
Лекции 6-7. 
Языковые модели
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Языковые модели
• Что такое языковые модели?

• Общая идея работы

• Классический подход к работе с языковыми моделями

• Нейросетевой подход к работе с языковыми моделями

2



Что такое языковая модель?
Рассмотрим, например, модели поездов.

• имеют некоторые свойства поездов

(выглядят как поезда)

• могут вести себя подобно поездам

• хорошие модели больше похожи на настоящие

поезда
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Что такое языковая модель?
Рассмотрим, например, физические модели.

• помогут понять,
какие события лучше
согласуются с миром,
какие более вероятны
• может предсказать,
что произойдет,
учитывая некоторый
«контекст»
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Что такое языковая модель?
Отличается понятие события: для языка событие — это языковая
единица (текст, предложение, токен, символ).

Языковая модель (Language Model, LM) — это модель, которая
оценивает, насколько вероятно появление определённого
символа, слова или последовательности слов в языке.

Главная идея: языковая модель учится на текстах и выявляет
закономерности языка, чтобы предсказывать, какие языковые
единицы могут встретиться дальше.
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Событие в языковой модели
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Примеры языковых моделей
Мы имеем дело с языковыми моделями каждый день.

Например:

• поисковая система

• переводчик, электронная почта
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Примеры языковых моделей
Мы имеем дело с языковыми моделями каждый день.

Например:

• поиск опечаток
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Сложности машинного восприятия
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Один и тот же или похожий звуковой сигнал может соответствовать разным словам и фразам.
Человек использует контекст и знания о мире, чтобы разрешить неоднозначность. 
Машина решает эту задачу с помощью акустических моделей, языковых моделей и других методов обработки речи.



Какова вероятность появления 
предложения в языке?

Какова вероятность вытащить зелёный шар?

Можно ли рассуждать аналогично для предложений?

При таком подходе предложения, 
которые никогда не встречались в корпусе, получат нулевую вероятность.
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Мы хотим оценить вероятность того, 
что какое-то предложение появится в 
языке



Какова вероятность появления 
предложения в языке?

Можно ли рассуждать аналогично для предложений?

При таком подходе предложения, которые никогда не встречались в 
корпусе, получат нулевую вероятность.
Мы не сможем надежно оценить вероятности предложений, если будем 
рассматривать их как атомарные единицы!
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Идея: разбивать предложения на 
меньшие части

• читаем предложение слово за словом

• обновляем вероятность каждый раз, когда встречается новый токен
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Идея: разбивать предложения на 
меньшие части

• 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛 − последовательность токенов

• 𝑃 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛 −  вероятность увидеть эти токены в данной
последовательности
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Структура моделирования языка с 
написанием слева направо

Модели различаются по способу вычисления вероятностей.

Цель: понять, как вычислять условную вероятность

1 вариант: использование n-грамм (вычисления «вручную»)

2 вариант: нейросети
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Генерация текста
1. Семплирование (Sampling)

Семплирование — это случайный выбор токена в соответствии с вероятностным
распределением модели.

При семплировании модель может выбрать любой из трёх вариантов, но более вероятные
варианты будут выбираться чаще.

Допустим, модель выбрала токен «холодно». Получаем: «Сегодня на улице
холодно…»
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Генерация текста
Теперь контекст изменился. Модель заново рассчитывает вероятности
следующего токена уже для фразы «Сегодня на улице холодно».

Например:

«и» — 60%;

«сегодня» — 25%;

«очень» — 15%.

Модель снова семплирует токен. Допустим, выбрала «и». Получаем начало
предложения: «Сегодня на улице холодно и…»

Далее процесс повторяется.
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Генерация текста
2. Жадный декодинг (Greedy Decoding)

На каждом шаге выбираем токен с максимальной вероятностью.

Жадный алгоритм всегда выберет «солнечно». Затем он рассчитает
вероятности следующего токена для нового контекста и снова выберет
наиболее вероятный.
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Генерация текста с помощью языковой 
модели
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Генерация текста с помощью языковой 
модели
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Традиционный подход к работе с 
языковыми моделями

Цель: необходимо вычислить условную вероятность в формуле

Оценка на основе глобальной статистики текстового корпуса, т. е. подсчета.
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Как вычислить условные вероятности?
Простой способ:

где 𝑁 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑡 − сколько раз в обучающих текстах встретилась вся
последовательность, включая последнее слово 𝑦𝑡 ; 𝑁 𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑡−1 −
сколько раз встретился контекст, то есть последовательность без
последнего слова
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Марковское предположение
Представим предложение:

«Сегодня утром я выпил чашку горячего чая».

Чтобы предсказать следующее слово, теоретически можно учитывать весь
предыдущий текст:

«Сегодня утром я выпил чашку горячего…»

Но чем длиннее история, тем сложнее оценить вероятность каждого
возможного продолжения.

Марковское предположение гласит: мы считаем, что вероятность
следующего слова зависит только от фиксированного числа предыдущих
слов, а более раннюю историю игнорируем.
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Марковское предположение
Например, вместо всего контекста: «Сегодня утром я выпил чашку
горячего…» можно учитывать только два предыдущих слова: «чашку
горячего…». Это и есть упрощение.

Как это записывается математически?

Без марковского предположения вероятность следующего слова зависит от
всей предыдущей последовательности:

При марковском предположении мы ограничиваем контекст:

То есть учитываем только последние n-1 слов.

23



Марковское предположение
Вероятность слова зависит только от фиксированного числа предыдущих
слов.

Например:
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Марковское предположение. Пример
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Возможная проблема
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Решение проблемы (Back-off)
Back-off (отступление к более короткому контексту) — это метод в
языковых моделях, который позволяет оценивать вероятность слова, если
для более длинного контекста у нас недостаточно данных.

Главная идея: если мы не знаем, какое слово обычно следует за длинной
последовательностью, попробуем использовать более короткую
последовательность, для которой у нас больше статистики.
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Решение проблемы (Back-off)
Использовать меньше контекста в ситуациях, о которых мы мало что знаем:

• если можно, использовать триграмму

• если нет, то биграмму

• если нет, то униграмму
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Решение проблемы (Back-off)
Возможные проблемы:

1. Потеря контекста

Чем короче контекст, тем меньше информации модель использует для предсказания.

2. Более общая оценка может быть неточной

Короткий контекст не всегда отражает смысл всей фразы.

3. Ошибка может передаваться дальше

Если модель выбрала неудачное слово, оно становится частью нового контекста.

4. Ограничения N-граммной модели сохраняются

Модели учитывают лишь небольшое число предыдущих слов. Даже если корпус очень
большой, дальние зависимости между словами могут оставаться незамеченными.
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Лучшее решение: интерполяция
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Интерполяция (Interpolation) в языковых моделях — это
способ оценить вероятность следующего слова,
комбинируя информацию из контекстов разной длины.
Интерполяция объединяет оценки из длинного и
короткого контекстов одновременно.



Лучшее решение: интерполяция
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Предположим, мы хотим предсказать следующее слово в предложении:
«Я пью горячий …»
Модель может использовать три оценки вероятности слова «чай»:

Каждая оценка несёт свою информацию. Интерполяция позволяет объединить их.



Лучшее решение: интерполяция
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Допустим, модель получила следующие оценки:

Тогда итоговая вероятность:

В отличие от Back-off, модель не обязательно отказывается от длинного контекста, а
сочетает его с более короткими контекстами.



Интерполяция. Проблемы
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1. Нужно подбирать веса
Проблема: универсальных оптимальных весов нет. Их приходится подбирать для
конкретного корпуса и задачи.
2. Редкие последовательности всё ещё могут мешать
Допустим, модель оценивает вероятность слова после последовательности «вчера
вечером я». Если такая последовательность встречалась всего один раз, оценка
триграммы может быть ненадёжной.
3. Возможна нулевая вероятность
Интерполяция сама по себе не устраняет проблему нулевых вероятностей.
4. Не учитывает дальний контекст
Даже если интерполяция объединяет оценки разных N-грамм, она остаётся ограниченной
выбранными длинами последовательностей.
5. Увеличивает вычисления и сложность настройки
Нужно хранить статистику для нескольких длин N-грамм, вычислять несколько оценок и
комбинировать их.



Сглаживание Лапласа
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Сглаживание Лапласа (Laplace smoothing) — это метод,
который позволяет избежать нулевых вероятностей в
языковых моделях, когда какая-то последовательность
слов ни разу не встретилась в обучающем тексте.
Его также называют add-one smoothing, потому что к
частоте каждого возможного события прибавляется
единица.



Сглаживание Лапласа

35

Предположим, мы строим биграммную языковую модель и хотим оценить вероятность следующего 
слова после слова «я».
В обучающем тексте встретились следующие биграммы:

Всего после слова «я» встретилось 8 слов. Без сглаживания вероятность рассчитывается так:



Сглаживание Лапласа
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Поэтому:

А для слова «сплю»:

Проблема: модель присваивает слову «сплю» нулевую вероятность, хотя предложение «я сплю» 
вполне корректно. Возможно, оно просто не попало в обучающий текст.

Сглаживание Лапласа: прибавляем 1 к частоте каждого возможного следующего слова, в том числе к 
словам, которые ни разу не встречались.



Генерация текста с помощью n-граммной
языковой модели (триграммная модель)
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Генерация текста с помощью n-граммной
языковой модели (триграммная модель)
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Пример сгенерированного текста
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Нейросетевой подход
Цель: необходимо вычислить условную вероятность в формуле:

В нейронных сетях нужно обучить нейронную сеть прогнозировать
вероятности.
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Общий подход
В нейросетевом подходе к языковым моделям, в отличие от N-граммных
моделей, мы не просто считаем частоты последовательностей слов.
Нейросеть преобразует контекст в числовое векторное представление, а
затем на его основе вычисляет вероятности всех возможных следующих
токенов.

Задачи:

•получить векторное представление контекста

• оценить вероятности (прогноз распределения вероятностей для
следующего токена)
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Общий подход
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Общий подход
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Общий подход
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Общий подход
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Каждое число — это «сырая» оценка того,
насколько вероятно, что следующее слово -
именно это.



Общий подход
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Общий подход
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Представление вложений выходных 
данных
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Обучение: кросс-энтропия
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Обучение: кросс-энтропия
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Обучение: кросс-энтропия
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Обучение: кросс-энтропия
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Рекуррентные модели
Главная идея: RNN читает текст последовательно, по одному токену, и на
каждом шаге передаёт информацию о предыдущих токенах следующему
шагу.
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скрытые 
состояния



Рекуррентные модели
Предположим, что модель читает предложение I saw a cat.

Шаг 1. Получаем слово I.

Здесь ℎ0— начальное состояние, часто нулевой вектор.

Шаг 2. Получаем слово saw.

Теперь ℎ2 зависит не только от saw, но и от информации о I, содержащейся в ℎ1.

И так далее.

54



Рекуррентные модели
После построения вектора контекста h можно использовать линейный слой и softmax:

То есть:

• RNN получает очередной токен.

• Вычисляет новое скрытое состояние ℎ𝑡.

• Линейный слой преобразует ℎ𝑡 в логиты всех токенов словаря.

• Softmax вычисляет вероятности следующих токенов.

Интересный момент: RNN может делать предсказание на каждом шаге
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Рекуррентные модели
Многослойность: передача состояний из одной RNN в другую
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Первый слой обрабатывает 
слова, а второй слой 
обрабатывает 
представления, 
сформированные первым.



Связность и разнообразие
Сгенерированные тексты должны быть:

• связными и осмысленными— сгенерированный текст должен иметь
смысл;

• разнообразными — модель должна быть способна создавать очень разные
образцы.
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Использование softmax temperature
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Параметр 𝜏 (температура) 
управляет «резкостью» 
распределения вероятностей



Использование softmax temperature
Если 𝜏 > 1 (Высокая температура):
Деление на большое число «сглаживает» различия между логитами. Распределение 
вероятностей становится более плоским. Модель становится менее уверенной, но более 
«любопытной» — она дает шанс редким словам.
Зачем это нужно: Чтобы модель не зацикливалась на самых частых словах и лучше 
изучала редкие, или чтобы генерировать более разнообразный текст.

Если 𝜏 < 1 (Низкая температура):
Деление на дробь (например, 0.1) увеличивает различия. Распределение становится 
более острым. Модель становится очень уверенной и выбирает только самые вероятные 
слова.
Зачем это нужно: Для задач, где нужен точный и предсказуемый ответ (например, 
классификация).

Если 𝜏 = 1:
Это стандартный Softmax
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Использование softmax temperature
Зачем это используют в языковых моделях?

Для обучения (Training): Иногда используют высокую температуру, чтобы модель лучше 
обобщала и не переобучалась на частых словах.

Для генерации текста (Inference): Это критически важно для LLM (больших языковых 
моделей вроде GPT). 

Меняя 𝜏, вы меняете «креативность» модели:

◦ Низкая температура → скучный, но правильный текст.

◦ Высокая температура → креативный, но иногда бессвязный текст (модель чаще 
выбирает менее вероятные слова).
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Пример: temperature = 2
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Пример: temperature = 0,2
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Связность и разнообразие. Top-K
• выбирать из первых K наиболее вероятных токенов (обычно K составляет
около 10-50)
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алгоритм просто 
берет первые четыре слова 
из этого отсортированного 
списка

• Выбираем K токенов с наибольшими 
вероятностями.

• Отбрасываем все остальные.
• Нормируем вероятности оставшихся токенов, 

чтобы их сумма равнялась 1.
• Случайным образом выбираем следующий 

токен из оставшихся.



Как выбрать К?
Top-K: недостаточно

Top-K: слишком много
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Когда распределение 
вероятностей достаточно 
равномерное, маленькое K 
может быть слишком 
ограничивающим.

Когда вероятность 
сосредоточена на нескольких 
токенах, большое K может 
включать лишние 
маловероятные варианты.



Top-p sampling
В этом методе выбора следующего токена при генерации текста вместо 
фиксированного количества токенов K мы выбираем столько токенов, 
сколько необходимо, чтобы их суммарная вероятность достигла заданного 
порога p.
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Top-p sampling
1. Как работает Top-p?

Допустим, мы установили p=0.8.

Это означает, что мы хотим выбрать наиболее вероятные токены, суммарная вероятность 
которых составляет не менее 80%.

• Модель вычисляет вероятности всех возможных следующих токенов.

• Сортируем токены по убыванию вероятности.

• Последовательно добавляем токены, пока сумма их вероятностей не достигнет 0.8.

• Отбрасываем остальные токены.

• Нормируем вероятности выбранных токенов и случайным образом выбираем один из 
них.
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Top-p sampling
Когда модель не уверена, какое именно продолжение выбрать, Top-p сохраняет большое 
количество вариантов. Таким образом, генерация остаётся разнообразной.

Как выбирать p?

• Маленькое p, например 0.5: выбирается меньше токенов, генерация становится более 
предсказуемой.

• Большое p, например 0.95: выбирается больше токенов, генерация становится 
разнообразнее, но возрастает вероятность выбора менее подходящего продолжения.

• p=1: Top-p ничего не отбрасывает, и выбор происходит из полного распределения 
вероятностей.
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Оценка моделей. Перплексия
Насколько модель «удивляется» при чтении нового текста?

68

Перемножаем вероятности всех слов (это дает 
вероятность всего текста), а логарифм 
превращает умножение в сложение (так удобнее 
считать, чтобы числа не превращались в ноль из-
за переполнения).



Оценка моделей. Перплексия

Перплексия — это мера того, насколько модель «сомневается» или «запутана», это 
«эффективное количество вариантов», из которых модель выбирает следующее слово:

• Если Perplexity = 10, это значит, что модель в среднем находится в таком же 
замешательстве, как если бы она случайно выбирала следующее слово 
из 10 равновероятных вариантов.

• Если Perplexity = 1000, модель как будто выбирает из 1000 вариантов (она очень плохо 
предсказывает текст).
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Оценка моделей. Перплексия
Пример:
Если текст состоит из абсолютно случайных символов, перплексия будет равна размеру 
словаря (например, 50 000). Модель вообще не понимает, что будет дальше.
Если текст очень предсказуемый («Солнце встает на ... востоке»), перплексия будет близка 
к 1 (или к маленькому числу). Модель практически не ошибается.

Чем ниже перплексия, тем лучше модель. Это значит, что модель меньше «удивляется», 
когда читает реальный текст, и лучше понимает язык. 

Перплексия — это стандартная метрика для сравнения разных языковых моделей.
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Какие значения может принимать 
перплексия?

• лучшее значение – это 1 (если модель идеальна и присваивает вероятность
1 правильным токенам, то логарифмические вероятности равны нулю)

• худшее значение — это |V| (если модель ничего не знает о данных, она
присваивает всем токенам вероятность 1/|V|, независимо от контекста).
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Привязка веса (Weight Tying)
Большая часть параметров модели берется из этих матриц — вы можете
уменьшить размер модели!
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Визуализация активации нейронов
LSTM-сети на уровне символов, обученные на ядре Linux и «Войне и мире»

• Нейрон чувствителен к положению в строке

• Нейрон активируется на внутренние кавычки
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Визуализация активации нейронов
• Нейрон активируется внутри операторов if
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Визуализация активации нейронов
• Нейрон активируется на внутренние комментарии и цитаты
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Визуализация активации нейронов
• Нейрон чувствителен к глубине кода
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Нейроны, следящие за настроением
LSTM-сеть на уровне символов, обученная на отзывах Amazon
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Контрастная оценка: специфический 
текст

78

Способна ли модель правильно 
расставить приоритеты между 
грамматически верным и неверным 
вариантом?



Контрастная оценка: специфический 
текст
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Аттрактор — это слово-«обманка». 
Это существительное, которое стоит 
между подлежащим и глаголом, и у 
которого другое 
число (единственное/множественно
е), чем у подлежащего.



Задание 7 (2 балла)
1. Что такое скрытое состояние RNN и почему оно необходимо для
обработки последовательностей?

2. Почему при генерации текста недостаточно всегда выбирать наиболее
вероятный токен?

3. В чём принципиальное различие между Top-K и Top-p sampling?

 4. Что показывает перплексия языковой модели и почему меньшие
значения обычно считаются лучшими?
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