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汉语统计语言模型训练样本容量的定量化度量 
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摘 要 统计语言模型的参数训练是语言建模的关键，选择多大的训练样本就能够达到建模的参数估计误差要求，是 

语言建模理论关心的问题之一。应用数理统计理论对汉语统计语言模型的训练语料样本容量进行了定量化描述，给 

出了汉语 n-gram模型训练样本容量下界的估算方法及量化估算公式，可根据模型参数估计的误差要求计算出模型训 

练所需的样本容量。 
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Abstract The training of statistical language model parameter is the key of language modeling．Chooseing how many 

training samples to meet the demand of the model parameter estimation error is one of concem problems of lang uage 

modeling theory．We applied mathematical statistics theory tO give the estimating method for training samples lower 

hound capability for chinese model，the quantification estimation formula was suggested．By using this formula，the cot— 

pus sample capability needed to train model parameters can be calculated according to the dema nd of parameter estima — 

tion error． 
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1 汉语语言模型训练样本的选择 

构建统计语言模型时非常重要的一步是对语言模型的参 

数进行训练，以便语言模型能够很好地符合真实语言的内在 

规律。但不可能应用真实语言中的全体语句对语言模型进行 

训练，只能抽取一部分具有代表性的语料 ，这些有代表性的语 

料称作样本，选取样本的过程称作抽样。 

训练样本的选取是一个十分重要的过程，因为样本应该 

能够代表语言文本的全体，若选取得好，所训练出的语言模型 

就能够很好地表述语言的内在规律；反之，所得到的语言模型 

在应用中就会出现很大的误差，基于这样的语言模型所建立 

的应用程序或软件将无任何应用价值。 

语料样本的选取应该考虑如下几个因素： 

(1)语料样本的覆盖面。人们希望所建立的语言模型能 

够适应于语言所能描述的各个领域 ，因此，样本的选取应具有 

广泛的覆盖性 ，所谓的平衡语料库就是人们试图得到具有广 

泛覆盖性样本的一种努力。但就 目前 自然语言处理的技术而 

言，建立一个广谱的或万能的语言模型几乎是不可能的。面 

向应用或面向领域的语言模型的训练样本选择相对来讲要容 

易些。 

(2)样本语料的规模。样本语料的规模与对模型参数训 

练的误差要求密切相关，也和建立语言模型时所使用的语言 

单位在语言应用中的使用频率密切相关。若要求模型参数的 

相对误差越小，则需要的训练语料样本的规模越大；而在一定 

的相对误差要求下 ，若被统计的语言单位所出现的频率越小， 

则需要的训练语料样本的规模也越大。 

在以上两个因素中，有关语料样本的覆盖面问题，由于 目 

前所建立的语言模型是面向领域或应用的，因而易于解决；样 

本语料规模的大小关系到能否快速有效地训练模型，是语言 

模型构建过程中迫切需要解决的问题。 

2 统计语言模型阶数与训练样本规模的关系 

统计语言模型中，n-gram模型是最常见的一种，其构造 

主要由两个因素决定：模型的阶数 和构造模型的基本单元。 

显然模型的阶数越高，对语言的描述越贴切，性能也就越好， 

但实现起来就越困难，因为模型阶数越高，数据的稀疏性就越 

严重，所需要的训练语料样本的规模也就越大。比如说，建造 

Trigram 模型比建造 Bigram模型就需要更多的训练语料，建 

造Bigram 模型就比建造 unigram需要更多的训练语料。建 

模单元的大小也对训练语料的规模有很大的影响，例如 ，建立 

汉语语言模型时，以字为单位的语言模型的训练语料规模就 

小于以词为单位建立的语言模型所需的语料规模。那么，建 
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造 n-gram汉语统计语言模型到底需要多大规模的训练语料 

呢?这是计算语言学界广大研究人员关心和研究的问题。文 

献[13通过研究现代汉语中 n-gram个数一频次关系，给出了一 

个判定 n-gram训练充分性的定量判定标准 ：n-gram模型个 

数一频次关系曲线与其相应的线性拟合曲线的标准差是衡量 

该统计语言模型训练充分性的定量标准。标准差越小表明该 

模型的训练量越充分；反之，表明该模型的训练量欠缺。这是 

一 个非常有意义的结果 ，对汉语语言模型的构建与训练具有 

重要的指导意义。利用这种方法给出的是训练语料规模的上 

限估计，计算工作量也比较大。本文希望运用数理统计理论， 

通过数学推理方法给出 n-gram 模型训练语料规模的必要性 

量化度量方法，即推理出训练语料规模的下限。 

前面已经指出，对于统计 n-gram模型而言，其阶数 rt无 

疑是影响它的性能的最为重要的参数之一，高阶 n-gram模型 

之所以难以构造，主要在于其参数估计时所需要的训练语料 

规模要大于低阶 n-gram 所需要的训练语料规模。显然，建造 

unigram模型所需的训练语料规模应该最小，也就是说，训练 

unigram模型的语料规模应是 n-gram模型训练所需语料规 

模的下限。 

Unigram模型又称上下文无关 (context-free)模型，它在 

估算当前词出现的概率时，并不考虑该词所在上下文环境对 

它的出现概率的影响。这是一种最简单也最易于实现的统计 

语言模型，因为它所需要的训练语料最少。它可以看作是建 

立高阶、实用的统计语言模型的基础。最常用的线性插值法 

和回退法建造统计语言模型的技术，在出现数据稀疏时所进 

行的模型平滑或回退都要用到Unigram模型。Unigram模型 

实现时有两种方法：一种是将语言中的所有语言单位(词或 

字，以后假设为词)视为具有相同概率分布，这种情况下，一个 

词在文本中的出现概率由下式给出： 

p(wi[h)一p(wi)一丽1 

专业领域甚至包括语法在内各种因素影响，有些词被使用的 

机会就非常多，而有些词的使用机会就比较少，甚至几乎不 

用。例如 ，根据对 1995年人民13报的统计，汉语中虚词“的”、 

实词“中国”的频率就比较高，而有些词如“芒果”、“板蓝根”、 

“养鱼业”只出现了一次，有些专业性较强的词根本就不会出 

现。因此，建立语言模型时既要注意语料的选择覆盖面，同时 

还要扩大规模，本文受随机抽样中样本容量估计确定方法[2 ] 

的启发，试图根据汉语词的使用频率的粗略估计以及统计误 

差的要求，对汉语 n元模型的训练样本规模做粗略估计。因 

此，为了后面叙述的方便 ，先给出以下定义。 

定义 1 在 自然语言中，词被使用机会的大小称作词的 

使用频率。 

显然 ，一个 自然语言中，要想确切地知道其每个词的固有 

使用频率几乎是不可能的，因为自然语言本身是一个随机变 

化的动态过程。因此，词的使用频率一般通过统计方法近似 

求得。为此，给出下列定义。 

定义 2 利用统计方法求得某词在语料中的出现次数称 

为该词的频次；词的频次与统计文本总词数的比称为词的统 

计频率。 

当统计语料规模达到一定量后，统计频率就基本趋于稳 

定，可以作为词在某种语言中的使用频率的近似度量。然而， 

在对语言模型进行训练时，由于词的数量巨大，要想得到词表 

中所有词的统计频率 ，就需要对世界上所有该语言的相关文 

本进行统计 ，但这实际上是不可能实现的。现只能抽取一部 

分文本资料进行统计，在满足一定误差要求的情况下得到词 

的统计频率。 

定义 3 为获取词的统计频率而选取的含有 个词的 

文本资料作为统计样本语料，称 Nt 为训练语料规模或训练 

样本容量。 

(1) 3 汉语语言模型的训练语料规模估计 

其中，h表示 W 的上下文，IV J表示语言词典中词的数量。这 

样的模型显然是最简的，但却是最不实用的，因为假设所有词 

具有相同的概率分布不符合 实际。因此通常人们所说 的 

Unigram 模型是根据所有词在语言中出现的概率不等这一事 

实，使用最大似然估计法 (MLE)，通过训练文本 中词 的出现 

频次来估算词的出现概率。这样得到的语言模型能够更精细 

地反映词的统计特征，由于不考虑其上下文影响，一个词在文 

本中的出现概率可表示如下 ： 

p(wl l )一户( ) (2) 

对于概率的估计通常采用 MLE方法由下式近似地给出： 

p(wi)≈ (3) 
』 

其中，count(zo~)表示词 Wi在训练文本中出现的频次，N为训 

练文本的总词数。 

式(3)是词Wi的统计频率 ，它是对词 Wi在语言中真正使 

用频率进行模拟的模 型。可以看 出，词在语料中出现频次 

count(wi)的统计精确性以及语料规模 N 对模型参数的估计 

是极其重要的。词是组成自然语言最基本的语言单位之一， 

且数量巨大，不同的词使用的频率相差很大。在汉语中，大家 

普遍能够认同(因为中文词的定义至今没有一个公认的标准) 

的词的数量也有 5，6万之多，而这么多的词在通常的文本中 

的使用机会也是很不相同的，受人们的文化习惯、社会环境、 

在式(3)所表示的 Unigram模型中，所要求取的就是 Wi 

的使用频率，式(3)的右边则是该词的统计频率。下面就从式 

(3)出发，求取 n-gram训练样本语料的规模下界。 

设Wi是某一个词，其在语言中的使用频率为P，由于语 

言的随机性，P的值无法准确知道而有待于估计。假设 丁是 

以合理的方式选择语言模型训练语料样本，其中含有的词的 

个数为 N ，若以 X表示词 W 在 T中的出现次数 ，则根据随 

机变量的概念，可以将 X看作为一个随机变量，且 X服从于 

参数为N 和P的二项分布：即X～B(̂ ， )，由定义 2可以 
V  

得到词Wl的统计频率为 }，它也是一个随机变量。根据伯 
』 

努利大数定理r6]，则存在任意正数￡>O，有： 

lim P 
一 。 。 

或 1im P 
0̂一∞ 

X I 
N—

w

一

户J 

x I 
一

户l 

<e)一1 

≥e)一o 

(4) 

(5) 

即当训练语料的抽样规模 Nt 趋于无穷大时，- 依概率 
』 

收敛于词W 的使用频率P。但在实际中，训练语料的规模 

不可能无穷大，确定训练语料规模 Nt 的目标是为了语言 
V  

模型参数训练的简单实用 ，不要求式(4)中的I 一 I<￡永 
』 "  

远成立 ，只要求有很大的概率成立 ，以便使  ̂的取值尽量的 

· 223 · 



 

标 很 粹 氲 酗  目 c ≥ 

2 标是使式(6)成立： ”⋯ 、 一 

P(1 一户l (6) 
即，在给定允许误差 e和 司信度艿的条件 F，求出满足式 (6) 

的最小 值。求解过程如下。 

由于随机变量 X服从于参数为N 和P的二项分布：即 

X～B( ，p)，因此，X的数学期望 E(X)和方差 D(X)可表 

示为： 

E(X)一 乙̂ (7) 

D(X)一Nwp(1--p) (8) 

词 的统计频率 也是随机变量，根据数学期望与方 

差的性质 可知： 

E( )= E(x)=p (9) 

D( )=-~---jD(X)：--~p(1 (10) 
式(9)表明，应用 来估计词 硼t的使用频率是合理；式 

(1o)表明训练语料的规模 越大， 的方差就越小 ， 逼 

近p时在其周围的摆动幅度就越小， 对 户的近似度就越 

高，语言模型的描述能力越强。由中心极限定理嘲， 的标 

准化变量 ： 

y： 
,

／p(1--p)／N~ (11) 

的分布 函数 司以 由标准正态分布 函数 (“)来近似 ，即，当 

充分大时，有 ‘ 

X ／N,丽．--p ～N(。，1) (12) 

其中，N(0，1)为标准正态随机变量的记号。对标准正态分布 

函数 ( )来说，可以利用标准正态分布表查出当 u>O时，随 

机变量落在区间(一o。，“)中的值为 (“)。对于某个负数 a， 

由标准正态随机变量的性质可知： (口)一1一西(I口})一1一 

(--a)。因此标准正态随机变量落在区间(一“，“)概率为： 

( )一 (一“)一2 (“)一1 (13) 

将式 (12)与式 (6)做 比较 ，对 式 (6)中的 不 等式 

I 一 l<e两边同除以／ r ，则式(6)变为： 

P( < ) ， 
即。 

P(一杀 < <杀 
(15) 

由式(12)可知，式(15)左边的概率为标准化正态随机变 

量 y落在区间(一 )的概率。将 ~／
户(1-p) ⋯ ⋯ ’ 一 

云 代入式(13)，则式(15)变为： 
2 c H ≥8 
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当与 已知时，可通过标准正态分布表查出 

中一 ( )，这时式(16)可变为： 

≥ ( ) (17) 

对不等式(17)进行求解，即得满足式(6)误差要求的训练语料 

规模 ： 

≥ E~- ( )]。 (18) 

此式即为所求得的 unigram模型训练语料规模 的下界表达 

式。它的估计受 3个参数的影响，￡为应用 MLE方法从训练 

样本语料中估计词Wi使用频率P的误差要求， 是人们对满 

足误差要求的统计频率的可信程度 ，P为建模语言单位在语 

言中的固有使用频率，它的值直接影响语料训练样本规模的 

估计。下面就讨论训练样本规模与词的使用频率和统计误差 

要求之间的关系。 

4 训练样本规模与词的使用频率及统计相对误差 

之间的关系 

在第 1节已经指出，样本语料的规模与对模型参数训练 

的误差要求密切相关，也和样本中的统计语言单位的使用频 

率密切相关。如果要求的相对误差越小，所需要的样本规模 

就越大，因为若样本规模较小，样本中语言单位出现的频率就 

不够稳定，其与该语言单位在实际应用中的使用频率的误差 

就会很大。对于语言单位的频率而言，在给定误差要求的情 

况下，被统计语言单位的频率越低，所需要的样本规模就越 

大，因为若样本规模较小时，低频的语言单位出现的频率非常 

小甚至为 0，这就会导致估计误差达不到要求。 

在自然语言中，高频词的出现频率与低频词的出现频率 

相差太大，对汉语语言来说，更是如此。显然，在应用统计频 

率近似使用频率时，对所有词使用式(6)显然是不太合理的， 

因为它将相同的绝对估计误差 e应用于所有的词。解决这一 

问题的办法是，对于出现频率低的词，将 e的值取得更小些， 

以保证估计的准确性。基于这一思想，可令 ￡一 ，把 ￡的取 

值与使用频率 联系起来，对使用频率低的词，误差要求就 

小。这里， 为一介于 0与 1之间的小数， 的值越小，统计频 

率对使用频率的估计就越准确。式(6)因此变成： 
，I y I 、 

P(f 一Pf<ap J≥ (19) 
、I 1 " I 

这样做了之后，就可以将不同的估计误差要求应用于频率高低 

不同的词，特别是对低频词，这样的估计可能会更为理想。若 

取 a一1／3，对于某类低频词，设其估计频率为 po，则 e： ／3， 

将其代入式(18)，得训练语料规模 ： 

≥旦 _一 [ 一 ( )]z (2o) 
po 厶 

例如，假设要建立基于字的 Unigram汉语语言模型，建 

模的语言单位为字，这时可根据字的统计频率值，在给定可信 

度 8的情况下，获得该语言模型训练语料的最小规模要求。 

根据已有的字频统计资料[7]，假设取一类低频字的频率为 
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2．6×10一，即令 P。=2．6×10～，若这时令可信度 分别取 

0．93，0．95，0．97，0．99，则按式(2O)计算得到表 1所列出的结 

果 。 

表 1 基于字的 Unigram模型训练样本规模 

表 l表明，当训练语料规模达到 1130万时，以式(3)所表 

示的Unigram模型，对所描述语言的估计有93 的把握能够 

达到误差(e—1．3×10 )要求。 

如果要建立基于词的 Unigram模型，则 由于词的数量巨 

大，低频词的频率会更低，根据对 1995年 2—7月和 12月的 

约 1600万的《人民Et报》语料的统计，二字以上的词出现频次 

在 15次以上的词共有 21592个；出现频次在 2～l4次的词共 

有46637个，这其中包括了不少的常用人名、地名以及数字； 

出现 1次词共 9327个，其中主要是一些人名和地名 以及数 

字，当然也有一些和社会发展相适应的新词开始出现，比如 

“黑客”、“劝退”等。因此可以看出，低频词还是占据大多数， 

若 14次以下 的词都称作低频词，它们 的频率约为 8．75× 

1O～，取 一8．75×10～，若仍然取可信度 =0．93，0．95， 

0．97，0．99，则按式(2O)计算得到表 2所列出的结果 

表 2 基于词的 Unigram模型训练样本规模 

若将 Po值取得更小 ，则要求的语料规模会进一步加大。 

由于表 2考虑的建模语言单位是词 ，而根据对《现汉》的统 

计_8]，二字词占总词数的 66．9 ，一字词 占14．7 ，三字词占 

9．2 ，四字词占8．4 ，五字以上的词占0．8 。所以，其平 

均词长为 2．15，即使三字以上的长词出现较多，平均词长估 

计也不会超过 3。由此可见，建立以词为单位的 Unigram模 

型所需训练语料规模最低估计为 N=2．15× 。。 

如果考虑将式(6)中的绝对误差改为相对误差，即对其中 

I v I 

的不等式I 一pl<e两边各除以P，则式(6)变为： 

f I 一 l 1 
P I l N I，￡I≥ (21) 【—_ 一＼ J 

由式(21)可知，使用频率越大的词，其经过训练以后的统 

计频率误 差会越小。例 如，如果 在上式 中，设可信 度 ： 

0．98，￡一4．375×10_。，则对汉语中使用频率最高的“的”字， 

尽管在统计前无法确切地知道它的统计频率 ，但从 已有的资 

料和统计中，能够粗略地估计出它的使用频率 >2．5× 

1O_。，将该统计频率和 、￡的值代人式(21)，就有 98 的把握 

保证“的”字统计频率的误差不会超过 e／p~4．375×10 ／ 

(2．5×lO )一1．75×10一，而对那些使用频率较低的词，估 

计的相对误差就会大些。相对误差越小，利用 MLE法所建 

立的语言模型的描述准确性就会越高 

结束语 由于 Unigram模型是 n-gram统计模型中的最 

简单一种，因此 ，它的训练语料样本规模可以看作是 n-gram 

模型训练样本规模 的下界，式(2O)就是该下界的估计公式。 

它是考虑了建模语言单位在语言中的使用频率不同，其使用 

频率估计的误差要求就应该不同，得到的结果表明其更适于 

在实际中应用。 
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