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背景及问题
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文本及词语表示
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Former US Secretary of State Colin Powell died on Monday 
of Covid-19 complications. His family announced that he was 
fully vaccinated. He was 84 years old, and had multiple 
myeloma, a blood cancer.

Health officials worry that anti-vaccine activists will seize 
upon Powell's death to make the claim that vaccines don't 
work. If you can still die after being vaccinated for Covid-19, 
what's the point of getting the vaccine?

 词的表示（Word Representations / Word Embeddings）
 表示方法：One-hot Representation, Distributed Representation

 捕获语言特征（linguistic features），包括：语义特征（semantic features，词与句子的语义），句法特征

（syntactic features，语句的结构组织以及句中词语之间的依赖关系）。

 反映语言现象：一词多义（polysemy）, 指代（anaphora）, 语用学（pragmatics，现多指言外之意）等。

V1…m



文本及词语表示
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One-hot Representation：

I     0, …, 0, 0, 1

Me 0, …, 0, 1, 0

You 0, …, 1, 0, 0

Distributed Representation：

I     0.03892, …, 0.05738, 0.02657, 0.07856

Me 0.03618, …, 0.05261, 0.03272, 0.07729

You 0.02973, …, 0.05421, 0.03309, 0.07482

word2vec



基础知识
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Sigmoid函数
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 神经网络中常用的

激活函数

𝜎 𝑥  
1

1 𝑒

𝜎 𝑥 𝜎 𝑥 1 𝜎 𝑥

𝑙𝑜𝑔𝜎 𝑥 1 𝜎 𝑥

log 1 𝜎 𝑥 𝜎 𝑥



逻辑回归
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 二分类问题

 例如：垃圾邮件识别，信用卡欺诈行为识别。

 Hypothesis函数：

ℎ 𝒙 𝛿 𝜃 𝜃 𝑥 ⋯ 𝜃 𝑥

ℎ 𝒙 𝛿 𝜽 𝒙
1

1 𝑒 𝜽 𝒙

 取阈值为0.5，二分类的判别公式为：

𝑦 𝒙
1，   如果ℎ 𝒙 0.5

0，   如果ℎ 𝒙 0.5

怎么求解
𝜃 ？



逻辑回归
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 输出激活函数是 sigmoid 函数，值域为 0～1。模型输出值：标签为1的概率。

 模型训练参数 𝜽，使得似然函数最大：

𝑝 𝑦 𝒙𝟏 𝑦   𝜽, 𝒙𝟏 ∗ 𝑝 𝑦 𝒙𝟐 𝑦   𝜽, 𝒙𝟐 ∗ ⋯ ∗ 𝑝 𝑦 𝒙𝒎 𝑦   𝜽, 𝒙𝒎

取 log 为：∑ log 𝑝 𝑦 𝒙𝒌 𝑦   𝜽, 𝒙𝒌

𝑝 𝑦 𝒙𝒌 𝑦   𝜽, 𝒙𝒌

ℎ 𝒙𝒌 , 如果𝑦 1

1 ℎ 𝒙𝒌 ,如果𝑦 0

𝑝 𝑦 𝒙𝒌 𝑦   𝜽, 𝒙𝒌 𝑦 ∗ ℎ 𝒙𝒌 1 𝑦 1 ℎ 𝒙𝒌

整体损失函数：𝑱 𝜽 ∑ 𝑦 ∗ ℎ 𝒙𝒌 1 𝑦 1 ℎ 𝒙𝒌



Bayes公式
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 P (A )：事件A 发生的概率， P (B )：事件B 发生的概率。

 P (A | B )：事件B 发生的条件下，事件A 发生的概率。

 P (A, B )：事件A 和事件B 同时发生的概率。

𝑃 𝐴  𝐵 , ， 𝑃 𝐵  𝐴 ,

𝑃 𝐴  𝐵
𝑃 𝐴 𝑃 𝐵  𝐴

𝑃 𝐵



Huffman编码
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 数据结构：树

 路径和路径长度

 节点的权和带权路径长度

 树的带权路径长度

所有叶子节点的带权路径之和。

 Huffman树：最优二叉树。给定 n 个权值作为叶子

节点，带权路径长度最小的树。

A

B C

D E F

G H53

2 7

H 的带权路径长度
为 5 ╳ 3 = 15



Huffman编码
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 Huffman树的构造

给定 n 个权值{w1 , w2 , …, wn } 作为二叉树的叶子节点

 将{w1 , w2 , …, wn } 看成有 n 棵树的森林（每棵树只有一个节点）。

 选出根节点权值最小的树合并，新树的根节点权值为两棵树权值之和。

 从森林里删除两棵树，将新树加入森林。

 重复（2）（3）步直到森林只剩下一棵树，该数即为哈夫曼树。



Huffman编码
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 Huffman编码的构造-示例

传送报文“AFTER DATA EAR ARE ART AREA”

统计字母出现次数：A(8次)，D(1次)，E(4次)，F(1次)，R(5次)，T(3次)

构造Huffman树：

编码：A（11），D（1001），E（01），F（1000），R（00），T（101）

8 1 4 1 5 3

A D E F R T
8 4 5 3 1 1

A E R T D F

2

8 4 5 3 1 1

A E R T D F

2

5

8 4 5 3 1 1

A E R T D F

2

5

9

8 4 53 1 1

A E RT D F

2

5

9

13

8 4 53 1 1

2

5

9

13

22

A E RT D F

1

0

0

0

0

0

1
1

1 1

此种编码方式
传送报文，是否优于

（3位数字）等长编码？



背景知识
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统计语言模型
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 统计语言模型：计算语句出现概率的概率模型。

假设语句 𝑊 𝑤 ~ ≔ 𝑤 , 𝑤 , … , 𝑤 ，组成该语句的词语的联合概率为：

𝑝 𝑊 𝑝 𝑤 , 𝑤 , … , 𝑤 𝑝 𝑤 ∗ 𝑝 𝑤  | 𝑤 ∗ 𝑝 𝑤  | 𝑤 ~ ∗ ⋯ ∗ 𝑝 𝑤  | 𝑤 ~

条件概率：𝑝 𝑤 ，𝑝 𝑤  | 𝑤 ，𝑝 𝑤  | 𝑤 ~ ， … ，𝑝 𝑤  | 𝑤 ~ 是模型的参数。

当语料库足够大时：𝑝 𝑤  | 𝑤 ~
,…,

,…,
,…,

,…,

Markov假设，一个词的出现只跟前面n-1 个词有关：

𝑝 𝑤  | 𝑤 ~
𝑝 𝑤 , … , 𝑤

𝑝 𝑤 , … , 𝑤
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑤 , … , 𝑤

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑤 , … , 𝑤

n-gram
语言模型



统计语言模型
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 n-gram语言模型的参数数量。

n 模型参数数量

1 (unigram) 2 ╳ 105

2 (bigram) 4 ╳ 1010

3 (trigram) 8 ╳ 1015

4 (4-gram) 16 ╳ 1020
词典大小

N = 200000



统计语言模型
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 模型的目标函数：

— C 表示语料库

— Context(w) 表示 w 的上下文

— 对于 n-gram 模型，Context(w) = wi-n+1~i-1

𝑝 𝑤|𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤
∈



统计语言模型
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 采用做大似然概率的目标函数：

𝑝 𝑤 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤 是关于 w 和 Context(w) 的函数，即：

𝑝 𝑤 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤 𝐹 𝑤, 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤 , 𝜃

𝜃 为待定参数集。

𝐿 log 𝑝 𝑤 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤
∈

难点：

1. 函数F的构造

2. 最优参数的求解



神经概率语言模型
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 Bengio et. al: “A Neural Probabilistic Language Model”

将输入的单词 w 映射为
词向量 C (w )

基于上文预测
下一个单词



神经概率语言模型
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 Bengio et. al: “A Neural Probabilistic Language Model”

Input Layer Projection 
Layer

Hidden Layer Output Layer

…

C (Context (w )1)

C (Context (w )2)

C (Context (w )n-1)

{W, p } {U, q }Concatenate

Sample: (Context (w ), w ) xw zw yw

zw = tanh(W ꞏ xw + p)

yw = U ꞏ zw + q



神经概率语言模型
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 Bengio et. al: “A Neural Probabilistic Language Model”

 输出 yw = (yw,1, yw,2, …, yw,N)T

𝑝 𝑤 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤   
,

∑ ,

 待确定的参数 θ 包括：

 词向量： 𝐯 w ∈ ℝ , 𝑤 ∈ 𝒟

 神经网络参数：𝑾 ∈ ℝ , 𝒑 ∈ ℝ , 𝑼 ∈ ℝ , 𝒒 ∈ ℝ

• n-1 : context 的词语数量，通常不超过5

• m : 词向量的维数，101～102

• nh : 由用户指定，通常为102量级

• N = |D|，即语料的词汇集规模，104～105

F(w, Context(w), θ)



神经概率语言模型
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 词向量的直观理解

英文和西班牙文的词向量对比（ PCA降维形成二维数组）



Word2vec模型
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CBOW模型 Skip-gram模型



基于 Hierarchical Softmax 的 CBOW 模型
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2c 个词的词向量（维度为 m ）

𝒙 𝒗 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤 ∈ ℝ

Huffman树：以语料中出现过的词
语作为叶子节点，以各词在语料
中出现的次数作为权值。



基于 Hierarchical Softmax 的 CBOW 模型
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Huffman树：

1. pw : 从根节点出发到达词语 w 对应的叶子节点的路径。

2. lw : 路径 pw 包含的节点的个数。

3. 𝑝 , 𝑝 , … , 𝑝 : 路径 pw 中的 lw 个节点，其中𝑝 表示根

节点， 𝑝 表示词 w 对应的节点。

4. 𝑑 , 𝑑 , … , 𝑑 ∈ 0,1 : 词 w 的Huffman编码，它由 lw -1

位编码构成，𝑑 表示路径 pw 中第j 个节点对应的编码

（根节点不对应编码）。

5. 𝜃 , 𝜃 , … , 𝜃 ∈ ℝ : 路径 pw 中非叶子节点对应的向

量，𝜃 表示路径 pw 中第 j 个非叶子节点对应的向量。



基于 Hierarchical Softmax 的 CBOW 模型
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Huffman树：

二分类标签：𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙 𝑝 1 𝑑 , 𝑖 2, 3, … , 𝑙 .

正类（label=1）的概率：𝜎 𝒙 𝜃
𝒙

以词语“足球”为例，每次分类结果的概率：

1.  第1次：𝑝 𝑑 𝑥 , 𝜃 1 𝜎 𝑥 𝜃 ；

2.  第2次：𝑝 𝑑 𝑥 , 𝜃 𝜎 𝑥 𝜃 ；

3.  第3次：𝑝 𝑑 𝑥 , 𝜃 𝜎 𝑥 𝜃 ；

4.  第4次：𝑝 𝑑 𝑥 , 𝜃 1 𝜎 𝑥 𝜃 ；

𝑝 足球 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 足球 𝑝 𝑑 |𝑥 , 𝜃

一般地，

𝑝 𝑤 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤 𝑝 𝑑 |𝑥 , 𝜃

其中，

𝑝 𝑑 𝑥 , 𝜃
𝜎 𝑥 𝜃 ,        𝑑 0
1 𝜎 𝑥 𝜃 ,  𝑑 1

即，
𝑝 𝑑 𝑥 , 𝜃 𝜎 𝑥 𝜃 · 1 𝜎 𝑥 𝜃

𝑝 𝑤 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤 1
∈

?



基于 Hierarchical Softmax 的 CBOW 模型
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𝐿 𝑙𝑜𝑔 𝜎 𝑥 𝜃 · 1 𝜎 𝑥 𝜃
∈

   1 𝑑 · 𝑙𝑜𝑔 𝜎 𝑥 𝜃 𝑑 · log 1 𝜎 𝑥 𝜃
∈

设，𝐿 𝑤, 𝑗 1 𝑑 · 𝑙𝑜𝑔 𝜎 𝑥 𝜃 𝑑 · log 1 𝜎 𝑥 𝜃

求𝐿 𝑤, 𝑗 关于𝜃 的梯度：

𝜕𝐿 𝑤, 𝑗
𝜕𝜃

𝜕
𝜕𝜃 1 𝑑 · 𝑙𝑜𝑔 𝜎 𝑥 𝜃 𝑑 · log 1 𝜎 𝑥 𝜃

1 𝑑 1 𝜎 𝑥 𝜃 𝑥 𝑑 𝜎 𝑥 𝜃 𝑥

1 𝑑 1 𝜎 𝑥 𝜃 𝑑 𝜎 𝑥 𝜃 𝑥 1 𝑑 𝜎 𝑥 𝜃 𝑥

𝜃 的更新：

𝜃 ≔ 𝜃 𝜂 1 𝑑 𝜎 𝑥 𝜃 𝑥



基于 Hierarchical Softmax 的 CBOW 模型
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同理，求𝐿 𝑤, 𝑗 关于 𝑥 的梯度：

𝜕𝐿 𝑤, 𝑗
𝜕𝑥 1 𝑑 𝜎 𝑥 𝜃 𝜃

词向量的更新：

v 𝑤 ∶ v 𝑤 𝜂
𝜕𝐿 𝑤, 𝑗

𝜕𝑥 , 𝑤 ∈ 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤

采用梯度上升法更新参数的伪代码：



基于 Hierarchical Softmax 的 Skip-gram 模型
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词 w 的词向量 v(w) ∈ ℝ

Huffman树：以语料中出现过的词
语作为叶子节点，以各词在语料
中出现的次数作为权值。



基于 Hierarchical Softmax 的 Skip-gram 模型
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目标函数：𝑝 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤 𝑤 ∏ 𝑝 𝑢|𝑤∈

其中，𝑝 𝑢 𝑤 ∏ 𝑝 𝑑 |𝑣 𝑤 , 𝜃

𝑝 𝑑 𝑣 𝑤 , 𝜃 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 · 1 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃

𝐿 𝑙𝑜𝑔 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 · 1 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃
∈∈

    1 𝑑 · 𝑙𝑜𝑔 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 𝑑 · 𝑙𝑜𝑔 1 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃
∈∈

令，𝐿 𝑤, 𝑢, 𝑗 1 𝑑 · 𝑙𝑜𝑔 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 𝑑 · 𝑙𝑜𝑔 1 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃



基于 Hierarchical Softmax 的 Skip-gram 模型
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𝐿 𝑤, 𝑢, 𝑗 关于 𝜃 的梯度：

, , 1 𝑑 · 𝑙𝑜𝑔 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 𝑑 · 𝑙𝑜𝑔 1 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃

1 𝑑 1 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 v 𝑤 𝑑 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 𝑣 𝑤

{ 1 𝑑 1 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 𝑑 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃  𝑣 𝑤

1 𝑑 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃  𝑣 𝑤

𝜃 的更新公式为：𝜃 ≔ 𝜃 𝜂 1 𝑑 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃  𝑣 𝑤

同理，𝐿 𝑤, 𝑢, 𝑗 关于 v 𝑤 的梯度： , , 1 𝑑 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 𝜃

v 𝑤 的更新公式为：𝑣 𝑤 ≔ 𝑣 𝑤 𝜂 ∑ ∑ , ,
∈
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采用梯度上升法更新参数的伪代码： 每处理一个词更新一次参数：
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关于 w 的负样本子集 𝑁𝐸𝐺 𝑤 ∅. 且对 ∀𝑤 ∈ 𝐷，定义：

𝐿 𝑤 1，𝑤 𝑤
0，𝑤 𝑤

对于给定的正样本 (Context(w), w)，模型目标最大化：

𝑔 𝑤 𝑝 𝑢|𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤
∈ ,

其中， 𝑝 𝑢 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤 𝜎 𝑥 𝜃 ,       𝐿 𝑢 1
1 𝜎 𝑥 𝜃 , 𝐿 𝑢 0

𝑝 𝑢 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤  𝜎 𝑥 𝜃 · 1 𝜎 𝑥 𝜃

𝑔 𝑤 𝜎 𝑥 𝜃 · 1 𝜎 𝑥 𝜃
∈

𝑥 ：Context(w)各个词
的词向量之和

𝜃 ：待训练的参数

增大正样本 𝜎 𝑥 𝜃
的概率，减小负样本
𝜎 𝑥 𝜃 的概率
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整体优化的目标：𝐺 ∏ 𝑔 𝑤∈

目标函数：𝐿 log 𝐺 𝑙𝑜𝑔 ∏ 𝑔 𝑤 ∑ log 𝑔 𝑤∈∈

∑ log ∏ 𝜎 𝑥 𝜃 · 1 𝜎 𝑥 𝜃∈ ,∈

∑ ∑ 𝐿 𝑢 · log 𝜎 𝑥 𝜃 1 𝐿 𝑢 · log 1 𝜎 𝑥 𝜃∈ ,∈

令，𝐿 𝑤, 𝑢 𝐿 𝑢 · log 𝜎 𝑥 𝜃 1 𝐿 𝑢 · log 1 𝜎 𝑥 𝜃
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𝜕𝐿 𝑤, 𝑢 关于的𝜃 梯度：

𝜃 的更新公式：

𝐿 𝑤, 𝑢 关于 𝑥 的梯度：

𝑣 𝑤 , 𝑤 ∈ 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤 的更新公式：
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采用梯度上升法

更新参数的伪代码：
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𝑝 𝑧 𝑤  𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 ,           𝐿 𝑧 1
 1 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 ,   𝐿 𝑧 0

，即：𝑝 𝑧 𝑤 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 1 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃

目标函数：𝐺 𝑔 𝑢
∈∈

𝑝 𝑧|𝑤
∈ ,∈∈

其中：

𝐿 𝑙𝑜𝑔𝐺 𝑙𝑜𝑔 𝑔 𝑢
∈

log 𝑔 𝑢
∈∈∈

∑ ∑ log ∏ 𝑝 𝑧|𝑤∈ ,∈∈

∑ ∑ ∑ log 𝑝 𝑧|𝑤∈ ,∈∈

∑ ∑ ∑ log 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 1 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃∈ ,∈∈

∑ ∑ ∑ 𝐿 𝑧 · log 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃 1 𝐿 𝑧 · log 1 𝜎 𝑣 𝑤 𝜃  ∈ ,∈∈

取对数：
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对于给定样本(w, Context(w))，目标函数：

或者：

每个 w 都有相应的
负采样集合

其中：
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给定语料库 C，目标函数：

取对数：

令：
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𝐿 𝑤, 𝑤, 𝑢 关于𝜃 的梯度：

 𝜃 的更新公式：

𝐿 𝑤, 𝑤, 𝑢 关于𝑣 𝑤 的梯度：

𝑣 𝑤 的更新公式:
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采用随机上升法

更新参数的伪代码:
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给定词语 w，生成 NEG(w).
每个词对应一个线段：

𝐼 𝑙𝑒𝑛 𝑤
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑤

∑ 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑤∈

𝑀 ≫ 𝑁

非等距剖分：

等距剖分：

𝑚 与 𝐼 的映射关系： Table(j) = wx，j = 1, 2, …, M-1

采样过程：每次生成 1~M-1 的一个数字 r，并以 Table(r) 作为一个样本。
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 𝜎 𝑥 的近似计算

(1) 预先计算 𝜎 𝑥 的值

(2) 查表获取 𝜎 𝑥 的值
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 词向量的初始化：

基于上式对向量的每个分量进行初始化。rand()是随机数，m 是词向量的维数。

 上下文的选取：

 设置窗口值 window（默认为5）

 生成 [1, window] 区间内的随机数 c

 取 w 的前后 c 个词形成 context(w)
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1. 讨论算法时，都是假定语料已经分好词。对于英文语料，分词不是什么问题，但对于中文语料，分词的预处

理则是必须的，不同分词器会得到不同的分词结果，那么word2vec所得词向量的质量是如何依赖于中文分词

的质量的呢？

2. Hierarchical Softmax 和 Negative Sampling 是两大类不同的方法，但word2vec源码中对这两个分支采用的并不

是二择一的方式，用户可以通过参数选取（如取 negative=5，hs=1）同时选中这两支，相当于是一种混合方

法，在这种情况下，训练得到的词向量质量如何呢？

3. 投影层采用累积相加的方式，会使得 Context(u)中各词的顺序不再敏感，例如“我爱足球”和“足球爱我”

在训练过程中会视为同一样本。因此，如果在投影层换回首尾相接的方式会怎么样呢？

4. word2vec 几个模型中的目标函数中均未考虑正则项，如果加入正则会怎么样呢？

5. 前文介绍的算法都是针对一个静态的语料库来讨论的，如果用户的语料数据是动态阶段性地获取的，譬如，

当前只有一批语料，过一段时间后又有另一批语料，…，针对这种情形，如果想进行增量训练，该如何调鳖

现有的框架？
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问题及讨论问题及讨论


