
综合回答及知识点解释  

在这个问题集中，涉及到编辑距离计算、HMM 训练、朴素贝叶斯分类、机器翻译评估以及 IBO 编码。这些知识点分布在不同的讲义中。下
面将逐一回答这些问题，并解释相关的知识点和计算方法，同时标明这些知识点属于哪一个讲义的内容。

问题 1: 动态规划求编辑距离  
问题描述: 计算字符串 "football" 和 "global" 的编辑距离。

相关知识点  

讲义: Week 7 - 序列标注与序列模型

知识点: 编辑距离（Edit Distance）

定义: 编辑距离是两个字符串之间的最小操作次数，操作包括插入、删除和替换一个字符。

算法: 使用动态规划（Dynamic Programming）来计算两个字符串之间的编辑距离。

编辑距离的计算方法  

编辑距离的动态规划表格：

我们用一个二维数组 dp[i][j]  来表示字符串 football  的前 i  个字符和字符串 global  的前 j  个字符之间的编辑距离。

1. 初始化:

dp[i][0] = i（将 football  的前 i  个字符转换为空串所需的操作数）

dp[0][j] = j（将 global  的前 j  个字符转换为空串所需的操作数）

2. 状态转移方程:

如果 football[i-1] == global[j-1]，则 dp[i][j] = dp[i-1][j-1]（字符相等，不需要额外操作）

否则， dp[i][j] = min(dp[i-1][j] + 1, dp[i][j-1] + 1, dp[i-1][j-1] + 1)（取插入、删除、替换操作的最小值加

一）

具体步骤:

1. 初始化:

2. 状态转移:

最终的编辑距离是 dp[6][8] = 4。

总结  

编辑距离:

问题 2: HMM 的概率类别和训练结果的差异  
问题描述: 解释 HMM 的概率类别以及在相同硬件条件下，HMM 训练结果是否会有所不同。

f o o t b a l l

  0 1 2 3 4 5 6 7 8

g 1

l 2

o 3

b 4

a 5

l 6

f o o t b a l l

  0 1 2 3 4 5 6 7 8

g 1 1 2 3 4 5 6 7 8

l 2 2 2 3 4 4 5 6 7

o 3 3 3 2 3 4 5 6 7

b 4 4 4 3 2 3 4 5 6

a 5 5 5 4 3 2 3 4 5

l 6 6 6 5 4 3 2 3 4

football -> global 的编辑距离是 4。
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句子 类别

good fun Positive

very good Positive

bad no fun Negative

相关知识点  

讲义: Week 9 - 隐马尔可夫模型

知识点: 隐马尔可夫模型（HMM）

定义: HMM 是一种统计模型，其中系统被假设为一个马尔可夫过程，隐藏状态不可见，观察到的输出是由隐藏状态决定的。

HMM 的概率类别: 状态转移概率和观察概率。

HMM 的概率类别  

1. 状态转移概率 (Transition Probability):

表示从一个隐藏状态转移到另一个隐藏状态的概率。

记作 A = {a_{ij}}，其中 a_{ij}  表示从状态 i  转移到状态 j  的概率。

2. 观察概率 (Emission Probability):

表示在给定的隐藏状态下，生成特定观察值的概率。

记作 B = {b_{j}(k)}，其中 b_{j}(k)  表示在状态 j  下观察到 k  的概率。

HMM 训练结果的差异  

在相同的硬件条件下，HMM 的训练结果可能会有所不同，主要原因包括：

1. 随机初始化:

HMM 训练通常依赖于随机初始化参数（如状态转移概率和观察概率）。

每次训练时，如果初始参数不同，可能会导致不同的局部最优解。

2. EM 算法的收敛性:

训练 HMM 时常用的 EM（期望最大化）算法可能会在不同的初始条件下收敛到不同的局部最优。

总结  

HMM 的概率类别:

状态转移概率

观察概率

HMM 训练结果的差异:

随机初始化和 EM 算法的收敛性会导致训练结果的差异。

问题 3: 朴素贝叶斯分类和加1平滑  
问题描述: 使用朴素贝叶斯方法和加1平滑法对句子 "UNoriginal with no fun" 进行分类。

相关知识点  

讲义: Week 8 - 朴素贝叶斯分类器

知识点: 朴素贝叶斯分类器和加1平滑

定义: 朴素贝叶斯是基于贝叶斯定理的简单分类方法，假设特征在给定类别条件下是独立的。

加1平滑 (Add-1 Smoothing): 用于处理训练数据中未出现的特征，以避免零概率问题。

朴素贝叶斯分类的计算  

1. 先验概率 (Prior Probability):

：类别  的先验概率，通常根据训练数据中的类别分布计算。

2. 条件概率 (Conditional Probability):

：在类别  下特征  的条件概率。

3. 后验概率 (Posterior Probability):

：在观察到特征  时类别  的概率。

使用加1平滑计算条件概率  

假设我们有两个类别： Positive  和 Negative，以及以下训练数据：
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句子 类别

not fun Negative

计算步骤如下：

1. 词汇表:

{good, fun, very, bad, no, not}

2. 计算条件概率:

3. 计算每个词的条件概率:

对于 Positive :

其余词项都为 。

对于 Negative :

`P(bad|Negative) = \frac{1+1}{5+6} = \frac{2}{11}$

`P(no|Negative) = \frac{1+1}{5+6} = \frac{2}{11}$

`P(fun|Negative) = \frac{2+1}{5+6} = \frac{3}{11}$

其余词项都为 。

4. 计算 "UNoriginal with no fun" 的后验概率:

对于 Positive :

由于 UNoriginal  和

 with  未出现在训练集中，使用加1平滑， ， 。

     - 

对于 Negative :

比较两个后验概率，选择更大的类别。

总结  

分类结果:

问题 4: 如何评价机器翻译  
问题描述: 评价机器翻译的方法，包括人为标准和客观标准。

相关知识点  

讲义: Week 12 - 机器翻译

知识点: 机器翻译的评估方法

人为标准: 主观评估，由人类评估者根据翻译的流畅性和准确性评分。

客观标准: 使用自动化的指标，如 BLEU 和 WER，来量化翻译质量。

机器翻译的评估方法  

人为标准 (Subjective Evaluation)  

1. 主观评分:

评估者根据翻译的流畅性、语法正确性和与原文的对等程度进行评分。

评分可能采用 1 到 5 的等级，或者更详细的评分系统。

2. 任务导向评估 (Task-Based Evaluation):

评估翻译在实际任务中的有效性，例如用户在执行某项任务时对翻译的依赖程度。

通过计算，可以比较后验概率并确定句子 "UNoriginal with no fun" 的最有可能类别。
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客观标准 (Objective Evaluation)  

1. BLEU (Bilingual Evaluation Understudy):

定义: BLEU 评分通过比较机器翻译与一个或多个参考翻译之间的 n 元语法重叠来评估翻译质量。

公式:

解释:

 是 n 元语法的精度。

ref_len  是参考翻译的长度。

sys_len  是系统翻译的长度。

2. WER (Word Error Rate):

定义: 计算机器翻译输出与参考翻译之间的最小编辑距离。

公式:

总结  

机器翻译的评估方法:

人为标准: 主观评分和任务导向评估。

客观标准: BLEU 和 WER 等自动化指标。

问题 5: IBO 编码的意义  
问题描述: 解释 IBO 编码，并说明类别数为 2n+1  的意义。

相关知识点  

讲义: Week 9 - 信息抽取和命名实体识别

知识点: IBO 编码

定义: IBO 编码用于标注序列中每个单元的标签，表示其在实体中的位置。

IBO 编码的解释  

1. B-（Begin）: 标记实体的开始位置。

2. I-（Inside）: 标记实体的内部位置。

3. O-（Outside）: 标记实体之外的位置。

计算类别数  

对于 n  个实体类型，IBO 编码的类别数为 2n+1，其中：

2n  表示每个实体类型的 B- 和 I- 标签（每个实体类型都有 B- 和 I- 标签）。

+1  表示 O- 标签（外部标签）。

例如，对于两个实体类型 Person  和 Organization，其类别数为：

B-Person , I-Person , B-Organization , I-Organization , O

总类别数为 2*2 + 1 = 5。

总结  

IBO 编码:

用于标注序列中的位置，帮助识别实体的起始和内部位置。

类别数 2n+1  的意义： 2n  表示实体类型的 B- 和 I- 标签， +1  表示 O- 标签。

结论  

通过对这些问题的回答，我们可以看到自然语言处理中的许多核心技术，包括编辑距离计算、HMM 的训练与应用、朴素贝叶斯分类、机器
翻译的评估方法，以及 IBO 编码的使用。这些技术在不同的 NLP 应用中广泛使用，理解它们对于掌握 NLP 技术至关重要。
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综合回答及知识点解释  

在这些问题中，涵盖了有限状态自动机、编辑距离、上下文无关文法转换、语法树的生成、PPMI和LSA的计算、Skip-gram网络结构、朴素
贝叶斯情感分析、HMM与马尔可夫链的区别、命名实体识别的评估、机器翻译中的Encoder-Decoder结构以及困惑度的相关概念。下面将
逐一回答这些问题，并解释相关的知识点和计算方法，同时标明这些知识点属于哪一个讲义的内容。

问题 1: 生成所有列车号的 FSA  
问题描述: 设计一个有限状态自动机（FSA）来生成所有的列车号，要求列车号以字母开头，后面跟随 1 到 4 位数字，且第一个数字非 0。

相关知识点  

讲义: Week 1 和 Week 7 - 有限状态自动机 (Finite State Automata)

知识点: FSA 的设计与应用

定义: 有限状态自动机是一个用于表示状态转换的数学模型。

用途: 可以用于识别或生成符合特定模式的字符串。

FSA 的设计  

1. 状态定义:

q0 : 初始状态。

q1 : 接受一个字母后进入的状态。

q2 : 接受非零数字后进入的状态。

q3 : 接受后续数字后进入的状态。

q4 : 接受后续数字后进入的状态。

q5 : 接受后续数字后进入的状态。

2. 状态转换:

q0  → q1：接受字母 [A-Z]  或 [a-z]。

q1  → q2：接受非零数字 [1-9]。

q2  → q3：接受数字 [0-9]。

q3  → q4：接受数字 [0-9]。

q4  → q5：接受数字 [0-9]。

3. 接受状态:

q2 , q3 , q4 , q5  都是接受状态，因为列车号可以有 1 到 4 位数字。

FSA 的图表示  

总结  

列车号的 FSA:

可以生成符合列车号格式的字符串，以字母开头，跟随 1 到 4 位非零数字。

问题 2: Teacher 和 Player 的最小编辑距离  
问题描述: 计算字符串 "Teacher" 和 "Player" 之间的最小编辑距离。

相关知识点  

讲义: Week 7 - 序列标注与序列模型

知识点: 编辑距离（Edit Distance）

定义: 编辑距离是两个字符串之间的最小操作次数，包括插入、删除和替换。

编辑距离的计算方法  

1. 初始化:

创建一个大小为 (len(Teacher)+1) x (len(Player)+1)  的二维数组 dp。

初始化 dp[i][0] = i  和 dp[0][j] = j，分别表示将一个字符串转换为空字符串所需的操作次数。

2. 状态转移方程:

如果 Teacher[i-1] == Player[j-1]，则 dp[i][j] = dp[i-1][j-1]。

   [A-Z] or [a-z]     [1-9]       [0-9]       [0-9]       [0-9]

q0 ------------> q1 ---------> q2 -------> q3 -------> q4 -------> q5
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否则， dp[i][j] = min(dp[i-1][j] + 1, dp[i][j-1] + 1, dp[i-1][j-1] + 1)。

具体步骤:

1. 初始化:

2. 状态转移:

最终的编辑距离是 dp[6][7] = 4。

总结  

Teacher 和 Player 的最小编辑距离:

问题 3: 将上下文无关文法转换为 CNF 格式并用 CYK 算法计算所有语法树  
问题描述: 将给定的上下文无关文法（CFG）转换为 Chomsky 正规形式（CNF），并使用 CYK 算法计算所有可能的语法树。

相关知识点  

讲义: Week 4 - 语法与语法分析

知识点: 上下文无关文法（CFG）的转换与 CYK 算法

定义: 上下文无关文法可以生成语言的所有合法句子，并描述句子的结构。

CNF 格式: CNF 规定每个规则的右部要么是两个非终结符，要么是一个终结符。

CYK 算法: 一种用于判断字符串是否属于某个 CFG 的算法，并能生成所有可能的解析树。

上下文无关文法转换为 CNF  

转换步骤  

1. 移除空产生式: 如果有 A -> ε，则替换产生式 A。

2. 移除单一非终结符: 如果有 A -> B，则替换 B  的产生式。

3. 移除长右部: 如果右部有超过两个符号，则引入新的非终结符，将其分解为多个产生式。

示例转换  

假设我们有如下 CFG：

转换为 CNF：

1. 移除长右部： S -> AB | BC | CD

2. 将 BC  和 CD  替换为新非终结符：

T e a c h e r

  0 1 2 3 4 5 6 7

P 1

l 2

a 3

y 4

e 5

r 6

T e a c h e r

  0 1 2 3 4 5 6 7

P 1 1 2 3 4 5 6 7

l 2 2 2 3 4 5 6 7

a 3 3 3 2 3 4 5 6

y 4 4 4 3 3 4 5 6

e 5 5 4 4 4 4 4 5

r 6 6 5 5 5 5 5 4

Teacher -> Player 的编辑距离是 4。

S -> AB | BCD

A -> a

B -> b

C -> c

D -> d

S -> AB | XZ

X -> BC

Z -> CD
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CYK 算法计算语法树  

1. 构建表格:

创建一个大小为 n x n  的表格，其中 n  是输入字符串的长度。

初始化对角线，填入与终结符相对应的非终结符。

2. 填表:

递增计算较长的子字符串，使用 CNF 规则填充表格。

3. 追踪所有语法树:

根据表格追踪所有可能的解析路径，构建语法树。

示例  

对于字符串 abcd，用 CNF：

CYK 算法填表过程：

1. 初始化对角线：

2. 填表：

总结  

上下文无关文法转换和 CYK 算法:

将 CFG 转换为 CNF 格式，然后使用 CYK 算法填表，找到所有可能的解析树。

问题 4: PPMI 公式，LSA 计算过程，Skipgram 网络结构  
问题描述: 解释 PPMI 公式及其优势，简述 LSA 的计算过程，并画出 Skip-gram 网络结构并写出每层节点数。

相关知识点  

讲义: Week 5 - 词向量和语义向量空间模型

知识点: PPMI，潜在语义分析（LSA），Skip-gram 模型

定义: PPMI 和 LSA 是词向量的构建方法，用于表示词语的语义。Skip-gram 是一种通过神经网络学习词向量的方法。

PPMI 公式  

定义  

PPMI（正点互信息）是基于点互信息（PMI）的一种改进方法，专门用于处理词与词之间的共现信息。

公式  

PPMI 的公式为：

其中：

 是词  和上下文  的联合概率。

S -> AB | XZ

X -> BC

Z -> CD

A -> a

B -> b

C -> c

D -> d

a b c d

----------

A 

  B 

    C 

      D

a b c d

----------

A X Y Z

  B X 

    C 

      D
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 和  是词  和上下文  的边际概率。

优势  

抑制负值: PPMI 将负值设为 0，避免了 PMI 中由于低频词对计算结果的负面影响。

强调共现: PPMI 强调那些比预期更频繁共现的词对，从而更好地反映词语的语义关系。

LSA 的计算过程  

定义  

潜在语义分析（LSA）是一种通过奇异值分解（SVD）来提取词语和文档之间潜在语义结构的方法。

计算步骤  

1. 构建词-文档矩阵:

创建一个矩阵 ，其中每一行表示一个词，每一列表示一个文档，矩阵中的值表示词在文档中的频率。

2. 奇异值分解（SVD）:

将矩阵  分解为 ，其中：

 是词的特征向量矩阵。

 是对角矩阵，对角线上是奇异值。

 是文档的特征向量矩阵。

3. 降维:

选择前  个最大的奇异值，保留对应的特征向量，构建低维的词和文档向量空间。

4. 计算相似度:

在低维向量空间中，计算词与词之间、文档与文档之间的余弦相似度，进行语义分析。

Skip-gram 网络结构  

定义  

Skip-gram 模型是一种通过预测给定词的上下文词语来学习词向量的神经网络模型。

网络结构  

1. 输入层:

每个输入词用一个 one-hot 向量表示，维度为词汇表大小 。

2. 隐藏层:

通过一个权重矩阵将输入词映射到隐藏层，隐藏层的节点数等于词向量的维度 。

3. 输出层:

使用 softmax 函数计算每个上下文词的概率，输出层的节点数也为 。

图示  

总结  

PPMI 和 LSA:

PPMI 通过计算词与上下文之间的正点互信息来捕捉词的语义关系。

LSA 使用 SVD 分解词-文档矩阵，提取潜在的语义结构。

Skip-gram:

Skip-gram 使用神经网络模型，通过输入词预测上下文词，学习词向量。

问题 5: 朴素贝叶斯计算句子情感倾向（正/负）  
问题描述: 使用朴素贝叶斯方法来计算句子 "UNoriginal with no fun" 的情感倾向（正/负）。

输入层 (V 个节点)

  ↓

隐藏层 (N 个节点)

  ↓

输出层 (V 个节点)
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相关知识点  

讲义: Week 8 - 朴素贝叶斯分类器

知识点: 朴素贝叶斯分类器和加1平滑

定义: 朴素贝叶斯是一种基于贝叶斯定理的简单分类方法，假设特征在给定类别下是独立的。

计算过程  

1. 

句子 类别

good fun Positive

very good Positive

bad no fun Negative

not fun Negative

训练数据:
假设我们有以下训练数据集：

2. 先验概率:

3. 条件概率（使用加1平滑）:

对于 Positive  类别：

`P(UNoriginal|Positive) = \frac{0 + 1}{5 + 6} = \frac{1}{11}$

`P(with|Positive) = \frac{0 + 1}{5 + 6} = \frac{1}{11}$

`P(no|Positive) = \frac{0 + 1}{5 + 6} = \frac{1}{11}$

`P(fun|Positive) = \frac{1 + 1}{5 + 6} = \frac{2}{11}$

对于 Negative  类别：

`P(UNoriginal|Negative) = \frac{0 + 1}{5 + 6} = \frac{1}{11}$

`P(with|Negative) = \frac{0 + 1}{5 + 6} = \frac{1}{11}$

`P(no|Negative) = \frac{1 + 1}{5 + 6} = \frac{2}{11}$

`P(fun|Negative) = \frac{2 + 1}{5 + 6} = \frac{3}{11}$

4. 计算后验概率:

对于 Positive  类别：

对于 Negative  类别：

5. 比较后验概率:

因为 ，所以句子 "UNoriginal with no fun" 更可能是负面情感。

总结  

情感分类结果:

"UNoriginal with no fun" 被分类为 Negative。

问题 6: HMM 和马尔可夫链的区别，POS 中转移概率和输出概率的含义  
问题描述: 解释 HMM 和马尔可夫链的区别，以及在词性标注（POS）任务中，HMM 的状态转移概率和输出概率的具体含义。

相关知识点  

讲义: Week 9 - 隐马尔可夫模型

知识点: HMM 和马尔可夫链，HMM 的转移概率和输出概率

定义: HMM 是一种扩展的马尔可夫链模型，包含不可观测的隐藏状态和可观测的输出。
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HMM 和马尔可夫链的区别  

1. 马尔可夫链:

是一种基于状态的模型，其中每个状态的转移只依赖于当前状态。

转移概率  是唯一需要考虑的。

2. 隐马尔可夫模型（HMM）:

扩展了马尔可夫链，包含不可观测的隐藏状态和可观测的输出。

包含状态转移概率  和输出概率 。

用于建模序列数据，其中观测值是由隐藏状态生成的。

HMM 在词性标注中的应用  

1. 状态转移概率（Transition Probability）:

表示在给定

当前词性标签的情况下，转移到下一个词性标签的概率。

记作 ，其中  是当前词性，  是下一个词性。

例如：

如果当前词的词性是 名词 (Noun)，下一个词的词性是 动词 (Verb)，则状态转移概率  反映了这种转移的可
能性。

2. 输出概率（Emission Probability）:

表示在给定词性标签的情况下，生成特定单词的概率。

记作 ，其中  是当前单词，  是当前词性。

例如：

如果当前词性是 动词 (Verb)，单词是 run，则输出概率  反映了在词性为 动词  的情况下， run  出现的可
能性。

总结  

HMM 和马尔可夫链的区别:

HMM 扩展了马尔可夫链，包含不可观测的隐藏状态和输出概率。

在词性标注中的含义:

状态转移概率描述了词性之间的转换。

输出概率描述了在特定词性下生成某个单词的可能性。

问题 7: 命名实体识别中准确率和召回率的定义；简述机器翻译中 Encoder-
Decoder 结构及其优势

 

问题描述: 定义命名实体识别（NER）中的准确率和召回率，并简述机器翻译中 Encoder-Decoder 结构及其相对于传统方法的优势。

相关知识点  

讲义: Week 10 - 命名实体识别与机器翻译

知识点: 准确率和召回率，机器翻译中的 Encoder-Decoder 结构

定义: 准确率和召回率是评估分类模型性能的指标。Encoder-Decoder 结构是现代机器翻译中的核心架构。

准确率和召回率  

定义  

1. 准确率 (Precision):

准确率是正确标记为命名实体的项占所有标记为命名实体的项的比例。

公式：

其中，TP 是真阳性数（正确识别的命名实体），FP 是假阳性数（错误标记为命名实体的非命名实体）。

2. 召回率 (Recall):

召回率是正确标记为命名实体的项占所有实际是命名实体的项的比例。

公式：

其中，TP 是真阳性数，FN 是假阴性数（漏掉的实际是命名实体的项）。
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Encoder-Decoder 结构  

定义  

Encoder-Decoder 结构是一种用于序列到序列任务的神经网络架构，尤其在机器翻译中广泛应用。

结构  

1. 编码器 (Encoder):

将输入序列转换为一个固定长度的向量表示。

通常使用 RNN、LSTM 或 GRU 进行编码。

2. 解码器 (Decoder):

将编码器生成的向量表示解码为输出序列。

逐步生成目标语言的单词，直到生成结束标志。

3. 注意力机制 (Attention Mechanism):

在解码过程中，动态关注输入序列的不同部分，提高翻译的准确性。

计算每个输入词对当前输出词的重要性，生成上下文向量。

相对于传统方法的优势  

1. 处理变长输入和输出:

Encoder-Decoder 结构可以处理长度不同的输入和输出序列，而传统的 SMT 方法通常需要对齐固定长度的短语。

2. 上下文捕捉:

注意力机制允许模型在解码时动态关注输入序列的不同部分，捕捉更丰富的上下文信息。

3. 端到端训练:

这种结构支持端到端的训练，减少了中间步骤的依赖，更加简化了模型的设计和训练流程。

总结  

准确率和召回率:

准确率是正确标记为命名实体的比例。

召回率是实际命名实体中被正确标记的比例。

Encoder-Decoder 结构及其优势:

处理变长输入和输出。

动态关注上下文。

支持端到端训练。

问题 8: 困惑度的公式；打乱测试集单词顺序会导致困惑度升高还是降低及理由  
问题描述: 解释困惑度的公式，并讨论打乱测试集单词顺序会导致困惑度升高还是降低及其理由。

相关知识点  

讲义: Week 6 - 语言模型

知识点: 困惑度（Perplexity）

定义: 困惑度是衡量语言模型性能的指标，表示模型预测文本的难度。

困惑度的公式  

定义  

困惑度（Perplexity, PP）是对语言模型预测准确性的度量，定义为模型在测试集上的几何平均似然的倒数。

公式  

对于语言模型 ，困惑度的公式为：

其中：

 是测试集的单词数。

 是模型预测当前单词  给定前面单词的条件概率。
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困惑度的意义  

困惑度越低，表示模型越能够准确地预测测试集上的单词序列。

困惑度与单词顺序  

1. 打乱单词顺序:

当测试集的单词顺序被打乱时，原有的上下文信息被破坏。

语言模型依赖于上下文来预测下一个单词，打乱顺序会使得模型难以利用之前的上下文信息进行预测。

2. 困惑度变化:

困惑度通常会升高，因为模型无法有效地利用上下文信息来做出准确的预测。

语言模型的核心在于捕捉序列中的模式和依赖关系，打乱顺序等于剥夺了这种能力。

总结  

困惑度的公式:

困惑度衡量语言模型预测单词序列的能力，数值越低表示模型越好。

单词顺序的影响:

打乱测试集单词顺序会导致困惑度升高，因为模型难以利用上下文信息进行准确的预测。

通过这些问题的回答，我们涵盖了自然语言处理中的许多核心概念和技术，包括有限状态自动机的设计、编辑距离的计算、上下文无关文法

转换、PPMI 和 LSA 的计算、朴素贝叶斯分类、HMM 与马尔可夫链的区别、NER 评估、机器翻译中的 Encoder-Decoder 结构，以及困惑度
的影响。理解这些知识点对于掌握 NLP 技术至关重要。

 

 

综合回答及知识点解释  

在这些问题中，涵盖了 Good-Turing 平滑、HMM 的应用、CKY 算法构建语法树、PPMI 的应用、朴素贝叶斯和拉普拉斯平滑、TF-IDF 的意
义、词语相似度的衡量以及 RNN 的结构。下面将逐一回答这些问题，并解释相关的知识点和计算方法，同时标明这些知识点属于哪一个讲
义的内容。

问题 1: Good-Turing 平滑  
问题描述: 解释 Good-Turing 平滑方法及其应用。

相关知识点  

讲义: Week 7 - 语言模型与平滑

知识点: 平滑技术

定义: 平滑技术用于处理语言模型中未见过的词项或 n 元组，以防止概率为零的情况。

Good-Turing 平滑: 一种基于频次的平滑方法，用于重新估计低频事件的概率。

Good-Turing 平滑  

定义  

Good-Turing 平滑方法用于调整事件的估计概率，特别是对那些在训练数据中出现次数很少甚至未出现的事件。

公式  

Good-Turing 平滑的核心思想是重新分配低频事件的概率。对于频率为 r  的事件，调整后的频率为 r*：

其中：

N_r  是在训练数据中出现 r  次的事件的个数。

N_{r+1}  是在训练数据中出现 r+1  次的事件的个数。

实际应用时，通常对所有出现次数为零的事件的频率分配一个小的非零值。

应用  

Good-Turing 平滑主要用于语言模型中的 n 元组概率估计，特别是在处理未见过的 n 元组时，通过调整低频事件的概率来避免零概率问题。
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总结  

Good-Turing 平滑:

重新分配低频事件的概率。

应用于 n 元组模型中，特别是处理未见过的事件。

问题 2: HMM 的三个问题及其在 POS 标注中的应用  
问题描述: 解释 HMM 的三个问题以及如何将 HMM 应用于词性标注（POS）任务。

相关知识点  

讲义: Week 9 - 隐马尔可夫模型

知识点: HMM 的应用

定义: HMM 是一种用于序列数据的统计模型，包含隐藏状态和可观测输出。

HMM 的三个问题  

1. 评估问题（Evaluation Problem）:

问题: 给定一个 HMM 模型和一个观测序列，计算该序列的概率。

算法: 前向算法（Forward Algorithm）。

应用: 评估一个词性序列的生成概率。

2. 解码问题（Decoding Problem）:

问题: 给定一个 HMM 模型和一个观测序列，找到最可能的隐藏状态序列（最可能的词性序列）。

算法: 维特比算法（Viterbi Algorithm）。

应用: 找到输入句子的最可能词性序列。

3. 学习问题（Learning Problem）:

问题: 给定一个观测序列和模型结构，学习 HMM 的参数（状态转移概率和输出概率）。

算法: Baum-Welch 算法（EM 算法的一种）。

应用: 通过训练数据学习词性之间的转移概率和每个词性生成单词的概率。

HMM 在 POS 标注中的应用  

1. 模型定义:

隐藏状态表示词性标签（如名词、动词等）。

观测序列是单词序列。

2. 状态转移概率（ ）:

表示从一个词性转移到下一个词性的概率。

3. 输出概率（ ）:

表示在特定词性下生成某个单词的概率。

4. 应用步骤:

使用训练数据估计状态转移概率和输出概率。

使用维特比算法解码观测序列，找到最可能的词性序列。

总结  

HMM 的三个问题:

评估问题：计算观测序列的概率。

解码问题：找到最可能的隐藏状态序列。

学习问题：估计模型参数。

HMM 在 POS 标注中的应用:

模型定义和应用步骤。

状态转移概率和输出概率的意义。

问题 3: 使用 CKY 算法构建语法树  
问题描述: 使用 CKY 算法构建给定句子的所有可能语法树。
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相关知识点  

讲义: Week 4 - 语法与语法分析

知识点: 上下文无关文法（CFG）的解析与 CKY 算法

定义: CKY 算法是一种用于解析上下文无关文法的动态规划算法，适用于 CNF 格式的文法。

CKY 算法的步骤  

1. 将文法转换为 CNF 格式:

确保所有的规则都符合 Chomsky 正规形式，即每个规则的右部要么是两个非终结符，要么是一个终结符。

2. 初始化 CKY 表:

创建一个大小为 n x n  的表格，其中 n  是输入句子的单词数。

在对角线上填入与每个单词对应的非终结符。

3. 填充表格:

使用动态规划的方法，填充表格中的每一个单元格，基于文法规则和前面已填入的值。

4. 构建语法树:

根据 CKY 表中的信息，追踪可能的解析路径，构建所有可能的语法树。

示例  

假设我们有一个句子 "a b c" 和如下的 CNF 文法：

使用 CKY 算法：

1. 初始化对角线:

2. 填表:

3. 构建语法树:

根据表格，找到所有可能的解析树。

总结  

CKY 算法:

将 CFG 转换为 CNF 格式。

使用 CKY 表填充和动态规划，找到所有可能的语法树。

问题 4: PPMI 的应用  
问题描述: 解释 PPMI 的计算过程及其相较于传统计数方法的优势。

相关知识点  

讲义: Week 5 - 词向量和语义向量空间模型

知识点: PPMI（正点互信息）

定义: PPMI 是一种衡量词与词之间共现关系的度量方法，改进了 PMI 计算。

S -> AB | BC

A -> a

B -> b

C -> c

a b c

--------

A 

  B 

    C

a b c

--------

A AB AC

  B BC

    C
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PPMI 的计算过程  

1. 计算词对的联合概率:

 是词  和上下文  的联合概率，通常通过统计词对在语料库中出现的次数来计算。

2. 计算词和上下文的边际概率:

 和  分别是词  和上下文  的边际概率，计算方法为：

其中，  是词  的出现次数，  是所有词对的总数。

3. 计算 PMI:

点互信息（PMI）的公式为：

4. 计算 PPMI:

PPMI 将负 PMI 值设为 0：

PPMI 的优势  

抑制负值: PPMI 将负值设为 0，避免了低频词对 PMI 计算结果

的影响。

更好的语义捕捉: PPMI 强调那些比预期更频繁共现的词对，更好地反映词语的语义关系。

总结  

PPMI 的应用:

PPMI 强调词与词之间的正共现关系。

相较于 PMI，PPMI 更好地处理低频词对。

问题 5: 使用朴素贝叶斯和拉普拉斯平滑判断词属于哪个意思  
问题描述: 使用朴素贝叶斯方法和拉普拉斯平滑来判断一个词属于哪个意思，解释拉普拉斯平滑中的各个参数的含义。

相关知识点  

讲义: Week 8 - 朴素贝叶斯分类器

知识点: 朴素贝叶斯分类器和拉普拉斯平滑

定义: 朴素贝叶斯是一种基于贝叶斯定理的简单分类方法，假设特征在给定类别下是独立的。

拉普拉斯平滑: 用于处理未见过的特征，以避免零概率问题。

朴素贝叶斯分类  

1. 先验概率:

：类别  的先验概率，通常根据训练数据中的类别分布计算。

2. 条件概率:

：在类别  下特征  的条件概率。

3. 后验概率:

：在观察到特征  时类别  的概率。

拉普拉斯平滑  

公式  

拉普拉斯平滑用于处理训练数据中未见过的特征，以避免零概率问题。公式为：

其中：

 是特征  在类别  中的出现次数。

 是所有特征在类别  中的总出现次数。

 是特征的总数。
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词汇 类别

apple Fruit

banana Fruit

carrot Veg

date Fruit

参数含义  

加 1: 用于平滑未见过的特征，避免零概率。

: 特征的总数，用于调整分母，确保概率总和为 1。

应用  

假设我们有以下训练数据：

判断新词 orange  属于 Fruit  还是 Veg：

1. 计算先验概率:

2. 计算条件概率（使用拉普拉斯平滑）:

对于 Fruit :

对于 Veg :

3. 计算后验概率:

对于 Fruit :

对于 Veg :

4. 比较后验概率:

因为 ，所以 orange  更可能属于 Fruit。

总结  

朴素贝叶斯和拉普拉斯平滑:

用于分类任务，判断一个词属于哪个类别。

拉普拉斯平滑用于处理未见过的特征，避免零概率问题。

问题 6: TF-IDF 的含义，如何衡量两个词语的相似程度  
问题描述: 解释 TF-IDF 的含义，以及如何使用它来衡量两个词语的相似程度。

相关知识点  

讲义: Week 5 - 文本表示与向量空间模型

知识点: TF-IDF，词语相似度的衡量

定义: TF-IDF 是一种衡量单词在文档中的重要性的方法，用于文本表示。

TF-IDF 的含义  

定义  

TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency）是一种用于衡量单词在文档集中的重要性的方法。它结合了词频（TF）和逆文
档频率（IDF）。

公式  

1. 词频（TF）:

衡量词在文档中的频率。

公式：

其中，  是词  在文档  中的出现次数，  是文档  中所有词的总数。
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2. 逆文档频率（IDF）:

衡量词在整个文档集中的普遍性。

公式：

其中，  是文档集中的文档总数，  是包含词  的文档数。

3. TF-IDF:

结合 TF 和 IDF，用于衡量词的重要性。

公式：

词语相似度的衡量  

使用 TF-IDF 衡量词语相似度  

1. 向量表示:

将每个文档表示为 TF-IDF 向量。

对于两个词语，可以分别计算它们在上下文中的 TF-IDF 向量。

2. 余弦相似度:

使用余弦相似度来衡量两个向量之间的相似程度。

公式：

其中，  和  分别是两个词在第  维度的 TF-IDF 值。

总结  

TF-IDF:

衡量单词在文档中的重要性，结合了词频和逆文档频率。

词语相似度:

使用 TF-IDF 向量表示词语，然后通过计算余弦相似度来衡量两个词语的相似程度。

问题 7: RNN 结构  
问题描述: 解释 RNN 的结构。

相关知识点  

讲义: Week 9 - 神经网络与序列模型

知识点: 循环神经网络（RNN）

定义: RNN 是一种专门处理序列数据的神经网络模型，可以捕捉序列中的依赖关系。

RNN 的结构  

定义  

循环神经网络（RNN, Recurrent Neural Network）是一种具有循环连接的神经网络，适合处理和预测序列数据。

基本结构  

1. 输入层:

接受序列中的当前输入，表示为 。

2. 隐藏层:

计算当前隐藏状态 ，结合当前输入  和前一时间步的隐藏状态 。

公式：

其中，  和 $W

_x b \sigma$ 是激活函数。是权重矩阵， 是偏置，

3. 输出层:

生成当前时间步的输出 ，通常是隐藏状态的线性变换。

公式：

其中，  是权重矩阵，  是偏置，  是激活函数。
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图示  

RNN 的应用  

RNN 适用于处理序列数据，如时间序列、文本、语音等。

它可以捕捉序列中的长短期依赖关系，适用于各种自然语言处理任务。

总结  

RNN 的结构:

包含输入层、隐藏层和输出层。

通过循环连接捕捉序列中的依赖关系。

通过对这些问题的回答，我们涵盖了自然语言处理中的许多核心概念和技术，包括 Good-Turing 平滑、HMM 的应用、CKY 算法、PPMI 的
计算、朴素贝叶斯分类与拉普拉斯平滑、TF-IDF 的意义、词语相似度的衡量以及 RNN 的结构。这些知识点在 NLP 应用中广泛使用，理解它
们对于掌握 NLP 技术至关重要。

输入层 (x_t)

  ↓

隐藏层 (h_t = f(h_{t-1}, x_t))

  ↓

输出层 (y_t)
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