
作业二：词向量训练  

一、实验目的  

1. 掌握课堂所讲词向量的基本概念和训练方法。
2. 加强对pytorch、tensorflow等深度学习框架的使用能力。

二、实验要求  

1. 任选课上讲的一种词向量模型进行实现即可，如是其他模型则请写明模型结构，作业压缩文件中也
提供给大家相关的一些论文来进行参考。

三、任务说明  

1. 任务时间为2周半，分数为15分。

2. 请使用任意一种深度学习框架（推荐pytorch），利用给定的语料训练词向量即可，中文和英文都
需要训练，中文语料位于data文件夹下的zh.txt中，已经分好词。英文语料位于data文件夹下的
en.txt中。（给定的语料规模较小，如果有充足的计算资源，也可自己选用更大的语料来训练，但
需在报告中写明）。

3. 作业需提交代码部分和生成的两个词向量文件（中文、英文）（注意：不需要提交训练好的模
型），同时要写一个实验报告来说明自己所使用的模型结构以及训练方式等，也可写自己的遇到的
问题和思考（不强制要求）。

 

一、Skip-gram模型  

import torch

import torch.nn as nn

class SkipGram(nn.Module):

    def __init__(self, V: int, embedding_dim=100):

        """

        :param V: the size of vocabulary

        :param embedding_dim: the number of dimensions of word vector

        """

        super(SkipGram, self).__init__()

af://n0
af://n27
af://n28
af://n35
af://n52


二、负采样  

自然语言处理领域中，判断两个单词是不是一对上下文词（context）与目标词（target），如果是一
对，则是正样本，如果不是一对，则是负样本。采样得到一个上下文词和一个目标词，生成一个正样本
（positive example），生成一个负样本（negative example），则是用与正样本相同的上下文词，再
在字典中随机选择一个单词，这就是负采样（negative sampling）。

不同于原本每个训练样本更新所有的权重，负采样每次让一个训练样本仅仅更新一小部分的权重，这样
就会降低梯度下降过程中的计算量。

        self.embedding_dim = embedding_dim

        self.in_embeddings = nn.Embedding(V, embedding_dim, sparse=True)

        self.out_embeddings = nn.Embedding(V, embedding_dim, sparse=True)

        self.reset_parameters()

    def reset_parameters(self):

        upper = 0.5 / self.embedding_dim

        self.in_embeddings.weight.data.uniform_(-upper, upper)

        self.out_embeddings.weight.data.zero_()

    def forward(self, inputs, contexts, negatives):

        """

        :param inputs: (#mini_batches, 1)

        :param contexts: (#mini_batches, 1)

        :param negatives: (#mini_batches, #negatives)

        :return:

        """

        in_vectors = self.in_embeddings(inputs)

        pos_context_vectors = self.out_embeddings(contexts)

        neg_context_vectors = self.out_embeddings(negatives)

        pos = torch.sum(in_vectors * pos_context_vectors, dim=(1, 2))

        neg = torch.sum(in_vectors * neg_context_vectors, dim=2)

        return pos, neg

import numpy as np

class NegativeSampler(object):

    def __init__(

            self, frequency: np.ndarray, negative_alpha=0.,     

table_length=int(1e8), is_neg_loss=True,

    ):

        if negative_alpha == 0:

            self.table_length = len(frequency)

            self.negative_table = np.arange(self.table_length, dtype=np.int32)

        else:

            self.table_length = table_length

            z = np.sum(np.power(frequency, negative_alpha))

            negative_table = np.zeros(table_length, dtype=np.int32)

            begin_index = 0

            for index, freq in enumerate(frequency):

                c = np.power(freq, negative_alpha)

                end_index = begin_index + int(c * table_length / z) + 1

                negative_table[begin_index:end_index] = index

                begin_index = end_index
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三、NCE损失函数  

NCE loss的直观想法：把多分类问题转化成二分类。之前计算softmax的时候class数量太大，NCE损失
直接把多分类缩减为二分类问题。之前的问题是计算某个类的归一化概率是多少，二分类的问题是input
和label正确匹配的概率是多少。二分类问题直接通过logistic regression进行概率估算。

            self.negative_table = negative_table

        if not is_neg_loss:

            self.noise_dist = np.power(frequency, negative_alpha)

    def sample(self, k, rnd: np.random.RandomState, exclude_words=None):

        """

        :param k: number of negative samplings

        :param rnd: np.random.RandomState

        :param exclude_words: numpy array contains context words

        :return: negative words (#context_words, #negatives)

        """

        size = (len(exclude_words), k)

        if exclude_words is None:

            return self.negative_table[rnd.randint(low=0, 

high=self.table_length, size=size)]

        else:

            negs = np.zeros(size, np.int32)

            for i, word in enumerate(exclude_words):

                negs_for_word = self.negative_table[rnd.randint(low=0, 

high=self.table_length, size=k)]

                while word in negs_for_word:

                    negs_for_word = self.negative_table[rnd.randint(low=0, 

high=self.table_length, size=k)]

                negs[i] = negs_for_word

            return negs

import torch

from torch.nn.functional import logsigmoid

def nce_loss(pos_dot, neg_dot, pos_log_k_negative_prob, neg_log_k_negative_prob, 

size_average=True, reduce=True):

    s_pos = pos_dot - pos_log_k_negative_prob

    s_neg = neg_dot - neg_log_k_negative_prob

    loss = - (torch.mean(logsigmoid(s_pos) + torch.sum(logsigmoid(-s_neg), 

dim=1)))

    if not reduce:

        return loss

    if size_average:

        return torch.mean(loss)

    return torch.sum(loss)

def negative_sampling_loss(pos_dot, neg_dot, size_average=True, reduce=True):

    loss = - (

            logsigmoid(pos_dot) + torch.sum(logsigmoid(-neg_dot), dim=1)

    )

    if not reduce:

        return loss

    if size_average:

        return torch.mean(loss)

    return torch.sum(loss)
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四、生成语料库  

将分词好的文本文件整理成id_word字典和结构化的语料库（不去除停用词，以保留更多词间信息）

import numpy as np

class Dictionary(object):

    def __init__(

            self,

            replace_lower_freq_word=False,

            replace_word='<unk>'

    ):

        self.word2id = {}

        self.id2word = []

        self.word2freq = {}

        self.id2freq = None

        self.replace_lower_freq_word = replace_lower_freq_word

        self.replace_word = replace_word

    def add_word(self, word):

        if word not in self.word2id:

            self.id2word.append(word)

            self.word2id[word] = len(self.id2word) - 1

            self.word2freq[word] = 1

        else:

            self.word2freq[word] += 1

    def rebuild(self, min_count=5):

        self.id2word = sorted(self.word2freq, key=self.word2freq.get, 

reverse=True)

        for new_word_id, word in enumerate(self.id2word):

            freq = self.word2freq[word]

            if freq >= min_count:

                self.word2id[word] = new_word_id

            else:

                if self.replace_lower_freq_word:

                    self.word2id[self.replace_word] = new_word_id

                    sum_unk_freq = 0

                    for word in self.id2word[new_word_id:]:

                        sum_unk_freq += self.word2freq[word]

                        del self.word2id[word]

                    self.word2freq[self.replace_word] = sum_unk_freq

                    self.id2word = self.id2word[:new_word_id]

                    self.id2word.append(self.replace_word)

                else:

                    for word in self.id2word[new_word_id:]:

                        del self.word2id[word]

                    self.id2word = self.id2word[:new_word_id]

                break

        self.id2freq = np.array([self.word2freq[word] for word in self.id2word])

        del self.word2freq

    def __len__(self):

        return len(self.id2word)

    

class Corpus(object):

    def __init__(

            self,

af://n95


            min_count=5,

            replace_lower_freq_word=False,

            replace_word='<unk>',

            bos_word='<bos>',

            eos_word='<eos>'

    ):

        self.dictionary = Dictionary(replace_lower_freq_word, replace_word)

        self.min_count = min_count

        self.num_words = 0

        self.num_vocab = 0

        self.num_docs = 0

        self.discard_table = None

        self.replace_lower_freq_word = replace_lower_freq_word

        self.replace_word = replace_word

        self.bos_word = bos_word

        self.eos_word = eos_word

    def tokenize_from_file(self, path):

        def _add_special_word(sentence):

            return self.bos_word + ' ' + sentence + ' ' + self.eos_word

        self.num_words = 0

        self.num_docs = 0

        with open(path, encoding='utf-8') as f:

            for l in f:

                for word in _add_special_word(l.strip()).split():

                    self.dictionary.add_word(word=word)

        self.dictionary.rebuild(min_count=self.min_count)

        self.num_vocab = len(self.dictionary)

        with open(path,encoding='utf-8') as f:

            docs = []

            for l in f:

                doc = []

                for word in _add_special_word(l.strip()).split():

                    if word in self.dictionary.word2id:

                        doc.append(self.dictionary.word2id.get(word))

                    elif self.replace_lower_freq_word:

                       

 doc.append(self.dictionary.word2id.get(self.replace_word))

                if len(doc) > 1:

                    docs.append(np.array(doc))

                    self.num_words += len(doc)

                    self.num_docs += 1

        return np.array(docs)

    def build_discard_table(self, t=1e-4):

        tf = t / (self.dictionary.id2freq / self.num_words)

        self.discard_table = np.sqrt(tf) + tf

    def discard(self, word_id, rnd):

        return rnd.rand() > self.discard_table[word_id]



五、基础设置  

六、函数配置  

七、批量样本训练  

import logging

import numpy as np

import torch

from torch import optim

from loss import negative_sampling_loss, nce_loss

from model import SkipGram

from utils.negative_sampler import NegativeSampler

from utils.vocab import Corpus

NEGATIVE_TABLE_SIZE = int(1e8)

ws = 2

num_negatives = 5

epochs = 20

num_minibatches = 512

starting_lr = 0.001 * num_minibatches

lr_update_rate = 1000

embedding_dim = 100

seed = 7

#固定初始随机赋值，确保每次运行.py文件时，生成的随机数都是固定的

rnd = np.random.RandomState(seed)

torch.manual_seed(seed)

#更新学习率

def update_lr(starting_lr, num_processed_words, epochs, num_words):

    new_lr = starting_lr * (1. - num_processed_words / (epochs * num_words + 1))

    lower_lr = starting_lr * 0.0001

    return max(new_lr, lower_lr)

def generate_words_from_doc(doc, num_processed_words, corpus, rnd):

    new_doc = []

    for word_id in doc:

        num_processed_words += 1

        if corpus.discard(word_id=word_id, rnd=rnd):

            continue

        new_doc.append(word_id)

        if len(new_doc) >= 1000:

            yield np.array(new_doc), num_processed_words

            new_doc = []

    yield np.array(new_doc), num_processed_words

def train_on_minibatches(model, optimizer, inputs, contexts, negatives, 

is_neg_loss, log_k_prob=None):

    num_minibatches = len(contexts)

    #inputs填充成一列数据

    inputs = torch.LongTensor(inputs).view(num_minibatches, 1)

    optimizer.zero_grad()

    if is_neg_loss:

        contexts = torch.LongTensor(contexts).view(num_minibatches, 1)
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八、主函数  

        negatives = torch.LongTensor(negatives)

        pos, neg = model.forward(inputs, contexts, negatives)

        loss = negative_sampling_loss(pos, neg)

    else:

        pos_log_k_negative_prob = 

torch.FloatTensor(log_k_prob[contexts]).view(num_minibatches, 1)

        neg_log_k_negative_prob = torch.FloatTensor(log_k_prob[negatives])

        contexts = torch.LongTensor(contexts).view(num_minibatches, 1)

        negatives = torch.LongTensor(negatives)

        pos, neg = model.forward(inputs, contexts, negatives)

        loss = nce_loss(pos, neg, pos_log_k_negative_prob, 

neg_log_k_negative_prob)

    loss.backward()

    optimizer.step()

    return loss.item()

def main():

    logger = logging.getLogger(__name__)

    logger.setLevel(logging.INFO)

    stream_handler = logging.StreamHandler()

    stream_handler.setLevel(logging.INFO)

    stream_handler.terminator = ''

    logger.addHandler(stream_handler)

    logger.info('Loading training corpus...\n')

    corpus = Corpus(min_count=5)

    docs = corpus.tokenize_from_file("../data/zh.txt")  #en.txt

    corpus.build_discard_table(t=1e-3)

    logger.info('V:{}, #words:{}\n'.format(corpus.num_vocab, corpus.num_words))

    is_neg_loss = True

    negative_sampler = NegativeSampler(

        frequency=corpus.dictionary.id2freq,

        negative_alpha=0.75,

        is_neg_loss=is_neg_loss,

        table_length=NEGATIVE_TABLE_SIZE

    )

    if is_neg_loss:

        log_k_prob = None

        logger.info('loss function: Negative Sampling\n')

    else:

        log_k_prob = np.log(num_negatives * negative_sampler.noise_dist)

        logger.info('loss function: NCE\n')

    model = SkipGram(V=corpus.num_vocab, embedding_dim=embedding_dim)

    optimizer = optim.SGD(model.parameters(), lr=starting_lr)

    model.train()

    num_processed_words = last_check = 0

    num_words = corpus.num_words

    loss_value = 0

    num_add_loss_value = 0

    for epoch in range(epochs):

        inputs = []

        contexts = []

        for sentence in docs:

            for doc, num_processed_words in generate_words_from_doc(

                    doc=sentence, num_processed_words=num_processed_words, 

corpus=corpus, rnd=rnd
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            ):

                doclen = len(doc)

                dynamic_window_sizes = rnd.randint(low=1, high=ws + 1, 

size=doclen)

                for (position, (word_id, dynamic_window_size)) in 

enumerate(zip(doc, dynamic_window_sizes)):

                    begin_pos = max(0, position - dynamic_window_size)

                    end_pos = min(position + dynamic_window_size, doclen - 1) + 

1

                    for context_position in range(begin_pos, end_pos):

                        if context_position == position:

                            continue

                        contexts.append(doc[context_position])

                        inputs.append(word_id)

                        if len(inputs) >= num_minibatches:

                            negatives = negative_sampler.sample(k=num_negatives, 

rnd=rnd, exclude_words=contexts)

                            loss_value += train_on_minibatches(

                                model=model,

                                optimizer=optimizer,

                                inputs=inputs,

                                contexts=contexts,

                                negatives=negatives,

                                is_neg_loss=is_neg_loss,

                                log_k_prob=log_k_prob

                            )

                            num_add_loss_value += 1

                            inputs.clear()

                            contexts.clear()

                if len(inputs) > 0:

                    negatives = negative_sampler.sample(k=num_negatives, 

rnd=rnd, exclude_words=contexts)

                    loss_value += train_on_minibatches(

                        model=model,

                        optimizer=optimizer,

                        inputs=inputs,

                        contexts=contexts,

                        negatives=negatives,

                        is_neg_loss=is_neg_loss,

                        log_k_prob=log_k_prob

                    )

                    num_add_loss_value += 1

                    inputs.clear()

                    contexts.clear()

                    

                # update lr and print progress

                if num_processed_words - last_check > lr_update_rate:

                    optimizer.param_groups[0]['lr'] = lr = 

update_lr(starting_lr,

                                                                     

num_processed_words,

                                                                     epochs,

                                                                     num_words)

                    logger.info('\rprogress: {0:.7f}, lr={1:.7f}, loss=

{2:.7f}'.format(

                        num_processed_words / (num_words * epochs),

                        lr, loss_value / num_add_loss_value),



九、结果：词向量文件  

                    )

                    last_check = num_processed_words

    with open("zh.vec", 'w') as f:          #en.vec

        f.write('{} {}\n'.format(corpus.num_vocab, embedding_dim))

        embeddings = model.in_embeddings.weight.data.numpy()

        for word_id, vec in enumerate(embeddings):

            word = corpus.dictionary.id2word[word_id]

            vec = ' '.join(list(map(str, vec)))

            f.write('{} {}\n'.format(word, vec))

if __name__ == '__main__':

    main()
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十、思考  

1、是否需要去除停用词  

2、如何加速原始softmax层  

3、skip_gram模型训练出来的词向量不能处理一词多义的问题。  

4、激活函数sigmoid和tanh的区别  

 

训练词向量不需要去除停用词。有两个原因，一个是训练的词语字典越多，在之后训练神经网络模型做

embedding 词语映射时可以减少oov的情况，二则是根据具体的nlp任务，比如有的情感识别任务，停用词的

作用是蛮大的。训练词向量，当然是越多语料越好，一般而言是把整个数据集都扔进去训练。

hierarchical softmax 实质上生成一颗带权路径最小的哈夫曼树，计算量减小，让高频词搜索路劲变小，

问题：每个节点用sigmoid函数，其实应该将语义相近的词汇放在一起，做一个聚类。

negative sampling变成sigmoid, 对每一个样本中每一个词都进行负采样，一个样本：（中心词，正样

本，负样本集合）sigmoid函数，这样速度会很快，NCE loss。

表面上看起来，两者的区别只是值域不同，sigmoid是(0,1)，tanh是(-1,1)。可就是这个小小的不同，造

成了他们的效果其实有很大差别。 simoid函数 作为激活函数，sigmoid函数存在梯度弥散的问题，即当x的

取值特别大或者特别小的时候，其梯度几乎为零，这会导致参数的值无法更新。即所说的梯度消失。 作为激活

函数，sigmoid的不是中心对称的，且总是输出正数，这会导致在做非线性变换时，其只能“同意”上一层的结

果，这也会导致随着深度的增加，结点的取值会“爆炸”，这也是在sigmoid函数中引入batch 

normalization变换的原因，因为随着层数增加，样本的分布会从0-1高斯分布逐渐偏移，偏移至sigmoid

的饱和区域，导致反向传播很难进行，所以其收敛较慢，而batch-normalization会把样本分布强行拉回到

0-1高斯分布。 输出总是正数也会导致其优化路径出现“zigzag”现象，即所有权值的优化方向总是相同的

（同时增大或减小）。 tanh函数 作为激活函数，其同样存在梯度弥散问题。 tanh函数相较于sigmoid函

数的优点在于其是中心对称的，均值为0的分布，其能将一个0-1高斯分布依然映射到0附近的分布，保持零均

值的特性，而且由于其有正有负，所以他可以对来自上一层的结果 “支持”(正)、“反对”(负)、“弃权”(0)。

所以其收敛速度较sigmoid快一些。 

af://n152
af://n160
af://n154
af://n164
af://n166



	作业二：词向量训练
	一、实验目的
	二、实验要求
	三、任务说明
	一、Skip-gram模型
	二、负采样
	三、NCE损失函数
	四、生成语料库
	五、基础设置
	六、函数配置
	七、批量样本训练
	八、主函数
	九、结果：词向量文件
	十、思考
	1、是否需要去除停用词
	2、如何加速原始softmax层
	3、skip_gram模型训练出来的词向量不能处理一词多义的问题。
	4、激活函数sigmoid和tanh的区别 


