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基于语料库的自然语言建模方法研究  ̈
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摘 要 语言模型是对自然语言的描述，研究语言模型的构连方法是计算语言学的核心内容之一。本文在深入分析基 

于概率分布和上下文特征与信息的统计语言模型所依据的数学理论基础上，讨论 了这两类语言模型的异同及其建立 

方法 ，并 了讨论 了基于组合思想的语言建模方法。 
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语言模型是对自然语言的描述，研究语言模型的构造方 

法是计算语言学的核心。目前，语言模型主要包括规则语言模 

型和统计语言模型两大类。规则语言模型也称为基于知识的 

语言模型或唯理模型，它是根据语言学家的语言知识，利用形 

式语言和形式文法实现对语言的高度抽象描述。统计语言模 

型也称概率模型或经验模型，主要是利用数理统计方法，从大 

规模语料库中获取蕴含在其中的语言表达知识，并以这些知 

识构造表达语言的数学模型。十多年来，尽管基于大规模语料 

库的统计学方法在自然语言处理领域带来了成果，但这些方 

法似乎已发挥到了极致，要想取得新的、更大的、实质性的进 

展，还有待于从语言模型的建立方法或理论上实现重大突破。 

例如，将基于语言知识和逻辑推理的规则性方法与基于大规 

模真实语料库的统计性方法相结合可能就是一种方法上的尝 

试。本文试图通过对现有的一些语言模型结构及应用的分析， 

探讨语言模型的构造机理以及建立语言模型所依据的数学理 

论和所使用的方法，从而为人们在自然语言处理领域，针对不 

同的应用目标，选择适当的数学理论并使用适当的数学工具 

和方法，建造有效的、面向目标的语言模型指明方向。 

1 基于概率分布的语言建模 

基于概率分布的语言模型主要依据字词或字词对在文本 

中的分布概率或出现频率，利用概率统计理论和归纳方法，通 

过数学抽象，将概率或频次构成某种数学关系式，以实现对文 

本中字或词之间关系的表示，实现对文本的数学描述。由于不 

考虑过多的上下文信息，因而不涉及相邻词之间的转移概率 

问题，构造方法相对简单，一般可通过下列步骤实现概率分布 

模型的构造。 

(1)统计计算文本中的词频或串频，以及词对出现的频 

率 ； 

(2)利用最大似然法(MLE)等方法，求取词或词对的概 

率 ； 

(3)利用概率统计理论和归纳学习方法，从统计数据中归 

纳抽提(或学习)出词语间的定性关系，形成表述词语间关系 

的语言模型； 

(4)利用训练语料对模型中的参数进行定量估计和确定。 

互信息模型就是基于概率分布的典型模型，它通过两个 

词的同现概率以及每个词在文本中的出现概率来反映文本中 

两个词间的联系强度，已被用在自然语言处理的许多领域。用 

下述的概率关系式表示词 ， ：之间的相互关系： 

Ml(w-，w2)=Iogz P(丁wl ,w 2) 

其中P(wl， 2)是词对( l， 2)的同现概率，P(w1)，P(w2)分 

别代表词 。， z的出现概率。当 ，毗之间的联系关系较强 

时，Ml(wl， 2)>>O；当 l与 2之间的联系较弱时，MI(wl， 

W2)≈O；而当Ml(wl， 2)<O时， l与 2在文本中的分布为 

互补分布。 

当然，我们还可以根据应用的需要构造，利用概率分布构 

造新的模型。例如，在进行汉语分词时，为了解决歧义切分问 

题，可依据文本中字词或字词对的分布概率来构造用于分词 

歧义排除的模型如下。设 xyz是一个有序的字串，如果 和 

z都是词，则在分词时，就会出现切分歧义。可定义下面的数 

学关系式解决字Y与z或z成词的歧义问题[|]。 

一  ]÷、／／ + 
其中P(x， )，P(y，2)分别是 z与Y以及Y与2的同现概率； 

r(z， )，r(y，2)分别表示 z与 Y以及 Y与 2的同现频次；r 

(z)，r(y)~lJ分别表示z和Y在文本中的出现频次。 

这就是一个应用字或字对在文本中出现的频次与概率而 

*)本文得到山西省青年科技研究基金的资助(20021015)．张仰森 博士生．■元大 教授，博导． 
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构造的模型。由定义可知，当t～(y)>0时，Y有与后继z相连 

的趋势，值越大，相连趋势越强 ；当 t⋯(_y)一0时 ，不反映任何 

趋势；当t⋯(y)<0时，Y有与前趋 z相连的趋势，值越小，相 

连趋势越强。它通过对三个汉字间结合力强弱的度量，实现歧 

义消除。 

在汉语分词或文本校对中，为了判断两个相邻字的集合 

紧密程度或它们的接续关系，还可以利用以数理统计理论中 

的小概率原理构造一数学模型如下：设 z．和 z 是两个相邻 

的汉字，现要判断它们间的接续关系。我们把 z．和z 独立 

作为结论假设Ⅳ。，根据小概率事件原理对结论Ⅳ。进行检验。 

选择一个数 a(0<a<1)作为显著性水平。z 和 zt十1的接续关 

系由下式计算： 

R￡l(Z ，Zf+1)一 
121- ^  2- ^  -1 ^  -2 

其中， 表示语料库中二元组的总数， 表示首字为 z 次字 

为z一的二元组的数量，1112表示首字为z．次字不为 z一的二 

元组的数量， 表示首字不为z，次字为 z 的二元组的数 

量，1122表示首字不为 z，次字也不为z一的二元组的数量。显 

然有 一 l2+ l2+ 2l+ 22。 ，．一 + ， ．，一 1，+ 2J，( ， 

一 1，2)。根据上面给出的建模步骤，求得模型的各个参数。a 

的选择，可通过查上侧位表和实验相结合取得。当Rel(Zi， 

z川)> a时说明假设 Ⅳ。成立，z zt十1没有接续关系，否则， 

说明假设Ⅳ。不成立，z．，z一有接续关系，Rel(Z ，Zl十1)越小， 

接续强度越大。 

2 基于上下文信息的语言建模 

在任何一个真实的自然语言文本中，语言符号的出现概 

率是相互关联、相互制约的，只有考虑上下文之间的关系，才 

能真实地描述文本的本质，况且考虑的上下文信息越多，语言 

模型所反映的语序越逼近真实的语言句法模式。所以，这类语 

言模型也是近年来语言模型研究的重点，它在机器翻译、语音 

识别、文本校对等领域具有十分重要的应用价值。这类语言模 

型的建立，主要依据随机过程理论或信息论理论建立模型的 

数学结构，再通过统计方法和语句中的上下文信息实现模型 

参数的整定。 

2．1 基于随机过程理论的模型构造 

自然语言文本中各语言符号的出现概率并不相互独立， 

每个随机试验的结局依赖于它前面的随机试验的结局，也就 

是说，各语言符号的出现是相互联系相互制约的，它表明可以 

将自然语言文本看作一个随机过程。基于随机过程原理所建 

立的自然语言模型必能更加准确反映语言的本质，n·gram模 

型和隐马尔可夫模型(HMM)多年来在自然语言处理领域长 

盛不衰的原因可能就在于此，因为n—gram模型和HMM实际 

上都是基于随机过程原理而建立的语言模型。 

(1)n—gram模型与 Markov模型 Markov模型是独立 

随机试验模型的直接推广，因1906年俄国著名数学家Markov 

对其研究而得名。Markov模型指出，对一个随机过程{X．， 

>10}，如果 o， ．．'i．一 ， ， 是一组不同的状态，它满足无后 

效性条件：P{X．+l：JIX．一i，X 一 = 一 一，X。= 。}一P 

{XI+ — IX．=i}，则该随机过程 ．为离散时间的Markov 

链。随机过程有两层含义：第一，它是一个时间函数，随时间的 

改变而改变；第二，每个时刻上的函数值是不确定的，是按照 
一 定的概率随机分布的。实际上，自然语言中每个字母或音素 

的出现随着时间的改变而改变，是时间的函数，而在每个时刻 

上出现什么字母(或音素)则有一定的概率性，是随机的。1913 

年，Markov就注意到语言符号出现概率的相互影响，指出自 

然语言就是一个 由有记忆信源发 出的 Markov链 ，在这一 

Markov链中，前面的语言符号对后面的语言符号是有影响 

的。 

如果我们只考虑前面一个语言符号对后面一个语言符号 

出现概率的影响，这样得出的语言成分的链称作一阶马尔科 

夫链；如果考虑前面两个语言符号对后面一个语言符号出现 

概率的影响，则称作二阶马尔科夫链，以此类推，当考虑前面 

n个语言符号对后面一个语言符号出现概率的影响，则称作12 

阶马尔科夫链。随着马尔科夫链阶数的增大，随机试验所得出 

的语言符号链愈来愈接近有意义的语言文本。然而，正像语言 

学家乔姆斯基(Chomsky)所指出的，描述自然语言的马尔科 

夫链的阶数并不是无穷增加的，它的极限就是语法上和语义 

上成立的自然语言句子的集合，这样，就有理由将自然语言的 

句子看成是重数很大的马尔科夫链了。 

n—gram模型是近年来最流行的语言模型，它是这样定义 

的：如果用变量S代表文本中一个任意的符号(字、词、词性标 

记或义类标记符号)序列，它由顺序排列的 个符号组成，即 

S— W W：⋯ ⋯ ，则 S在文本中的出现概率 P( ⋯ 

⋯  )可以用下式表示： 

P(S)一P( lW2⋯ ⋯W )一P(W1)P(W2／ 1)⋯尸 

(W ／WlW2⋯W 一1) 

其中，P( ／ ⋯ 一 )表示在给定上下文信息 ⋯ 

一  的条件下， 的出现的概率，即要考虑前面的 一1个符 

号对当前符号出现情况的影响。这种模型由于假设当前词的 

出现只与前面 一1个词有关，而与其它词无关，可以看作满 

足 Markov模型的无后效性条件，也就可以将其看作是一个 

广义的 一1阶Markov模型。 

(2)隐Markov模型 隐Markov模型是由Baum首先提 

出的，后被广泛地应用于语音识别和词性标注。它包含了双重 

随机过程，一个是系统状态变化的过程，状态变化所形成的状 

态序列叫做状态链；另一个是由状态决定观察的随机过程，是 
一 个输出的过程，所得到的输出序列称作输出链。“隐”的意思 

就是输出链是可观察到的，但状态链却是“隐藏”的、看不见 

的。一个隐Markov模型的形式描述为 一(A，B， )，其中，A 

1  

一 {口．，}为状态转移概率矩阵，且0≤口．，≤1，厶 口，，一1，口。 表示 
j- 1 

从状态 转移到状态 的概率；B一{ ，( )}为输出概率矩阵， 
Ⅳ 

订  

且0≤bi，≤1，厶 ，一1，bo( )表示从状态i转移到状态j时输 

出为K的概率； 为系统的初始概率分布。 

(3)与基于概率分布的统计模型区别 由于考虑相邻词 

间的相互影响，基于随机过程理论所构造的语言模型中包含 

了相邻词间的转移概率，因此Markov和隐Markov模型中的 
一

个很重要的参数就是状态转移矩阵，而在基于概率分布的 

统计模型中不会涉及词间的转移概率问题。 

(4)建模时要考虑的因素 在构造 n—gram模型时，主要 

涉及以下问题：a)模型参数 N的选取。从理论上讲，N值越 

大，所反映的语序越逼近真实的句法模式，因而会有更加良好 

的语法匹配效果。但在实际应用中，N值的增大又会带来存储 

资源的急剧扩张和因统计数据稀疏而造成的计算误差 )建 

模单元的选择。选择合适的建模单元，对模型的性能也有非常 

大的影响。例如，在对汉语言建模型时，可以字为单位建立模 
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型，也可以词为单位建立模型。当N相同时，基于词的模型优 

于基于字的模型，当然构造的难度也大．这是由于汉语中词的 

数量远多于字的数量。所以，要提高所建模型的性能，阶数N 

与建模单元的选择是需要权衡的一对矛盾；c)信道模型的选 

择。不同的信道模型适合于不同的应用对象，也可能导致不同 

的模型结构；d)状态转移矩阵的求取。这要通过对语料的统计 

处理才能得到。 

在构建隐 Markov模型时，首先是确定系统状态．并为系 

统的初始状态赋初值，形成系统的初始概率分布；然后，根据 

系统状态的数量以及语料统计数据获取状态转移矩阵以及输 

出概率矩阵．关键之处是参数的求取 

2．2 基于信息论最大熵方法的模型构造 

最大熵方法是根据上下文建立语言模型的一种有效方 

法，它以上下文中对当前词的输出有影响的信息为特征，以信 

息论为理论依据，计算这些特征的信息熵，信息熵最大的特征 

说明对当前词的表征作用最强．并以这些特征构造模型。其问 

题描述如下： 

设随机过程P所有的输出值构成有限集 y，对于每个输 

出Y∈Y，其生产均受上下文信息z的影响和约束。已知与Y 

有关的所有上下文信息组成的集合为x，则模型的目标是：给 

定上下文z∈X．计算输出为Y∈Y的条件概率，即对P(yIz) 

进行估计。P(yIz)表示在上下文为z时，模型输出为Y的条 

件概率。 

由问题的描述可知，基于最大熵的建模方法涉及以下因 

素： 

(1)特征。随机过程的输出与上下文信息z有关，但在建 

立语言模型时．如果考虑所有与Y同现的上下文信息，则建立 

的语言模型会很繁琐，而且从语言学的知识上来讲，也不可能 

所有的上下文信息都与输出有关。所以在构造模型时．只要从 

上下文信息中选出与输出相关的信息即可，称这些对输出有 

用的信息为特征。 

(2)特征的约束。与输出对象有关的上下文信息特征集合 

可能很大，但真正对模型有用的特征只是它的一个子集，因 

此，根据模型的要求对特征候选集中的特征进行约束。 

(3)模型的构造和选择。利用符合要求的特征所构造的模 

型可能有很多个，而模型的目标是产生在约束集下具有最均 

匀分布的模型．而条件熵则是均匀分布的一种测量工具。最大 

熵的原理就是选择其中的一个条件熵最大的模型作为最后所 

构造的模型。 

从上面的论述可知，基于上下文的语言模型主要依据随 

机过程的理论而建造，之所以应用n—gram模型和隐Markov 

模型，就是假设自然语言为具有Markov性的随机过程。那 

么，可否用Poisson过程或Brown运动来刻画自然语言呢?如 

果可以的话，是否就可建立具有新的结构的语言模型呢?当然 

也可以应用别的类似于最大熵的方法来构造语言模型。事实 

上，已有人将 Poisson模型应用于文本检索，也有人尝试过 

Brown模型的应用。能够开阔人们的建模思路，也正是本文的 

初衷。 

基于组合思想的语言建模 

这种建模思想是将一些已有的语言模型通过数学插值、 

加权或剪枝嫁接等各种手段和方法，进行嫁接组合，形成新的 

描述力更强的语言模型。 

5．1 利用插值法构造新的模型 
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该方法的思想是将不同语言模型通过插值的方法结合在 

一 起，形成一个混合模型。假若要利用插值方法将阶数不同的 

语言模型结合在一起，形成新的模型，可令 P“’( ，1wl- )为 

第 k个语言模型所决定的条件概率．则插值估计 P ( 1 

_1)如下 ： 
1  

P’( 1wl )一2_5 (wl )P“’( fwl- ) 
j 

例如．可以利用线性插值方法把 Unigram．Bigram和 

Trigram结合在一起形成新的混合模型。 

P ( 1 _1)一 lP( )+ 2P( 1 ，一1)+ P(1gPi l 一2 

一 1) 

当然，插值方法可以是线性的，也可以是非线性的．插值 

系数由插值模型确定。这里介绍的是线性的，有关非线性的插 

值相对较为复杂，这里不再赘述。 

5、2 利用最大熵法构造新的模型 

Rosenfeld利用最大熵原理探讨多知识源的模型集成方 

法，它将每个知识源视为一组限制条件的集合，加入到一个联 

合的估计之中。而这些限制条件的交集便是满足所有知识源 

的一组概率函数的集合，在这个集合中，具有最高熵值的函 

数，就是集成了所有知识源的概率函数。 

5．5 利用加权方法构造新模型 

加权方法是将一些模型进行加权处理，加权系数由人工 

经验或实验确定。例如，在计算中文文本中相邻汉字 Z．和 

Z 的同现概率时，为了防止由于语料规模问题而引起的某 

些二元组出现0次或很少次，可应用下面的加权模型计算字的 

同现概率： 

P(Z，+I， )一 IF(ZHI，Z，)+ F(ZHi) 

F(Z．+1，Z )一r(Z ，Z件1)／r(Z．+1) 
F(Z．+1)一r(Z．+1)／Ⅳ 

其中， 。、 为加权系数， 。+ 一1，可以根据人工经验或实验 

给出。P(z㈩ ，Z．)是Z㈩、Z．的同现概率，r(z．，Z⋯ )为 Z ， 

Z⋯邻接同现次数，r(Z⋯ )为Z⋯独立出现的次数，Ⅳ为汉语 

语料库中的字容量。 

组合思想构造新模型的思路比较简单，实际中也被很多 

人采用，如何应用更好的组合算法，建立更加有效实用的模型 

还有待进一步研究。比如，如何将基于专家知识的规则模型与 

基于语料库的统计模型相结合构造新的有效模型，就值得研 

究。 

4 语言建模的相关问题 

4．1 语言模型参数的确定 

在构建语言模型过程中，模型参数一般要利用训练语料 

才能确定。确定语言模型参数的过程可以看作是一个机器学 

习的过程，目前主要有两种方法：一种为有指导的参数求解， 

另一种为无指导的参数求解。有指导的参数求解是指有人工 

标注的熟语料库的情况下机器进行学习的过程，例如，在文 

[13]的汉语词性标注研究中，所选用的语言模型中涉及到两 

个参数，一个是二元语法项参数 P( I 一。)，它只与两个相 

邻词的词性有关，另一个是词典项参数P( IT。)，它既与词 

性有关，又与词本身有关。只要从已标注好的训练语料集中， 

直接获取词 和它标记为词性 的次数R( ，T．)，以及词 

性 一。与词性 的同现次数 R( ， )，就可以利用极大 

似然估计(MLE)法计算出模型的参数。所谓无指导的参数求 

解是指在没有熟语料的情况下的自学习过程。由于人工标注 

语料规模比较有限以及标注语料的不一致性(不同的人对同 
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一 个词标注可能不同，甚至同一个人不同时间对同一个词的 

标注也不同)等弱点，无指导的参数估计方法正成为模型参数 

估计的主要方法。例如，Forward—Backward算法 就是用来 

监督训练隐Markov模型的方法，利用它的前向算子和后向 

算于的反复迭代计算．可以得到隐Markov模型中的状态转 

移概率矩阵(d，，}和{b， ( )}。 

4．2 数据稀疏问题的解决 

在参数求解过程中．由于语料库规模的限制．可能会出现 

数据稀疏的问题。所谓数据稀疏就是指在整个训练语料中．有 

许多样本的出现慨率很低甚至为0，它将会导致经过统计学习 

得到的参数是不可信的或是不充分的。目前解决数据稀疏问 

题的方法有各种数据平滑技术 以及词聚类法和词相似度 

法。词聚类方法的思想是通过将那些出现频率低的词抽象为 

词类，从而解决数据稀疏的问题．基于词类所构建的语言模型 

中，因为使用统计类的观察频率而不是词的观察频率，从而使 

参数空问大为缩小。词相似度法则基于如下的假设，即如果两 

个词 与 。是相似的，那么对于一个参照词 ．互信息 

( l，W)应接近于 ( 2，W)，M (W．W1)应接近于 ( ， 

Wz)。然后根据词的相似度，来估计那些未出现的词对的互信 

息，解决数据稀疏的问题。有关各种数据平滑技术，读者可参 

阅文[10]。 

4．5 语言模型的性能分析 

语言模型的性能反映了模型描述自然语言的能力．对语 

言模型的评价是语言建模的一个很重要问题 通过语言模型 

评价，可以了解语言模型性能的优劣，从而指导模型的构建方 

法研究。针对各种语言模型建立有效的评价指标．是一个比较 

复杂和困难的问题，目前还没有一个好的解决办法，不过，针 

对最常用的 13．一gram模型，通常采用困惑度(Perplexity)来进 

行评价。困惑度的定义为如下：Pe=2 。其中．H一一了_—__ 
L  ，‘T 』 

N 

厶 logzP( ，l ：=：+ )，L为测试样本的长度． 为模型的元 

数 Pe越小，说明该模型表述语言的能力越强。有关其它语言 

模型的评价方法还有待进一步研究。 

结束语 本文在深入分析了目前广泛应用的自然语言处 

理模型的适应的领域、所依据的数学理论以及构建模型所采 

用的数学方法的基础上，澄清了多年来在语言模型理论方面 

人们的一些模糊认识．理清了有关语言模型理论上的一些思 

路，为人们针对不同的应用目标，依据适当的数学理论，使用 

适当的数学方法．建立更加准确的语言模型指明了方向。 

语言模型是对自然语言进行各种处理的关键。多年来，尽 

管基于大规模语料库的方法为自然语言处理领域带来了成 

果，但从理论方法的角度考虑，有关计算语言模型的构建机理 

和方法还需进一步的研究。我们认为，有关语言模型理论的研 

究今后应在以下几个方面展开： 

1．构建语言模型的数学方法的研究。尽管本文对语言模 

型构造的方法进行了探讨，在分析现有的一些语言模型所依 

据的数学理论和所使用的方法的基础上，提出了一些建造语 

言模型的思想和方法．但这只能看作是抛砖引玉，希望引起人 

们研究语言模型数学理论的兴趣。 

2 语言模型结构参数的选择。这主要指建模单元和模型 

阶数的选择。例如，在中文处理中，应用 n—gram模型．选择字 

或词作为建模单元以及不同的阶数rt．可得到性能不同的模 

型。 

3．语言模型的性能评价方法的研究。语言模型的性能或 

复杂度的评价问题．是指导建立语言模型的重要工具，但目前 

这方面的研究还比较少．针对rt—gram的评价指标困惑度是根 

据经验人为建立的，并不具有普适性。如何从所构建的语言模 

型出发，应用严密的数学理论推导，探求出一套具有普适性的 

模型评价方法，从而给出比较严谨意义上的性能评价．还需进 
一

步研究。 
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