
词表示

CS2916 大语言模型

https://plms.ai/teaching/index.html



什么是词表示？

2

“苹果” [0.1,0.3.0,4]



为什么要学习词表示？
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 容易进行数学运算

◼ 假如我们想计算“红苹果”的含义
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词表示学习
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词表示学习
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 NNLM: 引入神经网络框架来训练语言模型
关注语言模型、词表示学习两
个任务；抛出难题：如何提高
NNLM训练效率



词表示学习
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 HLBL: 介绍了一种高效训练NNLM的方法

 C&W: 通过区分正、负样本来学习单词表征

语言模型为主 词表示学习为主

一般说来，基于对比形式的
loss会让模型损失语言模型的
特性。在基于人类反馈的大
语言模型对齐中，这个现象
被称为“对齐税”



词表示学习
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 Turian et. Al: 在几种典型的NLP任务中评估几种典型的词表示

◼ Chunking, NER,

 Huang et. Al: 探究一词多义

关心词表示学
习和评估



词表示学习
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 Word2vec: 提出两种非常有效地训练词表示的方法

◼ Negative sampling

◼ Hierarchical Softmax

借鉴了删去隐藏层和层次化输
出思想

借鉴了通过对比采样进行学习
的思想



Word2vec
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 一个学习词表示“极度”高效的框架

 设计一个只专注学习词向量网络架构和训练方法，其它都删减

 设计哲学：提高训练效率，可以“吃”很多数据，可以兑现“算力”的优势



Word2vec

11

 一个学习词表示“极度”高效的框架

 设计一个只专注学习词向量网络架构和训练方法，其它都删减

 设计哲学：提高训练效率，可以“吃”很多数据，可以兑现“算力”的优势

与“France” 距离相近的词语



Word2vec
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 一个学习词表示“极度”高效的框架

 设计一个只专注学习词向量网络架构和训练方法，其它都删减

 设计哲学：提高训练效率，可以“吃”很多数据，可以兑现“算力”的优势



Word2vec 中的网络结构
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 连 续 词 袋 模 型 (Continuous Bag-of-Words,
CBOW)

◼ 优化目标
前后的词的信
息都可以使用



Word2vec 中的网络结构
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 连 续 词 袋 模 型 (Continuous Bag-of-Words,
CBOW)

◼ 优化目标

 Skip-Gram模型

◼ 优化目标

前后的词的信
息都可以使用



Word2vec 中的训练方法
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 层次化Softmax

◼ 优化原理：条件概率估计可以转换为
log2 V 个两类分类问题：

◼ 构建树的方法：

 利用人工整理的词汇层次结构

 使用Huffman编码
思考：假如没有层次化计
算开销大在哪里？



Word2vec 中的训练方法
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 层次化Softmax

◼ 优化原理：条件概率估计可以转换为
log2 V 个两类分类问题：

◼ 构建树的方法：

 利用人工整理的词汇层次结构

 使用Huffman编码

 负采样 (negative sampling)

◼ 优化原理：条件概率转化为多个二分类
问题



Word2vec 中的 “加速技巧”
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 删除隐藏层

◼ 整个网络的参数只有两个词嵌入表：输入词嵌入表和输出词嵌入表

 使用层次化Softmax或负采样进行加速训练

 去除低频词，对高频词进行降采样

◼ 出现次数小于一个预设值词直接去除

 动态上下文窗口大小

◼ 指定一个最大窗口大小值N，对于每个词，从[1, N]中随机选取一个值n
来作为本次的上下文窗口大小



Word2vec 实战
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 准备大量无监督语料（比如维基百科）

 进行训练

https://fasttext.cc/docs/en/unsupervised-tutorial.html


Word2vec 实战
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 找语义相近的“邻居”



Word2vec 实战

20

 找语义相近的“邻居”

 词的类比

Distributed Representations of Words and Phrases and their Compositionality Mikolov et al 2013



Word2vec 实战
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 找语义相近的“邻居”

 词的类比

Demo from: https://www.cs.cmu.edu/~dst/WordEmbeddingDemo/index.html



词表示质量的评估
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 内部（Intrinsic） & 外部（Extrinsic）评估

◼ 内部：直接评估词向量质量

◼ 外部：词向量质量对下游任务的有用程度

语言模型的评估也类似



词表示质量的内部评估
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 相关性：词向量的余弦相似性与人类相似性评估之间的相关性是什么？

 类比：寻找x，使得“a之于b，如x之于y”。

 分类：基于词向量创建群集(cluster)，并测量群集的纯度。

 选择偏好：确定一个名词是否是一个动词的典型参数。

（categorization from Schnabel et al 2015）



词表示质量的外部评估
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 各种各样的NLP任务

 比较使用词向量初始化与不使用带来的差异



词表示的学习还有很多方法！
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PLSA

LSA

word2vec

C&WNNLM

GloVe

CoVe

MT-emb

BERT

ELMo

BART

SentiEMB

One-hot

https://chat.openai.com/share/f52c2904-063f-4b66-ae18-7ffdcee8f1b3
https://chat.openai.com/share/6c262de5-0c14-4ab4-a336-fd3e6b643023
https://arxiv.org/abs/1301.3781
https://www.jmlr.org/papers/volume12/collobert11a/collobert11a.pdf?source
https://www.jmlr.org/papers/volume3/bengio03a/bengio03a.pdf
https://aclanthology.org/D14-1162.pdf
https://arxiv.org/abs/1708.00107
https://arxiv.org/abs/1810.04805
https://arxiv.org/abs/1802.05365
https://arxiv.org/pdf/1910.13461.pdf
https://aclanthology.org/P14-1146.pdf
https://chat.openai.com/share/f3786e51-d5ff-42ae-b406-eef5ff8a96f9
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让我们尝试对这些方法分个类



学习词表示的方法
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 符号的（Symbolic）

◼ One-hot Vector

 分布式（Distributed）

◼ 实值向量

0
1
0
0
0

0.1
0.3
0.5
0.1
0.9

不可解释

可解释



学习词表示的方法
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PLSA

LSA

word2vec

C&WNNLM

GloVe

CoVe

MT-emb

BERT

ELMo

BART

SentiEMB

One-hot

Symbolic

Distributed



学习词表示的方法
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 监督学习

 非监督学习

 半监督学习



学习词表示的方法
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PLSA

LSA

word2vec

C&WNNLM

GloVe

CoVe

MT-emb

BERT

ELMo

BART

SentiEMB

无监督
监督

半监督



学习词表示的方法
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PLSA

LSA

word2vec

C&WNNLM

GloVe

BERT

ELMo

BART

无监督



学习词表示的方法
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 非语境化的（non-contextualized)

◼ Context-independent

 语境化的（contextualized)

◼ Context-dependent



学习词表示的方法
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PLSA

LSA

word2vec

C&WNNLM

GloVe

BERT

ELMo

BART

非语境化

语境化



学习词表示的方法
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 基于计数的 (Count-based)

◼ Count the number of co-occurrences of word/context,
with rows as word, columns as contexts

◼ Maybe weight with pointwise mutual information

◼ Maybe reduce dimensions using SVD



学习词表示的方法

35

 基于计数的 (Count-based)

◼ Count the number of co-occurrences of word/context,
with rows as word, columns as contexts

◼ Maybe weight with pointwise mutual information

◼ Maybe reduce dimensions using SVD

 基于预测的（Prediction-based)

◼ try to predict the words within a neural network



学习词表示的方法
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PLSA

LSA

word2vec

C&W

NNLM

GloVe

Strong connection between count-based 
methods and prediction-based methods 
(Levy and Goldberg 2014) 

Count-based

Prediction-based



什么时候使用“non-contextualized”？
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 Limited computation resources

 Fast training/quickly evaluate your models

 No off-the-shelf BERT models

 Huge domain shift

 Best of both worlds

Image from: https://github.com/deepseek-ai/DeepSeek-Math



什么时候使用“contextualized”？
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 Rich in GPUs

 Care the SOTA result

 Don’t care the training time

 Off-the-shelf BERT models

 Few training samples/Low-resource
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