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第五讲 词嵌入



Transformer中我们忽略了啥？
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位置编码

MHA

残差+归一化

FFN

残差+归一化
交叉注意力

位置编码

Masked MHA

残差+归一化

FFN

线形变换

Softmax

MHA

？？？ ？？？



很早之前就见过

4给 一只 手…

[-0.4832,  -1.4191,  0.6283,  0.0977]
[0.0887,  -0.0405,  -0.1081,  -0.2165]

p(办|给…一只手)=0.075

（1）词分布式特征向量
(distributed feature vectors)

p(机|给…一只手)=0.000011 p(铐|给…一只手)=0.000001
p(办|给…一只手)=0.000065

（3）输出每个词的概率以及最可能的词

[0.8480,  -0.4750,  -0.1357,  0.4134]

（2）神经网络



1 什么是词嵌入

2

3

4
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回顾：N-gram的弱泛化能力问题
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❑  N-Gram Model：N越大, 出现概率越低
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解决方案：意思差不多得了
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中文：同义词词林

8
https://github.com/BiLiangLtd/WordSimilarity/tree/master/data 

https://github.com/BiLiangLtd/WordSimilarity/tree/master/data


中文：同义词词林
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中文：HowNet

10https://openhownet.thunlp.org 

https://openhownet.thunlp.org/


英文：WordNet
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https://wordnet.princeton.edu 

https://wordnet.princeton.edu/


英文：WordNet
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https://wordnet.princeton.edu 

https://wordnet.princeton.edu/


词典的缺点
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❑ 难整理
❑不全面

这是我的一点心意

是大自然的馈赠



还有什么办法？
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分布式假设（Distributional Hypothesis）
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❑Words that occur in the 
same contexts tend to 
have similar 
meanings[1]

❑A word is 
characterized by the 
company it keeps[2]

[1] Harris, Z. (1954). Distributional structure. 
[2] Firth, J.R. (1957). A synopsis of linguistic theory

早上
喝

之一

三大

我
一杯

饮料

世界

喜欢

？



孟母三迁
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坐标化：词的分布式语义表示方法 
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❑ 2维空间
❑ tea : [100,  100] 
❑ coffee: [100,  101]

https://projector.tensorflow.org	

tea
coffee

词向量
word vector

❑ 128维空间

https://projector.tensorflow.org/


词向量的特征
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❑ 用（余弦）空间距离表示语义距离



词向量的特征
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❑ 可以通过向量运算“计算”语义



Embedding：得到词向量的过程

20

❑Words that occur in the 
same contexts tend to 
have similar 
meanings[1]

❑A word is 
characterized by the 
company it keeps[2]

早上
喝

之一

三大

我
一杯

饮料

世界

喜欢

？



1 什么是词嵌入

2

3

4
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怎么把一个词编码？
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朱元璋

朱兴隆

朱兴盛

朱兴祖

朱重八

朱重五

朱重六

朱重七



数数法：将邻居出现词的频率记下来

23

22 23 1 2 123 20 18 23 5 23

23 15 3 23 1 5 5 4 3 0

1 3 4 87 43 34 35 2 0 12

2 23 87 2 126 98 99 0 2 123

123 1 43 126 7 239 250 1 2 654

20 5 34 98 239 3 39 4 2 297

18 5 35 99 250 39 5 3 3 302

23 4 2 0 1 4 3 5 5 6

5 3 0 2 2 2 3 4 3 65

23 0 12 123 654 297 302 6 65 0

我   早上  喜欢  喝   一杯   咖啡  茶   世界  三大 饮料  …

我     

早上   

喜欢     

喝   

一杯   

咖啡  

茶   

世界

三大   

饮料

…

❑ 向量长度：词典大小
❑ 每一维：邻居出现频率

“咖啡”周围出现
了20次“我”

“茶”周围出现了
18次“我”

N ≈ 56, 000

《现代汉语常用词表》包含约5.6万个词语



数数法：将邻居出现词的频率记下来

24

23 20 18 23 5 23

15 5 5 4 3 0

3 34 35 2 0 12

23 98 99 0 2 123

1 239 250 1 2 654

5 3 39 4 2 297

5 39 5 3 3 302

4 4 3 5 5 6

3 2 3 4 3 65

0 297 302 6 65 0

早上 咖啡  茶   世界  三大 饮料  …

我     

早上   

喜欢     

喝   

一杯   

咖啡  

茶   

世界

三大   

饮料

…

n问题：词表太大

n中文常用词约5.6w, 
矩阵规模25亿, int
需10G内存

n方案：仅保留最常用词



再看NNLM

25给 一只 手…

[-0.4832,  -1.4191,  0.6283,  0.0977]
[0.0887,  -0.0405,  -0.1081,  -0.2165]

p(办|给…一只手)=0.075

（1）词分布式特征向量
(distributed feature vectors)

p(机|给…一只手)=0.000011 p(铐|给…一只手)=0.000001
p(办|给…一只手)=0.000065

（3）输出每个词的概率以及最可能的词

[0.8480,  -0.4750,  -0.1357,  0.4134]

（2）神经网络拟合：网络参数（？？复习）

词向量



词向量：NNLM的“副产品”

26

输入

预测

参数

训练

W：词表示层到隐层参数
b：输出偏置

U：隐层到输出层参数
d：隐层偏置

H：隐层参数

词向量表示

b d
H



不足之处

27

早上
喝

之一

三大

我
一杯

饮料

世界

喜欢

？

1. 仅用了上文信息

每次迭代需要的加、除次数：词表规模

2. 输出层Softmax计算量大



从理论突破走向实际应用：Word2Vec (13')
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❑ NNLM和Word2Vec的训练效率对比



从理论突破走向实际应用：Word2Vec (13')
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第一次投稿被ICLR2013拒

感叹金钱和权利确实会孵化人心…

NIPS Test of Time Award



Word2Vec的两个模型

30

用上下文预
测当前词

用当前词预
测上下文

Continuous Bag-of-Words Model Continuous Skip-gram Model

将多个词的词向量
求和作为输入

均使用上下文信息问题



时间复杂度： NNLM

31

上下文词个数

词向量长度

词表大小

隐层大小

N

D

H

V



时间复杂度： CBOW

32

上下文词个数

词向量长度

词表大小

1. 1个隐藏层
2. 输出层优化



时间复杂度： Skip-Gram
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上下文词个数

词向量长度

词表大小

1. 1个隐藏层
2. 输出层优化



NNLM：输出层复杂度为V
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每次迭代需要的加、除次数：词表规模

输出层Softmax计算量大



Hierarchical Softmax: log2(V)

35

词频Huffman树

我

喜欢

咖啡

三大 之一

世界早上

饮料

中间节点为sigmoid二分类器, 需训练参数
0.21

0.33

0.94

0.46

…

0.17

叶子节点为词, 其概率为达到路径节点概率之积

高频词被放置在树的浅层, 低频词在深层

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

6 6 6 6 6

5 5 5 5 5 x

q
k
v

回忆Transformer

训练一组参数, 词向量与之相乘直接的到概率



Hierarchical Softmax: log2(V)

36

词频Huffman树

我

喜欢

咖啡

三大 之一

世界早上

饮料

中间节点为sigmoid二分类器, 需训练参数

𝑝 𝑛, 𝑙𝑒𝑓𝑡

上
下
文
向
量

节
点
参
数
向
量

0.21

0.33

0.94

0.46

…

0.17

高频词被放置在树的浅层, 低频词在深层



Hierarchical Softmax: log2(V)
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词频Huffman树

我

喜欢

咖啡

三大 之一

世界早上

饮料

中间节点为sigmoid二分类器, 需训练参数

0.21

0.33

0.94

0.46

…

0.17

𝑝 喜欢 我,早上,喝

= 𝜎 −𝑣!"!
# · 𝑣𝑐 𝜎 𝑣!""

# · 𝑣𝑐 𝜎 𝑣!"#
# · 𝑣𝑐

𝑣𝑐 =
1
3 𝑣 我 + 𝑣 早上 + 𝑣 喝

= 𝑝 𝑛0, 𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 · 𝑝 𝑛1, 𝑙𝑒𝑓𝑡 · 𝑝 𝑛1, 𝑙𝑒𝑓𝑡

叶子节点为词, 其概率为达到路径节点概率之积

高频词被放置在树的浅层, 低频词在深层



Hierarchical Softmax: log2(V)
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词频Huffman树

我

喜欢

咖啡

三大 之一

世界早上

饮料

中间节点为sigmoid二分类器, 需训练参数

0.21

0.33

0.94

0.46

…

0.17
简
化
书
写

叶子节点为词, 其概率为达到路径节点概率之积

优化目标

损失函数

高频词被放置在树的浅层, 低频词在深层



正样本（目标词） 负样本（绿叶词）上下文词向量

另一种Softmax优化方法：Negative Sampling

39

0.21

0.33

0.94

0.46

…

0.17

Soft
max

0.01

0.02

0.01

0.64

…

0.03

采样原则：分母不用全部词求和了, 就选几个代表
0.21

0.33

0.94

0.46

…

0.17

0.21

0.33

0.94

0.46

…

0.17

0.09

???

0.76

???

…

0.13

训练二分类器, 最大化输出 
“喜欢”（红花）, 最小化
输出“狗”“猫”等（绿叶）



1 什么是词嵌入

2

3

4
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GloVe



GloVe (Global Vectors for Word Representation)
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主要思路

42

❑ Word2Vec用了词的局部上下文, 但没考虑词在语料中的全局信息
❑ GloVe使用全局信息的方法：看词对共现概率的比值

❑ “（水︱冰）    ”   和 “（水︱蒸汽）   ”    ：共现概率比较像
❑ “（固体︱冰）”   比 “（固体︱蒸汽）” ：共现概率大得多
❑ “（气体︱冰）”   比 “（气体︱蒸汽）” ：共现概率小得多
❑ “（时尚︱冰）”   和 “（时尚︱蒸汽）”    ：共现概率比较像

（冰︱水）：
冰在水上下文中的条件概率



主要思路
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❑ GloVe使用全局信息的方法：看词对共现概率的比值
❑ “（水︱冰）    ”   和 “（水︱蒸汽）   ”    ：共现概率比较像
❑ “（固体︱冰）”   比 “（固体︱蒸汽）” ：共现概率大得多

𝑃'(=P 𝑤) 𝑤* =
𝑋𝑖𝑗
𝑋𝑖

词对共现概率



主要思路

44

❑ GloVe使用全局信息的方法：看词对共现概率的比值
❑ “（水︱冰）    ”   和 “（水︱蒸汽）   ”    ：共现概率比较像
❑ “（固体︱冰）”   比 “（固体︱蒸汽）” ：共现概率大得多

𝑃𝑖𝑘
𝑃𝑗𝑘

词对共现概率的比值



主要思路
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𝐹 𝑤* , 𝑤) , 𝑤+ =
𝑃𝑖𝑘
𝑃𝑗𝑘

假设有一个以词向量为输入的函数F, 可以计算这个比值

𝐹 𝑤* −𝑤) , 𝑤+ =
𝑃𝑖𝑘
𝑃𝑗𝑘

𝐹 𝑤* −𝑤)
, , 𝑤+ =

𝑃𝑖𝑘
𝑃𝑗𝑘



主要思路
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𝐹 𝑤* , 𝑤) , 𝑤+ =
𝑃𝑖𝑘
𝑃𝑗𝑘

假设有一个以词向量为输入的函数F, 可以计算这个比值

𝐹 𝑤* −𝑤) , 𝑤+ =
𝑃𝑖𝑘
𝑃𝑗𝑘

𝐹 𝑤* −𝑤)
, , 𝑤+ = 𝐹 𝑤*,𝑤+ −𝑤),𝑤+ =

𝑃𝑖𝑘
𝑃𝑗𝑘什么函数是减法变除法？



主要思路
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假设有一个以词向量为输入的函数F, 可以计算这个比值

𝑒-./ =
𝑒-

𝑒/ 𝐹 * = 𝑒 0

𝐹 𝑤*,𝑤+ −𝑤),𝑤+ =
𝑒15

617

𝑒18
617

=
𝑃𝑖𝑘
𝑃𝑗𝑘

𝑤*,𝑤+ = 𝑙𝑜𝑔 𝑃𝑖𝑘 = 𝑙𝑜𝑔
𝑋𝑖𝑘
𝑋𝑖

= 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑖𝑘 − 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑖



目标函数
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𝑤*,𝑤+ = 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑖𝑘 − 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑖

𝑤+,𝑤* = 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑘𝑖 − 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑘

相等 相等 不等

𝑤*,𝑤+ = 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑖𝑘 − 𝑏𝑖 −𝑏𝑘

可训练参数可训练参数

𝑤+,𝑤* = 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑘𝑖 − 𝑏𝑘 −𝑏𝑖



目标函数
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𝑤+,𝑤* = 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑘𝑖 − 𝑏𝑘 −𝑏𝑖

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 4
*,)34

5

𝑤*,𝑤) + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑗 − 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑖𝑗
6



目标函数
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𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 4
*,)34

5

𝑤*,𝑤) + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑗 − 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑖𝑗
6

0

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 4
*,)34

5

𝑓 𝑋𝑖𝑗 𝑤*,𝑤) + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑗 − 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑖𝑗
6



目标函数
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𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 4
*,)34

5

𝑓 𝑋𝑖𝑗 𝑤*,𝑤) + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑗 − 𝑙𝑜𝑔 𝑋𝑖𝑗
6

𝑓 𝑋𝑖𝑗 = $
%𝑥 𝑥!"#

$

1
, 𝑖𝑓 𝑥 < 𝑥!"#
, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

𝑓 0 = 0



GloVe与Word2Vec对比

52



下载地址

53

http://nlp.stanford.edu/projects/glove/ 

http://nlp.stanford.edu/projects/glove/
http://nlp.stanford.edu/projects/glove/
http://nlp.stanford.edu/projects/glove/


问题

54

❑ 一词多义怎么办？  



55

提示：如何使用自注意力？

那时候，柔嘉在家里等鸿渐回家来吃晚饭，希望他会跟姑母和好，到她厂里做事

1. 拼接：

2. 相加：

5 5 5 5 5

5 5 5 5 5

9.4 9.4 9.4 9.4 9.4

4.4 4.4 4.4 4.4 4.4

4.4 4.4 4.4 4.4 4.4



1 什么是词嵌入

2

3

4

56

目
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Token



什么是词

57

❑ 词：自然语言中能够独立运用的最小单位
❑ 词法分析：
❑ 形态还原：如英语、德语、俄语等, 词形态变化表示语法关系

❑ was à is
❑ 分词：如汉语

❑ 门/ 把手/ 弄/ 坏了/
❑ 门把手/弄/ 坏了/

❑ 黏着语：如：日语等, 分词＋形态还原



传统分词的挑战1

58

❑ 组合型歧义
❑ 门/ 把手/ 弄/ 坏了/
❑ 门/ 把/ 手/ 弄/ 坏了/

❑ 交集型歧义
❑ 中国/ 人为/ 了/ 实现/  自己/ 的/ 梦想
❑ 中国人/ 为了/ 实现/ 自己/ 的/ 梦想
❑ 中/ 国人/ 为了/ 实现/ 自己/ 的/ 梦想

中文分词歧义出现频度约为1.2次/100字
交集型歧义与组合型切分歧义的出现比例约为12:1



传统分词的方法一览

59

❑ 以词典为基础, 使用匹配、统计、机器学习方法切分



传统分词的挑战2

60

❑ 未登录词（就是没有录入到词典中的词）

❑ 新出现的词汇、术语、个别俗语等, 例如：词元（Token）

❑ 人名、地名、组织机构名等, 例如：詹姆士

❑未登录词在中文中非常常见



大模型时代的分词

61

❑ Token（词元）
❑ 在大模型中, 词逐渐变为Token
❑ Token不是传统意义上的词, 更像是一个连续文本中的“块”

❑ 就像我们读俄文一样, 读几遍可能就归纳出了一些连续的“块”

Token：搞区块链叫它“代币”, 做网络安全的叫它“令牌”, 编译器开发者叫它“标记”



子词粒度的Tokenization

62



1. Byte Pair Encoding (BPE)

63

❑ 字节对编码, 基本思想：
❑ 构建词表：从字符开始, 迭代合并频率最高的对, 形成词表

❑ 分词：用句子中最长的子词先切分, 再用次长一步步切完
❑ 用于GPT-2等预训练模型, 是应用最广的分词方法之一

𝑉%&' = 𝑉% ∪max _freq 𝑠𝑤( , 𝑠𝑤(&'



1. Byte Pair Encoding (BPE)

64

❑ 构建词表：从字符开始, 迭代合并频率最高的对, 形成词表
𝑉%&' = 𝑉% ∪max _freq 𝑠𝑤( , 𝑠𝑤(&'

语料
• 中  国  地  理：10次
• 中  国  科  学  院：12次
• 科  学  院  南  路：8次

{中, 国, 地, 理, 科, 学, 院, 南, 路} 

+中国:22次



1. Byte Pair Encoding (BPE)
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❑ 构建词表：从字符开始, 迭代合并频率最高的对, 形成词表
𝑉%&' = 𝑉% ∪max _freq 𝑠𝑤( , 𝑠𝑤(&'

语料
• 中国  地  理：10次
• 中国  科  学  院：12次
• 科  学  院  南  路：8次

{中, 国, 地, 理, 科, 学, 院, 南, 路, 
  中国} 

+科学:20次
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❑ 构建词表：从字符开始, 迭代合并频率最高的对, 形成词表
𝑉%&' = 𝑉% ∪max _freq 𝑠𝑤( , 𝑠𝑤(&'

语料
• 中国 地 理：10次
• 中国 科学 院：12次
• 科学 院 南 路：8次

{中, 国, 地, 理, 科, 学, 院, 南, 路, 
  中国, 科学} 

+科学院:20次



1. Byte Pair Encoding (BPE)
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❑ 构建词表：从字符开始, 迭代合并频率最高的对, 形成词表
𝑉%&' = 𝑉% ∪max _freq 𝑠𝑤( , 𝑠𝑤(&'

语料
• 中国 地 理：10次
• 中国 科学院：12次
• 科学院 南 路：8次

{中, 国, 地, 理, 科, 学, 院, 南, 路, 
  中国, 科学, 科学院} 
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❑ 构建词表：从字符开始, 迭代合并频率最高的对, 形成词表
𝑉%&' = 𝑉% ∪max _freq 𝑠𝑤( , 𝑠𝑤(&'

语料
• 中国 地理：10次
• 中国 科学院：12次
• 科学院 南路：8次

{中, 国, 地, 理, 科, 学, 院, 南, 路, 
  中国, 科学, 科学院, 地理, 南路} 



1. Byte Pair Encoding (BPE)
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❑ 分词：用句子中最长的子词先切分, 再用次长一步步切完
{中, 国, 地, 理, 科, 学, 院, 南, 路, 中国, 科学, 科学院, 地理, 南路} 

中国科学院地理所 à中国 科学院 地理 所
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❑ 优点：
❑ 解决了未登录词问题
❑ 通过控制词汇表大小，可以控制分词粒度
❑ 性能较高



2. WordPiece
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❑ 思路：与BPE类似, 差别在于BPE按频率来选择合并的

token对, 而WordPiece按token间的互信息来进行合并

❑ 应用模型：BERT



3. ULM（Unigram language model）
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❑ 思路：通过unigram 语言模型计算删除不同subword造成

的损失, 保留重要性较高的subword

❑ 应用模型： XLNet/ALBERT/Marian/T5



3. ULM（Unigram language model）
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❑ 步骤：
❑ 准备基础词表：初始化一个很大的词表, 比如所有字符+高频ngram, 也可
以通过BPE算法初始化；

❑ 针对当前词表, 用EM算法估计每个子词在语料上的概率；
❑ 计算删除每个subword后对总loss的影响, 作为该subword的loss；
❑ 将子词按照loss大小进行排序, 保留前x%的子词；注意, 单字符不能被丢弃, 
以免OOV；

❑ 重复步骤2到4, 直到词表大小减少到设定值



SentencePiece分词工具包 
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❑ 谷歌推出的子词开源工具包
❑ 支持BPE、ULM子词算法, 也支持char,  word分词
❑ 多语言：以unicode方式编码字符, 将所有的输入都转化为

unicode字符
❑ 编解码的可逆性：显式地将空白作为基本标记来处理, 用一个元
符号 “▁”（ U+2581 ）转义空白, 实现简单且可逆编解码

❑ Fast and lightweight
https://github.com/google/sentencepiece  

https://github.com/google/sentencepiece
https://github.com/google/sentencepiece


本节复习
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❑ Embedding

❑ Word2Vec: CBOW, Skip-Gram

❑ Glove: ice, cream …

❑ BPE
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