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第五章 概率语法

概述
大规模语料库的出现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。

隐马尔柯夫模型（Hidden Markov Model, HMM）在语音识
别中的成功以及统计模型在自然语言处理研究中的应用，为自
然语言处理研究增添了新的活力。

概率语法通常指：n阶马尔柯夫链语言模型（n元文法），
隐马尔柯夫模型（HMM），概率上下文无关文法
（Probabilistic CFG, PCFG）和概率链接语法（Probabilistic 
Link Grammar）等。
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5.1 N元文法

定义
计算语句 的先验概率的语言模型：mwwws ,,, 21 L=

问题：随着历史基元数量的增加，不同的历史情况按指数
级增长。对于第 i ( i >1 ) 个统计基元，历史基元的个数为
i-1，如果有 L种不同的基元，则有 种不同的历史情
况。必须考虑在所有的 种不同历史情况下产生第 i个
基元的概率。即模型中有

1−iL

个自由参数iL ),,|( 11 −ii wwwP L

如果 L=5000, i = 3, 自由参数的数目为 1250 亿！
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5.1 N元文法

问题解决方法：减少历史基元的个数，将 121 ,,, −iwww L

映射到等价类 ),,,( 121 −iwwwS L

等价类的数目远远小于原来不同历史基元的数目。则有：

如何划分等价类：将两个历史情况映射到同一个等价类，
当且仅当这两个历史情况中的最近 n-1 个基元相同，即：

这种情况下的语言模型称为 n 元文法（n-gram）。

)),,(|(),,|( 1111 −− = iiii wwSwPwwwP LL … (5.2)

),,(:),,(: 2221 knkini vvHwwH LL +−+− =),,(),,,( 2121 ki vvvSwwwS LL = iff
…(5.3)
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5.1 N元文法

当 n = 1时，即出现在第 i位上的基元 独立于历史，
n-gram 被称为一阶马尔柯夫链（uni-gram 或 monogram）
当 n = 2时，n-gram 被称为二阶马尔柯夫链（bi-gram）
当 n = 3时，n-gram 被称为三阶马尔柯夫链（tri-gram）

iw
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5.1 N元文法

∑ =
s

sp 1)(
为了保证条件概率在 i=1时有意义，同时为了保证句子内所
有字符串的概率和为 1，即 ，可以在句子首尾两端
增加两个标志: <BOS> w1 w2 … wm <EOS>

不失一般性，对于n > 2 的 n-gram，P(s) 可以分解为：

∏
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i
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nii wwPsP … (5.4)

j
iw其中， 表示词 wi … wj，w-n+2 从 w0开始，w0为 <BOS>，

wm+1为 <EOS>。
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5.1 N元文法

举例：

给定句子：John read a book
增加标记：<BOS> John read a book <EOS>

二元文法的概率为：

P(John read a book) = P(John|<BOS>)P(read|John) 
P(a|read)P(book|a)P(<EOS>|book)
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5.1 N元文法

应用－1：音字转换问题
给定拼音串：ta shi yan jiu sheng wu de
可能的汉字串：踏实研究生物的/ 他实验救生物的/ 他使
烟酒生物的/ 他是研究生物的… …

)|(maxarg PinyinCStringPStringC
CString

=
)

)(
)()|(maxarg

PingyinP
CStringPCStringPinyinP

CString
=

)()|(maxarg CStringPCStringPinyinP
CString

=

)(maxarg CStringP
CString

=
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5.1 N元文法

如果汉字的总数为：N
一元语法：1）样本空间为 N

2）只选择使用频率最高的汉字
二元语法：1）样本空间为 N2

2）效果比一元语法明显提高
估计对汉字而言四元语法效果会好一些

智能狂拼、微软拼音输入法基于 n-gram.
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5.1 N元文法

应用－2：汉语分词问题
给定汉字串：他是研究生物的。

可能的汉字串：1) 他|| 是|| 研究生|| 物|| 的 2) 他|| 是|| 研究||
生物|| 的

)(
)()|(maxarg

TextP
SegPSegTextP

Seg
=

)()|(maxarg SegPSegTextP
Seg

=

)(maxarg SegP
Seg

=

)|(maxarg TextSegPegS
Seg

=
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5.1 N元文法

其中， 是历史 在给定语料中同现

相对频度。

…(5.5)

可由最大似然估计求得：对于 n-gram，参数

参数估计
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5.1 N元文法

两个概念：

训练语料(training data)：用于建立模型的给定语料。
最大似然估计(maximum likelihood, ML)：用相对频率

计算概率的公式。

例如，给定训练语料：“John read Moby Dick”，
“Mary read a different book”,
“She read a book by Cher”

二元文法的概率？
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5.1 N元文法
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5.1 N元文法

问题：

事件的零概率问题，即数据匮乏（稀疏）问题（Sparse 
Data Problem）。

例如，句子：Cher read a book

1
0

)(
)()|( ==

∑w
wCherc

readChercCherreadP

于是，P(Cher read a book) = 0
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5.1 N元文法

数据平滑(Data Smoothing)
基本思想：调整最大似然估计的概率值,使零概率增

值，使大概率下调，消除零概率，“劫富济贫”，改进模型
的整体正确率。

基本约束：

基本目标：测试样本语言模型的困惑度(Perplexity)越
小越好。

参阅：Chen, Stanley F. and Joshua Goodman. 1998. An 
Empirical Study of Smoothing Techniques for Language Model. 
Available from the website: 

http://www-2.cs.cmu.edu/~sfc/html/publications.html.

1),,,|( 121 =∑ −
iw

ii wwwwP L
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5.1 N元文法

定义：困惑度

对于一个平滑的 n-gram，其概率为 ，
可以计算句子的概率:

假定测试语料 T由 lT个句子构成 (t1, …, tlT)，则整个测试集
的概率为：

)|( 1
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5.1 N元文法

模型 对于测试语料的交叉熵定义为：)|( 1
1

−
+−

i
nii wwP

)(log1)( 2 TP
W

TH
T

p −=

其中，WT是测试文本 T的词数。

模型 P的困惑度 PPP(T) 定义为： )(2)( TH
P

PTPP =

n-gram 对于英语文本的困惑度范围一般为 50－1000，对应
于交叉熵范围为 6－10 bits/word。
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5.1 N元文法

数据平滑方法(Approaches to data smoothing)

加1法 (Lidstone, 1920; Johnson, 1932)
基本思想: 每一种情况出现的次数加1。

例如，对于 uni-gram，设 w1, w2, w3三个词，概率分别
为：1/3, 0, 2/3，加1后情况？

2/6,  1/6,  3/6
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5.1 N元文法
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其中，V 为被考虑语料的词汇量。

对于2-gram 有：
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5.1 N元文法

在前面的 3 个句子的例子中，|V|＝11

P(John read a book) = P(John|<BOS>)P(read|John) 
P(a|read)P(book|a)P(<EOS>|book)
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P(Cher read a book) 

= P(Cher|<BOS>)P(read|Cher)P(a|read)P(book|a)P(<EOS>|book)
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5.1 N元文法

减值法(Discounting)
基本思想：修改训练样本中的事件的实际计数，使样本

中不同事件的概率之和小于1，剩余的概率量分配给未见概
率。

(1) Good-Turing 估计
I. J. Good 1953年引用 Turing 的方法来估计概率分布。
假设 N是样本数据的大小， 是在样本中正好出现 r次

的事件的数目（在这里，事件为 n-gram                           ）
rn

nwww ,,, 21 L
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5.1 N元文法

那么，Good-Turing 估计在样本中出现 r次的事件的概率为：

那么， … (5.6)

N
rPr

*

= … (5.7)

所以，
r

r

n
nrr 1* )1( ++=

一般实际中，直接用 nr+1代替 E(nr+1), nr代替 E(nr)。

∑
∞
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∞
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0 0
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rr nrrnN由于，



NLPR, CAS-IA      2004-3-18 23

NLPR

5.1 N元文法

Good-Turing估计适用于大词汇集产生的符合多项
式分布的大量的观察数据。

这样，样本中所有事件的概率之和为：

11 1

0

<−=×∑
> N

nPn r
r

r … (5.8)

因此，有 的剩余的概率量就可以均分给所有的未见事件。N
n1
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5.1 N元文法

(2) Back-off （后备/后退）方法
S. M. Katz 1987年提出，所以又称 Katz 后退法。
基本思想：当某一事件在样本中出现的频率大于K (通常

取 K为0 或1)时，运用最大似然估计减值来估计其概率，否
则，使用低阶的，即 (n-1)gram 的概率替代 n-gram 概率。对
每个计数 r > 0 的减值，将剩余概率分配到未见事件。即：
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… (5.9)

其中，f(w) 是指 w的频率，α是归一化因子。
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5.1 N元文法

(3) 绝对减值法
基本思想：从每个计数 r中减去同样的量，剩余的概率

量由未见事件均分。

设 K为所有可能事件的数目（当事件为 n-gram 时，如果
统计基元为词汇，且词汇集的大小为 L，则 ）。那
么，样本出现了 r次的事件的概率可以由如下公式估计：

nLK=










−

−

=

0

0 )(
Nn

nKb
N

br

Pr

当 r > 0

当 r = 0
… (5.10)

其中，n0为样本中未出现的事件的数目。b为减去的常量。
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5.1 N元文法

b 的上限为：

1
2 21

1 <
+

≤
nn

n
b … (5.11)

(4) 线性减值法
基本思想：从每个计数 r中减去与该计数成正比的量（减

值函数为线性的），剩余概率量 α被 n0个未见事件均分。

自由参数 α的优化值为： N
n1








 −

=

0

)1(

n

N
r

Pr α

α
当 r > 0

当 r = 0
… (5.12)
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5.1 N元文法

删除插值法 (Deleted Interpolation)
基本思想：用低阶语法估计高阶语法，即当 tri-gram 的值

不能从训练数据中准确估计时，用 bi-gram 来替代，同样，
当 bi-gram 的值不能从训练语料中准确估计时，可以用 uni-
gram 的值来代替。插值公式：

其中， 1321 =++ λλλ

)()|()|(')|( 3
'

123
'

22133213 wPwwPwwwPwwwP λλλ ++= … (5.13)
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5.1 N元文法

λ1, λ2, λ3 的确定：
将训练语料分为两部分，即从原始语料中删除一部分

作为留存数据（heldout data）。
第一部分用于估计 ， 。)|( 213

' wwwP )|( 23
' wwP 和 )( 3

' wP

第二部分用于计算λ1, λ2, λ3：使语言模型对留存数据的困惑
度（Perplexity）最小。
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5.2 隐马尔柯夫模型
马尔柯夫模型
描写一类重要的随机过程：如果一个系统有 N个状态 S1, 

S2,…,SN, 随时间的推移，该系统从某一状态转移到另一状态。
系统在时间 t的状态记为 qt。系统在时间 t处于状态 Sj的概率
取决于其在时间 1, 2, …, t-1 的状态，该概率为：

),,|( 21 Lktitjt SqSqSqP === −−

假设1：如果在特定情况下，系统在时间 t的状态只与其
在时间 t-1 的状态相关，则该系统构成一个离散的一阶马尔
柯夫链：

)|(),,|( 121 itjtktitjt SqSqPSqSqSqP ====== −−− L … (5.15)
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5.2 隐马尔柯夫模型
假设2：如果只考虑公式(5.15)独立于时间 t的随机过程，

即所谓的不动性假设，状态与时间无关，那么：

NjiaSqSqP ijitjt ≤≤=== − ,1,)|( 1
… (5.16)

0≥ija … (5.17)

∑
=

=
N

j
ija

1
1 … (5.18)

马尔柯夫模型又可视为随机有限状态自动机，该有限状态自
动机的每一个状态转换都有一个相应的概率，该概率表示自
动机采用这一状态转换的可能性。

该随机过程为马尔柯夫模型。其中，状态转移概率 必须满

足下列条件：

ija
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5.2 隐马尔柯夫模型
马尔柯夫链可以表示成状态图（转移弧上有概率

的非确定的有限状态自动机）

－零概率的转移弧省略。

－每个节点上所有发出弧的概率之和等于1。

0.6
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e it
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0.3

0.4
start
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5.2 隐马尔柯夫模型
状态序列 S1, …, ST的概率：

其中，πi=P(q1=Si)，为初始状态的概率。

),,|(),|()|()(),,( 112131211 −= TTT SSSPSSSPSSPSPSSP LLL

)|()|()|()( 123121 −= TT SSPSSPSSPSP L

∏
−

=
+

=
1

1
11

T

t
SSS tt

aπ … (5.17)
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5.2 隐马尔柯夫模型
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)|()|()(),,( 23121 iSpSPtSiSPtSPpitP ======

= 1.0×0.3×0.6
= 0.18
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5.2 隐马尔柯夫模型
隐马尔柯夫模型(Hidden Markov Model, HMM)

描写：该模型是一个双重随机过程，我们不知道具体的状
态序列，只知道状态转移的概率，即模型的状态转换过程是
不可观察的（隐蔽的），而可观察的事件的随机过程是隐蔽
的状态转换过程的随机函数。

例如：N个袋子，每个袋子中M种不同颜色的球。一实验
员根据某一概率分布选择一个袋子，然后根据袋子中不同颜
色球的概率分布随机取出一个球，并报告该球的颜色。对局
外人：可观察的过程是不同颜色球的序列，而袋子的序列是
不可观察的。

每只袋子对应 HMM 中的状态；球的颜色对应于 HMM 中
的状态的输出。
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5.2 隐马尔柯夫模型
HMM 的组成
1. 模型中的状态数为 N (袋子的数量)
2. 从每一个状态可能输出的不同的符号数M (不同颜色球

的数目)
3. 状态转移概率矩阵 (      为实验员从一只袋子(状

态 Si) 转向另一只袋子(状态 Sj) 取球的概率)。其中
ijaA= ija

NjiSqSqPa itjtij ≤≤=== + ,1,)|( 1

0≥ija

∑
=

=
N

j
ija

1
1

… (5.18)
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5.2 隐马尔柯夫模型
HMM 的组成
4. 从状态 Sj观察到某一特定符号 vk的概率分布矩阵为：

(         为实验员从第 j个袋子中取出第 k种颜色的球
的概率)。其中，

)(kbB j= )(kbj

MkNjSqvOPkb jtktj ≤≤≤≤=== 1,1,)|()(

0)( ≥kbj

∑
=

=
M

k
j kb

1
1)(

… (5.19)
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5.2 隐马尔柯夫模型
HMM 的组成
5. 初始状态的概率分布为：
其中，

iππ =

… (5.20)
NiSqP ii ≤≤== 1,)( 1π

0≥iπ

1
1

=∑
=

N

i
iπ

为了方便，一般将 HMM 记为： 或者

用以指出模型的参数集合。

),,( πµ BA= ),,,,( πµ BAOS=
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5.2 隐马尔柯夫模型
给定HMM求观察序列
给定模型 ，观察序列 可以由如

下步骤产生：
),,( πµ BA= TOOOO ,,, 21 L=

ija

(1) 令 t =1

(2) 根据初始状态概率分布 选择一初始状态

(3) 根据状态 Si的输出概率分布 bi(k), 输出

(4) 根据状态转移概率分布 ，转移到新状态

(5) t = t+1, 如果 t < T, 重复步骤 (3) (4)，否则结束。

iππ = iSq =1

kt vO =

jt Sq =+1
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5.2 隐马尔柯夫模型
HMM 中的三个问题
(1) 在给定模型 和观察序列
情况下，怎样快速计算概率 ？

),,( πµ BA=
TOOOO ,,, 21 L=

)|( µOP

(2) 在给定模型 和观察序列 情
况下，如何选择在一定意义下“最优”的状态序列

，使得该状态序列“最好地解释”观察序列？

),,( πµ BA= TOOOO ,,, 21 L=

TqqqQ L21=

),,( πµ BA=
TOOOO ,,, 21 L=(3) 给定一个观察序列 ，如何根据最大似

然估计来求模型的参数值？即如何调节模型
的参数，使得 最大？)|( µOP
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5.2 隐马尔柯夫模型

对于给定的状态序列 TqqqQ L21=

问题－1：快速计算观察序列概率
(1) 在给定模型 和观察序列 的情

况下，计算 ，这个过程通常叫作解码。

)|( µOP
),,( πµ BA= TOOOO ,,, 21 L=

)|( µOP

Tt qqqqqqq aaaQP
132211

)|(
−

= Lπµ … (5.21)
)()()(),|( 21 21 Tqqq ObObObQOP

T
L⋅=µ … (5.22)

因为： ),|()|()|,( µµµ QOPQPQOP =

… (5.23)所以： ∑=
Q

QOPOP )|,()|( µµ ),|()|( µµ QOPQP
Q
∑=
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5.2 隐马尔柯夫模型

S1

S2

S3

SN

State

3 T21

Time, t
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5.2 隐马尔柯夫模型
)|( µOP

),,( πµ BA=

问题－1：快速计算观察序列概率
困难：

如果模型 有 N个不同的状态，时间长度为
T，那么有 NT个可能的状态序列，搜索路径成指数级组合

爆炸。

解决办法：动态规划，向前算法 (The forward procedure)
基本思想：定义向前变量 ：)(itα

)|,()( 21 µα ittt SqOOOPi == L …(5.24)

如果可以高效地计算 ，就可以高效地求得 。)(itα )|( µOP
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5.2 隐马尔柯夫模型

因为 是在所有状态 qT下观察到序列

的概率：

)|( µOP TOOOO ,,, 21 L=

∑ ==
iS

iTT SqOOOPOP )|,()|( 21 µµ L

∑
=

=
N

i
T i

1
)(α … (5.25)

动态规划计算 ：在时间 t+1 的向前变量可以根据时间 t 
的向前变量 的值递推计算：

)(itα
)(,),1( Ntt αα L

)(])([)( 1
1

1 +
=

+ ∑= tjij

N

i
tt Obaij αα … (5.26)
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5.2 隐马尔柯夫模型

S1αt(1)

S2αt(2)

S3αt(3)

…
…

Sj
αj (t+1)

t t+1
αt(i)                                            αt+1 (j)

αt(N)
SN
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5.2 隐马尔柯夫模型

算法8.1: 向前算法

(1) 初始化：

(2) 循环计算：

NiObi ii ≤≤= 1,)()( 11 πα

)(])([)( 1
1

1 +
=

+ ∑= tjij

N

i
tt Obaij αα 11 −≤≤ Tt

(3) 结束，输出：

∑=
=

N

i T iOP
1

)()|( αµ
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5.2 隐马尔柯夫模型
算法的时间复杂性：

每计算一个 必须考虑从 t-1 时的所有 N个状态转
移到状态 Si的可能性，时间复杂性为 O(N)，对应每个时间
t，要计算 N个向前变量： ，所以时间复杂性为：
O(N) ×N = O(N2)。又因 t = 1, 2, …, T，所以向前算法总的复
杂性为： 。

)(itα

)(,),1( Ntt αα L

)( 2TNO
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5.2 隐马尔柯夫模型

向后算法 (The Backward procedure)

定义向后变量 是在给定了模型 和假定在时
间 t状态为 Si的条件下，模型输出观察序列

的概率：

)(itβ ),,( πµ BA=

Ttt OOO L21 ++

),|()( 21 µβ itTttt SqOOOPi == ++ L … (5.27)

与向前变量一样，运用动态规划计算向后变量：

(1) 从时刻 t到 t+1，模型由状态 Si转移到状态 Sj，并从 Sj
输出 Ot+1；

(2) 在时间 t+1，状态为 Sj的条件下，模型输出观察序列

Ttt OOO L21 ++



NLPR, CAS-IA      2004-3-18 48

NLPR

5.2 隐马尔柯夫模型

向后算法 (The backward procedure)

第一步的概率：

第二步的概率按向后变量的定义为： )(1 jt+β
)( 1+× tjij Oba

于是，有归纳关系：

∑
=

++=
N

j
ttjijt jObai

1
11 )()()( ββ … (5.28)

归纳顺序： )(,),(),( 11 xxx TT βββ L− ( x为 HMM的状态)
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5.2 隐马尔柯夫模型

算法描述：

(1) 初始化：
(2) 循环计算：

(3) 输出结果：

NiiT ≤≤= 1,1)(β

∑
=

++=
N

j
ttjijt jObai

1
11 )()()( ββ NitT ≤≤≥≥− 1,11

∑
=

=
N

i
i iOP

1
1 )()|( βπµ

算法的时间复杂性： )( 2TNO
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5.2 隐马尔柯夫模型

算法的图形解释：

S2

S1

S3

…
…

SN

St

t t+1
)(1 jt+β)(itβ
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5.2 隐马尔柯夫模型

问题2－如何发现“最优”状态序列
能够“最好地解释”观察序列

解释不唯一，关键是如何理解“最优”的状态序列？一种
解释是：状态序列中的每个状态都单独地具有概率，
即：对于每个 t ( 1≤ t ≤ T )，寻找 qt使得
最大。

),|()( µγ OSqPi itt ==

HMM 的输出序列 O，并且在
时间 t到达状态 i的概率。

)|(
)|,(

),|()(
µ

µ
µγ

OP
OSqP

OSqPi it
itt

=
=== … (5.29)
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5.2 隐马尔柯夫模型
分解过程：

（1）HMM 在时间 t到达状态 i, 并且输出 ，根
据前向变量的定义，实现这一步的概率为： 。

（2）从时间 t，状态 Si出发，HMM 输出 ，根
据后变量定义，实现这一步的概率为 。

tOOO ,,, 21 L
)(itα

)(itβ

于是： )()()|,( iiOSqP ttit βαµ ×== … (5.30)

而 )|( µOP 与时间 t 的状态无关，因此：

)()()|(
1

iiOP t

N

i
t βαµ ×=∑

=

… (5.31)

Ttt OOO ,,, 21 L++
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5.2 隐马尔柯夫模型

∑ =
×

= N

i tt

tt
t

ii

ii
i

1
)()(

)()(
)(

βα

βα
γ … (5.32)

t时刻的最优状态为：

))((maxarg
1

iq t
Ni

t γ
≤≤

=)

问题：

每一个状态单独最优不一定使整体的状态序列最
优，可能两个最优的状态 和 之间的转移概率为为
0，即 。

tq) 1+tq)
0

1
=

+ttqqa ))
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5.2 隐马尔柯夫模型

S1

S2

S3

SN

State

3 T21

Time, t
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5.2 隐马尔柯夫模型

另一种解释：在给定模型 µ和观察序列 O的条件下求概率最
大的状态序列：

Viterbi algorithm: 动态搜索最优状态序列。

定义：Viterbi变量 是在时间 t时，HMM 沿着某一条路
径到达 Si，并输出观察序列 的最大概率：

)(itδ

tOOO ,,, 21 L

)|,,,,(max)( 2121,,, 121

µδ titqqqt OOOSqqqPi
t

LL
L

==
−

… (5.34)

… (5.33)),|(maxarg µOQPQ
Q

=
)
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5.2 隐马尔柯夫模型

递归计算： )(])(max[)( 11 ++ ⋅= tijitjt Obaji δδ … (5.35)

Viterbi算法描述：
（1）初始化： NiObi ii ≤≤= 1,)()( 11 πδ

概率最大的路径变量： 0)(1 =iψ

（2）递推计算：

（3）结束： )]([maxarg
1

iQ T
Ni

T δ
≤≤

=
)

)(max)(
1

iQP TNiT δ
≤≤

=
))

NjTtObaij tjijtNit ≤≤≤≤⋅= −≤≤
1,2,)(])([max)( 11

δδ

NiTtObaij tjijt
Ni

t ≤≤≤≤⋅= −
≤≤

1,2,)(])([maxarg)( 1
1

δψ
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5.2 隐马尔柯夫模型

Viterbi算法描述：

(4) 通过回溯得到路径（状态序列）：

1,,2,1,)( 11 L
)) −−== ++ TTtqq ttt ψ

算法的时间复杂性： )( 2TNO



NLPR, CAS-IA      2004-3-18 58

NLPR

5.2 隐马尔柯夫模型

问题3－模型参数学习

给定一个观察序列 ，如何根据最大似然
估计来求模型的参数值？即如何调节模型
的参数，使得 最大？即估计模型中的)|( µOP

TOOOO ,,, 21 L=
),,( πµ BA=

)(,, kba jijiπ

使得观察序列 O的概率 最大。)|( µOP

向前向后算法（Baum-Welch or Forward-Backward算法）
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5.2 隐马尔柯夫模型

如果产生观察序列 O的状态 已知，可用最大
似然估计计算 HMM 的参数：

TqqqQ L21=

∑
∑

−

=

−

= +×
1

1

1

1 1

),(

),(,
T

t it

T

t jtit

Sq

SqSq

δ

δδ ）（
＝

其中， 为克罗奈克函数，当 x = y 时,                    否则
，vk是模型输出符号集中的第 k个符号。

),( yxδ 1),( =yxδ
1),( =yxδ

自身）的次数转移到另一状态（包括中所有从状态

的次数转移到中从状态

ii

ji
ij qqQ

qqQ
a =

),( 1 ii Sqδπ =



NLPR, CAS-IA      2004-3-18 60

NLPR

5.2 隐马尔柯夫模型

类似地，

∑
∑

=

=
×

T

t jt

T

t ktjt

Sq

vOSq

1

1

),(

),(,

δ

δδ ）（
＝ … (5.36)

的次数到达

的次数输出符号中从状态

j

kj
j qQ

vqQ
kb =)(
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5.2 隐马尔柯夫模型

期望值最大化算法（Expectation-Maximization, EM）

基本思想：初始化时随机地给模型的参数赋值（遵循限制规
则，如：从某一状态出发的转移概率总和为 1），得到模型 µ0, 
然后可以从 µ0得到从某一状态转移到另一状态的期望次数，然
后以期望次数代替式 (5.36) 中的实际次数，便可得到模型参数
的新估计，由此得到新的模型 µ1，从 µ1又可得到模型中隐变
量的期望值，由此可重新估计模型参数。循环这一过程，参数
收敛于最大似然估计值。
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5.2 隐马尔柯夫模型

给定 HMM 模型 µ和观察序列 ，在时间 t位于状
态 i，时间 t+1 位于状态 j的概率：

TOOOO ,,, 21 L=

),|,(),( 1 µξ OSqSqPji jtitt === +

)|(
)|,,( 1

µ
µ

OP
OSqSqP jtit ==

= +

)|(
)()()( 11

µ
βα

OP
jObai ttjijt ++=

∑ ∑= = ++

++= N

i

N

j ttjijt

ttjijt

jObai

jObai

1 1 11

11

)()()(

)()()(

βα

βα … (5.37)
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5.2 隐马尔柯夫模型

图解搜索过程：

t t+1

Si Sj

…
… …

…

)(itα )(1 jt+β

)( 1+tjij Oba
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5.2 隐马尔柯夫模型

那么，给定模型 µ和观察序列 ，在时间 t位
于状态 i的概率为：

TOOOO ,,, 21 L=

∑
=

=
N

i
tt jii

1
),()( ξγ … (5.38)

由此，模型 µ的参数可由下面的公式重新估计：

(1)     q1为 Si的概率： )(1 ii γπ =
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5.2 隐马尔柯夫模型

(2)
自身）的期望次数转移到另一状态（包括中所有从状态

的期望次数转移到中从状态

ii

ji
ij qqQ

qqQ
a =

∑
∑

−

=

−

== 1

1

1

1

)(

),(
T

t t

T

i t

i

ji

γ

ξ

的期望次数到达

的期望次数输出符号中从状态

j

kj
j qQ

vqQ
kb =)((3)

∑
∑

=

=
×

= T

t t

T

t ktt

j

vOj

1

1

)(

),()(

γ

δγ
… (5.39)(1-3)
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5.2 隐马尔柯夫模型

Baum-Welch算法描述:
(1) 初始化：随机地给 赋值，使得)(,, kba jijiπ

令 i = 0.

1
1

=∑
=

N

i
iπ

∑
=

=
N

j
ija

1

1 Ni ≤≤1

∑
=

=
M

k
i kb

1
1)( Ni ≤≤1 … (5.40)
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5.2 隐马尔柯夫模型

(2) 执行 EM 算法：
i) 根据公式 (5.37) 和 (5.38) 计算期望值 和 。

ii) 用 i) 中所得到的期望值，根据公式 (5.39) 重新估计
得到模型 。

iii) i = i+1，重复执行 i) 和 ii)，直至 值收
敛： 。

(3) 结束算法，获得相应参数。

),( jitξ )(itγ

)(,, kba jijiπ 1+iµ
)(,, kba jijiπ

εµµ <−+ |)|(log)|(log| 1 ii OPOP
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5.2 隐马尔柯夫模型

隐马尔柯夫模型使用中注意的问题

Viterbi算法运算中的小数连乘，出现溢出－对数

Forward-Backward 算法的小数溢出－放大系数

－参阅[Rabiner and Juang, 1993: pp. 365-368]

－参阅 http://htk.eng.cam.ac.uk/
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小结

语言模型和 N 元语法的定义及其应用
uni-gram, bi-gram, tri-gram

数据平滑方法：

减值法：1) Good-Turing   2) Back-off   3) 绝对减值
4) 线性减值

删除减值法：低阶代替高阶，参数由 Baum-Welch 算
法估计

隐马尔柯夫模型：

5个组成部分：状态数、输出符号数、… …
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小结

隐马尔柯夫模型：

3个问题：
1) 快速计算给定模型的观察序列的概率：向前算法
2) 求最优状态序列：Viterbi算法
3) HMM 中的参数估计：Baum-Welch (向前向后)算法
模型实现中需要注意的问题：

小数溢出
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习题

1. 思考一下，在以词为统计基元的 N 元语法中，除了本讲义
中提到的减值法和插值减值法等方法以外，还可以通过什
么办法来解决数据稀疏问题？请对 Good-Turing 平滑方法进
行简要的评价，阐述你个人的观点。

2. 从北大计算语言学研究所网站（ http://icl.pku.edu.cn/）上
下载部分《人民日报》标注语料，用 bi-gram 实现一个汉语
分词程序。

3. 下载 HTK (http://htk.eng.cam.ac.uk/)，了解相应工具的使用
方法，编写程序实现一个简单的汉语音字转换程序。
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Thanks
谢谢谢谢!!


