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传统自然语言处理方法中，“ 词”一直被认
为是独立的个体，每个词都需要有明确定义的词
性和词义，否则系统将无法对它进行处理。例如
一个知识库中有“玫瑰有香味” 这条知识，但这
一知识并不会对“杜鹃有香味” 是否正确有任何
判断能力。这是因为“玫瑰”和“杜鹃”是两个
独立的单词，无法通过“玫瑰” 的知识实现对
“杜鹃”的推理。
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方法？

基于概念路径的计算方法 基于概念信息量的计算方法

对词性进行了分类和标注
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基于语料库的最短路径相似度计算
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将自然语言理解的问题转化为机器学习的问题

神经语言程序学NLP：研究我们的大脑如何工作

第一步肯定是要找一种方法把这些符号数学化。



词向量实现了我们头脑里的单词地图。

它将单词表示为一个高维空间中的连续向量
（称为词向量），使得在该空间中语义越近
的单词对应的向量距离更近。



如何实现这一映射呢？一个基本原则是使语

义相近的单词在向量空间中尽可能接近，不相近
的单词在向量空间中尽可能拉远。我们可以将这
一原则写成一个目标函数，通过调整每个单词的
词向量，使得目标函数最大化，即得到了一个词
向量空间。



词的向量化

词的向量化，是将语言中的词用特定的向量来表

示。词的向量化主要有两种表达方式：

• one—hot representation方式

• Distributed representation



one-hot representation

用一个很长的向量来表示一个词。词向量的长度为词

典的大小，向量的分量只有一个1，其他的全为0，1

的位置对应该词在词典中的位置。

举例来说：如果有一个词典大小为105，那么“土豆”

可以表示为[1,0,0,0,...],而“马铃薯”表示为[0,1,0,0,...]。



Distributed representation（词向
量）

•将词映射到一个低维、稠密的实数向量空间中，

使得词义越相近的词在空间的距离越近。

“土豆”可以表示为：[0.843,-0.125,0.734,-0.345,...]

“马铃薯”表示为：[0.923,-0.231,0.698,-0.233,...]



word2vec模型

•基本思想是：通过训练将每个词映射成K维实数向量（K一般为模型中

的超参数），通过词向量之间的距离来判断他们之间的语义相似度

（越相近的词在向量空间中越相近），其采用一个三层的神经网络，

输入层-隐层-输出层。

•word2vec模型有两种：

CBOW（Continuous Bag-of-Words）模型

Skip-gram模型

这两种算法都是利用人工神经网络作为它们的分类算法。起初，每个单

词都是一个随机N维向量，经过训练之后，利用CBOW或者Skip-gram的方

法获得了每个单词的最优向量。



CBOW模型

在计算隐层输出时，CBOW模型不是直接复制输入上下文

单词的输入向量，而是取输入上下文单词向量的平均值，
使用输入→隐层权重矩阵（v*N）与平均向量的乘积作为
输出。

从隐藏层到输出层，是另一个不同的权重矩阵W/这是
一个N×V矩阵。使用这些权重，我们可以计算词汇
表中每个单词的隐层→输出层权重

然后，我们可以使用对数线性分类模型softmax来获得目标词的后验分布，这是一个多项分布。



CBOW模型

•输入层：词w(t)的上下文中的2c个词向量

•隐层：输入词向量的平均向量

•输出层：是以训练语料库中出现过的词作叶子

节点，以各词在语料库中出现的次数作为权值构

造出一棵Huffman树。



Skip-gram模型

各输出层上使用的是同一个权重矩
阵

在输出层，不是输出一个多项分布，而是输出C个多项
式分布。每个输出使用相同的隐层→输出矩阵进行计算
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词向量的提出使得语义在最小语言单元上具
有了可计算性，由此可以扩展到对句子语义的
计算，即句向量。



将句向量与词向量一起学习。经过学习以

后的句向量会像词向量一样包含语义信息，只
不过是整句话的语义信息。



基于句向量包含的语义信息可以实现很多语言理
解任务。例如可以用来搜索FAQ（Frequently Asked 
Questions，常见问题解答），实现简单的问
答。FAQ 是人为积累的问题-答案对，基于这一资源，
对用户输入的新问题在FAQ 的问题集中进行搜索，找

到最相似的问题，输出该问题对应的答案，即可实现
一个问答系统。传统方法多用句子中所包含单词的统
计信息来计算问题的相似性；基于句向量，可以在语
义空间中通过句向量间的距离直接计算问题与问题之
间的相似性，从而确定数据库中的相似问题并给出答
案。



BOW（Bag-of-Words）模型

•传统的BOW可以看作是词的one-hot representation向量的叠

加。

•例如：“土豆”表示为 [1 ,0 ,0,0,... ] ,而“马铃薯”表示为

[0,1,0,0,...]

而一篇仅包含“土豆”和“马铃薯”这两个词的文本就可以表示为

[1,1,0,0,...]

缺点：特征向量高维性和稀疏性，而且很难利用常规的向量距

离公式有效的计算两篇文档之间的相似度。



doc2vec模型

• doc2vec模型的训练与word2vec模型类似，但在利用词的上下

文对当前词进行预测的训练过程中添加了一个文档向量。

• 该模型也存在两种方法：

Distributed Memory(DM) 和 Distributed Bag of Words(DBOW)

DM 试图在给定上下文和段落向量的情况下预测单词的概率。

在一个句子或者文档的训练过程中，段落 ID 保持不变，共享着

同一个段落向量。DBOW 则在仅给定段落向量的情况下预测段

落中一组随机单词的概率。



doc2vec模型



基于TF-IDF算法的word2vec改进方
法

• 在word2vec词向量的基础上，结合TF-IDF算法提出了文档向量的表示方

法。

• 对于包含M个文档的集合D，其中Di（i=1,2,...,M）已经采用分词工具对

中文文档进行分词，将其通过word2vec模型训练，得到每个分词对应的

N维词向量w，其中w=（v1，v2，...，vN）。

• 对于每类文档集中的每个文档里的每个分词，利用TF-IDF算法计算其在

该文档中的权重值K（t,Di）（表示为词t在文档Di中的权重）。TF-IDF综

合考虑了词在单个文档中出现的概率tf 以及该词在整个文档集中的权重

idf。



基于TF-IDF算法的word2vec改进
方法

TF-IDF的计算公式如下：

分子：tf（t,Di）为词 t在第i篇文档中的词频，idf是逆向文件频率
分母：归一化因子



基于TF-IDF算法的word2vec改进方
法

• 对于每篇文档Di（i，2，...，M），其文档向量

可以表示为如下形式：

• wt表示t的词向量，所以文档向量d也是一个N维

的实数向量。



The end !


