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背景介绍——语言的重要性

• 大约10万年前，人类学会说话

• 大约5千年前，人类学会写字

• 图灵测试：基于语言

• 语言具有普适性，并捕捉大量智能行为

• 语言和文字的交流促进了人类文明的发展
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背景介绍——为何研究自然语言处理？

• 让机器与人类交流

• 让机器学习到知识

• 推动对语言和语言使用的科学理解

自然语言处理 (natural language processing, NLP)

2011, IBM Watson 2020, OpenAI GPT-3 2022, OpenAI ChatGPT2018, Google BERT
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背景介绍——NLP可以做些什么？

• 语音识别（speech recognition）

• 文本-语音合成（text-to-speech synthesis）

• 机器翻译（machine translation）

• 信息提取（information extraction）

• 信息检索（information retrieval）

• 问答（question answering）

• 机器写作

• 文本摘要

• …… 2023年4月
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背景介绍——NLP难点何在？

• 不同人在不同时间对语言的判断有区别
◼ “Not to be invited is sad”

◼ “To be not invited is sad”??

• 自然语言存在歧义，也是模糊不清的
◼ “He saw her duck”-> 她的鸭子？她躲避？

◼ “That’s great!”-> how? what?

• 自然语言没有正式定义从符号到对象的映射

• 文法（grammar）：定义合法句的句法（syntax）

• 语义规则（semantic rule）：定义其含义

自然语言无法像形式语言一样清晰地表示：
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自然语言的表示

• 如何将自然语言用数字表达？



7

自然语言处理

• 分词

• 独热表示与词袋模型

• 分布式词表示

• 递归神经网络
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分词（Tokenization）

• 句子切分(断句)（Sentence Tokenization）

◼ 将文本序列分割为独立的句子

◼ 例1："I cannot waste time over this sort of fantastic talk, Sherlock. If you 

can catch the man, catch him, and let me know when you have done it. “
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分词（Tokenization）

• 句子切分(断句)（Sentence Tokenization）

◼ 将文本序列分割为独立的句子
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you can catch the man, catch him, and let me know when you have done 

it.“
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分词（Tokenization）

• 句子切分(断句)（Sentence Tokenization）

◼ 将文本序列分割为独立的句子

◼ 例3："I cannot waste time over this sort of fantastic talk, Mr. Holmes," he 

said. "If you can catch the man, catch him, and let me know when you 

have done it." 
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分词（Tokenization）
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◼ 将文本序列分割为独立的“单词”

◼ 例1："Whatever remains, however improbable, must be the truth.“

✓ ["Whatever", "remains,", "however", "improbable,", "must", "be", "the", 

"truth."]

✓ ["Whatever", "remains", "however", "improbable", "must", "be", "the", 

"truth"]

分词（Tokenization）
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分词（Tokenization）

◼ 例2："Just before nine o'clock Sherlock Holmes stepped briskly into the 

room.“

◼ 例3："He was dressed in a sombre yet rich style, in black frock-coat, 

shining hat, neat brown gaiters, and well-cut pearl-grey trousers. “
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中文分词

• 中文在词与词之间没有任何空格之类的显示标志指示词的边界。因此，

中文分词是很多自然语言处理系统中的基础模块和首要环节。

◼ 基于字符串匹配的分词方法

✓ 按照一定的策略将待匹配的字符串和一个已建立好的“充分大的”词典中的词进行

匹配，若找到某个词条，则说明匹配成功，识别了该词。

◼ 基于机器学习的分词方法

✓ CRF(条件随机场)、HMM(隐马尔可夫)、SVM、深度学习(BiLSTM-CRF)等。

✓ 例：CRF：对汉字进行标注训练，不仅考虑了词语出现的频率，还考虑上下文。

◼ 常用的中文分词工具包：

✓ jieba分词、SnowNLP、THULAC、NLPIR 等。
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中文分词

import jieba

u="我来到中国北京大学"

#全模式

test1 = jieba.cut(u, cut_all=True)

print("全模式: " + "| ".join(test1))

#精确模式

test2 = jieba.cut(u, cut_all=False)

print("精确模式: " + "| ".join(test2))

#搜索引擎模式

test3= jieba.cut_for_search(u)  

print("搜索引擎模式:" + "| ".join(test3))

例1："我来到中国北京大学"

例2：“北大是所好大学"
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◼ 算法

❑ 数据预处理：收集大量文本数据，通常来自多种来源

❑ 构建初始词汇表：将文本拆分为单个字符，形成初始的词汇表

❑ 统计字节对频率：计算所有相邻字符对的频率，找出最常见的字节对

❑ 合并最频繁的字节对：将这些字节对合并成一个新的单元，更新词汇表

❑ 重复：重复上述步骤，直到达到预定的词汇表大小或没有更多的字节对可以合并

Byte Pair Encoding (BPE)

◼ 优点：

❑ 处理稀有词

❑ 减少词汇表大小

❑ 对错别字的处理

❑ 多语言支持
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自然语言处理

• 分词

• 独热表示与词袋模型

• 分布式词表示

• 递归神经网络
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词表示（Word Representation）

• 独热表示(one-hot representation)

"He wrote a book."

he： [1, 0, 0, 0]

wrote： [0, 1, 0, 0]

a： [0, 0, 1, 0]

book： [0, 0, 0, 1]
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回顾——垃圾邮件分类

输入: x = 邮件

输出: 𝑦 ∈ {正常邮件，垃圾邮件}

目标：训练模型 𝑓，使得 𝑓 𝑥 = 𝑦
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回顾——垃圾邮件分类

(email1, not_spam)
(email2, spam)
(email3, spam)
……
(email97, not_spam)
(email98, spam)
(email99, not_spam)
(email100, spam)

训练数据 (Training Data)

特征提取
(Feature extraction)

模型训练
(Model Training)

词频向量

Learning a 
function

: 特征向量 (feature vector)

: 标签 (label)

attention:
million:
dollars:
prize:

payment:
government:

…

1
2
1
0
3
1
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词袋模型（Bag-of-Words Model）

• 词袋模型（BoW）：不考虑文本中词与词之间的上下文关系，仅

仅只考虑所有词的权重，而权重与词在文本中出现的频率有关。

以词的统计直方图作为该文本（文档/句子）的特征

• 原始BoW模型的两要素：

✓ 构建一个包含所有已知单词的字典

✓ 统计文本中单词出现的频率

• 改变字典构建方法和单词出现情况统计策略可得到升级版本的

BoW
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词袋模型（Bag-of-Words Model）

• 词袋模型（BoW）构建实例

步骤1：数据收集

From “A Tale of Two Cities”

数据参考：https://machinelearningmastery.com/gentle-introduction-bag-words-model/

• 整个语料库包括

4行文本

• 每行是一个独立

的”文档”
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词袋模型（Bag-of-Words Model）

• 词袋模型（BoW）构建实例

步骤2：字典构建

• 把所有单词列出

• 去重，不考虑大

小写和标点符号

• 字典包含10个词

• 整个语料库包括

24个词

字典

“it”
“was”
“the”
“best”
“of”
“times”
“worst”
“age”
“wisdom”
“foolishness”



29

词袋模型（Bag-of-Words Model）

• 词袋模型（BoW）构建实例

步骤3：生成文本特征向量
字典

“it” 1 1 1 1
“was” 1 1 1 1
“the” 1 1 1 1
“best” 1 0 0 0
“of” 1 1 1 1
“times” 1 1 0 0
“worst” 0 1 0 0
“age” 0 0 1 1
“wisdom” 0 0 0 0
“foolishness” 0 0 1 1

①

②

③

④

① ② ③ ④

提问：输入以下新文本，其特征向量是？

This is the best of times but also the worst of times.

[0, 0, 2, 1, 2, 2, 1, 0, 0, 0]

BoW模型的缺点：字典可能极大；文本向量稀疏；关键词的重要性未体现…..
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独热表示困难

✓ 问题1：字典若很大，则词向量很长很稀疏，例如字典中有50000个单词

"He wrote a book."

he： [1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0…….]

wrote： [0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0…….]

a： [0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0…….]

book： [0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0…….]

50000



31

独热表示困难

✓ 问题2：仅将词符号化，不包含任何语义信息，没有考虑词间的相关性

"He wrote a book."

wrote         [0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0]

authored   [0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0]

book          [0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0]

novel         [0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1]

"He authored a novel."
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自然语言处理

• 分词

• 独热表示与词袋模型

• 分布式词表示

• 递归神经网络



33

词表示（Word Representation）

• 分布式表示 (distributed representation)

✓ 理论基础：词的语义由其上下文决定! 上下文相似的词，其语义也相似。

"He wrote a book."

he           [-0.34, -0.08, 0.02, -0.18, 0.22, ...]

wrote      [-0.27, 0.40, 0.00, -0.65, -0.15, ...]

a             [-0.12, -0.25, 0.29, -0.09, 0.40, ...]

book       [-0.23, -0.16, -0.05, -0.57, ...]
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词表示（Word Representation）

• 分布式表示 (distributed representation)

✓ 理论基础：词的语义由其上下文决定! 上下文相似的词，其语义也相似。

for * he ate

for breakfast he ate

for lunch he ate

for dinner he ate
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词表示（Word Representation）

• 分布式表示 (distributed representation)

✓ 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

• 核心思想：

➢ 选择一种方式描述上下文

➢ 选择一种模型刻画目标词与其上下文之间的关系
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word2vec

Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space. ICLR 2013

（ Continuous Bag Of Word ）
（略）
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word2vec

• CBOW模型
① 对每个词随机初始化为一个1 × 𝑁向量

② 把当前词的上下文词语的向量各乘同一个矩阵𝑾

（周围词向量矩阵）得到各自的1 × 𝑁向量

③ 将这些1 × 𝑁向量取平均为一个1 × 𝑁向量

④ 将这个1 × 𝑁向量乘矩阵𝑾′ (中心词向量矩阵)，

变成一个1 × 𝑉向量

⑤ 做Softmax分类，与真实标签1 × 𝑉向量计算交叉

熵损失

⑥ 每次前向传播之后反向传播误差，调整矩阵𝑾和

𝑾′的值

Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space. ICLR 2013
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word2vec

breakfast

novel lunch

book memoir

dinner

独特表示的词特征空间示例



39

word2vec

breakfast

novel lunch

book memoir

dinner

自监督学习后的word2vec词特征空间示例
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word2vec

自监督学习后的word2vec词特征空间示例
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word2vec——词向量示例

king

man

king - man

queen

woman

king - man
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自然语言处理

• 分词

• 独热表示与词袋模型

• 分布式词表示

• 递归神经网络
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基于神经网络的自然语言处理方法

• 𝐱𝑖是人工设计特征，可以是标量

文本情感分类应用：基于人工设计文本特征
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基于神经网络的自然语言处理方法

• 文本包含𝑛个词𝑤𝑖

• 𝐞(𝑤𝑖): word2vec词嵌入

文本情感分类应用：基于word2vec/GloVe的文本特征
sum, avg, concat等均可
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基于神经网络的自然语言处理方法

• 输入独热向量/或嵌入向量

• 给定窗口大小(如3)

前馈神经语言模型：基于前词上下文预测接下来的词
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基于神经网络的自然语言处理方法

• 输入独热向量/或嵌入向量
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前馈神经语言模型：基于前词上下文预测接下来的词



47

基于神经网络的自然语言处理方法

• 输入独热向量/或嵌入向量

• RNN递归生成

• 无窗口限制

递归神经语言模型：基于前词上下文预测接下来的词
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Vanilla Neural Networks

Recurrent Neural Networks
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Recurrent Neural Networks

例如：图像描述
图像 -> 文字描述

A cat sitting on a 

suitcase on the floor

A cat is sitting on a tree 

branch

Two people walking on 

the beach with surfboards
A tennis player in action 

on the court
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Recurrent Neural Networks

动作预测
视频时间帧 -> 动作类别
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Recurrent Neural Networks

例如：文本翻译
中文句子->英文句子
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RNN隐状态更新

𝑥𝑡

RNN

𝑦𝑡循环地使用RNN更新输入x每个时间步的隐状态 ℎ𝑡 ：

新状态 旧状态 某一时间步的输入

更新状态的函数
（参数为W）
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RNN输出预测

𝑥𝑡

RNN

𝑦𝑡循环地使用RNN更新输入x每个时间步的预测值𝑦𝑡：

时刻t的预测 时刻t的隐状态

输出预测的函数
（参数为𝑊ℎ𝑦）
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展开 RNN

x
1

RNN

y
1

x
2

RNN

y
2

x
3

RNN

y
3

...

x
t

RNN

y
t

h
1 h

2
h

3
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基于神经网络的自然语言处理方法

序列标注：例如词性标注

递归神经网络RNN在NLP其他任务中的应用：

序列分类：例如情感分类、垃圾邮件分类等

文本生成：例如机器翻译、文本摘要、问答等 改进：多层堆叠RNN等…
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RNN的优缺点

• RNN的优点：

- 能够处理任意长度数据

- 输入变长，模型大小不变

• RNN的缺点:

- 未来状态的计算依赖于过去的状态（无法并行计算）

- 很难处理长距离依赖（由于梯度衰减问题）
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RNN的优缺点

h1 h2

0

1 n

hT

1

2

2

3

主语(course)和形容词(fun)相隔了许多词，隐状态更新太多次已
经遗忘了主语。RNN很难捕获长距离的依赖！

The course which seems very difficult is fun!

上面一列是隐状态，下面一列是输入序列。
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改进：LSTM

S. Hochreiter and J. Schmidhuber, Long short-term memory, Neural Computation 9 (8), pp. 1735–1780, 1997

https://www.researchgate.net/publication/13853244_Long_Short-term_Memory
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改进：注意力机制与Transformer
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Key-Value-Query attention model

Image source

The decoder generates a query
describing what it wants to focus on

Compute dot products between 
the query and the keys generated 
by encoder, giving alignment 
scores between source tokens and 
the query

Sum the values generated by 
encoder weighted by the 
attention weights

Decoder

Encoder

Feed the scores into a softmax
to create the attention weights

𝑋1 𝑋2 𝑋3 𝑋4

𝑌1 𝑌2 𝑌3 𝑌4

https://distill.pub/2016/augmented-rnns/


谢
谢
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Self-attention layer

• Query vectors: 𝑄 = 𝑋𝑊𝑄

• Key vectors: 𝐾 = 𝑋𝑊𝐾

• Value vectors: 𝑉 = 𝑋𝑊𝑉

• Similarities: scaled dot-product attention

𝐸𝑖,𝑗 =
𝑄𝑖· 𝐾𝑗

𝐷
or 𝐸 = 𝑄𝐾𝑇 / 𝐷

(𝐷 is the dimensionality of the keys) 

• Attn. weights: 𝐴 = softmax(𝐸, dim = 1)

• Output vectors: 

𝑌𝑖 = σ𝑗 𝐴𝑖,𝑗𝑉𝑗 or  𝑌 = 𝐴𝑉

One query per input vector

𝑄1 𝑄2 𝑄3

𝐾3

𝐾2

𝐾1

𝐸1,3

𝐸1,2

𝐸1,1

𝐸2,3

𝐸2,2

𝐸2,1

𝐸3,3

𝐸3,2

𝐸3,1

𝐴1,3

𝐴1,2

𝐴1,1

𝐴2,3

𝐴2,2

𝐴2,1

𝐴3,3

𝐴3,2

𝐴3,1

𝑉3

𝑉2

𝑉1

Product(→),   Sum(↑)

Softmax(↑)

𝑌1 𝑌2 𝑌3

𝑋1 𝑋2 𝑋3

Adapted from J. Johnson

https://web.eecs.umich.edu/~justincj/slides/eecs498/FA2020/598_FA2020_lecture13.pdf

