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课程内容
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 语言模型

◼ 理解语言模型基本概念和评估方法

◼ 了解语言模型常见应用

◼ 掌握基于统计、和基于神经网络的学习方法

 表示学习

◼ 了解词表示的学习概念和意义

◼ 掌握基于神经网络的词表示学习方法

 word2vec的基本原理

◼ 了解不同词表示学习方法的差异

◼ 了解句子表示的学习概念和意义

◼ 掌握基于神经网络的句子表示学习方法

 预训练

◼ 了解预训练的基本内容和价值



“The Next-token prediction is enough for AGI”
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Ilya Sutskever
OpenAI CSO



“The Next-token prediction is enough for AGI”
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Ilya Sutskever
OpenAI CSO

Predicting the next token well means that you understand the 
underlying reality that led to the creation of that token. 

It’s the statistics but what is statistics? In order to understand those 
statistics to compress them, you need to understand what is it 
about the world that creates those statistics



语言模型

5

李明回家的路上被小狗咬了

小狗回家的路上被李明咬了



语言模型
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李明回家的路上被小狗咬了

小狗回家的路上被李明咬了

更容易发生



语言模型
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今天天气太热，我回家路上吃了__

冰淇淋

包子

烤红薯



语言模型
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今天天气太热，我回家路上吃了__

冰淇淋

包子

烤红薯

更容易发生



语言模型
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李明回家的路上被小狗咬了

小狗回家的路上被李明咬了

P(李明回家的路上被小狗咬了) > P(小狗回家的路上被李明咬了)



语言模型
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今天天气太热，我回家路上吃了__

冰淇淋

包子

烤红薯

更容易发生

P(冰淇淋|今天天气太热，我回家路上吃了) > P(烤红薯|今天天气太热，我回家路上吃了)



语言模型
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 给每一个句子都赋予其出现的概率。以𝑤1,𝑤2,…𝑤n, 这n个词组成
的句子为例，它出现的概率为

来衡量句子符合自然语言的语法和语义规
则的置信度



语言模型
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 给每一个句子都赋予其出现的概率。以𝑤1,𝑤2,…𝑤n, 这n个词组成
的句子为例，它出现的概率为

 语言模型的基本功能

◼ 判别：判断一段文本是否符合一种语言的语法和语义规则



语言模型
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 给每一个句子都赋予其出现的概率。以𝑤1,𝑤2,…𝑤n, 这n个词组成
的句子为例，它出现的概率为

 语言模型的基本功能

◼ 判别：判断一段文本是否符合一种语言的语法和语义规则

概率更大 She went to Shanghai yesterday

She go to Shanghai yesterday

概率更大



语言模型
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 给每一个句子都赋予其出现的概率。以𝑤1,𝑤2,…𝑤n, 这n个词组成
的句子为例，它出现的概率为

 语言模型的基本功能

◼ 判别：判断一段文本是否符合一种语言的语法和语义规则

◼ 生成：生成符合一种语言语法或语义规则的文本

机器翻译



语言模型
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 给每一个句子都赋予其出现的概率。以𝑤1,𝑤2,…𝑤n, 这n个词组成
的句子为例，它出现的概率为

 语言模型的基本功能

◼ 判别：判断一段文本是否符合一种语言的语法和语义规则

◼ 生成：生成符合一种语言语法或语义规则的文本

w1 w2 w3 w4

1 + 2 =
w5

I
He
Good
Bad
3
100
cool

?

机器翻译 数学计算



语言模型
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 给每一个句子都赋予其出现的概率。以𝑤1,𝑤2,…𝑤n, 这n个词组成
的句子为例，它出现的概率为

 语言模型的基本功能

◼ 判别：判断一段文本是否符合一种语言的语法和语义规则

◼ 生成：生成符合一种语言语法或语义规则的文本

◼ 任务：信息压缩、构建世界模型



如何学习一个语言模型？

17

𝑓 𝑤1⋯ ȁ𝑤𝑇 𝜃𝑤1⋯𝑤T𝑠 =



方法1：统计世界上所有的句子
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𝑓 𝑤1⋯ ȁ𝑤𝑇 𝜃𝑤1⋯𝑤T

𝐷 = 𝑆𝑖 𝑖=1
𝑁 所有可能组合的句子可能

𝑠 =

𝑓 ⋅ =
count(𝑠)

𝑁



方法1：统计世界上所有的句子
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𝑓 𝑤1⋯ ȁ𝑤𝑇 𝜃𝑤1⋯𝑤T

𝐷 = 𝑆𝑖 𝑖=1
𝑁 所有可能组合的句子可能

𝑠 =

𝑓 ⋅ =
count(𝑠)

𝑁

不可计算！



方法2：统计世界上所有的单词和其组合
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概率公式

句子中每个词𝑤𝑡 在给定前面词序
列𝑤1:(𝑡−1) 时的条件概率



方法2：统计世界上所有的单词和其组合
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概率公式

句子中每个词𝑤𝑡 在给定前面词序
列𝑤1:(𝑡−1) 时的条件概率

Ilya Sutskever
OpenAI CSO

The Next-token prediction is enough for AGI



方法2：统计世界上所有的单词和其组合
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概率公式

句子中每个词𝑤𝑡 在给定前面词序
列𝑤1:(𝑡−1) 时的条件概率

马尔可夫假设：一个词的概率只
依赖于其前面的n − 1个词

N-gram模型



统计语言模型
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 Unigram Language Model

 Bigram Language Model

 Trigram Language Model

 N-gram Language Model

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑃 𝑤𝑡

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑃 𝑤𝑡ȁ𝑤𝑡−1

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑃 𝑤𝑡ȁ𝑤𝑡−2, 𝑤𝑡−1

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =ෑ

𝑡=1

𝑇

𝑃 𝑤𝑡ȁ𝑤𝑡−𝑛+1, … , 𝑤𝑡−1



统计语言模型
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 Unigram Language Model

 Bigram Language Model

 Trigram Language Model

 N-gram Language Model

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =ි

𝑡=1

𝑇

𝑃 𝑤𝑡 =
count(𝑤)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤)

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =ි

𝑡=1

𝑇

𝑃 𝑤𝑡ȁ𝑤𝑡−1 =
count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =ි

𝑡=1

𝑇

𝑃 𝑤𝑡ȁ𝑤𝑡−2, 𝑤𝑡−1 =
count(𝑤,𝑤𝑡−1, 𝑤𝑡−2)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1,𝑤𝑡−2,)

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =ි

𝑡=1

𝑇

𝑃 𝑤𝑡ȁ𝑐 =
count(𝑤, 𝑐)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤, 𝑐)

如何进行参数
估计？



语言模型的评价方法
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 外部评价指标：看看是否可以提高下游任务的性能

 内部评价指标：测试模型在一个特定文本上的所有句子的联
合概率

困惑度 （Perplexity）



困惑度
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 可以用来衡量一个分布的不确定性

 给定测试集合

◼ N个句子:

◼ 每个句子是独立抽取的：

◼ 用语言模型对每个句子计算概率：

分布

困惑度

困惑度为每个词条件概率的几何平均数
的倒数。句子概率越大，困惑度越小，
语言模型越好



例子: 实现一个Bigram语言模型
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The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =
count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型

如何实现？



例子: 实现一个Bigram语言模型

28

The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =
count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型

如何实现？

统计语言模型 – “数数”(Counting)



例子: 实现一个Bigram语言模型
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The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

统计量

Count(the) = 6
Count(the swift) = 3
Count(fox) = 2
…

参数估计

P(swift|the) = 3/6
P(over|jumps) = 1

P(I love this movie) = 0

P(The swift fox) = 0.166
𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型



例子: 实现一个Bigram语言模型
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The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

统计量

Count(the) = 6
Count(the swift) = 3
Count(fox) = 2
…

参数估计

P(swift|the) = 3/6
P(over|jumps) = 1

P(I love this movie) = 0

P(The swift fox) = 0.166
𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型

添加首位结束符



例子: 实现一个Bigram语言模型
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The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

统计量

Count(the) = 6
Count(the swift) = 3
Count(fox) = 2
…

参数估计

P(swift|the) = 3/6
P(over|jumps) = 1

P(I love this movie) = 0

P(The swift fox) = 0.166
𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型

数据预处理



例子: 实现一个Bigram语言模型
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The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =
count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型

统计量

count(the swift) = 3
…

Previous Word Next Word Probability

<s> the 1.000

ancient bridge 1.000

breeze cools 1.000

bridge </s> 1.000

cools the 1.000

dog </s> 1.000

evening </s> 1.000

flows under 1.000

fox jumps 1.000

jumps over 1.000

lazy dog 1.000

over the 1.000

river flows 1.000

summer evening 1.000

swift breeze 0.333

swift fox 0.333

swift river 0.333

the ancient 0.167

the lazy 0.167

the swift 0.500

the warm 0.167

under the 1.000

warm summer 1.000



例子: 实现一个Bigram语言模型
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The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =
count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型

参数估计

P(swift|the) = 3/6
P(over|jumps) = 1

Previous Word Next Word Probability

<s> the 1.000

ancient bridge 1.000

breeze cools 1.000

bridge </s> 1.000

cools the 1.000

dog </s> 1.000

evening </s> 1.000

flows under 1.000

fox jumps 1.000

jumps over 1.000

lazy dog 1.000

over the 1.000

river flows 1.000

summer evening 1.000

swift breeze 0.333

swift fox 0.333

swift river 0.333

the ancient 0.167

the lazy 0.167

the swift 0.500

the warm 0.167

under the 1.000

warm summer 1.000



例子: 实现一个Bigram语言模型
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The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =
count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型

Previous Word Next Word Probability

<s> the 1.000

ancient bridge 1.000

breeze cools 1.000

bridge </s> 1.000

cools the 1.000

dog </s> 1.000

evening </s> 1.000

flows under 1.000

fox jumps 1.000

jumps over 1.000

lazy dog 1.000

over the 1.000

river flows 1.000

summer evening 1.000

swift breeze 0.333

swift fox 0.333

swift river 0.333

the ancient 0.167

the lazy 0.167

the swift 0.500

the warm 0.167

under the 1.000

warm summer 1.000

p(The swift fox)?



例子: 实现一个Bigram语言模型
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The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =
count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型

Previous Word Next Word Probability

<s> the 1.000

ancient bridge 1.000

breeze cools 1.000

bridge </s> 1.000

cools the 1.000

dog </s> 1.000

evening </s> 1.000

flows under 1.000

fox jumps 1.000

jumps over 1.000

lazy dog 1.000

over the 1.000

river flows 1.000

summer evening 1.000

swift breeze 0.333

swift fox 0.333

swift river 0.333

the ancient 0.167

the lazy 0.167

the swift 0.500

the warm 0.167

under the 1.000

warm summer 1.000

p(The swift fox) = P(the|<s>) P(swift|the) P(fox|swift)



例子: 实现一个Bigram语言模型
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The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =
count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型

Previous Word Next Word Probability

<s> the 1.000

ancient bridge 1.000

breeze cools 1.000

bridge </s> 1.000

cools the 1.000

dog </s> 1.000

evening </s> 1.000

flows under 1.000

fox jumps 1.000

jumps over 1.000

lazy dog 1.000

over the 1.000

river flows 1.000

summer evening 1.000

swift breeze 0.333

swift fox 0.333

swift river 0.333

the ancient 0.167

the lazy 0.167

the swift 0.500

the warm 0.167

under the 1.000

warm summer 1.000

p(The swift fox) = P(the|<s>) P(swift|the) P(fox|swift)

= 1.0×0.5×0.3333=0.1667 



例子: 实现一个Bigram语言模型
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The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =
count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型

Previous Word Next Word Probability

<s> the 1.000

ancient bridge 1.000

breeze cools 1.000

bridge </s> 1.000

cools the 1.000

dog </s> 1.000

evening </s> 1.000

flows under 1.000

fox jumps 1.000

jumps over 1.000

lazy dog 1.000

over the 1.000

river flows 1.000

summer evening 1.000

swift breeze 0.333

swift fox 0.333

swift river 0.333

the ancient 0.167

the lazy 0.167

the swift 0.500

the warm 0.167

under the 1.000

warm summer 1.000

P(I love this movie) = ?



例子: 实现一个Bigram语言模型
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The swift fox jumps over the lazy dog.
The swift river flows under the ancient bridge.
The swift breeze cools the warm summer evening.

语料库

𝑃 𝑤1, … , 𝑤𝑇 =
count(𝑤,𝑤𝑡−1)

෌
𝑤∈𝜈

count(𝑤,𝑤𝑡−1)

语言模型

Previous Word Next Word Probability

<s> the 1.000

ancient bridge 1.000

breeze cools 1.000

bridge </s> 1.000

cools the 1.000

dog </s> 1.000

evening </s> 1.000

flows under 1.000

fox jumps 1.000

jumps over 1.000

lazy dog 1.000

over the 1.000

river flows 1.000

summer evening 1.000

swift breeze 0.333

swift fox 0.333

swift river 0.333

the ancient 0.167

the lazy 0.167

the swift 0.500

the warm 0.167

under the 1.000

warm summer 1.000

P(I love this movie) = P(I|<s>)…    = 0



基于n-gram的语言模型的问题

39

 频率估计可靠性依赖于语料大小

 包含没有见过的ngram的句子的概率为0



如何处理未登录词

40

 构建词表的时候把低频词替换成
<UNK>

 计算的时候如果遇到未登录词当
作<UNK>处理



如何处理未登录词
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 构建词表的时候把低频词替换成
<UNK>

 计算的时候如果遇到未登录词当
作<UNK>处理

如何估计未登录
词的频率

未登录词（Out-Of-Vocabulary words, 简称OOV），是
指在自然语言处理（NLP）、信息检索、计算机词汇学
等领域中，那些没有出现在现有词汇数据库、字典或索
引中的词语



语言模型的平滑

42

平滑技术：是增加低频词的频
率，而降低高频词的频率



语言模型的平滑

43
图来自于：Dan Klein and John DeNero



神经网络语言模型

44

 给每一个句子（S）都赋予其出现的概率。以𝑤1,𝑤2,…𝑤T, 这T个词
组成的句子为例，它出现的概率为

句子中每个词𝑤𝑡 在给定前面词序
列𝑤1:(𝑡−1) 时的条件概率，如何变成

一个分类问题？



神经网络语言模型
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 给每一个句子（S）都赋予其出现的概率。以𝑤1,𝑤2,…𝑤T, 这T个词
组成的句子为例，它出现的概率为

这个问题可以转换为一个类别数为|V|的多类分类问题

词汇表V 中的每个词 𝑣𝑘(1 ≤ k ≤ |V| 出现的概率
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 给每一个句子（S）都赋予其出现的概率。以𝑤1,𝑤2,…𝑤T, 这T个词
组成的句子为例，它出现的概率为

这个问题可以转换为一个类别数为|V|的多类分类问题

词汇表V 中的每个词 𝑣𝑘(1 ≤ k ≤ |V| 出现的概率

可以用不同分类器来估计语言
模型的条件概率
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 输入层

◼ 功能：将离散的单词           转化成向量表示

◼ 词嵌入矩阵：存储词表大小多个向量（              ）

◼ 查表：
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◼ 词嵌入矩阵：存储词表大小多个向量（              ）

◼ 查表：
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 输入层

◼ 功能：将离散的单词           转化成向量表示

◼ 词嵌入矩阵：存储词表大小多个向量（              ）

◼ 查表：

I love the movie very much!
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 隐藏层

◼ 功能：总结输入的词向量为历史信息向量

◼ 输入：

◼ 输出：
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 隐藏层

◼ 功能：总结输入的词向量为历史信息向量

◼ 输入：

◼ 输出：
如何实现？
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 隐藏层

◼ 功能：总结输入的词向量为历史信息向量

◼ 输入：

◼ 输出：

◼ 网络类型：

 Bag-of-words
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 隐藏层

◼ 功能：总结输入的词向量为历史信息向量

◼ 输入：

◼ 输出：

◼ 网络类型：

 Bag-of-words

 前馈神经网络:
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 隐藏层

◼ 功能：总结输入的词向量为历史信息向量

◼ 输入：

◼ 输出：

◼ 网络类型：

 Bag-of-words

 前馈神经网络

 循环神经网络
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 输出层

◼ 大小：输出层大小为|V|

◼ 输入：历史信息表示向量

◼ 输出：词表大小的概率分布 
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 输出层

◼ 大小：输出层大小为|V|

◼ 输入：历史信息表示向量

◼ 输出：词表大小的概率分布 

输出词嵌入矩阵

其中：
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 输出层

◼ 大小：输出层大小为|V|

◼ 输入：历史信息表示向量

◼ 输出：词表大小的概率分布 

输出词嵌入矩阵

其中：
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 1个输入层、1个RNN层、一个全
连接层和输出层

 假设词表大小为10000
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x h1 h2

output
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1
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1
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0
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 1个输入层、1个RNN层、一个全
连接层和输出层

 假设词表大小为10000
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x h1 h2

output

1
2

8

2
5

6

1
2

8

1
0

0
0

0

 1个输入层、1个RNN层、一个全
连接层和输出层

 假设词表大小为10000
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关注机构

关注作者、团队

影响力
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未来十多年来遇到的难题！
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包含了哪些的大胆想法：
• 即使输出层很大，仍然用NN进

行建模
• 使用FFN架构建模
• 词表示层、提出词表示学习任务
• 解决变长问题
• 做出来效果了
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