
01 语言建模与统计基础

从文本预测到计数模型与独立评价
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学习目标

◼ 解释文本、token、词表与整数编码的关系，说明分词怎样改变预测单位。

◼ 联系下一 token 的条件概率与序列概率，区分概率分解和 N-gram 假设，并跟踪给定

语料的计数与评分。

◼ 联系似然、负对数似然、交叉熵与困惑度，说明有效位置和平均范围。

◼ 理解未见符号、未见组合、稀疏计数和有限历史的区别，以及子词和平滑的作用。

◼ 解释训练、验证、测试的职责，以及困惑度比较的成立条件。

本讲以解释关系和跟踪完整示范为主，不要求独立实现算法或从零训练模型。



1 文本表示与序列概率

从文本表示建立下一token概率与序列评分。
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语言模型对下一 token 分配概率

给定“我／爱”，语言模型为每个候选 token（词元）分配概率，输出的是一个分布。

已有历史
我／爱

下一 token 的候选分布

猫 0.6

狗 0.3

其余候选 合计 0.1

同一标尺：整条长度代表概率 1

预测读取候选分布；序列评分组合各位置目标的概率；生成按选择规则取出一个 token，再将它加入历

史。

图中数值仅为示意，概率合计为 1；输出选择规则留待后续讲次。
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分词（tokenization）把文本转换为有序的离散单位。按字符或词处理“机器学习”，得到的预测位置

与单位不同。

子词可为词内片段，也可小至单个字符；具体划分取决于已有规则。改变分词会改变模型预测的事件。

分词决定 token 单位

文本 单位选择 序列

机器学习 字符 机／器／学／习

机器学习 词 机器／学习

lower 子词 low／e／r，具体划分取决于已有规则
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词表与 ID 确定离散类别

词表项 我 你 爱 猫 狗 鱼 EOS

ID 0 1 2 3 4 5 6

词表 𝒱 是允许使用的 token 类型集合，𝑉 = |𝒱|。表中是本讲计数模型的输出词表及示意ID；一次出现

是token实例，ID是词表项的类别编码。

本例词表预先给定；词表也可以从指定训练语料中学习。

“我／爱／猫”编码为 0 2 3 ，ID大小和差值不表达语义距离。记有序序列为 𝑥1:𝑇 = (𝑥1, … , 𝑥𝑇)，长度

为 𝑇，位置 𝑡 的token为 𝑥𝑡；它不是稠密特征向量。
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BPE 从相邻片段学习合并规则

整词粒度可能需要较大词表，字符粒度通常产生较长序列。字节对编码（BPE）合并频繁相邻片段，在

两者之间作取舍。

low × 3

l o w

lo w

low

lower × 2

l o w e r

lo w e r

low e r

① l + o → lo

l+o、o+w 各5次
平局指定选 l+o

② lo + w → low

lo+w 出现5次

未见词lowe依次应用这两条规则，得到low／e，不重新学习。合并不跨词边界；本例基础字符仅l、o、
w、e、r，其他输入仍须覆盖或回退规则。
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特殊标记的拼写、存在与否及职责由模型设定；本讲采用表中输入、目标和补齐规则。

起始、终止与补齐承担不同职责

标记 职责 本讲处理

BOS 表示序列开始时的输入条件 用来预测第一个内容token，不作为目标

EOS 表示序列结束 作为需要预测的终止目标

PAD 对齐批量中的存储长度 不属于有效目标，不参与损失平均

UNK 在配置该机制时接收未知输入 当前构造不配置；词表外输入须另定规则



9

目标移位确定四个有效预测位置

同一条序列：BOS → 我 → 爱 → 猫 → EOS

BOS 我 爱 猫

我 爱 猫 EOS

输入

目标

预测“猫”可用的历史：BOS／我／爱

输入与目标错开一个 token，每列学习预测下一个 token。预测“猫”时可用完整前缀 BOS、我、爱，

而非仅看上一行的“爱”。

共4个有效目标，EOS是第四个；BOS仅作条件，追加PAD不增加有效目标数。
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给定历史限定下一 token 的概率范围

本页固定历史“BOS／我／爱”，问下一目标为“猫”的概率；此处仍可使用完整前缀。

条件概率描述给定事件发生后，另一个事件在这个范围内发生的概率。设 𝐵 是“历史满足指定条件”，

𝐴 是“下一 token 为指定候选”，当 𝑝∗(𝐵) > 0 时：

𝑝∗(𝐴 ∣ 𝐵) =
𝑝∗(𝐴 ∩ 𝐵)

𝑝∗(𝐵)
.

分子同时满足历史和目标条件，分母限定给定历史的范围。交换 𝐴 与 𝐵 会改变问题；分母为零时这个

比值没有定义。

模型用 𝑝𝜃(𝑣 ∣ ℎ) 表示历史 ℎ 下候选 𝑣 的概率，满足

𝑝𝜃(𝑣 ∣ ℎ) ≥ 0,෍
𝑣∈𝒱

𝑝𝜃 (𝑣 ∣ ℎ) = 1.

求和对象是同一历史下的全部输出候选。𝑝∗ 表示未知目标分布，𝑝𝜃 是给定参数元组 𝜃 的模型，二者身

份不同。
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链式法则保留完整历史

链式法则逐位置使用完整历史：当前目标向右移动时，前面的token进入条件。

第1次预测 BOS 我

第2次预测 BOS 我 爱

第3次预测 BOS 我 爱 猫

第4次预测 BOS 我 爱 猫 EOS

由条件概率的乘法关系，三个位置可逐步拆开：

𝑝∗(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3) = 𝑝∗(𝑥1, 𝑥2)𝑝∗(𝑥3 ∣ 𝑥1, 𝑥2)
= 𝑝∗(𝑥1)𝑝∗(𝑥2 ∣ 𝑥1)𝑝∗(𝑥3 ∣ 𝑥1, 𝑥2).

一般地，𝑝∗(𝑥1:𝑇) = ς𝑡=1
𝑇 𝑝∗ (𝑥𝑡 ∣ 𝑥൏𝑡)。所需条件概率须有定义；共同给定BOS时，各项保留该条件。连

乘不要求token独立，也没有截短历史。
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条件分布的分解仍需要数值来源

给定 𝑏 = BOS，四个目标 𝑥1:4 依次为“我、爱、猫、EOS”；下方四个因子与目标逐列对应。

BOS 我

p1

BOS

爱

p2

BOS／我

猫

p3

BOS／我／爱

EOS

p4

BOS／我／爱／
猫

完整历史

𝑝𝜃(𝑥1:4 ∣ 𝑏) = 𝑝𝜃(𝑥1 ∣ 𝑏)𝑝𝜃(𝑥2 ∣ 𝑏, 𝑥1)
· 𝑝𝜃(𝑥3 ∣ 𝑏, 𝑥1, 𝑥2)𝑝𝜃(𝑥4 ∣ 𝑏, 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3).

加入EOS才包含本次终止。分解规定需要哪些概率，模型和数据决定其数值。完整长历史很少重复，下

一段用有限历史模型简化估计。



2 计数模型与统计限制

用有限历史与语料计数估计概率，认识模型限制。
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N-gram 用有限历史近似完整历史

长历史的重复事件可能很少。N-gram 模型用最近至多 𝑛 − 1 个 token 作为预测条件，以减少需要分别

估计的历史类型。

◼ 一元模型：𝑛 = 1，空历史，使用 𝑝𝜃(𝑥𝑡)。

◼ 二元模型：𝑛 = 2，一个历史token，使用 𝑝𝜃(𝑥𝑡 ∣ 𝑥𝑡−1)。

◼ 三元模型：𝑛 = 3，两个历史token，使用 𝑝𝜃(𝑥𝑡 ∣ 𝑥𝑡−2, 𝑥𝑡−1)。

完整历史 BOS 我 爱 猫

二元窗口 BOS 我 爱 猫

序列开始处按已声明的边界条件处理。以二元模型为例：

𝑝𝜃(𝑥𝑡 ∣ 𝑥൏𝑡) = 𝑝𝜃(𝑥𝑡 ∣ 𝑥𝑡−1).

同一预测“猫”的问题中，二元模型只保留“爱”。模型内等号成立；对真实语言而言，较早信息可能

因此丢失。
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逐句取相邻转移，重复行保留。首句BOS→我→爱→猫→EOS含4次；四句各4次，共16次。

BOS只作条件，EOS作为目标计数，序列之间不连接。

训练语料提供十六个有效转移

序列编号 输入起点 内容token 终止目标

1 BOS 我／爱／猫 EOS

2 BOS 我／爱／猫 EOS

3 BOS 我／爱／狗 EOS

4 BOS 你／爱／猫 EOS
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相同历史内的相对频率估计条件概率

从四句训练语料抽取相邻转移，再固定历史“爱”，归集对应目标。

抽取相邻对：先看第1句中的四次转移

BOS 我 爱 猫 EOS

归集四句中“爱”后的目标 同一历史“爱”共4次

第1、2、4句

爱→猫 爱→猫 爱→猫 计数 3

÷4

3/4

第3句

爱→狗 计数 1

÷4

1/4

计数估计在同一历史内归一化：

𝐶(ℎ) = ෌
𝑣∈𝒱

𝐶(ℎ, 𝑣), 𝑝
^
(𝑣 ∣ ℎ) = 𝐶(ℎ, 𝑣)/𝐶(ℎ), 𝐶(ℎ) > 0.

𝐶(ℎ, 𝑣)数历史后接目标的次数，𝐶(ℎ)汇总该历史的有效转移。EOS之后不跨句计数；𝑝
^
是语料估计，不

是已知真实概率。
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表列全部非零计数，未列组合为零。每一行在输出词表“我、你、爱、猫、狗、鱼、EOS”上求和为1；

“爱”后4次转移中3次接“猫”、1次接“狗”。

“鱼”虽在词表中，但在训练转移中从未出现；将它取作历史 ℎ 时，𝐶(ℎ) = 0。原比例公式没有定义该历

史下的分布，不能在表中补写一整行零概率。

条件分布由同一历史的计数归一化

历史 ℎ 非零的 𝐶(ℎ, 𝑣) 𝐶(ℎ) 非零条件概率

BOS 我：3；你：1 4 我： Τ3 4；你： Τ1 4

我 爱：3 3 爱：1

你 爱：1 1 爱：1

爱 猫：3；狗：1 4 猫： Τ3 4；狗： Τ1 4

猫 EOS：3 3 EOS：1

狗 EOS：1 1 EOS：1
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局部条件概率组成整段评分

固定上一页的未平滑二元模型，为整句未出现在训练语料中的“你／爱／狗／EOS”评分。

BOS

1/4

你

1

爱

1/4

狗

1

EOS

整句未见；四个局部转移均有计数

四个局部转移均有计数，因此序列概率为 (1/4) · 1 · (1/4) · 1 = 1/16 > 0；模型不要求整句在训练中出

现。

同表给“我／爱／猫／EOS”的评分仍为 (3/4) · 1 · (3/4) · 1 = 9/16。两段均含4目标，未重新估计参

数；这是构造评分，不是句义理解或独立泛化成绩。
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平滑改变概率分配，有限历史仍然受限

同一词表、同一历史“猫”，仅示范加一平滑：𝑉 = 7，历史“猫”的计数为3，三次后面都接EOS。

同一历史：猫；每条概率总和 = 1

未平滑 EOS

1

其余六项：各为 0

加一平滑 我
0.1

你
0.1

爱
0.1

猫
0.1

狗
0.1

鱼
0.1

EOS

0.4

六个零候选各获得 0.1；EOS 让出合计 0.6

令 ℎ 为“猫”，则 𝑝+1(𝑣 ∣ ℎ) = [𝐶(ℎ, 𝑣) + 1]/(3 + 7)。

平滑重分配概率；“鸟”仍在词表外，“鱼”作历史时原比例仍无定义，二元模型仍只看末词。零历史

须由所选规则处理。

本页仅解释机制，不作为最佳平滑方案；P18、P25继续使用未平滑模型。



3 学习目标与独立评价

联系学习准则与评价指标，明确分数的解释条件。
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固定观测比较参数，概率成为似然

本讲二元模型的参数 𝜃 就是各历史对应的条件概率表。固定“爱”后3次接猫、1次接狗的观测，调整这

一行的概率。

固定观测：爱后面的四次目标

猫 猫 猫 狗

可调参数：同一行的概率

猫：a 狗：b

非负；七类合计为 1

观测不变，比较不同 a、b 对这四次目标的支持

记猫、狗的条件概率分别为 𝑎、𝑏；这一行对观测的似然为 𝑎3𝑏。最大似然在 𝑎 = 3/4, 𝑏 = 1/4、其余候

选为0时取得，正好得到前面的计数比例。

前面固定概率表给文本评分；现在固定训练文本选择概率表。似然是参数的函数，不是参数的概率分

布。
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负对数把概率乘积变为有效位置上的平均损失

目标概率相乘

∏ pᵢ

逐位置损失相加

Σ (−ln pᵢ)

按有效目标数平均

Σ (−ln pᵢ) / M

−ln ÷M

负对数似然（NLL）把目标概率乘积改写为各位置相加的损失。设 ℐ 为有效目标位置集合，𝑀 = |ℐ| >

0，𝑥𝑖 是观测目标，ℎ𝑖 是对应历史：

𝑁𝐿𝐿ℐ(𝜃) = −lnς𝑖∈ℐ 𝑝𝜃 (𝑥𝑖 ∣ ℎ𝑖)

= −σ𝑖∈ℐ ln 𝑝𝜃(𝑥𝑖 ∣ ℎ𝑖),

𝐿NLL(𝜃) = 𝑁𝐿𝐿ℐ(𝜃)/𝑀.

固定数据、历史和有效位置，最大化似然等价于最小化NLL：对数保持大小次序，负号反转方向；除以

同一正数𝑀不改变最优参数。

本讲用自然对数；我／爱／猫／EOS共4个目标，BOS不计，PAD排除。目标概率为0时NLL为正无穷；

分布无定义时须先补模型规则。
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单标签交叉熵与同一位置的 NLL 相等

历史固定为“爱”，模型输出全部七个候选的分布；这次真实目标是“猫”。

候选

模型概率

目标权重

我

0

0

你

0

0

爱

0

0

猫

3/4

1

狗

1/4

0

鱼

0

0

EOS

0

0

只留下 −ln(3/4)

交叉熵（CE）用目标分布 𝑞𝑖 对负对数概率加权；单标签时，真实目标权重为1，其余为0：

𝐻(𝑞𝑖 , 𝑝𝜃) = −σ𝑣∈𝒱 𝑞𝑖 (𝑣)ln𝑝𝜃(𝑣 ∣ ℎ𝑖) = −ln(3/4).

零权重项约定为0。使用同一预测分布、有效位置和平均方式，单标签平均CE等于平均NLL。
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困惑度是平均 NLL 的指数

困惑度（PPL）是平均NLL的指数，也是观测目标概率几何平均的倒数：

𝑃𝑃𝐿 = exp(𝐿NLL) = ς𝑖∈ℐ 𝑝𝜃 (𝑥𝑖 ∣ ℎ𝑖)
−1/𝑀.

2 个等概率候选

1/2 1/2

青绿格：本次实际目标

PPL = 2

4 个等概率候选

1/4 1/4 1/4 1/4

青绿格：本次实际目标

PPL = 4

若每次在K个候选上均匀分配概率，实际目标总得到1/K，则PPL=K。一般PPL是由目标概率形成的等效

量，不表示每步真的剩下K个候选。

在同一评价设定下，PPL越低，目标的几何平均预测概率越高。
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复用同一未平滑计数模型，两段都含EOS在内的4个目标。用精确序列概率计算负对数和指数，表中小

数只作近似展示。

同一预测概率产生总NLL、平均CE和PPL；有效位置或历史改变时，表中这些数值不能原样沿用。

同一评分确定 NLL、CE 与 PPL

评分序列 我／爱／猫／EOS 你／爱／狗／EOS

目标概率 3/4,1,3/4,1 1/4,1,1/4,1

总NLL −ln(9/16) ≈ 0.575 −ln(1/16) ≈ 2.773

平均NLL＝平均CE −ln(9/16)/4 ≈ 0.144 −ln(1/16)/4 ≈ 0.693

PPL ൫9/16)−1/4 ≈ 1.155 ൫1/16)−1/4 = 2
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对测试文本应用已经固定的tokenizer，是使用既有表示规则；根据测试文本重新学习词表或合并频率，

则让测试信息参与拟合。反复根据测试成绩选择模型，也会改变测试的独立评价职责。

数据职责决定分数能支持的结论。重复或同源文本跨集合可能影响独立评价；随机切token不自动保证独

立。结果须结合文本来源与使用目标解释，不能直接推广到所有新领域。

拟合、选择与独立评价使用不同数据职责

数据 用途 语言模型中的对应

训练集 拟合模型
统计N-gram计数、估计参数；学习数据驱动的分词规则

和词表

验证集 选择模型与设置 比较历史长度、平滑设置或其他已声明模型选择

测试集 选择结束后的独立评价
在固定模型及表示规则下，评价未参与拟合和选择的数

据
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PPL 比较必须保持预测条件可比

条件 不一致时改变了什么

评价文本与来源 观察目标及任务分布可能不同

tokenizer、词表与单位 一个目标token的含义、序列长度和分母可能不同

上下文的使用方式 模型阶数可以不同；须说明窗口、重置与分块策略

BOS/EOS、PAD及有效位置 被评分的事件与平均范围不同

固定评价文本、预测单位和目标统计规则，明确各模型怎样使用上下文；不同阶数的N-gram可以比较
PPL。

上述PPL用于说明同一构造模型对两段文本的评分，不构成泛化实验。分词改变时，预测单位与分母也

会改变，裸PPL不可直接比较。

PPL描述预测概率，事实与任务质量须另查。自回归PPL不能直接与BERT等掩码目标的分数比较。
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本讲总结

◼ 文本通过分词形成离散token序列；词表确定候选身份，ID承担编码。BPE规则的学

习与固定规则的应用具有不同职责，覆盖仍有条件。

◼ 链式法则把序列概率联系到完整历史下的条件概率；N-gram另加有限历史假设，计

数为这些分布提供经验估计。

◼ 符号能表示不保证组合见过。零组合计数、零历史计数和历史截断需要分别解释；平

滑改变概率分配，保留原模型的历史范围。

◼ 相同有效目标上，似然的负对数形成总NLL；单标签目标的平均CE等于平均NLL，
PPL是平均NLL的指数。BOS作输入、EOS终止目标和PAD排除须保持一致。

◼ 训练用于拟合，验证用于选择，测试用于独立评价。PPL比较须保持文本、单位及目

标统计规则可比，并说明上下文使用方式，结论限于相应预测设定。

本讲用N-gram计数模型说明概率语言建模的对象、学习与评价；后续神经语言模型将用不同方式表示历

史和计算条件分布。
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