题,即便采用了梯度裁剪等策略,仍然可能需要更高级的模型

结构。为了解决这些问题,门控循环单元(Gate
 

Recurrent
 

Unit,GRU)和长短期记忆网络

(Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM)被提出并广泛应用。
此外,语言建模仅代表了序列学习任务的一方面。在更广泛的序列学习场景中,输入和

输出通常都是可变长度的序列。为了处理这类问题,我们介绍了基于循环神经网络的“编码

器-解码器”架构,这种架构能够有效地将输入序列编码为固定长度的表示,然后将这个表示
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解码为输出序列,从而适用多种序列到序列的任务。

GRU与标准循环神经网络的核心差异在于:
 

GRU具备控制隐状态更新的门控机制。
这使得模型能够决定何时保留当前隐状态,何时忽略新信息。这些决策是由模型学习得到

的,有效解决了数值稳定性的问题。例如,模型可能在初始观测后选择不改变隐状态,或者

忽略无关观测。此外,模型还能在必要时重置隐状态。
接下来,将从零开始实现GRU模型,并使用相同的时间机器数据集。

1  import
 

torch
2  from

 

torch
 

import
 

nn
3  from

 

d2l
 

import
 

torch
 

as
 

d2l
4  
5  batch_size 

 

num_steps
 

=
 

32 
 

35
6  train_iter 

 

vocab
 

=
 

d2l load_data_time_machine batch_size 
 

num_steps 

接下来初始化模型参数。从标准差为0.01的高斯分布中提取权重,并将偏置项设为

0,超参数num_hiddens定义隐藏单元的数量,实例化与更新门、重置门、候选隐状态和输出

层相关的所有权重和偏置。

7  def
 

get_params vocab_size 
 

num_hiddens 
 

device  
8   

 

num_inputs
 

=
 

num_outputs
 

=
 

vocab_size
9  
10     def

 

normal shape  
11      

 

return
 

torch randn size=shape 
 

device=device *0 01
12    
13     def

 

three   
14      

 

return
 

 normal  num_inputs 
 

num_hiddens   
15         normal  num_hiddens 

 

num_hiddens   
16         torch zeros num_hiddens 

 

device=device  
17    
18     W_xz 

 

W_hz 
 

b_z
 

=
 

three   #
 

更新门参数

19     W_xr 
 

W_hr 
 

b_r
 

=
 

three   #
 

重置门参数

20     W_xh 
 

W_hh 
 

b_h
 

=
 

three   #
 

候选隐状态参数

21     #
 

输出层参数

22     W_hq
 

=
 

normal  num_hiddens 
 

num_outputs  
23     b_q

 

=
 

torch zeros num_outputs 
 

device=device 
24     #

 

附加梯度

25     params
 

=
 

 W_xz 
 

W_hz 
 

b_z 
 

W_xr 
 

W_hr 
 

b_r 
 

W_xh 
 

W_hh 
 

b_h 
 

W_hq 
 

b_q 
26     for

 

param
 

in
 

params 
27      

 

param requires_grad_ True 
28     return

 

params

然后定义模型。在实现中定义隐状态的初始化函数init_gru_state。此函数返回一个

形状为(批量大小,隐藏单元个数)的张量,张量的值全部为零。

29   
 

def
 

gru inputs 
 

state 
 

params  
30     W_xz 

 

W_hz 
 

b_z 
 

W_xr 
 

W_hr 
 

b_r 
 

W_xh 
 

W_hh 
 

b_h 
 

W_hq 
 

b_q
 

=
 

params
31     H 

 

=
 

state
32     outputs

 

=
 

  
33     for

 

X
 

in
 

inputs 
34      

 

Z
 

=
 

torch sigmoid  X
 

@
 

W_xz 
 

+
 

 H
 

@
 

W_hz 
 

+
 

b_z 
35      

 

R
 

=
 

torch sigmoid  X
 

@
 

W_xr 
 

+
 

 H
 

@
 

W_hr 
 

+
 

b_r 
36      

 

H_tilda
 

=
 

torch tanh  X
 

@
 

W_xh 
 

+
 

  R
 

*
 

H 
 

@
 

W_hh 
 

+
 

b_h 
37      

 

H
 

=
 

Z
 

*
 

H
 

+
 

 1
 

-
 

Z 
 

*
 

H_tilda
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38      
 

Y
 

=
 

H
 

@
 

W_hq
 

+
 

b_q
39      

 

outputs append Y 
40     return

 

torch cat outputs 
 

dim=0  
 

 H  

最后训练与预测的工作方式与门控循环单元中的实现方式完全相同。训练结束后,分
别打印输出训练集的困惑度,以及前缀“time

 

traveler”和“traveler”的预测序列上的困惑度。

41   
 

vocab_size 
 

num_hiddens 
 

device
 

=
 

len vocab  
 

256 
 

d2l try_gpu  
42   

 

num_epochs 
 

lr
 

=
 

500 
 

1
43   

 

model
 

=
 

d2l RNNModelScratch len vocab  
 

num_hiddens 
 

device 
 

get_params 
 

init_gru_
state 

 

gru 
44   

 

d2l train_ch8 model 
 

train_iter 
 

vocab 
 

lr 
 

num_epochs 
 

device 

还可以调用高级API来更简洁地实现GRU。

45   
 

num_inputs
 

=
 

vocab_size
46   

 

gru_layer
 

=
 

nn GRU num_inputs 
 

num_hiddens 
47   

 

model
 

=
 

d2l RNNModel gru_layer 
 

len vocab  
48   

 

model
 

=
 

model to device 
49   

 

d2l train_ch8 model 
 

train_iter 
 

vocab 
 

lr 
 

num_epochs 
 

device 

潜变量模型在处理长期依赖和短期信息丢失方面面临挑战。为了解决这些问题,长短

期记忆网络被开发出来,它具备与门控循环单元类似的功能。

LSTM的设计灵感来源于计算机逻辑门的概念。它引入了记忆单元,也称为单元,这
是一种特殊的隐状态,用于存储额外信息。记忆单元由多个门控制。输出门负责决定何时

从单元中输出信息,输入门决定何时向单元添加新数据,而遗忘门则管理着何时清除单元中

的旧信息。这种设计模仿了GRU中的机制,通过专门的门控结构来决定何时保留或忽略

输入信息。
接下来,从零开始实现长短期记忆网络。同样地,从加载时光机器数据集开始。

1  import
 

torch
2  from

 

torch
 

import
 

nn
3  from

 

d2l
 

import
 

torch
 

as
 

d2l
4  batch_size 

 

num_steps
 

=
 

32 
 

35
5  train_iter 

 

vocab
 

=
 

d2l load_data_time_machine batch_size 
 

num_steps 

接下来是模型参数的初始化。如前所述,超参数num_hiddens定义隐藏单元的数量。
按照标准差0.01的高斯分布初始化权重,并将偏置项设为0。

6  def
 

get_lstm_params vocab_size 
 

num_hiddens 
 

device  
7   

 

num_inputs
 

=
 

num_outputs
 

=
 

vocab_size
8  
9   

 

def
 

normal shape  
10      

 

return
 

torch randn size=shape 
 

device=device *0 01
11    
12     def

 

three   
13      

 

return
 

 normal  num_inputs 
 

num_hiddens   
14         

 

normal  num_hiddens 
 

num_hiddens   
15         

 

torch zeros num_hiddens 
 

device=device  
16    
17     W_xi 

 

W_hi 
 

b_i
 

=
 

three   #
 

输入门参数

18     W_xf 
 

W_hf 
 

b_f
 

=
 

three   #
 

遗忘门参数

19     W_xo 
 

W_ho 
 

b_o
 

=
 

three   #
 

输出门参数

20     W_xc 
 

W_hc 
 

b_c
 

=
 

three   #
 

候选记忆元参数
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21     #
 

输出层参数

22     W_hq
 

=
 

normal  num_hiddens 
 

num_outputs  
23     b_q

 

=
 

torch zeros num_outputs 
 

device=device 
24     #

 

附加梯度

25     params
 

=
 

 W_xi 
 

W_hi 
 

b_i 
 

W_xf 
 

W_hf 
 

b_f 
 

W_xo 
 

W_ho 
 

b_o 
 

W_xc 
 

W_hc 
26         b_c 

 

W_hq 
 

b_q 
27     for

 

param
 

in
 

params 
28      

 

param requires_grad_ True 
29     return

 

params

然后是定义模型。在初始化函数中,长短期记忆网络的隐状态需要返回一个额外的记

忆元,单元的值为0,形状为(批量大小,隐藏单元数)。因此得到以下的状态初始化。

30   
 

def
 

init_lstm_state batch_size 
 

num_hiddens 
 

device  
31     return

 

 torch zeros  batch_size 
 

num_hiddens  
 

device=device  
32        torch zeros  batch_size 

 

num_hiddens  
 

device=device  

实际模型的定义与前面讨论的一样:
 

提供3个门和1个额外的记忆元。请注意,只有

隐状态才会传递到输出层,而记忆元Ct 不直接参与输出计算。

33   
 

def
 

lstm inputs 
 

state 
 

params  
34      W_xi 

 

W_hi 
 

b_i 
 

W_xf 
 

W_hf 
 

b_f 
 

W_xo 
 

W_ho 
 

b_o 
 

W_xc 
 

W_hc 
 

b_c 
35     W_hq 

 

b_q 
 

=
 

params
36      H 

 

C 
 

=
 

state
37     outputs

 

=
 

  
38     for

 

X
 

in
 

inputs 
39      

 

I
 

=
 

torch sigmoid  X
 

@
 

W_xi 
 

+
 

 H
 

@
 

W_hi 
 

+
 

b_i 
40      

 

F
 

=
 

torch sigmoid  X
 

@
 

W_xf 
 

+
 

 H
 

@
 

W_hf 
 

+
 

b_f 
41      

 

O
 

=
 

torch sigmoid  X
 

@
 

W_xo 
 

+
 

 H
 

@
 

W_ho 
 

+
 

b_o 
42      

 

C_tilda
 

=
 

torch tanh  X
 

@
 

W_xc 
 

+
 

 H
 

@
 

W_hc 
 

+
 

b_c 
43      

 

C
 

=
 

F
 

*
 

C
 

+
 

I
 

*
 

C_tilda
44      

 

H
 

=
 

O
 

*
 

torch tanh C 
45      

 

Y
 

=
 

 H
 

@
 

W_hq 
 

+
 

b_q
46      

 

outputs append Y 
47     return

 

torch cat outputs 
 

dim=0  
 

 H 
 

C 

最后是训练与预测。通过实例化RNNModelScratch类来训练一个长短期记忆网络。

48   
 

vocab_size 
 

num_hiddens 
 

device
 

=
 

len vocab  
 

256 
 

d2l try_gpu  
49   

 

num_epochs 
 

lr
 

=
 

500 
 

1
50   

 

model
 

=
 

d2l RNNModelScratch len vocab  
 

num_hiddens 
 

device 
 

get_lstm_params 
 

init_
lstm_state 

 

lstm 
51   

 

d2l train_ch8 model 
 

train_iter 
 

vocab 
 

lr 
 

num_epochs 
 

device 

同样地,也可以利用高级API来简化LSTM 模型。高级API封装了前文介绍的所有

配置细节。这段代码的运行速度要快得多,因为它使用编译好的运算符,而不是Python来

处理之前讨论的许多细节。

52   
 

num_inputs
 

=
 

vocab_size
53   

 

lstm_layer
 

=
 

nn LSTM num_inputs 
 

num_hiddens 
54   

 

model
 

=
 

d2l RNNModel lstm_layer 
 

len vocab  
55   

 

model
 

=
 

model to device 
56   

 

d2l train_ch8 model 
 

train_iter 
 

vocab 
 

lr 
 

num_epochs 
 

device 

长短期记忆网络是一种标准的隐变量自回归模型,它通过关键的状态控制来处理序列

数据。多年来,出现了多种LSTM的衍生版本,包括多层结构、残差连接以及各种正则化技
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术。尽管如此,由于需要处理序列数据的长距离依赖问题,训练LSTM 和其他类似的序列

模型(如GRU)通常需要较高的计算成本。在后续章节中,我们将探讨一些先进的替代模

型,如Transformer,它们在处理序列数据方面提供了新的方法。
语言模型在自然语言处理领域扮演着基础角色,而机器翻译则被视为语言模型的最重

要测试场景。机器翻译问题实质上是序列转换问题的核心,它涉及将输入序列转换为输出

序列。
在神经网络用于端到端学习变得流行之前,统计方法在机器翻译领域占据主导地位。

统计机器翻译依赖对翻译模型和语言模型等组件的统计分析,因此,基于神经网络的方法被

特别称为神经机器翻译,以区分这两种不同的方法。
机器翻译任务涉及处理可变长度的输入和输出序列。为了解决这一问题,设计了一种

包含编码器和解码器两个主要部分的架构。编码器负责接收一个可变长度的输入序列,并
将其转换成一个固定形状的编码状态;

 

解码器则将这个固定形状的编码状态转换为一个可

变长度的输出序列。这被称为编码器-解码器(encoder-decoder)架构,如图5-10所示。

图5-10 编码器-解码器架构

以英文到法文的机器翻译为例,考虑一个英文输入序列:
 

“They”
 

“are”
 

“watching”
 

“.”。
在这个编码器-解码器架构中,首先将这个可变长度的输入序列编码成一个固定的状态,然
后逐步解码这个状态,逐个生成翻译后的输出序列:

 

“Ils”
 

“regardent”
 

“.”。
由于编码器-解码器架构是构建后续章节中各种序列转换模型的基础,我们将其设计为

一个易于后续代码实现的接口。
编码器部分的接口定义如下:

 

编码器接收一个可变长度的序列作为输入X。任何继承

自encoder基类的模型都需要完成相应的代码实现,以确保能够将输入序列编码为一个固

定形状的状态,供解码器使用。

1  from
 

torch
 

import
 

nn
2  
3  #@save
4  class

 

Encoder nn Module    """编码器-解码器架构的基本编码器接口"""
5  

 

 def
 

__init__ self 
 

**kwargs  
6  

 

  
 

super Encoder 
 

self  __init__ **kwargs 
7  
8  

 

 def
 

forward self 
 

X 
 

*args  
9  

 

  
 

raise
 

NotImplementedError

解码器接口在设计时引入了一个init_state函数,这个函数的目的是将编码器的输出

(enc_outputs)转换为解码器可以使用的编码状态。这个过程可能需要考虑额外的输入信

息,如输入序列的有效长度,以确保解码器能够准确地处理变长的输入。
在解码过程中,解码器会在每个时间步接收两个输入:

 

一个是上一个时间步生成的词

元(作为当前时间步的输入),另一个是编码后的状态。解码器将这两个输入映射到当前时

间步的输出词元,从而逐步构建出一个长度可变的输出序列。这个过程会一直持续,直到生
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成一个结束符号或达到某个预设的最大长度为止。

10   
 

#@save
11   

 

class
 

Decoder nn Module    """编码器-解码器架构的基本解码器接口"""
12     def

 

__init__ self 
 

**kwargs  
13      

 

super Decoder 
 

self  __init__ **kwargs 
14    
15     def

 

init_state self 
 

enc_outputs 
 

*args  
16      

 

raise
 

NotImplementedError
17    
18     def

 

forward self 
 

X 
 

state  
19      

 

raise
 

NotImplementedError

总而言之,编码器-解码器架构包含了一个编码器和一个解码器,并且还拥有可选的额

外的参数。在前向传播中,编码器的输出用于生成编码状态,这个状态又被解码器作为其输

入的一部分。

20   
 

#@save
21   

 

class
 

EncoderDecoder nn Module    """编码器-解码器架构的基类"""
22     def

 

__init__ self 
 

encoder 
 

decoder 
 

**kwargs  
23      

 

super EncoderDecoder 
 

self  __init__ **kwargs 
24      

 

self encoder
 

=
 

encoder
25      

 

self decoder
 

=
 

decoder
26    
27     def

 

forward self 
 

enc_X 
 

dec_X 
 

*args  
28      

 

enc_outputs
 

=
 

self encoder enc_X 
 

*args 
29      

 

dec_state
 

=
 

self decoder init_state enc_outputs 
 

*args 
30      

 

return
 

self decoder dec_X 
 

dec_state 

5.3 文本情感分析

随着社交网络和在线评论平台的快速兴起,众多用户生成的评论信息被捕捉并存档。
这些丰富的评论信息中潜藏着巨大的价值,能够为决策提供关键的支持。情绪分析致力于

挖掘文本中所反映的情绪倾向,包括用户对商品、文章或在线论坛帖子的看法。这一技术在

政治决策、金融市场分析和营销策略等多个行业得到了广泛应用,帮助分析大众对于特定政

策、市场动态或产品的看法及情绪反应。
情绪分析通过将文本划分为明确的情绪类别,如正面或负面,从而简化了复杂的文本信

息。这一过程可以被理解为一种文本的分类挑战,它涉及将不同长度的文本信息归纳为有

限的、预定义的情绪类别。在接下来的章节中,我们将使用斯坦福大学提供的广泛电影评论

数据集作为情绪分析的案例研究。该数据集涵盖了25000条来自IMDb的电影观众评论,
这些评论被均匀地分配到训练和测试两个子集中。在这两个子集中,正面评论和负面评论

的数量持平,从而确保了情绪极性的均衡代表性。
首先准备数据集,下载并将数据集替换为读者实际的aclImdb数据集放置位置。

1  import
 

os
2  import

 

torch
3  from

 

torch
 

import
 

nn
4  from

 

d2l
 

import
 

torch
 

as
 

d2l

在线视频
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5  
6  data_dir

 

=
 

'Your_Path_to_aclImdb'

接下来,读取训练和测试数据集。每个样本都是一个评论及其标签:
 

1表示“积极”,

0表示“消极”。

7  #@save
8  def

 

read_imdb data_dir 
 

is_train  
9   

 

"""读取IMDb评论数据集文本序列和标签"""
10     data 

 

labels
 

=
 

   
 

  
11     for

 

label
 

in
 

 'pos' 
 

'neg'  
12      

 

folder_name
 

=
 

os path join data_dir 
 

'train'
 

if
 

is_train
 

else
 

'test' 
13                   label 
14      

 

for
 

file
 

in
 

os listdir folder_name  
15        with

 

open os path join folder_name 
 

file  
 

'rb' 
 

as
 

f 
16         

 

review
 

=
 

f read   decode 'utf-8'  replace '\n' 
 

' ' 
17         

 

data append review 
18         

 

labels append 1
 

if
 

label
 

==
 

'pos'
 

else
 

0 
19     return

 

data 
 

labels
20    
21   

 

train_data
 

=
 

read_imdb data_dir 
 

is_train=True 
22   

 

print '训练集数目 ' 
 

len train_data 0   
23   

 

for
 

x 
 

y
 

in
 

zip train_data 0   3  
 

train_data 1   3   
24     print '标签 ' 

 

y 
 

'review ' 
 

x 0 60  

然后预处理数据集,将每个单词作为一个词元,过滤掉出现不到5次的单词,从训练数

据集中创建一个词表。词元化后绘制评论词元长度的直方图。结果显示评论的长度各不相

同。为了每次处理一小批量这样的评论,通过截断和填充将每个评论的长度设置为500。

25   
 

train_tokens
 

=
 

d2l tokenize train_data 0  
 

token= 'word' 
26   

 

vocab
 

=
 

d2l Vocab train_tokens 
 

min_freq=5 
 

reserved_tokens= ' pad '  
27    
28   

 

d2l set_figsize  
29   

 

d2l plt xlabel '#
 

tokens
 

per
 

review' 
30   

 

d2l plt ylabel 'count' 
31   

 

d2l plt hist  len line 
 

for
 

line
 

in
 

train_tokens  
 

bins=range 0 
 

1000 
 

50   
32    
33   

 

num_steps
 

=
 

500 #
 

序列长度

34   
 

train_features
 

=
 

torch tensor  d2l truncate_pad 
35     vocab line  

 

num_steps 
 

vocab ' pad '  
 

for
 

line
 

in
 

train_tokens  
36   

 

print train_features shape 

之后就可以创建数据迭代器。在每次迭代中,都会返回一小批量样本。

37   
 

train_iter
 

=
 

d2l load_array  train_features 
38     torch tensor train_data 1    

 

64 
39    
40   

 

for
 

X 
 

y
 

in
 

train_iter 
41     print 'X ' 

 

X shape 
 

' 
 

y ' 
 

y shape 
42     break
43   

 

print '小批量数目 ' 
 

len train_iter  

最后整合代码获得load_data_imdb函数。它返回训练和测试数据迭代器以及IMDb
评论数据集的词表。

44   
 

#@save
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45   
 

def
 

load_data_imdb batch_size 
 

num_steps=500  
46     """返回数据迭代器和IMDb评论数据集的词表"""
47     data_dir

 

=
 

'Your_Path_to_aclImdb'
48     train_data

 

=
 

read_imdb data_dir 
 

True 
49     test_data

 

=
 

read_imdb data_dir 
 

False 
50     train_tokens

 

=
 

d2l tokenize train_data 0  
 

token= 'word' 
51     test_tokens

 

=
 

d2l tokenize test_data 0  
 

token= 'word' 
52     vocab

 

=
 

d2l Vocab train_tokens 
 

min_freq=5 
53     train_features

 

=
 

torch tensor  d2l truncate_pad 
54      

 

vocab line  
 

num_steps 
 

vocab ' pad '  
 

for
 

line
 

in
 

train_tokens  
55     test_features

 

=
 

torch tensor  d2l truncate_pad 
56      

 

vocab line  
 

num_steps 
 

vocab ' pad '  
 

for
 

line
 

in
 

test_tokens  
57     train_iter

 

=
 

d2l load_array  train_features 
 

torch tensor train_data 1    
58                 batch_size 
59     test_iter

 

=
 

d2l load_array  test_features 
 

torch tensor test_data 1    
60                 batch_size 
61                 is_train=False 
62     return

 

train_iter 
 

test_iter 
 

vocab

接下来首先使用循环神经网络完成情感分析任务。
与词相似度和类比任务一样,可以将预先训练的词向量应用于情感分析,如图5-11所

示。由于
 

IMDb评论数据集不是很大,使用在大规模语料库上预训练的文本表示可以减少

模型的过拟合。作为图5-11中所示的具体示例,此处将使用预训练的GloVe模型来表示每

个词元,并将这些词元表示送入多层双向循环神经网络以获得文本序列表示,该文本序列表

示将被转换为情感分析输出。

图5-11 将GloVe送入基于循环神经网络的架构

1  import
 

torch
2  from

 

torch
 

import
 

nn
3  from

 

d2l
 

import
 

torch
 

as
 

d2l
4  
5  batch_size

 

=
 

32
6  train_iter 

 

test_iter 
 

vocab
 

=
 

load_data_imdb batch_size 

在文本分类任务(如情感分析)中,可变长度的文本序列将被转换为固定长度的类别。
在下面的BiRNN类中,虽然文本序列的每个词元经由嵌入层(self.embedding)获得其单独

的预训练GloVe表示,但是整个序列由双向循环神经网络(self.encoder)编码。更具体地

说,双向长短期记忆网络在初始和最终时间步的隐状态(在最后一层)被连接起来作为文本
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序列的表示。然后,通过一个具有两个输出(“积极”和“消极”)的全连接层(self.decoder),
将此单一文本表示转换为输出类别。

7  class
 

BiRNN nn Module  
8   

 

def
 

__init__ self 
 

vocab_size 
 

embed_size 
 

num_hiddens 
9        num_layers 

 

**kwargs  
10      

 

super BiRNN 
 

self  __init__ **kwargs 
11      

 

self embedding
 

=
 

nn Embedding vocab_size 
 

embed_size 
12      

 

#
 

将bidirectional设置为True以获取双向循环神经网络

13      
 

self encoder
 

=
 

nn LSTM embed_size 
 

num_hiddens 
 

num_layers=num_layers 
 

bidirectional=True 
14      

 

self decoder
 

=
 

nn Linear 4
 

*
 

num_hiddens 
 

2 
15    
16     def

 

forward self 
 

inputs  
17      

 

#
 

inputs的形状是 批量大小 时间步数 
18      

 

#
 

因为长短期记忆网络要求其输入的第一个维度是时间维

19      
 

#
 

所以在获得词元表示之前 输入会被转置

20      
 

#
 

输出形状为 时间步数 批量大小 词向量维度 
21      

 

embeddings
 

=
 

self embedding inputs T 
22      

 

self encoder flatten_parameters  
23      

 

#
 

返回上一个隐藏层在不同时间步的隐状态 
24      

 

#
 

outputs的形状是 时间步数 批量大小 2*隐藏单元数 
25      

 

outputs 
 

_
 

=
 

self encoder embeddings 
26      

 

#
 

连接初始和最终时间步的隐状态 作为全连接层的输入 
27      

 

#
 

其形状为 批量大小 4*隐藏单元数 
28      

 

encoding
 

=
 

torch cat  outputs 0  
 

outputs -1   
 

dim=1 
29      

 

outs
 

=
 

self decoder encoding 
30      

 

return
 

outs

接着构造一个具有两个隐藏层的双向循环神经网络来表示单个文本以进行情感分析。

31   
 

embed_size 
 

num_hiddens 
 

num_layers
 

=
 

100 
 

100 
 

2
32   

 

devices
 

=
 

d2l try_all_gpus  
33   

 

net
 

=
 

BiRNN len vocab  
 

embed_size 
 

num_hiddens 
 

num_layers 
34   

 

def
 

init_weights m  
35     if

 

type m 
 

==
 

nn Linear 
36      

 

nn init xavier_uniform_ m weight 
37     if

 

type m 
 

==
 

nn LSTM 
38      

 

for
 

param
 

in
 

m _flat_weights_names 
39        if

 

"weight"
 

in
 

param 
40         

 

nn init xavier_uniform_ m _parameters param  
41   

 

net apply init_weights  

下面为词表中的单词加载预训练的100维(需要与embed_size一致)的GloVe嵌入。
打印词表中所有词元向量的形状。使用这些预训练的词向量来表示评论中的词元,并且在

训练期间不要更新这些向量。

42   
 

glove_embedding
 

=
 

d2l TokenEmbedding 'glove 6b 100d' 
43    
44   

 

embeds
 

=
 

glove_embedding vocab idx_to_token 
45   

 

embeds shape
46    
47   

 

net embedding weight data copy_ embeds 
48   

 

net embedding weight requires_grad
 

=
 

False
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现在可以训练双向循环神经网络进行情感分析。

49   
 

lr 
 

num_epochs
 

=
 

0 01 
 

5
50   

 

trainer
 

=
 

torch optim Adam net parameters   
 

lr=lr 
51   

 

loss
 

=
 

nn CrossEntropyLoss reduction="none" 
52   

 

d2l train_ch13 net 
 

train_iter 
 

test_iter 
 

loss 
 

trainer 
 

num_epochs 
 

devices 

定义以下函数来使用训练好的模型net预测文本序列的情感。

53   
 

#@save
54   

 

def
 

predict_sentiment net 
 

vocab 
 

sequence    
55   

 

"""预测文本序列的情感"""
56     sequence

 

=
 

torch tensor vocab sequence split    
 

device=d2l try_gpu   
57     label

 

=
 

torch argmax net sequence reshape 1 
 

-1   
 

dim=1 
58     return

 

'positive'
 

if
 

label
 

==
 

1
 

else
 

'negative'

最后用训练好的模型来对两个模型进行预测。

59   
 

predict_sentiment net 
 

vocab 
 

'this
 

movie
 

is
 

so
 

great' 
60   

 

predict_sentiment net 
 

vocab 
 

'this
 

movie
 

is
 

so
 

bad' 

除了使用循环神经网络,还可以使用卷积神经网络完成情感分析任务。之前探讨过使

用二维卷积神经网络处理二维图像数据的机制,并将其应用于局部特征,如相邻像素。虽然

卷积神经网络最初是为计算机视觉设计的,但它也被广泛用于自然语言处理。简单地说,只
要将任何文本序列想象成一维图像即可。通过这种方式,一维卷积神经网络可以处理文本

中的局部特征,如n 元语法。
此处将使用textCNN模型来演示如何设计一个表示单个文本的卷积神经网络架构。

与使用带有GloVe预训练的循环神经网络架构进行情感分析相比,唯一的区别在于架构的

选择。

61   
 

batch_size
 

=
 

32
62   

 

train_iter 
 

test_iter 
 

vocab
 

=
 

load_data_imdb batch_size 

在介绍该模型之前,先看看一维卷积是如何工作的。请记住,这只是基于互相关运算的

二维卷积的特例。如图5-12所示,在一维情况下,卷积窗口在输入张量上从左向右滑动。
在滑动期间,卷积窗口中某个位置包含的输入子张量(例如,图5-12中的0和1)和核张量

(例如,图5-12中的1和2)按元素相乘。这些乘法的总和在输出张量的相应位置给出单个

标量值(例如,图5-12中的
 

0×1+1×2=2)。

图5-12 一维卷积工作原理

此处在下面的corr1d函数中实现了一维互相关。给定输入张量X 和核张量K,它返回

输出张量Y。对于任何具有多个通道的一维输入,卷积核需要具有相同数量的输入通道。
然后,对于每个通道,对输入的一维张量和卷积核的一维张量执行互相关运算,将所有通道

上的结果相加以产生一维输出张量。可以实现多个输入通道的一维互相关运算。

63   
 

def
 

corr1d X 
 

K  
64     w

 

=
 

K shape 0 
65     Y

 

=
 

torch zeros  X shape 0 
 

-
 

w
 

+
 

1  
66     for

 

i
 

in
 

range Y shape 0   
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67      
 

Y i 
 

=
 

 X i 
 

i
 

+
 

w 
 

*
 

K  sum  
68     return

 

Y
69    
70   

 

def
 

corr1d_multi_in X 
 

K  
71     #

 

首先 遍历 'X'和 'K'的第0维 通道维 。然后 把它们加在一起

72     return
 

sum corr1d x 
 

k 
 

for
 

x 
 

k
 

in
 

zip X 
 

K  

类似地,可以使用汇聚层从序列表示中提取最大值,作为跨时间步的最重要特征。

textCNN中使用的最大时间汇聚层的工作原理类似于一维全局汇聚。对于每个通道在不

同时间步存储值的多通道输入,每个通道的输出是该通道的最大值。请注意,最大时间汇聚

允许在不同通道上使用不同数量的时间步。
使用一维卷积和最大时间汇聚,textCNN模型将单个预训练的词元表示作为输入,然

后获得并转换用于下游应用的序列表示。
对于具有由d 维向量表示的n 个词元的单个文本序列,输入张量的宽度、高度和通道

数分别为n、1和d。textCNN模型将输入转换为输出,如下所示:
 

(1)
 

定义多个一维卷积核,并分别对输入执行卷积运算。具有不同宽度的卷积核可以

捕获不同数目的相邻词元之间的局部特征。
(2)

 

在所有输出通道上执行最大时间汇聚层,然后将所有标量汇聚输出连接为向量。
(3)

 

使用全连接层将连接后的向量转换为输出类别。Dropout可以用来减少过拟合。
据此定义模型,在下面的类中实现textCNN模型。与双向循环神经网络模型相比,除

了用卷积层代替循环神经网络层外,还使用了两个嵌入层:
 

一个是可训练权重,另一个是固

定权重。

73   
 

class
 

TextCNN nn Module  
74     def

 

__init__ self 
 

vocab_size 
 

embed_size 
 

kernel_sizes 
 

num_channels 
75          **kwargs  
76      

 

super TextCNN 
 

self  __init__ **kwargs 
77      

 

self embedding
 

=
 

nn Embedding vocab_size 
 

embed_size 
78      

 

#
 

这个嵌入层不需要训练

79      
 

self constant_embedding
 

=
 

nn Embedding vocab_size 
 

embed_size 
80      

 

self dropout
 

=
 

nn Dropout 0 5 
81      

 

self decoder
 

=
 

nn Linear sum num_channels  
 

2 
82      

 

#
 

最大时间汇聚层没有参数 因此可以共享此实例

83      
 

self pool
 

=
 

nn AdaptiveAvgPool1d 1 
84      

 

self relu
 

=
 

nn ReLU  
85      

 

#
 

创建多个一维卷积层

86      
 

self convs
 

=
 

nn ModuleList  
87      

 

for
 

c 
 

k
 

in
 

zip num_channels 
 

kernel_sizes  
88        self convs append nn Conv1d 2

 

*
 

embed_size 
 

c 
 

k  
89    
90     def

 

forward self 
 

inputs  
91      

 

#
 

沿着向量维度将两个嵌入层连接起来

92      
 

#
 

每个嵌入层的输出形状都是 批量大小 词元数量 词元向量维度 连接起来

93      
 

embeddings
 

=
 

torch cat  
94        self embedding inputs  

 

self constant_embedding inputs   
 

dim=2 
95      

 

#
 

根据一维卷积层的输入格式 重新排列张量 以便通道作为第2维

96      
 

embeddings
 

=
 

embeddings permute 0 
 

2 
 

1 
97      

 

#
 

每个一维卷积层在最大时间汇聚层合并后 获得的张量形状是 批量大小 通道数 1 
98      

 

#
 

删除最后一个维度并沿通道维度连接
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99     
 

encoding
 

=
 

torch cat  
100       

 

torch squeeze self relu self pool conv embeddings    
 

dim=-1 
101       

 

for
 

conv
 

in
 

self convs  
 

dim=1 
102      outputs

 

=
 

self decoder self dropout encoding  
103      return

 

outputs

接下来创建一个textCNN实例。它有3个卷积层,卷积核宽度分别为3、4和5,均有

100个输出通道。

104   
 

embed_size 
 

kernel_sizes 
 

nums_channels
 

=
 

100 
 

 3 
 

4 
 

5  
 

 100 
 

100 
 

100 
105   

 

devices
 

=
 

d2l try_all_gpus  
106   

 

net
 

=
 

TextCNN len vocab  
 

embed_size 
 

kernel_sizes 
 

nums_channels 
107   

 

def
 

init_weights m  
108     if

 

type m 
 

in
 

 nn Linear 
 

nn Conv1d  
109      

 

nn init xavier_uniform_ m weight 
110   net apply init_weights  

接下来加载预训练词向量。首先加载预训练的100维GloVe嵌入作为初始化的词元

表示。这些词元表示(嵌入权重)在embedding中将被训练,在constant_embedding中将被

固定。

111   glove_embedding
 

=
 

d2l TokenEmbedding 'glove 6b 100d' 
112   embeds

 

=
 

glove_embedding vocab idx_to_token 
113   net embedding weight data copy_ embeds 
114   net constant_embedding weight data copy_ embeds 
115   net constant_embedding weight requires_grad

 

=
 

False

之后可以训练textCNN模型进行情感分析。

116   lr 
 

num_epochs
 

=
 

0 001 
 

5
117   trainer

 

=
 

torch optim Adam net parameters   
 

lr=lr 
118   loss

 

=
 

nn CrossEntropyLoss reduction="none" 
119   d2l train_ch13 net 

 

train_iter 
 

test_iter 
 

loss 
 

trainer 
 

num_epochs 
 

devices 

同样地,可以使用训练好的模型对两个简单的句子进行预测。

120   predict_sentiment net 
 

vocab 
 

'this
 

movie
 

is
 

so
 

great' 
121   predict_sentiment net 

 

vocab 
 

'this
 

movie
 

is
 

so
 

bad' 


