
第 3 章    语 言 模 型

炼辞得奇句，炼意得余味。

——北宋哲学家、易学家 邵雍《论诗吟》

学 习 目 标

h 了解语言模型的发展脉络。

h 掌握语言模型的参数估计和评价方法。

h 学习神经网络语言模型的前沿方法。

在自然语言处理中，一个重要的问题是如何判断文字序列是否是人们在日常生活中会

表达出来的可理解的句子。例如，文字序列“研究表明，汉字顺序并不影响阅读”是一个

正常的句子；而文字序列“研表究明，汉字的序顺并不定一能影阅响读”无论怎样理解都

难以讲通，更无法准确解读出其中的意思，进而进行有效的沟通了。理论上，人类的语言

是无穷无尽的，而语言模型的本质是在回答一个问题：“出现的语句是否合理？”或“如何

度量一个语句的合理性？”本章我们将学习如何从数学上度量自然语言句子的合理程度。

3.1 语言模型概述

语言模型（language model）根据语言客观事实对语言进行抽象数学建模。语言模型
在诸如语音识别（speech recognition）、机器翻译（Machine Translation，MT）等任务中
起到关键的作用。其发展经历了专家语法规则模型、统计语言模型、神经网络语言模型。

（1）专家语法规则模型。该模型主要流行于 1980 年以前，是领域专家在计算机初始阶
段随着编程语言的发展而归纳出的针对自然语言的语法规则。但是自然语言本身的多样性、

口语化，在时间、空间上的演化，导致语法规则急剧膨胀而不可持续。

（2）统计语言模型。该模型在 1980—2000 年被广泛应用于自然语言处理中，是一种用
来描述自然语言中词序列的概率模型。随着大规模语料库的出现，统计语言模型为自然语

言统计处理方法的实现提供了可能，统计方法的成功推动了语料库语言学的发展。基于大

规模语料库和统计方法，我们可以发现语言使用的普遍规律，进行语言知识的机器学习并

对未知语言现象进行推测。



计算机借助统计语言模型的概率参数，可以估计出自然语言中每个句子出现的可能性，

而不是简单地判断该句子是否符合文法。统计语言模型把语言序列看作一个随机事件，并

赋予相应的概率来描述其属于某种语言集合的可能性。也就是，给定一个词汇集合 V，对

于一个由 V 中的词构成的序列 S = {w1;w2; · · · ;wm}，统计语言模型赋予这个序列一个概

率 P (S)，来衡量 S 符合自然语言的语法和语义规则的置信度。常用的统计语言模型主要

是 N 元语法模型（N -gram Model）。
（3）神经网络语言模型（Neural Network Language Model，NNLM）。该模型于 2003

年提出，它通过学习一个词的分布式表征来克服统计方法的维度灾难现象，且性能要大幅

优于传统 N -gram 统计语言模型。随后，米科洛夫等于 2010 年提出了循环神经网络语言
模型（Recurrent Neural Network Based Language Model，RNNLM），可实现对任意长
度序列的语言表示。自此，神经网络语言模型逐渐成为自然语言处理领域主流的语言模型，

并迅速发展。神经网络语言模型的主要思想是，通过提出词向量的概念，采用较低维度的

实值连续向量来进行词和文本序列的分布式表示，代替 N -gram 模型使用高维离散的向量
表示。

3.2 统计语言模型

3.2.1 模型概述

统计语言模型是自然语言处理的基础模型，是从概率统计角度出发，建模自然语言上

下文相关特性的数学模型。统计语言模型的本质就是计算一个句子 S = {w1;w2; · · · ;wm}

在文本中出现的概率。

为计算一个句子的概率值，直觉上可以采用两种方法： 1⃝ 直接以整个句子为单位统

计相对频率 P (w1w2 · · ·wm)，但整个句子在语料库中的相对频率太低，不具有统计意义。

2⃝ 根据句子构成单位的概率计算联合概率，即 P (w1) × P (w2) × · · · × P (wm)，但这种方

法假设句子中的词与词完全独立，损失了大量的序列信息。因此，需要一种更好的方法来

计算句子的概率值，同时能尽可能保留句子中的序列信息。

定义 3.1 统计语言模型

♣

对于一个句子 S = {w1;w2; · · · ;wm}，统计语言模型定义其先验概率为

P (S) = P (w1)× P (w2|w1)× P (w3|w1w2)× · · · × P (wm|w1 · · ·wm−1)

=
m
∏

i=1

P (wi|w1 · · ·wi−1)
(3-1)

当 i = 1 时，记 P (w1|w0) = P (w1)。

wi 可以是字、词、短语或词类等，称为基元或统计基元，通常以“词”代之。由

w1 · · ·wi−1 构成的一个序列，称为 wi 的历史，wi 的概率由其历史决定。
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给定句子：“友好的哥谭市民”可以有两种语义，即

1⃝ 友好的 || 哥谭 || 市民
2⃝ 友好 || 的哥 || 谭市民
我们可以通过统计语言模型计算这两种语义表达的概率，判断哪种语义更可能是正确

的句子。

P (友好的||哥谭||市民) =P (友好的|<BOS>)× P (哥谭|<BOS>,友好的)×

P (市民|<BOS>,友好的,哥谭)×

P (<EOS>|<BOS>,友好的,哥谭,市民)

(3-2)

P (友好||的哥||谭市民) =P (友好|<BOS>)× P (的哥|<BOS>,友好)×

P (谭市民|<BOS>,友好,的哥)×

P (<EOS>|<BOS>,友好,的哥,谭市民)

(3-3)

其中，<BOS>/<EOS> 为增加的开始/结束标记，用于保证模型计算条件概率在 i=1 时
有意义，且保证句子内所有字符串的概率之和为 1。可以通过大规模语料库统计各个条件
概率值，并相乘得到不同语义的概率值。在不考虑上下文环境的情况下，自然语言处理模

型通常将更高概率的语义作为该句的真实语义。

统计语言模型有一个关键的问题：随着历史基元数量的增加，不同的历史（路径）按

指数级增长。对于第 i（i > 1）个统计基元，历史基元的个数为 i − 1，如果共有 L 个不

同的基元（词汇表大小为 L），理论上每一个词都有可能出现在 1 ∼ i− 1 的每一个位置上，

那么，第 i 个基元就有 Li−1 种不同的历史情况。我们必须考虑在所有的 Li−1 种不同历史

情况下产生第 i 个基元的概率。那么，对于长度为 m 的句子，模型中有 Lm 个自由参数

P (wm|w1 · · ·wm−1)。假设 L = 5000，m = 3，自由参数的数目约为 1250 亿。
因此，统计语言模型需要设法减少历史基元的个数，将 w1w2 · · ·wi−1 映射到等价类

S(w1w2 · · ·wi−1)，使等价类的数目远远小于原来不同历史基元的数目，则有

P (wi|w1w2 · · ·wi−1) = P (wi|S(w1w2 · · ·wi−1)) (3-4)

在自然语言处理中，将两个历史映射到同一个等价类，当且仅当这两个历史中的最近

n− 1 个基元相同。这种情况下的语言模型称为 n 元语法（N -gram）模型。
当 n = 1 时，即出现在第 i 位上的基元 wi 独立于历史。一元语法也写为 Unigram。
当 n = 2 时，2-gram（Bigram）称为一阶马尔可夫链12；

当 n = 3 时，3-gram（Trigram）称为二阶马尔可夫链，以此类推。
对于 n > 2 的 N -gram，长为 m 的句子 S 的概率 P (S) 可分解为

P (S) =
m+1
∏

i=1

P (wi|w
i−1
i−n+1) (3-5)

12马尔可夫链是数学中的一个随机过程，它描述了一个系统随时间变化的状态。m 阶马尔可夫链系统未来的状态仅与当前

给定的 m 个状态有关，而与更早的状态无关。
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其中，w
j
i 表示词序列 wi · · ·wj，wi−n+1 从 w0 开始，w0 为 <BOS>，wm+1 为 <EOS>。

仍以“友好的哥谭市民”为例，假设其为第一种语义“友好的 || 哥谭 || 市民”，根据
N -gram 语言模型计算其概率值。

1-gram：<BOS>，友好的，哥谭，市民，<EOS>。
2-gram：(<BOS>，友好的)，(友好的，哥谭)，(哥谭，市民)，(市民，<EOS>)。
3-gram：(<BOS>，友好的，哥谭)，(友好的，哥谭，市民)，(哥谭，市民，<EOS>)。
计算其二元语法概率值为

P (S) =P (友好的|<BOS>)× P (哥谭|友好的)×

P (市民|哥谭)× P (<EOS>|市民)
(3-6)

相较于式(3-2)，N -gram 语言模型可以极大减少模型历史基元的个数。
�
注意 假设词的总数为 m，N -gram语言模型的样本空间大小为 V m。对一元语法而言，本

质上假设所有的词之间是相互独立的，因此会丢失大量序列信息。另外，即使采用 N = 4、

N = 5 也不可能覆盖所有词与词之间的相关性，需要采取其他一些长程的依赖性（long
distance dependency）来解决。因此，在实际自然语言处理任务中，通常采用 N=2或 N=3
进行处理。

3.2.2 参数估计

在明晰统计语言模型的基本定义后，需要根据语料库对模型的各项参数进行估计，即

通过最大似然估计（maximum likelihood）方法，在训练语料上，用相对频率计算条件概
率，如式(3-7)所示。

P (wi|w
i−1
i−n+1) = f(wi|w

i−1
i−n+1) =

c(wi
i−n+1)

∑

wi

c(wi
i−n+1)

(3-7)

其中，
∑

wi

c(wi
i−n+1) 是历史串 wi−1

i−n+1 在给定语料中出现的次数，f(wi|w
i−1
i−n+1) 是在给定历

史 wi−1
i−n+1 条件下 wi 出现的相对频度。

例题 3.1 假设有一个简单的英语语料库，其中包含以下句子

The cat sat on the mat.
The dog barked at the moon.
The sun set in the west.
根据二元语法求句子“The cat sat on the moon.”的概率时，首先将句子首、尾分别

加入标识符 <BOS>、<EOS>，并统一转换成小写，概率计算过程如式(3-8)所示。

P (the cat sat on moon) = P (the|<BOS>)× P (cat|the)× P (sat|cat)

× P (on|sat)× P (the|on)

× P (moon|the)× P (<EOS>|moon) (3-8)
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= 1×
1

6
× 1× 1× 1×

1

6
×

1

3

≈ 0.0093

一般而言，用于构建语言模型的训练语料需要上百万的词汇，规模越大，则采用最大似

然估计得到的相对频率越接近语言现象的真实概率。但由于语言的开放性特点，无论多大

的语料规模仍然不能覆盖所有的语言现象。当某个语言片段（词汇搭配）在语料库中没有

出现时，语言模型的计算会出现零概率问题，即在计算实例的概率时，如果某个词在训练

集中没有出现过，会导致整个语言片段的概率结果是 0。例如，如果想计算句子“The bird
sat on the mat.”的概率，由于“The bird”没有在训练集中出现，其概率为 0。

显然，“The bird sat on the mat.”是一句完全正确的语句，仅仅因为训练语料的数据
稀疏（sparse data）导致其出现零概率问题是不合理的。对此，需要对数据进行一定的处
理，即数据平滑。

3.2.3 参数平滑

参数平滑的基本思想是，调整最大似然估计的概率值，使零概率增值，使非零概率下

调，通过消除零概率，改进模型的整体正确率。
�
小知识 在介绍平滑方法之前，先给出一个简单的数据预处理的方法。对于未登录词（Out
Of Vocabulary，OOV），即不在训练集中的词语，如果训练数据 V 含有大量词汇，由于词

语分布属于长尾分布13，一般不会对所有的词汇全部进行训练，而是需要预先做下面的处

理后再进行数据的平滑和训练。

假设训练数据集中出现 N 个不同的词汇，可根据词频对这些词汇进行排序，选择词频

最高的 m 个词汇作为词汇集合 V，这样在训练集和测试集中，将不属于 V 的词汇都替换

成特殊的词汇 UNK（unknown），这样可大幅减少计算量，也可提高计算的精度。
根据平滑技术是否组合使用不同信息分为两类：简单平滑和组合平滑。简单平滑通常

包括加法平滑、留存平滑和古德-图灵（Good Turing）平滑等。组合平滑主要包括插值平
滑和回退平滑等。下面简要介绍几种常用的简单平滑方法，更详细的介绍和比较可参阅有

关文献。

1. 加法平滑
加法平滑也叫加 1 平滑、拉普拉斯（Laplace）平滑，是最简单的平滑算法，由法国数

学家拉普拉斯最早提出。该方法的核心思想是在统计元素的次数时，计数器的初始值不要设

成 0，而是设成 1。这样，即使该元素没有在训练集中出现，其出现次数统计值至少也是 1。
例如，对于二元语法模型，采用加法平滑后，条件概率变为

P (wi|wi−1) =
1 + c(wi−1wi)

∑

wi

[1 + c(wi−1wi)]
=

1 + c(wi−1wi)

|V |+
∑

wi

[c(wi−1wi)]
(3-9)

13只有少部分词语是高频常用词，大部分词语出现次数很少。
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其中，|V | 为语料库中词的总个数。假设语料库中共有 w1、w2、w3 三个词，概率分别为

1/3、0、2/3，加法平滑后概率变为 2/6、1/6、3/6。
加法平滑简单易懂，但存在两个严重问题： 1⃝ 对非零项转移了太多的概率； 2⃝ 对于没

有出现过的项均给予一样的概率值。

2. 留存平滑

留存平滑的基本思想是通过把训练语料分成两个部分，即训练语料和留存语料，通过

留存语料内的数据分布来改善训练语料估计出来的值。

对于每一个 n 元组 w1w2 · · ·wn 计算其在训练语料中出现的频率 ctr(w1w2 · · ·wn) 和

在留存数据中出现的频率 cho(w1w2 · · ·wn)。有可能存在 n 元组不在训练语料中出现但是

在留存语料中出现。令

r：某个 n 元组在训练语料中出现的频率。

Nr：训练语料中出现 r 次的不同 n 元组的个数。

Tr：训练语料中出现 r 次的 n 元组在留存语料中的频率之和。

T：留存语料中 n 元组的数目。

则有

Tr =
∑

w1w2···wn|ctr(w1w2···wn)=r

cho(w1w2 · · ·wn) (3-10)

p(w1w2 · · ·wn) =
Tr

T
×

1

Nr

, r = ctr(w1w2 · · ·wn) (3-11)

其中，
Tr

T
是在训练语料中出现 r 次的 n 元组在留存语料中出现的概率。

1

Nr

是前面这个

概率均分给出现 r 次的 n 元组。

3. 古德-图灵平滑

古德-图灵估计法是很多平滑技术的核心，于 1953 年由古德引用图灵的方法而提出来
的。其基本思想是：对于没有看见的事件，我们不能认为它发生的概率就是零，因此我们

从概率的总量（probability mass）中，分配一个很小的比例给这些没有看见的事件。这样
一来，看得见的事件概率总和就要小于 1。因此，需要将所有看见的事件概率调小一点。至
于小多少，要根据“越是不可信的统计折扣越多”的方法进行。

以统计词典中的每个词的概率为例，假设语料库中出现 r 次的词有 nr 个，未出现的

词数量为 n0，语料库的大小为 N。那么很显然；有

N =
∞
∑

r=1

rnr (3-12)

出现 r 次的词在整个语料库上的相对频度则是 r/N，如果不做任何处理，就以这个相

对频度作为这些词的概率估计。
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现在假设当 r 比较小时，它的估计可能不可靠，因此在计算出现 r 次的词的概率时，

要使用一个更小的系数 r∗（而不是直接使用 r）。古德-图灵估计按照式(3-13)计算 r∗，即

r∗ = (r + 1)
nr+1

nr

(3-13)

显然有
∑

r

r∗nr = N (3-14)

在古德-图灵估计中，样本中出现 r 次的事件的概率为

pr =
r∗

N
(3-15)

通常出现一次的词的数量比出现两次的多，出现两次的比三次的多，r 越大，词的数

量 nr 越小，即 nr+1 < nr。这种规律称为 Zipf 定律。一般情况下 r∗ < r，而 r∗0 > 0，且有

∑

r>0

nr × pr = 1− n0 × p0 = 1− n0 ×
r∗0
N

= 1− n0 ×
(r0 + 1)n1

Nn0

= 1−
n1

N
(3-16)

这样就有
n1

N
的剩余概率量可以均分给所有未见的事件（r = 0），即给未出现的词赋予

一个很小的非零值，从而解决了零概率的问题，同时下调了出现概率很低的词的概率。在

实际的自然语言处理中，一般会设置一个阈值 T，仅对出现次数小于 T 的词做上述调整。

除此之外，常见的平滑方法还有： 1⃝ Kneser-Ney 平滑，它是一种改进的加法平滑方
法，它考虑了 n 元组的稀有程度。对于稀有的 n 元组，它使用不同的平滑因子，通常是一

个递减的函数，这样稀有的 n元组的平滑会比常见的 n元组更小。 2⃝逆文档频率（Inverse
Document Frequency，IDF）平滑，一种结合了文本分析和信息检索的方法。它通过提高在
语料库中出现次数较少的词的权重来改善模型。这种方法可以提高模型对文档中稀有词汇

的敏感性。3⃝矩阵分解平滑方法，如奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）方
法，通过将 n 元组概率矩阵分解为更小的矩阵来提高模型的参数效率和预测能力。每种平

滑方法都有其优点和局限性，选择哪种方法取决于特定应用的需求和可用资源的考虑。在

实际应用中，可能需要尝试多种平滑技术，以找到最适合特定任务的模型。

3.2.4 语言模型评价

在得到不同的语言模型时，如何判断一个语言模型的好坏，一般可分为内部评价和外

部评价两类方法。外部评价是将其应用到具体的问题中，如机器翻译、语言识别、自动校

正等，然后看这个语言模型在这些任务中的表现。但是，这种方法一方面难以操作，另一

方面可能非常耗时。内部评价是根据语言模型自身的一些特性，来设计一种简单高效的评

测指标，即困惑度。

困惑度的基本思想是：给测试集的句子赋予较高概率值的语言模型较好。当语言模型

训练完后，测试集中的句子都是正常的句子，那么模型在测试集上的计算得到的句子概率

越高越好，即
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PP (W ) = P (w1w2 · · ·wN )−
1
N =

N
√

1

P (w1w2 · · ·wN )
(3-17)

由式(3-17)可知，句子概率越大，语言模型越好，困惑度越小。另一种更直观的理解是，
困惑度表示的是平均分支系数，即平均来说，预测下一个词时有多少种选择。例如，某一

个语言模型的困惑度是 70 时，可以理解为：平均情况下这个语言模型预测下一个词时，有
70 个词等可能地可以作为下一个词的合理选择。

3.2.5 统计语言模型存在的问题

统计语言模型虽然在建模句子的统计概率方面效果显著，但也存在一些问题，具体

如下。

1. 稀疏性
因为 N -gram 模型只能对文本中出现的词或词组进行建模，当新的文本中出现意义相

近但是没有在训练文本中出现的词或词组时，传统离散统计模型无法正确计算这些训练样

本中未出现词的应有概率，它们都会被赋予零概率预测值。这是非常不符合语言规律的事

情。传统的统计语言模型花费大量的精力来处理这个问题，包括平滑、插值、回退等方法，

但效果不佳。

2. 泛化能力差
除对未出现的词本身进行预测非常困难外，离散模型还依赖固定的词组合，无法建模

多个相似词的关系，需要完全的模式匹配，否则也无法正确输出词组出现的概率。一个好

的语言模型应该能够识别出同义句应该有近似的概率分布，但是离散模型是无法达到这个

要求的。这就使得此类模型的泛化能力不足。

3. 维度灾难
在统计语言模型中，实际应用最多的是的三元模型。IBM曾进行过一次信息检索评测，

发现二元语法模型需要数以亿计的词汇才能达到最优表现，而三元语法模型则需要数十亿

级别的词汇，更高阶的模型很少有人使用，主要有两方面原因：一是阶数越高，计算量越大，

潜在的计算量呈指数增长；二是高阶模型会面临严重的数据稀疏问题。当我们将更多词组

合挑出来后才能更精准地预测特定词组出现的概率，但是这种组合的量是非常大的。假设

词库有一万个独立词，对于一个包含 5 个词的词组模式，潜在的词组合多达 1020。这给模

型的表示和计算造成了非常大的困难。

4. 马尔可夫性过强（无法处理长距离依赖）
人在对文字进行处理时，能够将很长一段上下文纳入考虑，但是 N -gram 的离散模型

统计特征只依赖该词汇前面的有限个词汇；一旦 N 给定，其依赖关系的窗口也就固定。在

这种情形下，N -gram 模型对于超出窗口之外的依赖关系就无法建模。在自然语言中，上
下文之间的相关度有可能跨度非常大，甚至可以从一个段落跨到另一个段落，远远超过模

型的窗口。N -gram 模型在这种长距离依赖的情形下就变得无能为力，这也是马尔可夫假
设的局限所在。
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3.3 神经网络语言模型

传统语言模型的上述几个内在缺陷使得人们开始把目光转向神经网络模型，期望深度

学习技术能够自动化地学习代表语法和语义的特征，解决稀疏性问题，并提高泛化能力。

本吉奥等较早提出了神经网络语言模型的概念，但由于神经网络训练困难，而且受当

时硬件条件的限制，因此神经网络语言模型并未得到足够的应用。直到 2003 年，本吉奥发
布其研究成果，该模型才引起学术界及工业界的兴趣。随后，米科洛夫等将 RNN 引入语
言建模，使得语言模型的性能得到较大的提升。接着，RNN 的改进版本——LSTM 循环神
经网络以及门限循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）神经网络，相继被用于进一步
改善语言建模的性能。另外，卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）也在
语言建模中表现优异，广泛地应用于文本表示和分类等各项任务中。

神经网络语言模型主要设计用来解决传统统计语言模型稀疏性问题，而 RNN 模型以
及 CNN 模型对于统计语言模型的泛化能力和长上下文信息的处理能力有着极大的改善。
本节将主要介绍神经网络语言模型，RNN 模型和 CNN 模型将在后续文本表示章节详细
说明。

前面提到，语言模型的一个主要任务就是要基于给定的上下文信息，估计当前每一个

词出现的概率。神经网络词向量表示技术通过神经网络技术对上下文及其与目标词之间的

关系进行建模。神经网络较为灵活，其最大优势在于可以表示复杂的上下文。

本吉奥等提出的第一个神经网络语言模型利用一个三层（输入层、全连接层和输出层）

的全连接神经网络模型来估计给定 n− 1 个上文的情况下，第 n 个词出现的概率。其架构

如图3-1所示。

图 3-1 神经网络语言模型基本架构

给定一个文本语料库，其中所有的词构成一个词典 D，对语料中一段长为 n 的词窗口
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中的词语序列 wi−n+1 · · ·wi−1wi，N -gram 语言模型需要最大化以下概率或似然函数，即

P (wi|wi−n+1 · · ·wi−1) (3-18)

wi 为需要通过语言模型预测的词 (目标词)。对于整个模型而言，输入为条件部分的整个词
序列 wi−n+1 · · ·wi−1wi，输出为目标词的分布。模型通过如下方式进行学习。

1. 输入层（嵌入层）
在第一层，模型首先将词典 D 中的所有词映射到一个给定维度 k 的高维空间，这个映

射就是图3-1中的参数矩阵 C ∈ R
|V |×k，随机初始化生成，也称查找表。该矩阵行数等于词

典中的词数量，列数等于给定的高维空间的维度 k，即将词 wt 表示为一个 k 维行向量14，

wt ∈ R
k。词在高维空间的映射就是该词的词向量表达，将 wt−n+1, · · · ,wt−1 这 n − 1 个

k 维向量15首尾相接拼起来，形成一个 (n− 1)k 维的向量 X 作为目标词 wt 的上文表示输

入神经网络模型，即

X = wt−n+1 ⊕ · · · ⊕wt−2 ⊕wt−1 (3-19)

2. 隐藏层
隐藏层是一个标准的全连接神经网络模型。具体使用线性函数和非线性激活函数进行

计算，即

h = tanh(XWh + bh) (3-20)

其中，bh ∈ R
h 是一个偏置向量，Wh ∈ R

(n−1)k×h 是隐藏层权重向量。使用 tanh(·) 作为
激活函数16，将每个词对应的上下文映射到词典全部词对应的高维语义分布空间中。

3. 输出层
在输出层中对隐藏层的输出 X 进行一次线性变换，将高维语义分布空间重新映射到

词的条件概率分布空间中，每个结点 yi 表示下一个词为 wi 的未归一化概率。使用 softmax
函数将输出值 y 归一化成概率。计算交叉熵损失函数值，以梯度下降方式进行反向传播，

在反向传播过程中对参数 θ = {C,Wh, bh,U ,Wr, br} 进行更新，即

y = tanh(XWh + bh)U +XWr + br (3-21)

P (wt = i|context) = softmax(yi) =
eyi

|V |
∑

j=1

eyj

(3-22)

其中，U ∈ R
h×|V |，Wr ∈ R

(n−1)k×|V |，br ∈ R
|V |。

注意，矩阵Wr 包含了从输入层到输出层的直连边 (图3-1中虚线)，其作用是实现从输
入层直接到输出层的一个线性变换。

14在不同的文献中，词也可以表示为列向量。
15wt−n+1 即为图3-1中的 C(wt−n+1)，统一为本书的向量表示形式。
16激活函数见 2.1.3 节。
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