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1. 语言模型

语言模型（Language Model，LM）：是一种机器学习模型，其主要
任务是根据已有的上下文来预测接下来的单词。该模型为每个可能的下
一个单词分配一个概率，进而构成一个完整的概率分布；同时，语言模
型也能够为整个句子计算联合概率，从而反映出不同词序排列的合理性。

实际功能与应用场景：

文本生成与纠错：通过比较不同词序的概率，语言模型能够帮助纠正
语法或拼写错误，如将“Their are”纠正为“There are”，或修正诸如“has
improve”之类的不规范表达；

语音识别与辅助沟通：在语音识别系统中，语言模型帮助区分发音相
似但意义截然不同的词序；同时，在辅助交流系统（AAC）中，预测功能
可以为用户提供上下文相关的候选词，提升输入效率。

单词预测不仅是解决特定任务（如拼写检查、语音识别）的手段，
更是训练大语言模型的核心任务。当前许多基于神经网络的大语言模型，
其训练目标正是通过大量预测任务来学习丰富的语言结构与语义知识。
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1. 语言模型

本讲将以最简单的n-gram语言模型为例，详细阐述如何利用固定窗
口内的上下文（即n-1个词）来近似计算下一个词的概率。尽管n-gram模
型本身在表达能力上较为局限，但其明确的数学形式和直观的统计方法，
为理解训练集、测试集、困惑度（Perplexity）、采样以及后续更复杂的插
值方法等大语言模型核心概念提供了坚实基础。 

一个n-gram就是一个包含n个单词的序列，n常见的取值为1
(unigram)、2 (bigram)、3 (trigram)，如下图所示：
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2. N-gram模型

在n-gram模型中，目标是通过已知的历史词汇（即前面的n-1个单
词），预测下一个单词。具体来说，n-gram模型估计P(w|h)的条件概率，
其中w是下一个单词，而h是n-1个之前的单词。

1. 概率估计的直接方法
为了估计P(w|h)，一种直观的方法是通过计算相对频率：统计在一

个大规模语料库中，历史序列h出现的次数和h后跟w出现的次数，并通
过这些计数来估算概率：

P(w|h) = C(h,w)
C(h)

其中，C(h,w)表示序列h后接单词w的次数，C(h)表示序列h出现的
总次数。
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2. N-gram模型

2. 链式法则（Chain Rule）
为了估算整个词序列的联合概率P(wn

1) = P(w1,w2, ...,wn)，可以使
用链式法则，将长序列的联合概率转化为一系列条件概率的乘积

P(w1,w2, ...,wn) = P(w1)P(w2|w1)P(w3|w1,w2)...P(wn|w1, ...,wn−1) (1)

=

n∏
k=1

P(wk|w1:k−1) (2)

这种方法虽然直观，但在实际应用中，由于语言的创造性，某些长
词序列的计数可能并不存在，因此需要进行更精巧的概率估计方法。
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2. N-gram模型

马尔科夫假设

1. 马尔科夫假设
为了简化问题，n-gram模型引入了马尔科夫假设，即假设下一个单

词的概率仅依赖于前n-1个单词。例如，在bigram模型中 (一阶马尔科夫
假设)，预测下一个单词w的概率为：

P(w|h) ≈ P(w|wn−1) (3)

这意味着，n-gram模型通过限制上下文的长度，减少了计算复杂度，
使得模型更加高效。

2. 扩展到更高阶的n-gram
当n增大时，模型能够利用更多的上下文信息，在N-gram模型中

(N-1阶马尔科夫假设)，预测下一个单词w的概率为：

P(wn|w1:n−1) ≈ P(wn|wn−N+1:n−1) (4)
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2. N-gram模型

3. N-gram模型
将 (4)式表示的N-gram模型带入 (2)式表示的词序列联合概率，可得

如下近似：

P(wn
1) ≈

n∏
k=1

P(wk|wk−N+1:k−1)

N=2时，应用bigram模型，词序列的联合概率可近似为：

P(wn
1) ≈

n∏
k=1

P(wk|wk−1)
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3. N-gram模型参数估计

目录

1 语言模型

2 N-gram模型

3 N-gram模型参数估计

4 评估语言模型

5 从语言模型中采样句子

6 语言模型的泛化性

7 解决“零概率”—平滑、插值和回退

8 困惑度与熵的关系

zjzhang (HZNU) 文本挖掘 2025-02-01 11 / 43



3. N-gram模型参数估计

最大似然估计（MLE）

n-gram模型的参数（即各个单词序列的概率）可以通过最大似然估
计（MLE）来计算。这种方法通过计算语料库中n-gram出现的频率，并
对频率进行归一化处理来得到概率值。具体而言，大体步骤如下：

1. 频率计算
对于每一个n-gram，计算其在语料库中的出现次数。
2. 概率归一化
为了将频率转换为概率，需要将每个n-gram的频率除以其前一个单

词序列的总频率，概率估计公式为：

P(wn|wn−N+1:n−1) =
C(wn−N+1:n−1,wn)

C(wn−N+1:n−1)

通过这种方法，n-gram模型根据统计数据估计词汇序列的概率。
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3. N-gram模型参数估计

Bigram模型参数最大似然估计示例

36 CHAPTER 3 • N-GRAM LANGUAGE MODELS

Equation 3.12 (like Eq. 3.11) estimates the n-gram probability by dividing the
observed frequency of a particular sequence by the observed frequency of a prefix.
This ratio is called a relative frequency. We said above that this use of relativerelative

frequency
frequencies as a way to estimate probabilities is an example of maximum likelihood
estimation or MLE. In MLE, the resulting parameter set maximizes the likelihood of
the training set T given the model M (i.e., P(T |M)). For example, suppose the word
Chinese occurs 400 times in a corpus of a million words. What is the probability
that a random word selected from some other text of, say, a million words will be the
word Chinese? The MLE of its probability is 400

1000000 or 0.0004. Now 0.0004 is not
the best possible estimate of the probability of Chinese occurring in all situations; it
might turn out that in some other corpus or context Chinese is a very unlikely word.
But it is the probability that makes it most likely that Chinese will occur 400 times
in a million-word corpus. We present ways to modify the MLE estimates slightly to
get better probability estimates in Section 3.6.

Let’s move on to some examples from a real but tiny corpus, drawn from the
now-defunct Berkeley Restaurant Project, a dialogue system from the last century
that answered questions about a database of restaurants in Berkeley, California (Ju-
rafsky et al., 1994). Here are some sample user queries (text-normalized, by lower
casing and with punctuation striped) (a sample of 9332 sentences is on the website):

can you tell me about any good cantonese restaurants close by
tell me about chez panisse
i’m looking for a good place to eat breakfast
when is caffe venezia open during the day

Figure 3.1 shows the bigram counts from part of a bigram grammar from text-
normalized Berkeley Restaurant Project sentences. Note that the majority of the
values are zero. In fact, we have chosen the sample words to cohere with each other;
a matrix selected from a random set of eight words would be even more sparse.

i want to eat chinese food lunch spend
i 5 827 0 9 0 0 0 2
want 2 0 608 1 6 6 5 1
to 2 0 4 686 2 0 6 211
eat 0 0 2 0 16 2 42 0
chinese 1 0 0 0 0 82 1 0
food 15 0 15 0 1 4 0 0
lunch 2 0 0 0 0 1 0 0
spend 1 0 1 0 0 0 0 0

Figure 3.1 Bigram counts for eight of the words (out of V = 1446) in the Berkeley Restau-
rant Project corpus of 9332 sentences. Zero counts are in gray. Each cell shows the count of
the column label word following the row label word. Thus the cell in row i and column want
means that want followed i 827 times in the corpus.

Figure 3.2 shows the bigram probabilities after normalization (dividing each cell
in Fig. 3.1 by the appropriate unigram for its row, taken from the following set of
unigram counts):

i want to eat chinese food lunch spend
2533 927 2417 746 158 1093 341 278
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3. N-gram模型参数估计3.1 • N-GRAMS 37

i want to eat chinese food lunch spend
i 0.002 0.33 0 0.0036 0 0 0 0.00079
want 0.0022 0 0.66 0.0011 0.0065 0.0065 0.0054 0.0011
to 0.00083 0 0.0017 0.28 0.00083 0 0.0025 0.087
eat 0 0 0.0027 0 0.021 0.0027 0.056 0
chinese 0.0063 0 0 0 0 0.52 0.0063 0
food 0.014 0 0.014 0 0.00092 0.0037 0 0
lunch 0.0059 0 0 0 0 0.0029 0 0
spend 0.0036 0 0.0036 0 0 0 0 0

Figure 3.2 Bigram probabilities for eight words in the Berkeley Restaurant Project corpus
of 9332 sentences. Zero probabilities are in gray.

Here are a few other useful probabilities:

P(i|<s>) = 0.25 P(english|want) = 0.0011
P(food|english) = 0.5 P(</s>|food) = 0.68

Now we can compute the probability of sentences like I want English food or
I want Chinese food by simply multiplying the appropriate bigram probabilities to-
gether, as follows:

P(<s> i want english food </s>)

= P(i|<s>)P(want|i)P(english|want)

P(food|english)P(</s>|food)

= 0.25×0.33×0.0011×0.5×0.68
= 0.000031

We leave it as Exercise 3.2 to compute the probability of i want chinese food.
What kinds of linguistic phenomena are captured in these bigram statistics?

Some of the bigram probabilities above encode some facts that we think of as strictly
syntactic in nature, like the fact that what comes after eat is usually a noun or an
adjective, or that what comes after to is usually a verb. Others might be a fact about
the personal assistant task, like the high probability of sentences beginning with
the words I. And some might even be cultural rather than linguistic, like the higher
probability that people are looking for Chinese versus English food.

3.1.3 Dealing with scale in large n-gram models
In practice, language models can be very large, leading to practical issues.

Log probabilities Language model probabilities are always stored and computed
in log space as log probabilities. This is because probabilities are (by definition) lesslog

probabilities
than or equal to 1, and so the more probabilities we multiply together, the smaller the
product becomes. Multiplying enough n-grams together would result in numerical
underflow. Adding in log space is equivalent to multiplying in linear space, so we
combine log probabilities by adding them. By adding log probabilities instead of
multiplying probabilities, we get results that are not as small. We do all computation
and storage in log space, and just convert back into probabilities if we need to report
probabilities at the end by taking the exp of the logprob:

p1× p2× p3× p4 = exp(log p1 + log p2 + log p3 + log p4) (3.13)

In practice throughout this book, we’ll use log to mean natural log (ln) when the
base is not specified.
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3. N-gram模型参数估计

n-gram模型的应用与挑战

1. 应用场景
n-gram语言模型广泛应用于各种自然语言处理任务，如机器翻译、

语音识别、文本生成等。通过在大量文本数据上训练，n-gram模型能够
有效地捕捉语言的统计特性，为后续的应用提供支持。

2. 挑战
- 数据稀疏问题：n-gram模型的一个主要问题是，当语料库中不存

在某个n-gram时，模型会面临“零概率”问题，即某些词序列的概率为
零。为了解决这个问题，常使用平滑技术（如Laplace平滑）来调整概率
估计。此外，为避免概率乘积数值下溢，语言模型的概率均在计算和存
储过程中使用对数概率。

- 高阶模型的计算复杂度：随着n的增加，n-gram模型的参数数量急
剧增加，导致计算资源和存储需求的上升，n通常不超过3。
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4. 评估语言模型

评估语言模型的基本目标

1. 评价目标
评估语言模型的最终目的是判断其对未知数据的预测能力，即模型

在面对未见过的测试数据时，能否较好地“拟合”数据。较优的模型会
为测试数据分配较高的概率，从而体现出更好的泛化性能。

2. 内在与外在评价
外在评价（Extrinsic Evaluation）：将语言模型嵌入到实际应用中，

评估其在具体任务中的表现。这种评价方式直接反映了模型在特定应用
场景中的有效性，但通常需要高昂的计算成本和大量的实际应用数据。

例如，假设我们有两个不同的语言模型，一个使用的是bigram模型，
另一个使用的是trigram模型。在语音识别任务中，我们将这两个模型分
别应用到语音转录系统中，比较其转录准确率。

内在评价（Intrinsic Evaluation）：指在不依赖于具体应用的情况
下，通过一些统计指标或数学方法直接评估语言模型本身的性能。这类
评价通常使用一些标准的评估指标，如困惑度（Perplexity）等。
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4. 评估语言模型

训练集、测试集、开发集

训练集（Training Set）：用于学习模型参数的语料库。例如，
在n-gram语言模型中，使用最大似然估计，利用训练集中的n-gram计数，
经过归一化处理得到模型的概率分布。

测试集（Test Set）：一组与训练集不重叠的、独立的语料，用于评
估模型在新数据上的泛化能力。如果一个模型在训练集上表现极佳，但
在测试集上效果很差，则说明模型可能过拟合训练数据，无法适用于未
知数据。

开发集（Dev Set）：模型在训练过程中即使不直接将测试数据用于
训练，多次反复在测试集上调试模型，也可能使模型隐式地适应测试集
分布。因此，通常建议在模型开发阶段使用一个独立的开发集，待模型
调试完毕后再在测试集上进行一次性评估。
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4. 评估语言模型

数据集划分的原则

领域选择：测试集应能真实反映目标应用领域的语言特征。例如：
若模型用于语音识别化学讲座，其测试集应来自化学讲座文本。若构建
通用语言模型，则测试集应涵盖多样化的文本来源，避免单一作者或单
一文档对评价结果的偏倚。

数据量的权衡：理想情况下，测试集应足够大，以确保统计上的代
表性和评价的稳定性；但又不能过大以至于严重影响训练数据的量。

图 1: 数据集的划分比例
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4. 评估语言模型

内部评估指标：困惑度

1. 困惑度的评价动机
语言模型的基本任务是为给定的测试文本分配概率，模型对测试集

预测得越好，即为测试集赋予越高的概率，其性能就越优。然而，直接
比较测试集的联合概率存在一个问题：文本越长，概率值越小，不便于
跨文本或跨模型比较。

为了消除文本长度对联合概率的影响，引入“困惑度”（Perplexity）
这一评价指标，通过对测试集的联合概率进行归一化（通常是取N次
根），实现了每个单词的平均预测效果度量。

对于一个包含 N 个单词的测试集 W = w1w2 . . .wN，困惑度定义为：

Perplexity(W) = P(w1w2 . . .wN)
−1/N
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4. 评估语言模型

通过链式法则展开为：

Perplexity(W) =

( N∏
i=1

1

P(wi|w1 . . .wi−1)

)1/N

这表明，困惑度是所有条件概率倒数的几何平均值，其值与模型对
测试集的预测准确性成反比。

2. 困惑度的直观解释
一个好的语言模型能够对测试集中的每个单词赋予较高的条件概

率，从而使得整个测试集的联合概率较高，其倒数取N次根后的困惑度
较低。在实际评价中，困惑度是衡量语言模型性能的重要指标，困惑度
低表示模型对下一个单词的预测更为准确和确定。
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4. 评估语言模型

困惑度在模型评价中的应用

1. 比较不同模型
模型的困惑度越低越好。困惑度计算对词汇表敏感，只有在不同模

型使用相同的词汇表时，困惑度值才具有可比性。

2. 困惑度与实际任务表现
困惑度作为一种内在评价指标，不仅方便计算（无需嵌入实际应

用），而且在统计上能较好地反映模型对语言序列的拟合程度。尽管困
惑度通常与实际应用（如语音识别、机器翻译）的表现呈负相关，但困
惑度的改善不一定能直接转化为实际任务效果的提升。

3. 数据划分要求
为确保评价结果的有效性，测试集必须与训练集严格分离；同时，

如果在模型调整过程中频繁使用测试集进行评估，可能导致隐性调参，
使困惑度偏低，评价结果失真。
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5. 从语言模型中采样句子

目录

1 语言模型

2 N-gram模型

3 N-gram模型参数估计

4 评估语言模型

5 从语言模型中采样句子

6 语言模型的泛化性

7 解决“零概率”—平滑、插值和回退

8 困惑度与熵的关系

zjzhang (HZNU) 文本挖掘 2025-02-01 23 / 43



5. 从语言模型中采样句子

采样 (sampling)的基本思想

1. 定义
采样即根据概率分布随机选择数据点。语言模型定义了一个关于句

子（或词序列）的概率分布，采样过程就是按照各个句子的概率高低随
机生成句子：高概率的句子更容易被生成，低概率的则较少出现。

2. 目的
通过从模型定义的概率分布中随机抽取样本，可以“生成”出一系

列句子，直观观察模型认为哪些句子更有可能出现，从而了解模型对语
言结构和词序的把握情况，检测模型生成文本的连贯性和合理性。这种
利用采样来可视化语言模型的方法，最早由 Shannon（1948）等人提出。
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5. 从语言模型中采样句子

采样句子的具体过程

1. 以 Unigram 模型为例
设想整个英语词汇沿着区间 [0, 1] 分布，每个单词所占的区间长度与

其在训练语料中的频率成正比；

通过随机选取 [0, 1] 内的一个数，找到其落在某个单词对应区间内，
则生成该单词；

持续进行这一过程，直到随机生成特殊的句末符号</s>，从而构成
一个完整的句子。3.5 • GENERALIZING VS. OVERFITTING THE TRAINING SET 43
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Figure 3.3 A visualization of the sampling distribution for sampling sentences by repeat-
edly sampling unigrams. The blue bar represents the relative frequency of each word (we’ve
ordered them from most frequent to least frequent, but the choice of order is arbitrary). The
number line shows the cumulative probabilities. If we choose a random number between 0
and 1, it will fall in an interval corresponding to some word. The expectation for the random
number to fall in the larger intervals of one of the frequent words (the, of, a) is much higher
than in the smaller interval of one of the rare words (polyphonic).

proportional to its frequency. Fig. 3.3 shows a visualization, using a unigram LM
computed from the text of this book. We choose a random value between 0 and 1,
find that point on the probability line, and print the word whose interval includes this
chosen value. We continue choosing random numbers and generating words until
we randomly generate the sentence-final token </s>.

We can use the same technique to generate bigrams by first generating a ran-
dom bigram that starts with <s> (according to its bigram probability). Let’s say the
second word of that bigram is w. We next choose a random bigram starting with w
(again, drawn according to its bigram probability), and so on.

3.5 Generalizing vs. overfitting the training set

The n-gram model, like many statistical models, is dependent on the training corpus.
One implication of this is that the probabilities often encode specific facts about a
given training corpus. Another implication is that n-grams do a better and better job
of modeling the training corpus as we increase the value of N.

We can use the sampling method from the prior section to visualize both of
these facts! To give an intuition for the increasing power of higher-order n-grams,
Fig. 3.4 shows random sentences generated from unigram, bigram, trigram, and 4-
gram models trained on Shakespeare’s works.

The longer the context, the more coherent the sentences. The unigram sen-
tences show no coherent relation between words nor any sentence-final punctua-
tion. The bigram sentences have some local word-to-word coherence (especially
considering punctuation as words). The trigram sentences are beginning to look a
lot like Shakespeare. Indeed, the 4-gram sentences look a little too much like Shake-
speare. The words It cannot be but so are directly from King John. This is because,
not to put the knock on Shakespeare, his oeuvre is not very large as corpora go
(N = 884,647,V = 29,066), and our n-gram probability matrices are ridiculously
sparse. There are V 2 = 844,000,000 possible bigrams alone, and the number of
possible 4-grams is V 4 = 7× 1017. Thus, once the generator has chosen the first
3-gram (It cannot be), there are only seven possible next words for the 4th element
(but, I, that, thus, this, and the period).

To get an idea of the dependence on the training set, let’s look at LMs trained on a
completely different corpus: the Wall Street Journal (WSJ) newspaper. Shakespeare
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5. 从语言模型中采样句子

2. 扩展到 Bigram 模型
假设有一个词汇集合 (包括句首符号<s>和句末符号</s>)和经过

训练得到的条件概率分布，且所有条件概率均满足对每个前驱词归一化，
例如，对于单词”I”，P(am|I) = 0.8，P(like|I) = 0.2。

首先，从标记为句首的特殊符号 <s> 开始，根据 <s> 后各单词的
bigram 概率采样生成第二个单词；

接下来，将刚生成的单词作为条件，再从以该单词为前缀的 bigram
分布中采样生成下一个单词；

重复此过程，直到生成句末符号 </s> 为止，从而形成完整的句子。
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6. 语言模型的泛化性
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6. 语言模型的泛化性

1. 泛化能力的体现
一个优秀的语言模型不仅在训练数据上拟合得好，更重要的是能在

未见过的测试数据上做出准确预测，即具备较强的泛化能力。模型对测
试数据赋予的概率越高，说明其预测能力越强。

2. 模型过拟合训练数据
n-gram 模型是基于训练语料统计得到的概率分布，其参数直接来源

于语料中的 n-gram 计数。因此，模型不仅捕捉到一般的语言规律，还
不可避免地编码了训练语料中出现的具体事实和特定模式。

随着 n-gram 阶数的增高，即n变大，模型能利用更长的上下文捕捉
细节，记住更多具体的词序信息，从而在训练集上表现出更高的预测准
确性，但同时也容易陷入过拟合，即模型过分依赖于训练语料中的具体
模式，导致在测试集或新数据上表现不佳。
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6. 语言模型的泛化性

低阶模型（如 unigram、bigram）：生成的句子往往缺乏连贯性，无
法捕捉长期依赖；

高阶模型（如 trigram、4-gram）：生成的句子在局部结构上较为连
贯，但当模型阶数过高时，生成的句子可能直接“复制”训练语料中的
片段，显示出明显的过拟合现象。

3. 缓解过拟合
为了提高泛化能力，应选择与实际应用场景相似的训练语料，并注

意数据的多样性。例如，构建用于社交媒体文本处理的语言模型时，则
应采集多个不同社交媒体平台的数据。

除了选择合适的语料外，还应严格保证测试集与训练集不重叠，防
止模型“见过”测试数据，从而造成过拟合现象的低估。
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7. 解决“零概率”—平滑、插值和回退
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7. 解决“零概率”—平滑、插值和回退

“零概率”问题

由于训练语料有限，某些在测试集中可能合理出现的 n-gram 在训
练中未曾出现，其 MLE 估计为零；若某个词在特定上下文中概率为 0，
则整个句子的概率也为 0，导致困惑度等评价指标失效。为应对训练数
据中“零概率”问题而设计的3种常用技术：

平滑：通过对计数进行加常数处理（如加一或加k），为未见事件赋予
非零概率，但可能过度平滑。；

插值：结合不同阶数 n-gram 的信息，利用低阶模型补充高阶模型的
不足，并通过保留集来学习合适的权重分布；

回退：当高阶 n-gram无法获得可靠统计时，直接回退到低阶模型，并
乘以固定的衰减因子，以实现一种简单高效的概率估计。

这些方法各有优劣，但都旨在改善模型对未见事件的估计，从而提
高语言模型的整体泛化能力。
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7. 解决“零概率”—平滑、插值和回退

平滑（Smoothing）

1. 基本思想
对计数进行调整，将一部分概率质量从已见事件转移到未见事件上。

Laplace（加一）平滑：对每个 n-gram 的计数加一，即将零计数变
为1，已见计数由 c 变为 c + 1。

对于 unigram：
PLaplace(wi) =

c(wi) + 1

N + V

对于 bigram：

PLaplace(wn|wn−1) =
C(wn−1wn) + 1

C(wn−1) + V

其中 V 为词汇表大小。
局限性：此方法简单直观，但往往会过度转移概率质量，导致已见

事件的概率被显著降低，从而影响模型性能。
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7. 解决“零概率”—平滑、插值和回退

Add-k 平滑：与加一平滑类似，但不是加 1，而是加一个较小的常
数 k（例如0.5或0.01），以减少对已见计数的过度修正。

P∗
Add-k(wn|wn−1) =

C(wn−1wn) + k
C(wn−1) + kV

调优要求：需要利用开发集 (Dev Set)来确定一个合适的 k 值。
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7. 解决“零概率”—平滑、插值和回退

插值（Interpolation）技术

1. 基本思想
当高阶 n-gram 的计数不足时，可以利用低阶 n-gram（如 unigram、

bigram）的信息对其进行补充。插值方法通过线性组合不同阶数 n-gram
的概率，平滑地整合上下文信息，从而提高对未见事件的估计。

简单线性插值：对于 trigram 模型，利用 unigram、bigram 和
trigram 的概率进行组合，其形式为：

P̂(wn|wn−2wn−1) = λ1P(wn) + λ2P(wn|wn−1) + λ3P(wn|wn−2wn−1)

其中 λ1 + λ2 + λ3 = 1。
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7. 解决“零概率”—平滑、插值和回退

上下文条件插值：为使插值更灵活，可令各个 λ 权重依赖于上下
文，即：

P̂(wn|wn−2wn−1) = λ1(wn−2,wn−1)P(wn)

+ λ2(wn−2,wn−1)P(wn|wn−1)

+ λ3(wn−2,wn−1)P(wn|wn−2wn−1)

简单插值和上下文插值的权重λ通过在独立的保留语料（held-out
corpus）上最大化似然函数来学习，使更可靠的 n-gram拥有更高的权重。
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7. 解决“零概率”—平滑、插值和回退

回退（Backoff）技术

1. 基本思想
当高阶 n-gram (例如 trigram)无法获得可靠统计时 (例如计数为零)，

直接回退到低阶模型 (例如 bigram)，并乘以固定的衰减因子，以实现一
种简单高效的概率估计。

2. Stupid Backoff 算法
如果某个 n-gram 的计数大于零，则使用其 MLE 估计；否则，将概

率设置为较低阶模型概率乘以一个固定的衰减因子 λ (例如 0.4)，递归
回退至 unigram。

S(wi | wi−N+1:i−1) =


count(wi−N+1:i)

count(wi−N+1:i−1)
, if count(wi−N+1:i) > 0;

λ S(wi | wi−N+2:i−1), otherwise.

Stupid Backoff 不试图形成一个完整的概率分布，其主要目的是作
为一个简单、计算高效的启发式方法来处理稀疏性问题，λ通常为0.4。
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8. 困惑度与熵的关系
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8. 困惑度与熵的关系

熵的定义及其在语言中的应用

1. 熵的定义
给定随机变量 X 及其概率分布 p(x)，熵定义为

H(X) = −
∑
x∈χ

p(x) log2 p(x)

熵衡量了随机变量的不确定性，直观上可以看作编码某一信息所需
的最少平均比特数 (bits)。

- 当 X 表示单个词时，熵反映了对单词选择的不确定性；
- 当 X 表示一个词序列 W = w1,w2, . . . ,wn 时，熵反映了整个语言

的统计特性。为了得到每个词的平均不确定性，可以定义熵率，即：

1

nH(w1,w2, . . . ,wn)
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8. 困惑度与熵的关系

对于语言L，需要考虑无限长序列，即n → ∞，将语言L视为一个生
成词语序列的随机过程，则语言的熵率可以定义为：

H(L) = lim
n→∞

1

nH(w1,w2, . . . ,wn)

= − lim
n→∞

1

n
∑

w1:n∈L
p(w1,w2, . . . ,wn) log p(w1,w2, . . . ,wn)

2. Shannon-McMillan-Breiman 定理
如果一个随机过程（如语言L）满足一定的正则性条件，即，既平

稳又遍历，则有

H(L) = lim
n→∞

−1

n log p(w1,w2, . . . ,wn)

这一定理说明，一个足够长的文本样本其平均对数概率可以近似于
语言的真实熵率，从而为利用单个长序列估计熵提供了理论依据。
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8. 困惑度与熵的关系

交叉熵与模型评价

1. 交叉熵的定义
当不知道真实分布 p 时，可以用模型 m 来近似。交叉熵定义为：

H(p,m) = lim
n→∞

−1

n
∑
W∈L

p(w1, . . . ,wn) log m(w1, . . . ,wn)

对于满足正则条件的随机过程，可用单个长序列来近似估计交叉熵：

H(p,m) = lim
n→∞

−1

n log m(w1w2 . . .wn)

2. 交叉熵与真实熵的关系
交叉熵 H(p,m) 总是不低于真实熵 H(p)（即 H(p) ≤ H(p,m) ），且

两者之间的差值反映了模型 m 的准确程度。因此，在模型比较中，交叉
熵较低的模型通常被认为对数据分布的近似更为准确。
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8. 困惑度与熵的关系

困惑度与交叉熵的关系

使用一个固定长度 (N)的足够长的序列W，即长度为N的测试集，
来近似计算模型与真实分布之间的交叉熵，则交叉熵的估计表达式可以
写为：

H(W) = − 1

N log P(w1w2 . . .wN)

困惑度是评价语言模型对测试集预测能力的指标，其定义为测试集
联合概率的归一化倒数：

Perplexity(W) = P(w1w2 . . .wN)
− 1

N

因此，困惑度可以表示为：

Perplexity(W) = 2H(W)

困惑度与交叉熵之间的关系说明：模型对测试集赋予的平均对数概
率越高，即交叉熵越低，其困惑度就越低，说明该模型的预测能力越强。
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8. 困惑度与熵的关系

本小节的核心内容在于建立了困惑度与熵、交叉熵之间的理论联系，
为使用困惑度作为评价语言模型性能的指标提供了信息论基础。具体地：

- 通过定义熵与熵率，说明了信息的不确定性；
- 利用 Shannon-McMillan-Breiman 定理，用长序列的平均对数概率

估计语言的熵率；

- 定义了交叉熵，并指出交叉熵是对真实熵的上界，其差值反映了
模型的精度；

- 建立交叉熵与困惑度的联系，即：

Perplexity(W) = 2H(W)

这一系列理论构建解释了困惑度为何采用测试集概率的归一化倒
数，因为要建立与交叉熵的关系，而交叉熵又是衡量模型准确程度的信
息论标准。因此，困惑度定量反映模型对语言的预测能力，是衡量语言
模型好坏的重要内在指标。

zjzhang (HZNU) 文本挖掘 2025-02-01 42 / 43



THE END
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