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背景简介

• one-hot Representation

娃娃：[1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 …]

玩偶：[0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 …]

存在的问题：维数灾难、“词汇鸿沟”现象

• Distributed Representation

基本思想：通过训练将某种语言中的每一个词映射成一个固定长度的短向量
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研究历史

• 2000，百度IDL的徐伟，神经网络训练语言模型的思想

• 2003，Bengio，神经网络语言模型（NNLM）

• 2008，C&W ， C&W模型

• 2008，M&H ，HLBL模型

• 2014，Mikolov，CBOW模型和Skip-gram模型
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基础知识



基础知识

• 交叉熵

– 度量两个概率分布间的差异性信息

– 假设有一个样本集中两个概率分布为p、q，其中p为真实分布，q为非真实分布。

𝐻(𝑝, 𝑞) =  𝑖 𝑝(𝑖) ∙ log(
1

𝑞(𝑖)
),此时将H 𝑝, 𝑞 称之为交叉熵

– 交叉熵可在神经网络(机器学习)中作为损失函数

– 二分类：𝐻 t, 𝑦 = 𝑡 ∙ 𝑙𝑜𝑔
1

𝑦
+ (1 − 𝑡) ∙ 𝑙𝑜𝑔

1

1−𝑦
t ∈ 0,1
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基本概念

• logic回归

– 用于二分类问题
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假设函数：

ℎ𝜃 𝑥 = 𝜎 𝜃𝑇𝑥 =
1

1 + 𝑒−𝜃
𝑇𝑋

y 𝐱 =  
1, ℎ𝜃 𝐱 ≥ 0.5;
0, ℎ𝜃(𝐱) < 0.5.

1

𝑥1

𝑥2

𝑥𝑑

𝜃0

𝜃1

𝜃2

𝜃d

 𝜎
z h 𝑥 = 𝑝 𝑦 = 1|𝑥

ℎ𝜃 = 𝑝 𝑦 = 1|𝑥, 𝜃 = 𝜎 𝜃𝑇𝐱

Sigmoid函数

训练样本： 𝑥(1), 𝑦(1) , … , 𝑥(𝑚), 𝑦(𝑚)

输入特征：x(𝑖) ∈ 𝑅n+1 类标记：y(𝑖)𝜖 0,1

损失函数：

𝐽𝜃 𝑥 = −
1

𝑚
 

𝑖=0

𝑚

𝑦 𝑖 𝑙𝑜𝑔ℎ𝜃 𝑥 𝑖 + 1 − 𝑦 𝑖 log(1 − ℎ𝜃(𝑥
(𝑖)))



基本知识

• Softmax回归

– 解决多分类问题

• 训练集： 𝑥(1), 𝑦(1) , … , x(𝑚), 𝑦(𝑚)

• 类标记： y(𝑖)𝜖 1,2,…，𝑘

• 假设函数：

• 代价函数：
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基本概念

• Huffman树的构造

– 实例：

• 在一个文本中，“我”、“非常”、“喜欢”、“抓”、“娃娃”这五个词出现的

次数分别是15，10，8，6，3

• 以这5个词为叶子结点，以相应词频当权值，构造一颗Huffman树
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算法原理



算法原理

• Word2vec

– CBOW模型：用窗口中的词来预测当前词

– Skip-gram模型：用当前词来预测窗口中的其他词
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算法原理

• CBOW模型(Continuous Bag-of- Word Model)

– 模型的基本思想：用窗口中的词的向量求平均之后来预测中心词。

– 模型的优化目标：希望预测的概率 y 和真实的中心词one-hot向量 t 一致

– 任务最终目的：将优化的参数作为词向量的输出结果
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算法原理

• CBOW模型(Continuous Bag-of- Word Model)

– 利用上下文预测中心词的步骤如下：
• 大小为C的上下文用one-hot向量表示 𝐱1, 𝐱2, … , 𝐱𝐶

• 𝐯𝒘𝑪
= 𝐖 ∙ 𝐱𝐶

• 𝐡 =
1

𝐶
𝐰 ∙ 𝐱1 + 𝐱2 +⋯𝐱𝐶 =

1

𝐶
∙ 𝐯𝑤1

+ 𝐯𝑤2
+⋯𝐯𝑤𝐶

• 𝐮 = 𝐖′ ∙ 𝐡

• 𝐲 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝐮

• H 𝐲, 𝐭 = − 𝑗=1
𝑉 𝑡𝑗𝑙𝑜𝑔 𝑦𝑗 = −𝑡𝑗∗𝑙𝑜𝑔 𝑦𝑗∗ =−𝑙𝑜𝑔 𝑦𝑗∗

• min𝐸 = −𝑙𝑜𝑔p 𝑤𝑂|w𝐼,1, 𝑤𝐼,2, ⋯ ,𝑤𝐼,𝐶 = −𝑙𝑜𝑔 𝑦𝑗∗ = −𝑙𝑜𝑔
𝑒𝑥𝑝 𝑢𝑗∗

 
𝑗′=1
𝑉 𝑒𝑥𝑝 𝑢𝑗′

• 𝐸 = −𝑢𝑗∗ + 𝑙𝑜𝑔 𝑗′=1
𝑉 𝑒𝑥𝑝 𝑢𝑗′ = −𝐯′𝑤𝑂

𝑇 ∙ h + 𝑙𝑜𝑔 𝑗′=1
𝑉 𝑒𝑥𝑝 𝐯′𝑤𝑗

𝑇 ∙ 𝐡
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算法原理

• Skip-Gram Model

– 模型的基本思想：用当前词预测窗口长度为C内的其他词

– 模型的优化目标：希望预测的概率 y 和真实的中心词one-hot向量 t 一致

– 任务最终目的：将优化的参数作为词向量的输出结果
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算法原理

• 两个模型存在的问题

– 投影层到输出层的矩阵乘法运算量过大

• 改进的方法

– Hierarchical Softmax（层级分类法）

– Negative Sampling(负采样法)
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算法原理

• 基于Hierarchical Softmax的CBOW模型

– 模型的基本思想：用窗口中的词的向量求平均之后来预测中心词对应的路径

– 模型的优化目标：希望真实中心词对应的路径概率最大

– 任务最终目的：将优化的参数作为词向量的输出结果
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算法原理

• 基于Hierarchical Softmax的CBOW模型
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算法原理

• 基于Negative Sampling的CBOW模型

– 模型的基本思想：用窗口中的词的向量求平均之后来提高预测正样本概率的同时

降低负样本的概率

– 模型的优化目标：增大正样本概率的同时降低负样本的概率

– 任务最终目的：将优化的参数作为词向量的输出结果

正样本：
喜欢

负样本：
非常、结果、北京……

上下文：
我 非常 抓 娃娃

预测

优化的目标函数：

𝑝 𝑢|𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑤 =  
𝜎 𝑥𝑤

𝑇𝜃𝑢 , 𝐿𝑤 𝑢 = 1

1 − 𝜎 𝑥𝑤
𝑇𝜃𝑢 , 𝐿𝑤 𝑢 = 0

我 非常 喜欢 抓 娃娃
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𝑔 𝑤 =  

𝑢𝜖 𝑤 ∪𝑁 𝐸𝐺(𝑤)

𝑝(𝑢|𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡(𝑤))

𝐿𝑤 𝑢 =  
1, 𝑢 = 𝑤,
0, 𝑢 ≠ 𝑤,



特点分析



特点分析
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• Word2vec流行的原因主要由以下三点

- 极快的训练速度

- 一个酷炫的man-woman=king-queen的示例

- Word2vec里有大量的tricks

VS

VS语言模型 word2vec



应用总结



应用总结

• 同义词挖掘

• 构建句子向量

• 生成其他序列数据的向量

• 作为另一个模型的输入

– 机器翻译

– 文本摘要

– 情感分析

– ……
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知人者智，自知者明。

胜人者有力，自胜者强。

知足者富。

强行者有志。

不失其所者久。

死而不亡者，寿。
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