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⚫ 语言模型（Language Model, LM）：一种用于计算词序列（如：短语、句子、段落等）
概率分布的模型。模型用于评估词序列的合理性。

3.1 概述

例

句子𝑆由特定词序列𝑤1, 𝑤2,…, 𝑤𝑛组成， 𝑛其中表示句子的长度，语言

模型可以表示为一个概率分布𝑃(𝑆) ， 𝑃(𝑆)表示句子出现的概率

思考: 哪个句子更像一个合理的句子？如何量化估计这句话的“合理程

度”？



3.1 概述

⚫统计语言模型（Statistic Language Model, SLM）：通过大规模文本

数据的统计分析来描述词语、语句甚至整个文档的概率分布，用于评估

句子或词序列是否符合自然语言的规范。

1.主要内容: 利用大型计算机和大规模的文本语料库进行统计建模，分析词语之间的

搭配和出现频率，从而推导出词语的概率分布。

2. 优势：不依赖于人为定义的语法规则，从实际语料中学习和推断自然语言的规律，

处理自然语言复杂性和动态性。



3.2 N-gram 模型

思考1: 语言模型的计算复杂度？

（一阶）马尔可夫假设：一阶马尔可夫语言模型认为任意一个词𝑤𝑖 出现的概率仅与其前一个词 

𝑤𝑖−1相关。因此，文本序列 𝑃(𝑆)的概率可以简化为 

思考2：如何简化𝑃(𝑆)的计算？

回顾𝑷(𝑺)的计算过程：对于 𝑃 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑖−1 计算，需要统计𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑖−1 共同出现的频率， 

而当 𝑖 无限增大时，计算多个词共现频率的复杂度将呈指数级上升

基于 N − 1 阶 马尔可夫链的统计语言模型：假设当前词的出现的概率与其前 N − 1 个连续的词相
关

N 元文法（N-gram）模型



3.2 N-gram 模型

⚫N元文法模型 (N-gram Model)：给定一个词序列𝑺 = (𝒘𝟏, … ,𝒘𝑳) ，每个词 

𝒘𝒊的出现概率仅依赖于它之前的 N−1 个词，即 

⚫ 当 N = 1 时，称为一元文法（Unigram 或 Monogram），每个词出现的概率只与其自身的词频相关

⚫ 当 N = 2 时，称为二元文法（Bigram），其基于 1 阶马尔可夫链构造

⚫ 当 N = 3 时，称为三元文法（Trigram），其基于 2 阶马 尔可夫链构造

例：长度为 5 的序列 𝒘𝟏, 𝒘𝟐, … , 𝒘𝟓  在一元文法、二元文法和三元文法下的概率分别为



对于二元模型，每个词都与它左边的最近的一个词有关联，也就是对于P(A,B,C) 
= P(A)P(B|A)P(C|B)

比如语句：“猫，跳上，椅子” ，P(A="猫"，B="跳上"，C="椅子") = 
P("猫")P(“跳上”)P("椅子")；其中各个词的数量数语料库M中统计的数
量

比如语句：“猫，跳上，椅子” ，P(A="猫"，B="跳上"，C="椅子") = 
P("猫")P(“跳上”|“猫”)P("椅子"|“跳上”)；其中各个词的数量数语料库
M中统计的数量

依据这些图表一和图表二就可
以求出P(A,B,C),也就是这个句子
的合理的概率.

例

3.2 N-gram 模型



给定句子 “Marry sings a song” ，计算该句子的概率。 

利用基于 Bigram 模型计算上述句子的概率为：上

，椅子” ，P(A="猫"，B="跳上"，C="椅子") = P("猫")P(“跳上”)P("椅子")；其中

各个词的数量数语料库M中统计的数量

例

3.2 N-gram 模型

𝑃(𝑀𝑎𝑟𝑦) 表示在给定 "𝐵𝑂𝑆" （句子起始标记）的情况下， 下一个词是"𝑀𝑎𝑟𝑦" 

“的概率； 𝑃(𝑠𝑖𝑛𝑔𝑠|𝑀𝑎𝑟𝑦) 表示在给定"𝑀𝑎𝑟𝑦"的情况下， 下一个词是"𝑠𝑖𝑛𝑔𝑠"的

概率，以此类推。



根据上述文本，用极大似然估计计算后验概率:

，椅子” ，P(A="猫"，B="跳上"，C="椅子") = P("猫")P(“跳上”)P("椅子")；其中

各个词的数量数语料库M中统计的数量

例

3.2 N-gram 模型
“随着人工智能技术的不断发展，通用人工智能和数字经济领域的 融合与交叉已成为科研和

产业发展的重要趋势。通用人工智能与数字经济创新 团队依托金融智能与金融工程四川省重

点实验室，面向国家“智改数转”重大 战略需求，聚焦行业大模型研究，致力于探索大模型技

术在数字经济领域的应 用潜力，推动人工智能技术与数字经济产业的创新发展。” 

1. ”人工智能” 出现了 4 次， “人工”作为第一个词出现了 4 次，因此计算𝑃(智能|人工)：

2. ”金融智能” 出现了 1 次，“金融”作为第一个词出现了 2 次，因此计算𝑃(智能|金融)



⚫ 数据稀疏问题：统计语言模型中，训练数据中某些词或短语可能从未出现，或

其上下文信息不足， 导致模型在估计这些词序列概率时可能出现零概率问题

3.3 平滑技术

在二元文法模型中，𝑆 = 𝑃(𝑤𝑖, 𝑤𝑖 + 1) = 𝑝(𝑤𝑖)𝑃(𝑤𝑖 + 1|𝑤𝑖) , 则𝑃(𝑤𝑖 + 1|𝑤𝑖) = 𝑃(𝑤𝑖, 𝑤𝑖 + 1)/
𝑃(𝑤𝑖); 𝑃(𝑤𝑖) = 0 (基于𝑤𝑖在文本中的频率的得到)

在上面的场景中，由于部分单词对出现
的概率为0，导致最终两句话出现的概率
均为0。但实际上，s1=“今天没有训练
营”比s2=“今天训练营没有”更符合
语法习惯，我们也更希望计算出来的
P(s1)大于P(s2)。

为了解决上述问题，考虑引入平滑处理的技术，来修正计算过程中的概率值，避免某一项概率为0导
致整个句子的概率为0。

例



⚫平滑技术：为那些在训练数据中未出现或出现次数极少的单词或短语提供一个非零的概

率估计，从而使模型预测更为合理。

主要的平滑技术

加一平滑 加K平滑

古德-图灵平滑

插值平滑

回退平滑

绝对值平滑

3.3 平滑技术



⚫ 加一平滑（Add-one Smoothing）：通过将每个事件的观察次数增加一
个小常数（通常为1）来减小高频事件的概率估计，然后将结果分配给低频
事件，以平滑概率估计。

例如，对于 Unigram，设 w1, w2, w3 三个词，概率分别为：1/3, 0, 2/3，加1后情况？

引入加一平滑

𝑃𝑎d𝑑1(没有|今天）
={[P(“今天没有”)+1]/P(今天)+|V|}
= (0+1)/(2+19)
=1/21

例如，前面Bigram的例子：

3.3 平滑技术：加一平滑

基本思想: 每一种情况出现的次数加1。



⚫ 加K平滑（Add-K Smoothing）：加一平滑的泛化形式。每个统计单元的
频率计数增加了一个预定的常数K，而非单独增加1。数学表达如下：

3.3 平滑技术：加K平滑

加 K 平滑能够更灵活地调整平滑程度以适应不同的数据分布。具体来说，通过合适

地选择 K 的值，可以在减少过度平滑与保持数据稳健性之间达到更好的平衡。 



1.Discounting（折扣）：通过减少常见事件的估计概率来提高对不

常见事件的关注度

2.Interpolation（插值）：将多个语言模型组合在一起，通过分配

权重和组合各个模型的概率来平滑概率估计，以提高语言模型的

性能和泛化能力。 

3.Back-off（后退）：是用于n-gram语言模型的一种平滑技术。在

处理稀疏数据时，通过回退到较低阶的n-gram来估计概率

3.3 平滑技术：插值平滑

⚫ 插值平滑（Interpolation Smoothing）：利用不同阶数的 N-gram 模型来估 
算概率。具体来说，插值平滑将各阶数模型的概率进行线性加权平均：

其中，𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑁是不同阶数的 N 元文法模型对应的权重系数。这种方法

充分利用不同阶数的马尔可夫模型，但依赖于权重系数的选择。 



1.Discounting（折扣）：通过减少常见事件的估计概率来提高对不

常见事件的关注度

2.Interpolation（插值）：将多个语言模型组合在一起，通过分配

权重和组合各个模型的概率来平滑概率估计，以提高语言模型的

性能和泛化能力。 

3.Back-off（后退）：是用于n-gram语言模型的一种平滑技术。在

处理稀疏数据时，通过回退到较低阶的n-gram来估计概率

3.3 平滑技术：绝对值平滑

⚫ 绝对值平滑（Absolute Discounting）：直接从每个 N 元 文法事件的观察频
率中减去一个固定的值 d，之后将剩余的概率质量分配给未见或低频事件。其数
学表达式如下： 

其中，count(𝑤𝑖−1, 𝑤𝑖) 是训练数据中 N 元文法模型中 (𝑤𝑖−1, 𝑤𝑖)的出现次数，count(𝑤𝑖−1)

是训练数据中以 𝑤𝑖−1开头的所有 N 元文法模型的总数。这种方法的一个优点是在处理稀疏

数据时更有效，但模型效果依赖于减值参数 d 的选择。



3.4 讨论

⚫讨论3.1：

你认为语言模型在未来会有怎样的发展趋势？请提出至少亮点预测或观点支持

你的观点。

⚫讨论3.2：

了解回退平滑技术。分析回退平滑和绝对值平滑分别适用于什么样的数据分布

和模型需求？在面对大量未见事件或极端稀疏数据时，这两种平滑技术有哪些

优势和局限性？
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