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机器学习

• 机器学习(Machine Learning, ML)是一门多领域交叉学科，涉及概率论、

统计学、逼近论、凸分析、算法复杂度理论等多门学科。专门研究计

算机怎样模拟或实现人类的学习行为，以获取新的知识或技能，重新

组织已有的知识结构使之不断改善自身的性能；

• 机器学习是人工智能的一个分支,其目的在于使得机器可以根据数据进

行自动学习,通过算法使得机器能从大量历史数据中学习规律从而对新

的样本做决策；

• 它目前是人工智能的核心，是使计算机具有智能的根本途径，其应用

遍及人工智能的各个领域，它主要使用归纳、综合而不是演绎。



机器学习

• 机器学习主要是研究如何使计算机从给定的数据中学习规律，即从观

测数据（样本）中寻找规律，并利用学习到的规律（模型）对未知或

无法观测的数据进行预测。目前，主流的机器学习算法是基于统计的

方法，也叫统计机器学习

输出 y模型

学习算法

输入 x

训练样本 (x,y)



规则思维 vs. 统计思维

• 规则思维

– 人：总结数据/应用中的规律

– 机器：应用规律，计算机让这

些规律大规模更便携地应用

• 统计思维

– 人：提供数据，定义任务

– 机器：自动学习数据中的规律（对

应具体任务），然后应用规律



机器学习方法分类

• 监督学习：从给定的训练数据集中学习出一个函数，当新的数据到来时，可

以根据这个函数预测结果。训练集中的目标是由人标注的。常见的监督学习

算法包括回归分析和统计分类。

• 无监督学习：训练集没有人为标注的结果。常见的无监督学习算法有聚类。

• 半监督学习：介于监督学习与无监督学习之间，部分数据有人为标注，部分

数据没有。

• 增强学习：强调如何基于环境而行动，以取得最大化的预期利益。它并不需

要出现正确的输入/输出对。强化学习更加专注于规划，需要在探索（在未知

的领域）和遵从（现有知识）之间找到平衡。



基本机器学习问题类型

• 分类（Classification）： y 是离散的类别标记（符号），就是分类问

题。损失函数有一般用 0-1 损失函数或负对数似然函数等。在分类问

题中，通过学习得到的决策函数 f (x,θ ) 也叫分类器。

• 回归（Regression）： y 是连续值（实数或连续整数），f (x) 的输出

也是连续值。这种类型的问题就是回归问题。对于所有已知或未知的

(x, y)，使得 f (x,θ ) 和 y 尽可能地一致。损函数通常定义为平方误差。

• 聚类（ Clustering）：只有原始数据𝑥，没有确定的目标𝑓(𝑥)，它基于

数据的内部结构寻找观察样本的自然族群（即集群）。聚类的特点是

训练数据没有标注，通常使用数据可视化等方式评价结果。



分类、回归和聚类

分类 回归

聚类



机器学习三要素

• 模型：首先要考虑的问题是学习什么样的模型。在监督学习中，模型就是所

要学习的条件概率函数或决策函数。模型的假设空间包含所有可能的条件概

率函数或决策函数。决策函数表示的模型为非概率模型，条件概率的模型为

概率模型。

• 策略：有了模型的假设空间，接着需要考虑是按上面准则学习或者选择最优

模型，统计学习的目标在于从假设空间中选取最优模型。

• 算法：根据学习策略，从假设空间中选择最优的模型的计算方法。往往这个

时候就将问题转化为最优化问题。通常问题的解析解不存在，需要用数值计

算的方法求解，如何保证找到全局最优解就是个重要问题。

方法 = 模型 + 策略 + 算法



机器学习三要素

• 模型

– 线性模型，非线性模型；概率模型，非概率模型；…

• 策略

– 损失函数和风险函数：损失函数度量模型一次预测的好坏，风险函数度

量平均意义下模型预测的好坏。（如：均方差、交叉熵）

– 经验风险最小化与结构风险最小化：经验风险最小化的策略就是认为经

验风险最小的模型就是最优的模型，在样本足够大时，可以保证有良好

的学习效果。（如：极大似然估计，最大后验概率）

• 算法

– 迭代学习（如EM），梯度下降法等最优化算法。



机器学习方法示例

训练数据：(xi, yi),1 ≤ i ≤ m

模型：
线性方法：y = f (x) = wTx + b

非线性方法：神经网络
策略：

损失函数： L(y, f (x))

经验风险最小化：

正则化：

优化目标函数：

1
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机器学习

狭义地讲，机器学习是给定一些训练样本 (xi, yi),1 ≤ i ≤ N （其中 xi 是 输入，yi 是需要

预测的目标），让计算机自动寻找一个决策函数 f (· ) 来建立 x 和 y 之间的关系。

这里， ො𝑦是模型输出, 𝜃为决策函数的参数，Φ(𝑥)表示样本 x 对应的特征表示。

因为 x 不一定都是数值型的输入，因此需要通过 Φ(𝑥)将 x 转换为数值型的输入。
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损失函数

在机器学习算法中，一般定义一个损失函数 L(y, f (x, θ ))，在所有的训练样本上来评价决

策函数的好坏（风险）。

风险函数 R(θ ) 是在已知的训练样本（经验数据）上计算得来的，因此被称之为经验风险。

参数的求解其实就是寻求一组参数，使得经验风险函数达到最小值，就是我们常说的经验

风险最小化原则（Empirical Risk Minimization）
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损失函数

如何度量错误的程度。

0-1 损失函数

平方损失函数
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损失函数

交叉熵损失函数 对于分类问题，模型输出f (x, θ ) 为每个类 y 的条件概率。

假设 y ∈ {1,···,C}，模型预测样本属于第 i 个类的条件概率P(y = i | x) = fi(x,θ )，则 f (x,θ ) 满足

fy(x,θ ) 可以看作对于所标注类别 y 的似然函数。参数可以直接用最大似然估计来优化。考虑到
计算问题，我们经常使用最小化负对数似然，即负对数似然损失函数（Negative Log Likelihood

function）。
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损失函数

如果我们用 one-hot 向量𝑦来表示目标类别 c，其中只有 yc = 1，其余向量元素都为 0。
则目标函数可以写为：

𝑦𝑖是所标注真实类别的分布，上式恰好是交叉熵的形式。因此，损失函数也称之为交叉
熵损失函数（Cross-Entropy Loss function）。
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损失函数

Hinge 损失函数 对于两类分类问题，假设 y 和 f (x,θ ) 的取值为 {−1,+1}。Hinge

损失函数（Hinge Loss Function）的定义如下：
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过拟合 overfitting



结构风险最小化原则

为了解决过拟合问题，一般在经验风险最小化的原则上加参数的正则化（Regularization），
也叫结构风险最小化原则（Structure Risk Minimization）。

λ 用来控制正则化的强度，正则化项也可以使用其它函数，比如 L1 范数
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学习

在机器学习问题中，我们需要学习到参数 θ，使得风险函数最小化。

如果用梯度下降法进行参数学习，

搜索步长 λ 在机器学习中也叫作学习率（Learning Rate）。
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梯度下降法
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学习率



学习率设置：自适应法

AdaGrad（Adaptive Gradient）算法是借鉴 L2 正则化的思想。在第 t次迭代时，

其中，ρ 是初始的学习率，gτ ∈ R|θ| 是第 τ 次迭代时的梯度。随着迭代次数的增加，梯度逐渐缩小。
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SGD

梯度下降是求得所有样本上的风险函数最小值，叫做批量梯度下降法。若样本个数 N 很大，

输入 x 的维数也很大时，那么批量梯度下降法每次迭代要处理所有的样本，效率会较低。

为此，有一种改进的方法即随机梯度下降法。随机梯度下降法（Stochastic Gradient Descent，

SGD）也叫增量梯度下降，每个样本都进行更新

x(t),y(t) 是第 t 次迭代选取的样本。
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线性分类

线性分类是机器学习中最常见并且应用最广泛的一种分类器。
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Logistic Regression

Logistic 回归
我们定义目标类别 y = 1 的后验概率为：

其中，σ(· ) 为 logistic 函数，x 和 w 为增广的输入向量和权重向量。
y = 0 的后验概率为

𝑃 𝑦 = 1 𝑥 = 𝜎 𝑤𝑇𝑥 =
1

1 + exp(−𝑤𝑇𝑥)

𝑃 𝑦 = 0 𝑥 = 1 − 𝑃 𝑦 = 1 𝑥 =
exp(−𝑤𝑇𝑥)

1 + exp(−𝑤𝑇𝑥)



Logistic 函数

σ′ (x) = diag(σ (x) ⊙ (1 − σ (x)) )

logistic 函数经常用来将一个实数空间的数映射到 (0,1) 区间，记为 σ (x)

其导数为

σ′ (x) = σ (x)(1 − σ (x))

当输入为 K 维向量 x = [x1, ··· , xK]T 时，其导数为
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Logistic Regression

y = σ (w x + b)



Logistic Regression

给定 N 给样本 (x(i),y(i)),1 ≤ i ≤ N，我们使用交叉熵损失函数，模型在训练集的风险函数为：
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Logistic Regression
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采用梯度下降法，J(w) 关于 w 的梯度为：

我们可以初始化 w0 = 0，然后用梯度下降法进行更新
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Example：logistic regression

• X_data = {x1, x2, … , xn}，Y_data = {y1, y2, … ,yn}；xi є RK,yi є {0,1}

• Loss function：

𝑝 𝑦 = 1 𝑥,𝑤 = 𝑓 𝑥 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑑 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏

=
1

1 + 𝑒−𝒘
𝑇𝑥+𝑏

𝐿 𝑤 =ෑ

𝑖=1

𝑛

𝑝(𝑦𝑖|𝑥𝑖, 𝑤) =ෑ

𝑖=1

𝑛

𝑓(𝑥𝑖)𝑦𝑖(1 − 𝑓 𝑥𝑖 )
1−𝑦𝑖

𝐽 𝑤 = 𝑙𝑜𝑔𝐿 𝑤 = −
1

𝑛
෍

𝑖=1

𝑛

𝑦𝑖𝑙𝑜𝑔𝑓 𝑥𝑖 + 1 − 𝑦𝑖 𝑙𝑜𝑔 1 − 𝑓 𝑥𝑖 + 𝛾
1

2
||𝑤||2



公式推导

• 输入

• 输出

• 模型

– 参数

• 损失函数

• 损失函数对参数求导

• 根据导数更新参数



编程实践



情感分类：分类问题

这个电影很好看。

这个电影太糟糕了。

分类模型

模型表
示

特征抽
取

参数学
习

解码算
法



情感分类

诺基亚5800屏幕很好，操作也很方便，通
话质量也不错，

诺基亚 1
5800 1
屏幕 1
很好 1
操作 1
也 2
很 1
方便 1
通话 1
质量 1
不错 1

分类器

(1,0,0,1,0,1,1…..,0,1)



开发集

在梯度下降训练的过程中，由于过拟合的原因，在训练样本上收敛的参数，并不一定在测

试集上最优。因此，我们使用一个验证集（Validation Dataset）（也叫开发集, Development

Dataset）来测试每一次迭代的参数在验证集上是否最优。如果在验证集上的错误率不再下

降，就停止迭代。如果没有验证集，可以在训练集上进行交叉验证。

训练集 开发集 测试集



多类分类

对于多类分类问题（假设类别数为 C(C > 2)），一般有两种多类转两类的转换方式：

• 把多类分类问题转换为 C 个两类分类问题，构建 C 个一对多的分类器。每个两类分类问
题都是把某一类和其他类用一个超平面分开

• 把多类分类问题转换为 C(C − 1)/2 个两类分类问题，构建C(C − 1)/2 个两两分类器。每个
两类分类问题都是把 C 类中某两类用一个超平面分开。

缺陷：一起区域中，点的类别是不能区分确定的



Softmax分类

SoftMax 回归是 Logistic 回归的多类推广。

我们定义目标类别 y = c 的后验概率为：
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P y c x soft w x

w x
=

= = =





评价方法

常见的评价标准有正确率、准确率、召回率和 F 值等。

给定测试集 T = (x1,y1),··· ,(xN,yN)，对于所有的 yi ∈ {ω1,··· ,ωC}。
假设分类结果为 Y = ෞ𝑦1,··· , ෞ𝑦𝑁。
则正确率（Accuracy，Correct Rate）为：

其中，| · | 为指示函数
和正确率相对应的就是错误率（Error Rate）。

正确率是平均的整体性能。

1

N

i i

i

y y

Acc
N



=

=

=


1

N

i i

i

y y

Err
N



=



=




评价方法

在很多情况下，我们需要对每个类都进行性能估计，这就需要计算准确率和召回率。正确率和
召回率是广泛用于信息检索和统计学分类领域的两个度量值，在机器学习的评价中也被大量使
用。

准确率（Precision，P），是识别出的个体总数中正确识别的个体总数的比例。对于类 c 来说，

召回率（Recall，R），也叫查全率，是测试集中存在的个体总数中正确识别的个体总数的比例。

1

1

1

i

i

N

i i

i

y c

c N

i

y c

y y

P






=

=

=

=

=

=





1

1

1
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i
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y y
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

=
=

=
=

=

=
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



其他机器学习方法/模型/任务

• 序列标注（Sequence Labeling）

• 主动学习（Active Learning）

• 集成学习（Ensemble Learning）

• 迁移学习（Transfer Learning）

• 多任务学习（Multi-task Learning）

• 强化学习（Reinforcement Learning）

• 终生学习（Life-long Learning）

• 课程学习（Curriculum Learning）

• 零样本学习（One/zero shot Learning）

• ……



机器学习工具包：WEKA简介

• 作为一个大众化的数据挖掘工作平台， WEKA集成了大量能承担数据

挖掘任务的机器学习算法，包括对数据进行预处理、分类、回归、

聚类、关联分析以及在新的交互式界面上的可视化等等。通过其接

口，可在其基础上实现自己的数据挖掘算法。

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/book.html

Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques (Fourth Edition)

《数据挖掘实用机器学习技术(原书第3版)》



目录

• 机器学习基础理论与概念
• 神经网络与深度学习基础
• 自然语言处理中的深度学习
• 语义组合模型

– 卷积神经网络
– 循环神经网络
– Transformer和Seq2Seq Learning

• 词表示模型
– 神经语言模型
– 词向量 2.0 (word2vec)

– 词向量 3.0 (ELMo、BERT)

• 总结



机器学习

表示 目标函数 优化策略



传统机器学习

• 人工特征工程+分类器

特征抽取
（Segmentation、

PCA、Shape）

分类器
（SVM、NB、

Maximum Entropy、
CRF）



大数据下的机器学习



深度学习

• 自动学习多尺度的特征表示

Low-level 

Features

Mid-level 

Features

High-level 

Features
Classifier



深度学习和表示学习



感知机 Perception

• 感知器是对生物神经细胞的简单数学模拟,是最简单的人
工神经网络, 只有一个神经元。 感知器也可以看出是线性
分类器的一个经典学习算法。

• 细胞体(Soma)中的神经细胞膜上有各种受体和离子通道,

胞膜的受体可与相应的化学物质神经递质结合,引起离子
通透性及膜内外电位差发生改变,产生相应的生理活动:兴
奋或抑制。 细胞突起是由细胞体延伸出来的细长部分,又
可分为树突和轴突。
• 树突(Dendrite)可以接受刺激并将兴奋传入细胞体。每个神经元可以有一

或多个树突。

• 轴突 (Axons) 可以把兴奋从胞体传送到另一个神经元或其他组织。 每个
神经元只有一个轴突。

• 抑制与兴奋
– 神经 细胞的状态取决于从其它的神经细胞收到的输入信号量,及突触的

强度(抑制或加强)。当信号量总和超过了某个阈值时,细胞体就会兴奋,

产生电脉冲。电脉冲沿着轴突并通过突触传递到其它神经元。



感知机



感知机

• 给定输入

y = f (x)= sign(wix +b) sign(x)=
+1, x ³0

-1, x <0

ì

í
ï

îï

y = f (x)= sign(wix)



感知机几何解释

wix+b=0



感知机参数学习

𝐿(𝑤, 𝑏) =
1

2
෍

𝑥i∈𝑀

(𝑦𝑖 − (𝑤 ∙ 𝑥i + 𝑏))2

𝜕𝐿(𝑤, 𝑏)

𝜕𝑏
= − ෍

𝑥i∈𝑀

(𝑦𝑖−෥𝑦𝑖)
𝜕𝐿(𝑤, 𝑏)

𝜕𝑤
= − ෍

𝑥i∈𝑀

(𝑦𝑖−෥𝑦𝑖)𝑥i

𝑤 ← 𝑤 + 𝜆 ෍

𝑥i∈𝑀

(𝑦𝑖−෥𝑦𝑖)𝑥i 𝑏 ← 𝑏 + 𝜆 ෍

𝑥i∈𝑀

(𝑦𝑖−෥𝑦𝑖)

෥𝑦𝑖 = 𝑤 ∙ 𝑥i + 𝑏



The Problems of Perception

• 异或问题 1969, Minsky and Papert



Non-linear Hidden Layer



Example

• [0,0]

– max(0,
1 1
1 1

0
0
+

0
−1

=
0
0

–
1
−2

T

×
0
0
+ 0 = 0

• [1,0]

– max(0,
1 1
1 1

1
0
+

0
−1

=
1
0

–
1
−2

T

×
1
0
+ 0 = 1

• [0,1]

– max(0,
1 1
1 1

0
1
+

0
−1

=
1
0

–
1
−2

T

×
1
0
+ 0 = 1

• [1,1]

– max(0,
1 1
1 1

1
1
+

0
−1

=
2
1

–
1
−2

T

×
2
1
+ 0 = 0



Non-linear Neurons

𝑧 = 𝑤 ∙ 𝑥 + 𝑏

𝑦 = 𝑓(𝑧)



Sigmoid

Sigmoid Function 𝑦 = 𝜎 𝑧 =
1

1 + 𝑒−𝑧
=

1

1 + exp(−σ𝑗𝑤𝑗 𝑥𝑗 − 𝑏)



Training

𝐸 = 1
2
෍

𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡

(𝑡 − 𝑦)2

𝑧 =෍

𝑖

𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑦 = 1
1+𝑒−𝑧

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖
=
𝜕𝐸

𝜕𝑦

𝜕𝑦

𝜕𝑧

𝜕𝑧

𝜕𝑤𝑖

𝜕𝐸

𝜕𝑦
= −(𝑡 − 𝑦)

𝜕𝑦

𝜕𝑧
= 𝑦(1 − 𝑦)

𝜕𝑧

𝜕𝑤𝑖
= 𝑥𝑖

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖
= −(𝑡 − 𝑦) 𝑦(1 − 𝑦)𝑥𝑖

yz
w2

w1

w3



Other Activation Functions

rectifier(x) = max(0, x) 

rectifier 函数被认为有生物上的解释性。神经科学家发现神经元具有单侧抑制、宽兴奋边界、稀
疏激活性等特性。采用 rectifier 函数的单元也叫作正线性单元(rectified linear unit, ReLU) 



前馈神经网络
Feed Forward Neural Networks



前馈计算

• L表示神经网络的层数

• 𝑛𝑙表示第𝑙层神经元的个数

• 𝑓𝑙(𝑧)表示第𝑙层的激活函数

• w𝑙表示第𝑙层的权重

• b𝑙表示第𝑙层神经元的偏置

• z𝑙表示第𝑙层神经元的状态

• y𝑙表示第𝑙层神经元的输出

z𝑙 = w𝑙 ∙ y𝑙−1 + b𝑙

y𝑙 = 𝑓𝑙(z
𝑙)

z𝑙 = w𝑙 ∙ 𝑓𝑙(z
𝑙−1) + b𝑙



前馈计算

x → z1 → 𝑓1 z1 → z2 → 𝑓2 z2 → …… → z𝑙 → 𝑓𝑙 z
𝑙 → …… → z𝐿 → 𝑓𝐿(z

𝐿) → 𝑦



训练：梯度下降法

𝐸 = 1
2 ෍

𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡

(𝑡𝑗 − 𝑦𝑗)
2

w𝑙

w𝑙−1

𝐸 = 1
2 ෍

𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡

(𝑡𝑗 − 𝑦𝑗)
2

𝑤𝑖𝑗 ← 𝑤𝑖𝑗 − 𝜆
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖𝑗



训练：Error Back Propagating

𝐸 = 1
2
෍

𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡

(𝑡𝑗 − 𝑦𝑗
𝐿)2

𝜕𝐸

𝜕𝑧𝑗
𝑙 =

𝜕𝑦𝑗
𝑙

𝜕𝑧𝑗
𝑙

𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑗
𝑙 =

𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑗
𝑙 𝑦𝑗

𝑙(1 − 𝑦𝑗
𝑙)

𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑖𝑗
𝑙 =

𝜕𝑧𝑗
𝑙

𝜕𝑤𝑖𝑗
𝑙

𝜕𝐸

𝜕𝑧𝑗
𝑙 =

𝜕𝐸

𝜕𝑧𝑗
𝑙 𝑦𝑖

𝑙−1

𝜕𝐸

𝜕𝑦𝑗
𝑙 =෍

𝑘

𝜕𝑧𝑘
𝑙+1

𝜕𝑦𝑗
𝑙

𝜕𝐸

𝜕𝑧𝑘
𝑙+1

=෍

𝑘

𝑤𝑗𝑘
𝑙+1 𝜕𝐸

𝜕𝑧𝑘
𝑙+1

𝑧 =෍

𝑖

𝑤𝑖𝑦𝑖𝑦 = 1
1+𝑒−𝑧

𝑤𝑖𝑗
𝑙

𝑖

𝑗

𝑦𝑗
𝑙

𝑧𝑗
𝑙

𝑦𝑖
𝑙−1

𝑧𝑘
𝑙+1 𝑧𝑘+1

𝑙+1𝑧𝑘−1
𝑙+1

𝑤𝑗𝑘
𝑙+1

𝑙 − 1

𝑙

𝑙 + 1



反向错误传播

𝐸

𝜕𝐸

𝜕𝑧1
5

1 2 3 4 5

𝜕𝐸

𝜕𝑧2
5

𝜕𝐸

𝜕𝑦1
5

𝜕𝐸

𝜕𝑦2
5

𝜕𝐸

𝜕𝑦1
4 =෍

𝑗

𝑤1𝑗
4 𝜕𝐸

𝜕𝑧1
5

𝜕𝐸

𝜕𝑦2
4 =෍

𝑗

𝑤2𝑗
4 𝜕𝐸

𝜕𝑧2
5

𝜕𝐸

𝜕𝑦3
4 =෍

𝑗

𝑤3𝑗
4 𝜕𝐸

𝜕𝑧3
5

𝜕𝐸

𝜕𝑧1
4

𝜕𝐸

𝜕𝑧2
4

𝜕𝐸

𝜕𝑧3
4

………………



反向传播

• 在第𝑙层神经元上的误差：𝛿𝑙 =
𝜕𝐸

𝜕𝑧𝑙

• 各层神经元上的误差

– 𝛿𝐿 =
𝜕𝐸

𝜕𝑦𝐿
⨀𝑓′(𝑧𝐿)

– 𝛿𝑙 = 𝑤𝑙+1𝛿𝑙+1 ⨀𝑓′ 𝑧𝑙

–
𝜕𝐸

𝜕𝑏𝑙
= 𝛿𝑙

–
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑙 = 𝑦𝑙−1𝛿𝑙



深度学习：由浅入深



http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/



深度学习的发展历史

http://www.andreykurenkov.com/writing/a-brief-history-of-neural-nets-and-deep-learning/



常用的深度学习工具包

• TensorFlow

– 谷歌开发的 Python 工具包，Linux环境，可以在任意具备 CPU 或者 GPU 的设备上运行

• Theano

– Theano:蒙特利尔大学的 Python工具包，用来高效地定义、优化和执行多维数组数据对应数学表达式。

• (Py)Torch

– Facebook 开发 Lua 工具包，现在有Python版本。

– 无缝 CPU 和 GPU 切换

• Caffe（ Convolutional Architecture for Fast Feature Embedding ）

– 一个计算 CNN 相关算法的框架。Caffe 是用 C++ 和 Python 实现的。

– 所要实现的网络结构可以在配置文件中指定,不需要编码。

– 目前在 GPU 上实现 CNN 最快,在单个 Tesla K20 机器上,每天处 理 20million 图片。

– 主要用于计算机视觉

• Keras

– 一个极简和高度模块化的神经网络库

– 无缝 CPU 和 GPU 切换

– 支持任意链接

• DyNet

– （处理NLP灵活），观望

• MXNet

– （据说）效率高



目录

• 机器学习基础理论与概念
• 神经网络与深度学习基础
• 自然语言处理中的深度学习
• 语义组合模型

– 卷积神经网络
– 循环神经网络
– Transformer和Seq2Seq Learning

• 词表示模型
– 神经语言模型
– 词向量 2.0 (word2vec)

– 词向量 3.0 (ELMo、BERT)

• 总结



自然语言处理

伦齐在宪改公投惨败后，宣布有意辞职。

分类, 聚类, （结构）预测, 排序…



自然语言处理

内容→类标

结构→内容

<内容,内容> →

类标(数值)

内容→内容

内容→结构

内容→表示→类标

结构→表示→内容

内容→表示→内容

内容→结构+表示

<内容,内容>→表示→类标(数值)

• 分类

• 生成

• 匹配

• 翻译

• 结构预测

自然语言处理：
使用计算机表示和处理自然语言（中的语言单元）



组合语义原则

• 一个复杂对象的意义是由其各组成部分的意义以及它们的
组合规则来决定。

• The meaning of a complex expression is determined by the 

meanings of its constituent expressions and the rules used 

to combine them.

北京天气糟糕

上海天气很好

二锅头太猛了，受不了

山西汾酒不错

山西汾酒不错

上海天气很好

北京天气糟糕

二锅头太猛了，受不了

情感分类 主题分类



词的分布表示

The first thing you do with a word symbol is you convert it to a 
word vector. And you learn to do that, you learn for each word 
how to turn a symbol into a vector, say, 300 components, and 
after you’ve done learning, you’ll discover the vector for 
Tuesday is very similar to the vector for Wednesday.

[Geoffrey E. Hinton. 2015]



词的分布表示

• 分布假说：上下文相似的词 → 词义相似
– 语义可以统计获得

– 相似度可以度量

[Harris 1954]

[Firth 1957]

[Hinton 2006]

[Bengio 2003]

[Dagan 1993]

[Schütze 1992]

[Brown 1992]

基于矩阵的
分布表示

基于聚类的
分布表示

基于神经网络
的分布表示

分布假说

[Church 2011] 

《钟摆摆得太远》



语义组合模型

• 基于词、短语等基本语义单元表示句子等更大语义单元的过程

• 建模句子的句法/语义信息（结构）

卷积神经网络 卷积神经网络 Transformer



目录
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• 神经网络与深度学习基础
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– 卷积神经网络
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• 总结



“Big” units Modeling

I want to play game with that little boy.



典型语义组合模型

Convolutional Neural Network (CNN) Recurrent Neural Network (RNN)

循环神经网络

Recursive Neural Network (RNN)

递归神经网络

Transformer



“Big” units Generating

a man riding a wave on top of a surfboard .



Neural Image Caption Generator

CNN
RNN



Feed Forward Neural Networks



全连接

• 𝑛𝑙表示第𝑙层神经元的个数

• L表示神经网络的层数

• 参数个数：ς𝑙=1
𝐿 𝑛𝑙

• 权重矩阵参数非常多，训练效率低下

• 数据不足时，欠学习



CNN

• Convolutional Neural Network是一种前馈神经网络。卷积
神经网络是受生物学上感受野(Receptive Field) 的机制而提
出的。一个神经元的感受野是指特定区域，只有这个区域
内的刺激才能够激活该神经元。
– 局部链接

– 权值共享

– 采样

• 具有平移、缩放和扭曲不变性



全连接 vs. 卷积

全连接

CNN



一维卷积

• 信号x，信号长度n

• 滤波器f，滤波器长度m

当𝑓𝑘 =
1

𝑚
时，相当于移动平均



Example

输入序列

卷积核(filter)

输出



卷积类型

• 窄卷积
– 信号两端不补0

– 输出信号长度为n-m+1

• 宽卷积
– 信号两端补0

– 输出信号长度为n+m-1

• 等长卷积
– 信号两端补0

– 输出信号长度为n

窄卷积

等长卷积



滤波器步长

• Stride=2



滤波器步长

• Stride=2



滤波器步长

• Stride=2



二维卷积

• 信号x，信号长度M*N

• 滤波器f，滤波器长度m*n

• 在图像中，卷积意味着区域内像素的加权
平均

当𝑓𝑢𝑣 =
1

𝑚𝑛
时，相当于平均



卷积类型

• 窄卷积
– 信号四周不补0

– 输出信号长度为M-m+1*N-n+1

• 宽卷积
– 信号四周补0

– 输出信号长度为M+m-1 *N+n-1

• 等长卷积
– 信号四周补0

– 输出信号长度为M*N



Examples



Examples



两维卷积实例



卷积层

全连接前馈神经网络

XZ
w2

w1

w3

𝑧𝑖 =෍

𝑖

𝑤𝑖𝑥𝑖 +𝑏𝑖 𝑥𝑖+1 = 𝑓(𝑧𝑖)

𝑋𝑖
(𝑙)

= 𝑓(෍

𝑗

𝑛(𝑙)

𝑤𝑗
𝑙
𝑋𝑗

𝑙−1
+ 𝑏𝑖

(𝑙)
)



卷积层

卷积神经网络

第 l 层的每一个神经元都只和第 l − 1 层的一个局部窗口内的神经元相连，构成一个局部

连接网络。

其中，𝑤(𝑙) ∈ ℝ𝑚 为𝑚维的滤波器，

权值共享。这样，在卷积层里，我们只需要 m + 1 个参数。另外，第 l + 1 层的神经元个
数不是任意选择的，而是满足n(l+1) = n(l) − m + 1

𝑋𝑖
(𝑙)

= 𝑓(෍

𝑗

𝑚

𝑤𝑗
𝑙
𝑋𝑖−𝑙+𝑚

𝑙−1
+ 𝑏

(𝑙)
)

= 𝑓(𝑤
𝑙
∙ 𝑋𝑖−𝑙+𝑚

𝑙−1
+𝑏𝑖 )

𝑋
(𝑙)

=𝑓(𝑤
𝑙
⊗𝑋𝑖−𝑙+𝑚

𝑙−1
+𝑏

(𝑙)
)



二维卷积层

在图像处理中，图像是以二维矩阵的形式输入到神经网络中，因此我们需要二维卷积。

假设 𝑥𝑙 ∈ ℝ(𝑤𝑙×ℎ𝑙) 和 𝑥(𝑙−1) ∈ ℝ(𝑤𝑙−1×ℎ𝑙−1)分别是第𝑙层和第 𝑙 − 1层的神经元活性。𝑥𝑙 的
每一个元素为：

其中，𝑊(𝑙) ∈ ℝ𝑢×𝑣为两维的滤波器， 𝑏(𝑙)为偏置矩阵。

( ) ( ) ( ) ( )1

, , ,

1 1

u v
l l l l

s t i j s i u t j v

i j

X f W X b
−

− + − +

= =

 
=  + 

 


( ) ( ) ( ) ( )( )1l l l l
X f W X b

−
=  +

第 𝑙 − 1层的神经元个数为 𝑤𝑙 × ℎ𝑙，并且𝑤𝑙 = 𝑤𝑙−1 − 𝑢 + 1, ℎ𝑙 = ℎ𝑙−1 − 𝑣 + 1



两个filters



特征映射 Feature Map

为了增强卷积层的表示能力，我们可以使用K 个不同的滤波

器来得到K 组输出。每一组输出都共享一个滤波器。如果我

们把滤波器看成一个特征提取器，每一组输出都可以看成是

输入图像经过一个特征抽取后得到的特征。因此，在卷积神

经网络中每一组输出也叫作一组特征映射（Feature Map）。



子采样层

• 卷积层虽然可以显著减少连接的个数，但是每一个特征映射的神经元个数并没有显
著减少

• 高维数据→过拟合
• 降低维度：Pooling、Subsampling
• 特征选择、特征抽取



子采样层

对于卷积层得到的一个特征映射 X(l)，我们可以将 X(l) 划分为很多区域Rk, k = 1,··· ,K，
这些区域可以重叠，也可以不重叠。一个子采样函数down(···) 定义为：

其中，w(l+1) 和 b(l+1) 分别是可训练的权重和偏置参数。

( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( )

1 1

1 1

l l

k k

l l

k

X f Z

f w down R b

+ +

+ +

=

=  +

( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( )

1 1

1 1

l l

l ll

X f Z

f w down X b

+ +

+ +

=

=  +

down(𝑋l) 是指子采样后的特征映射



子采样层

• 最大值采样（Maximum Pooling）

• 最小值采样（Minimum Pooling）

• 平均值（Average Pooling）

• TopK采样（Average Pooling）

子采样使得下一层的神经元对一些小的形态改变保持不变性

𝑝𝑜𝑜𝑙𝑚𝑎𝑥 (𝑅𝑘) = max
𝑖∈𝑅𝑘

𝑎𝑖

𝑝𝑜𝑜𝑙𝑚𝑖𝑛 (𝑅𝑘) = min
𝑖∈𝑅𝑘

𝑎𝑖

𝑝𝑜𝑜𝑙𝑎𝑣𝑒 (𝑅𝑘) =
1

|𝑅𝑘|
෍

𝑖∈𝑅𝑘

|𝑅𝑘|

𝑎𝑖

𝑝𝑜𝑜𝑙𝑘 (𝑅𝑘) = topk
𝑖∈𝑅𝑘

𝑎𝑖



子采样层示例



CNN在图像处理中的应用

LeNet-5 虽然提出时间比较早，但是是一个非常成功的神经网络模型。基于 LeNet-5
的手写数字识别系统在 90 年代被美国很多银行使用，用来识别支票上面的手写数字。
LeNet-5共有 7 层。

LeNet-5 网络结构



AlexNet



ResNet

• 2015 ILSVRC winner

• 152层

• 错误率：3.57%



CNN在自然语言处理中的应用

I want to play with that boy.



文本分类：情感分类

• 任务描述给定一个句子，判断其情感倾向的正负性
（二分类）
– 输入：一个句子

– 输出：分类结果

正面：I love this movie.

负面：The director could do better than this.



CNN-句子建模框架
paper: http://arxiv.org/pdf/1510.03820v4.pdf

code: https://github.com/dennybritz/cnn-text-classification-tf

Filter输入 卷积层 Pooling层 输出

http://arxiv.org/pdf/1510.03820v4.pdf
https://github.com/dennybritz/cnn-text-classification-tf


其他各种（奇怪的）卷积模型

• 多隐层非线性版本

• 空洞卷积

• 深度可分离卷积

• 可变形卷积（不规则卷积）

• 特征重标定卷积

• …

https://zhuanlan.zhihu.com/p/29367273



前馈神经网络

输

入

句

子

隐层表示/抽象

输

出

目

标



卷积神经网络



前馈神经网络的不足

• 连接存在层与层之间，每层的节点之间是无连

接的。

• 输入和输出的维数都是固定的，不能任意改变。

无法处理变长的序列数据。

• 假设每次输入都是独立的，也就是说每次网络

的输出只依赖于当前的输入。



各种处理任务

• 变长输入

– 不同大小的图片

– 时长不一的视频

– 长短不同的句子

– 序列长度不同的对话

– …

• 复杂结构输入

（树、表、图）

• 相互依赖

– 前言要搭后语

– 动画片由连续的图片组成

– 字词搭配

– 土豪陪美女

– …

• 复杂结构输出

（句法树、知识图谱）



循环神经网络



循环神经网络

• 循环神经网络（ Recurrent Neural Network， RNN），也叫递归
神经网络。这里为了区别与另外一种递归神经网络（ Recursive 

Neural Network），我们称为循环神经网络。
– 前馈神经网络的输入和输出的维数都是固定的，不能任意改变。

无法处理变长的序列数据。

– 假设每次输入都是独立的，也就是说每次网络的输出只依赖于当
前的输入。

• 循环神经网络通过使用带自反馈的神经元，能够处理任意长度
的序列。循环神经网络比前馈神经网络更加符合生物神经网络
的结构。循环神经网络已经被广泛应用在语音识别、图像处理、
语言模型以及自然语言生成等任务上。



循环神经网络

• 给定一个输入序列𝒙(1:𝑛) =
(𝒙(1), 𝒙(2), . . . , 𝒙(𝑡), . . . , 𝒙(𝑛))，循环神经网络
通过下面公式更新带反馈边的隐藏层的活
性值 h(t)，即抽象表示：



循环神经网络的示例

输入层

输出层

输入t

输出t

隐藏层 隐藏层t



简单循环网络

• 假设时刻 t 时，输入为 xt ，隐层状态（隐层神
经元活性）为 ht 。 ht 不仅和当前时刻的输入
相关，也和上一个时刻的隐层状态相关。

• 一般我们使用如下函数：

– 这里，f 是非线性函数，通常为 sigmod函数或 tanh 

函数。

𝒉𝑡 = 𝑓(𝑼𝒉𝒕−𝟏 + 𝑾𝒙𝒕 + 𝑏) 𝒚𝑡 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑾 𝑺 𝒉𝑡)



简单循环神经网络的前向计算

• U= [[1,1,1],[2,2,2],[2,1,2]]

• W=[[2,1],[1,2],[1,3]]

• x1=[1,2]

• x2=[2,3]

• x3=[2,1]

• h0 =[1,1,1]

• h1 =?

• h2 =?

• h3 =?

𝒉𝑡 = 𝑼𝒉𝒕−𝟏 + 𝑾𝒙𝒕

𝒉𝑡 = 𝑓(𝑼𝒉𝒕−𝟏 + 𝑾𝒙𝒕 + 𝑏)



梯度计算

• 循环神经网络的参数训练可以通过随时间
进行反向传播（Backpropagation Through 

Time，BPTT）算法 。

P. J. Werbos. “Backpropagation through time: what it does and how to do it”. In: Proceedings of the IEEE 10 (1990).



梯度

• 假设循环神经网络在每个时刻 t 都有一个监督信息，
损失为 𝐽𝑡 。则整个序列的损失为 𝐽 = σ𝑡=1

𝑇 𝐽𝑡 。
• 损失 𝐽 关于 U 的梯度为：

– 其中，𝒉𝑡 是关于U和𝒉𝑡−1的函数，而𝒉𝑡−1又是关于U和
𝒉𝑡−2的函数。



梯度

• 用链式法则得到

• 其中，

𝒉𝑡 = 𝑓(𝑼𝒉𝒕−𝟏 + 𝑾𝒙𝒕 + 𝑏)



梯度

• 因此，总的梯度为



长期依赖问题/梯度消失问题

• 我们定义 𝛾 = ||𝑼𝑇𝒅𝒊𝒂𝒈(𝑓′(𝒉𝑖−1))||，则在上面公式中的括号里面为

𝛾𝑡−𝑘 。如果𝛾> 1，当 t − k → ∞ 时，𝛾𝑡−𝑘 → ∞，会造成系统不稳定，

也就是所谓的梯度爆炸梯度爆炸问题；相反，如果𝛾< 1，当 t − k → 

∞ 时，𝛾𝑡−𝑘→ 0，会出现和深度前馈神经网络类似的梯度消失问题。

• 因此，虽然简单循环网络从理论上可以建立长时间间隔的状态之间的

依赖关系（Long-Term Dependencies），但是由于梯度爆炸或消失问

题，实际上只能学习到短周期的依赖关系。这就是所谓的长期依赖问

题。



长短时记忆神经网络：LSTM

• 长短时记忆神经网络（Long Short-Term Memory 
Neural Network，LSTM）是循环神经网络的一个变
体，可以有效地解决简单循环神经网络的梯度爆炸
或消失问题。

• LSTM 模型的关键是引入了一组记忆单元（Memory 
Units），允许网络可以学习何时遗忘历史信息，何
时用新信息更新记忆单元。在时刻 t 时，记忆单元
ct 记录了到当前时刻为止的所有历史信息，并受三
个“门”控制：输入门 it , 遗忘门ft和输出门ot 。三
个门的元素的值在 [0, 1] 之间。



Long Short Term Memory (LSTM)

• 在时刻 t 时 LSTM 的更新方式如下：

这里，xt是当前时刻的输入，σ 是 logistic 函数，Vi ，Vf，
Vo是对角矩阵。遗忘门 ft控制每一个内存单元需要遗忘多
少信息，输入门 it控制每一个内存单元加入多少新的信息，
输出门ot控制每一个内存单元输出多少信息。

𝒉𝑡 = 𝑓(𝑼𝒉𝒕−𝟏 + 𝑾𝒙𝒕 + 𝑏)



Long Short Term Memory (LSTM)

General RNN LSTM



LSTM

• 核心：记忆（细胞状态）

门
Sigmoid：1 or 0

Pointwise乘法



Forget Gate

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∙ ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 + 𝑏𝑓)



Input Gate

𝑖𝑡 = 𝜎 𝑊𝑖 ∙ ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 + 𝑏𝑖
ሚ𝐶𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶 ∙ ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 + 𝑏𝐶)



Update Memory

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ ሚ𝐶𝑡



Output Gate

𝑜𝑡 = 𝜎 𝑊𝑜 ∙ ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡 + 𝑏𝑜
ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡)



LSTM变种

GRU Peephole链接



门限循环单元：GRU

• 门限循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）是一种比 LSTM 更加简化的版本。
在 LSTM 中，输入门和遗忘门是互补关系，因为同时用两个门比较冗余。GRU 

将输入门与和遗忘门合并成一个门：更新门（Update Gate），同时还合并了
记忆单元和神经元活性。GRU 模型中有两个门：更新门 z 和重置门 r。更新门
z 用来控制当前的状态需要遗忘多少历史信息和接受多少新信息。重置门 r用
来控制候选状态中有多少信息是从历史信息中得到。

• GRU 模型的更新方式如下：

– 这里选择 tanh 函数也是因为其导数有更大的值域



BasicRNNCell

class BasicRNNCell(RNNCell):

def __init__(self, num_units, input_size=None, activation=tanh):

if input_size is not None:

logging.warn("%s: The input_size parameter is deprecated.", self)

self._num_units = num_units

self._activation = activation

@property

def state_size(self):

return self._num_units

@property

def output_size(self):

return self._num_units

def __call__(self, inputs, state, scope=None):

"""Most basic RNN: output = new_state = activation(W * input + U * state + B)."""

with vs.variable_scope(scope or type(self).__name__):  # "BasicRNNCell"

output = self._activation(_linear([inputs, state], self._num_units, True))

return output, output

𝒉𝑡 = 𝑓(𝑼𝒉𝒕−𝟏 + 𝑾𝒙𝒕 + 𝑏)



BasicLSTMCell



GRUCell



rnn

outputs, states = rnn.rnn(cell, 

embed_inputs, 

sequence_length=self.lengths, 

dtype=dtypes.float32)



深层循环神经网络

• 循环神经网络的深度是一个有争议的话题。

• 一方面来说，如果我们把循环网络按时间展开，不同时刻
的状态之间存在非线性连接，循环网络已经是一个非常深
的网络了。

• 从另一方面来说，这个网络是非常浅的。任意两个相邻时
刻的隐藏状态（𝒉𝒕−𝟏 → 𝒉𝒕 ），隐藏状态到输出（𝒉𝒕−𝟏 → 

𝒚𝒕 ），以及输入到隐藏状态之间（𝒙𝒕→ 𝒉𝒕）之间的转换
只有一个非线性函数。



堆叠(Stack)循环神经网络



双向循环神经网络

按时间展开的双向循环神经网络



应用：序列到类别

• 输入为序列，输出为类别。比如在文本分
类中，输入数据为单词的序列，输出为该
文本的类别。

不平均平均



应用：同步序列到序列

• 输入和输出同步，即每一时刻都有输入和
输出。比如在序列标注问题，每个时刻的
输入都需要有一个输出。输入序列和输出
序列的长度相同。



应用：异步序列到序列

• 输入和输出不需要有严格的对应关系。比
如在机器翻译中，输入为源语言的单词序
列，输出为目标语言的单词序列。输入和
输出序列并不需要保持相同的长度。



基于RNN的语言模型

[ICML 2017, Tutorial]



Seq2Seq : Sequence to Sequence Learning

词汇表 (如 30,000 词表)

输入序列

输出序列

A B C

v

D GO X Y Z

X Y Z Q



Seq2Seq: train-time



Seq2Seq: test-time



Beam Search（解码过程）

我
我们

我喜欢
我喜爱
我觉得
我们喜欢
我们讨论
…

我觉得
我们喜欢

2个部分结果 扩展结果 2个新部分结果

修建 … 扩展
与排序

Beam为2的解码过程示例



RNN-based Seq2Seq



Neural Machine Translation



Issues



Seq2Seq with Attention

Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate (ICLR 2015)



Seq2Seq with Attention

Key: 当前应该利用什么信息进行翻译？



Seq2Seq with Attention



阅读理解中的Attention机制

Teaching Machines to Read and Comprehend (NIPS 2015)



自动摘要中的Attention机制

A Neural Attention Model for Abstractive Sentence Summarization (EMNLP 2015)



Beyond RNN

Att is all you need,

Vaswani, et al, 2017 
Conv seq2seq, Gehring, et al, 2017 



ConvS2S

[Denis Yarats, 2017]



ConvS2S

[Denis Yarats, 2017]



ConvS2S

[Denis Yarats, 2017]



Transformer: attention is all your need

• Scaled Dot-Product Attention

• Multi-Head Attention

• Position-wise Feed-Forward Networks

• Positional Encoding



Transformer : Scaled Dot-Product Attention

Q: queries, K: keys, V: values



Transformer : Multi-Head Attention



Transformer : Position-wise Feed-Forward 
Networks



Transformer : Positional Encoding

两种类型:
• 位置embeddings (arXiv:1705.03122v2)

• Sinusoid:

动机: 没有RNN建模序列位置信息



Self-Attention

Convolution

[ICML 2017, Tutorial]

Self-Attention



Self-Attention

Convolution Self-Attention

[ICML 2017, Tutorial]



Three ways of attention

Encoder-Decoder Attention

Encoder Self-

Attention
MaskedDecoder Self-

Attention
[ICML 2017, Tutorial]



Machine Translation Results: WMT-14



语义组合模型

• 组合大语义单元的语义表示（组合语义原则）
– 图像由局部子图像构成
– 句子由词构成

• 卷积神经网络
– 处理空间数据
– 在局部空间上共享参数

• 循环神经网络
– 处理序列数据
– 在时间轴上共享参数

• Transformer
– 处理更长距离依赖
– 重量级模型
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语言模型

• 目标：计算一个词串的概率

p(S) = p(他|<BOS>)×p(是|他)×p(研究|是)×p(生物|

研究)×p(的|生物)×p(的|<EOS>)

S : 他是研究生物的(他 是 研究 生物 的)



语言模型

Representation Classifier

p(quick|C) p( fast |C)»

R( fast)»R(quick)



NNLM

• Neural Network Language Model [Y.Bengio et al. 2003]



NNLM



RNNLM



词表示

• 词是语言处理中最基本的语言单元

• 词以及词间关系的表示和建模是NLP任务中重要的

基础工作

WordNet [Miller 1995] FrameNet [Baker 1998]

表示词之间多维度关系



词表示

• 词是语言处理中最方便处理的语言单元

• 目标：语义相似的词表示相近

– 如何判定语义相似？

– 如何数值化表示词？

– 如何刻画数值表示的相近？

•

•

•

0

1

0

•

•

•

Beijing

•

•

0

1

1

0

•

•

•

Beijing

Peking

•

0

0.37

1

1

0

•

•

•

Beijing

Peking

capital

•

0

0.37

0.84

0.97

0.26

0.13

0

•

Beijing

Peking

capital

Washington

America

0.27

-0.34

0.85

-0.78

3.57

{0,1}𝑛 {0,1}𝑛 𝑅𝑛 𝑅𝑛

𝑹𝒌

The first thing you do with a word 
symbol is you convert it to a word 
vector. 

[Geoffrey E. Hinton. 2015]



词表示学习

• 分布式假设：上下文相似的词 → 词义相似

– 语义可以统计获得

– 相似度可以度量

[Harris 1954]

向量 & 内积/余弦

江西省地处中国东南部
携程带你玩转江西省

四川省地处中国西南腹地
携程带你玩转四川省



词表示学习

• 上下文的表示：文档、词、n元词组

• 相似度的衡量：向量的内积（余弦）

Syntagmatic Relation

Paradigmatic Relation

几乎 没有 校园

清华 景色 很好校园

中科院



词表示方法

• 基于预测的方式

– 给定上下文对目标词进行预测

• 基于计数的方式：

– 统计词-上下文共现情况，对共现矩阵进行分解



基于预测的方法：word2vec

国科大 雁西湖 校区 风景 秀美

校区

国科大 雁西湖 风景 秀美

国科大 雁西湖 风景 秀美

校区



基于计数的方法：GloVe

• 基于潜在因子分解模型（Latent Factor Model)

– 矩阵𝑖𝑗项的值为词𝑖和词𝑗共现次数𝑥𝑖𝑗的对数

𝑥max = 100



模型改进

• 上下文与目标词关系建模

– Log双线性模型

– CBOW

– …

• 处理低频词

– Swivel

𝒚 𝑤𝑖 = 𝒆′ 𝑤𝑖
𝑇 ෍

𝑗=𝑖−𝑘…𝑖−1;𝑗=𝑖+1,𝑖+𝑘

𝒆(𝑤𝑗)

[Shazeer 2016]



技术改进

• Softmax层的计算加速
– Softmax-based

• Hierarchical

• Differentiated

• CNN-Softmax

• …

– Sampling-based

• Importance Sampling

• Noise-Contrastive Estimation

• Negative Sampling

• …

𝑝 𝑤 ℎ =
exp(ℎ𝑇𝑤)

σ𝑤
𝑖
∈𝑉 exp(ℎ

𝑇𝑤𝑖)



词向量2.0的若干（实验）结论

• word2vec：计算换存储；GloVe：存储换计算

• 没有最好，只有适合

– 适合任务，用（任务的）领域内语料训练

• 确定合适领域的语料之后，语料越大越好

• 大语料，使用简单模型（CBOW）

• 小语料，使用复杂模型（Skip-gram）

• 使用任务相关的开发集，而非词向量的开发集

• 词的主向量/副向量 （主-副表示组合关系，主-主/副-副表示聚

合关系）



词向量3.0的突破



A Review of the Recent History of NLP 
by Sebastian Ruder (Deep Learning Indaba 2018)



上下文相关的词表示

• 当前词向量为静态表示，与上下文无关

Contextualized Word Representation



预训练语言模型

197

Special task: 

Lack labeled data
Large-scale unlabeled data

Pre-train language model
contextualized representation models

Better word representation



如何利用语言模型

198



ELMo: Embeddings from Language Models

• 对于第k个字符，L层双向语言模型得到2L+1个词表示

• 对于后续任务，ELMo学习以不同权重组合这些表示

• 使用biLMs加强NLP监督任务的输入表示

199



实验结果

200



ULMFiT: Universal Language Model Fine-Tuning



GPT: Generative Pre-Training



Bi-direction?

Masked Language Model(MLM)

Cloze task



BERT的输入表示

204



预训练任务:  Masked Language Model

• [MASK]: 15% in pre-training

• [MASK] token is never seen during fine-tuning

• Solution

– 80%: [MASK], e.g. my dog is hairy → my dog is [MASK]

– 10%: randomly replace, e.g. my dog is hairy → my dog is apple

– 10%: unchanged, e.g. my dog is hairy → my dog is hairy

205



预训练任务: Next Sentence Prediction

• 问答和自然语言推理任务
– 需要理解句子之间的关系

206

97%-98% accuracy

真实pair (50%)

随机pair (50%)



面向目标任务精调
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面向目标任务精调
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GLUE Test

209



ELMo / ULMFiT / GPT / BERT

210

ELMo ULMFiT GPT BERT

特点
基于特征，需要特定任

务模型组合
精调：语言模型与特定任务模型相似，可共享

词向

量

提供了基于当前输入、
实时计算的词向量

提供与目标任务模型结构相似的语言模型，与词向量无关

优点
可解决一词多义、词表

大小不受限
迁移学习、

适合分类任务
捕获长距离依赖、可并行、
效果比ELMo和ULMFiT好

捕获双向长距离(网络可更
深)、预训练句子表示及分

类、预训练分隔符等表示、
预训练语料更大

缺点
每个token需计算词向

量(慢）
复杂任务难以迁移

(Squad)
某些特定任务需调整输入

每次预测15%mask处
token，收敛慢

适用
任务

Classification/Sequen
ce labeling/NLI

Classification
Sequence labeling

Classification/Sequence 
labeling/NLI/QA and 

Commonsense 
reasoning

Classification/Sequence 
labeling/NLI/QA and 

Commonsense 
reasoning



词向量应用范式

• 模型参数初始化

• 模型额外特征

• 精调策略：在目标任务中学习并更新参数

• 联合学习：目标任务与语言模型联合训练
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机器学习

• 机器学习(Machine Learning, ML)是一门多领域交叉学科，涉及概率论、

统计学、逼近论、凸分析、算法复杂度理论等多门学科。专门研究计

算机怎样模拟或实现人类的学习行为，以获取新的知识或技能，重新

组织已有的知识结构使之不断改善自身的性能。

• 机器学习是人工智能的一个分支,其目的在于使得机器可以根据数据进

行自动学习,通过算法使得机器能从大量历史数据中学习规律从而对新

的样本做决策。

• 它目前是人工智能的核心，是使计算机具有智能的根本途径，其应用

遍及人工智能的各个领域，它主要使用归纳、综合而不是演绎。



深度学习

• 深度学习(deep learning，DL)是机器学习的分支，它试图使用包含复

杂结构或由多重非线性变换构成的多个处理层对数据进行高层抽象的

算法。

• 深度学习是一种多层神经网络模型，它能够接受/处理原始数据，能

够自动对数据间表征学习。表征学习是寻求更好的表示方法并创建更

好的模型，来从大规模(未)标记数据中学习这些数据的抽样表示。

• 目前，有数种深度学习框架，如深度神经网络、卷积神经网络和深度

置信网络和递归神经网络已被应用计算机视觉、语音识别、自然语言

处理、音频识别与生物信息学等领域并获取了极好的效果。



机器学习五大流派

符号主义

联结主义

进化主义

贝叶斯主义

行为类推主义

Tom Mitchell       Steve Muggleton Ross Quinlan

Geoff Hinton             Yann Lecun Yoshua Bengio

John Koza John Holland Hop Lipson

Judea pearl           Michael Jordan         David Heckerman

Peter Hart         Vladimir Vapnik Douglas Hofstadter

逻辑学

人工神经网络

进化计算

Bayes Inference

KNN、SVM



机器学习 VS. 深度学习 VS. 人工智能

人工智能

机器学习

深度学习

我们以为的关系

人工智能

机器学习

深度学习

它们实际的关系

运动
控制

知识
表示

演绎
推理

规划 …



信息表示发展历程

感知化

符号化

关联化
度量化

视觉
听觉
触觉
味觉
嗅觉

语言

数据网络 知识图谱



还有很长的路要走

• 计算机无法真正理解符号、数字背后的语义

• 所有的都是在“猜”

• 图像、语音：原始信号

• 语言：认知信息



谢谢！Q&A！


