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Терминологическое замечание 

(statistical) language model (LM)  

 

языковая модель  

модель языка 
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ВВЕДЕНИЕ 
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Языковые модели 

Задача: определить вероятность  
последовательности слов 
- распознавание речи  

скрипка лиса vs. скрип колеса 
- исправление опечаток 

курсовая работа vs. курсовая робота 
- генерация текста (в том числе спама ) 
- машинный перевод  

крепкий чай vs. сильный чай 
- … 
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Предсказание следующего слова 

• яблоко от яблони… 

• круглый год/сирота/… 

• выпил чаю/воды/стакан/… 
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309 и 
192 стакан 
138 еще 
120 рюмку 

86 залпом 
82 с 
69 водки 
66 ее 
66 за 
63 две 
55 его 
48 и 
45 а 
43 чаю 
42 бы 
42 в 
39 два 
39 свой 



Модели на основе n-грамм 

• Как вычислить вероятность новой 
последовательности? 

P(S) = P(w1, w2, …, wn) 

• Произведение вероятностей: 
P(S) = P(w1)P(w2|w1) P(w3|w1,w2)…P(wn|w1,w2,…,wn-1) 

• Предположим, что это Марковский процесс 
(т.е. ограничим влияние «истории»)  
– униграммная P(wn) 

– биграммная P(wn|wn-1) 

– триграммная P(wn|wn-2,wn-1) 
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Модели на основе n-грамм –2  

• моделируют локальные зависимости 

• n-граммы более высоких порядков: мало 
данных, нет «обобщения» 
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ОЦЕНКА ВЕРОЯТНОСТЕЙ 
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Оценка вероятностей биграмм 

• Метод максимального правдоподобия 
(Maximum Likelihood Estimate) 
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Пример 

<s>иду шагаю по москве</s> 

<s>иду на вы</s> 

<s>шагаю босиком по улице</s> 

P(иду|<s>) = 0.67 
P(шагаю|<s>) = 0.33 
P(шагаю|иду) = 0.5 

P(москве|по) = 0.5 

P(по|босиком) = 1.0 

… 
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Berkeley Restaurant Project corpus 

9,222 предложений 

 

can you tell me about any good cantonese restaurants close by 

mid priced thai food is what i’m looking for 

tell me about chez panisse 

can you give me a listing of the kinds of food that are available 

i’m looking for a good place to eat breakfast 

when is caffe venezia open during the day 
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Частоты биграмм 
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Вероятности биграмм 
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Вероятность предложения 

P(<s> I want english food </s>) = 

 P(I|<s>)    

  ×  P(want|I)   

 ×  P(english|want)    

 ×  P(food|english)    

 ×  P(</s>|food) 

       =  .000031 
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О чем говорят вероятности? 

• P(english|want)  = .0011 

• P(chinese|want) =  .0065 

• P(to|want) = .66 

• P(eat | to) = .28 

• P(food | to) = 0 

• P(want | spend) = 0 

• P (i | <s>) = .25 
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Практические соображения 

• лучше оперировать логарифмами 
вероятностей 

– избежать переполнения 

– сложение быстрее, чем умножение 
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Оценка 

• «внешняя» оценка: насколько хорошо 
модель помогает решить задачу 

• «внутренняя» оценка модели : 
коэффициент неопределенности 
(перплексия, perplexity): 

– хорошая модель приписывает более высокую 
вероятность последовательности 
(предложению), которая действительно 
встречается в тексте 
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Перплексия 

• Обратная вероятность  
тестового набора,  
нормализованная  
на длину  

 

• связана с энтропией  
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Ниже перплексия = лучше модель 

 

• Обучение на 38 млн. слов, тестирование на 1.5 млн., WSJ 

Unigram Bigram Trigram 

Perplexity 962 170 109 

[Dan Jurafsky] 
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ДАННЫЕ 
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Google Books n-gram viewer 
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Google Books n-grams 
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СГЛАЖИВАНИЕ ЛАПЛАСА 
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Новые последовательности 

• языковая модель должна обобщать (а не 
повторять) данные, на которых она 
обучалась 

• всегда будут новые последовательности 
слов, которые не встречались в корпусе для 
обучения 

• «новые» n-граммы (в тестовых данных, но 
не в данных для обучения) «ломают» 
модель 
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Сглаживание 

• «зарезервировать» часть вероятностной 
массы для событий, которые еще не 
встречались 

29 



Пример 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 

 
 
 
 
 
 
 

 

P(w | denied the) 
  3 allegations 
  2 reports 
  1 claims 
  1 request 
 

  7 total 

P(w | denied the) 
  2.5 allegations 
  1.5 reports 
  0.5 claims 
  0.5 request 
  2 other 
 

  7 total 
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Сглаживание Лапласа 

• или сглаживание «+1» 

• Предположим, что мы встречали каждую пару 
слов на один раз больше 

 

• оценка максимального 
правдоподобия: 

 

• оценка «+1»: 
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Частоты «+1» 
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Сглаженные вероятности 
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Восстановленные частоты 
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Сравнение 
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Сглаживание «+1» 

• плохо работает для языковых моделей  

– более мягкий вариант «+α»: 

 

 

• используется для классификации текстов  

– и там, где меньше нулевых оценок 
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ОТКАТ И ИНТЕРПОЛЯЦИЯ 
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Откат и интерполяция 

• Откат (backoff) 

– переход к с более низким n, для которых 
достаточно данных (321) 

• Интерполяция  

– смесь униграмм, биграмм, триграмм 
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Линейная интерполяция 

 

 

 

• λ могут зависеть от контекста 

[Dan Jurafsky] 
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Для очень больших корпусов (веб) 

• Наивный откат (stupid backoff) [Brants et al. 2007] 

• Использование относительных частот 
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СГЛАЖИВАНИЕ ГУДА-ТЬЮРИНГА 
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Идея метода: рыбалка  

• пример Josh Goodman 

• Улов: 10 карпов, 3 окуня, 2 сига, 1 форель, 1 лосось, 1 угорь 
= 18 рыб 

• Какова вероятность, что следующая рыба – форель? 1/18 

• Какова вероятность поймать новую рыбу (сома или щуку)? 

– Предположим, что вероятность поймать новую равна 
вероятности поймать рыбу, которая до сих пор 
попадалась только один раз: 3/18 

• Тогда какова вероятность поймать форель? < 1/18 

[Dan Jurafsky] 
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• видели однажды (форель) 

• c = 1 

• MLE p = 1/18 

 

• C*(форель) = 2 * N2/N1  

             = 2 * 1/3  

               = 2/3  

• P*
GT(форель) = 2/3 / 18 = 1/27 

Пример 

 

 

• не видели (сом или 

щука) 

– c = 0: 

– MLE p = 0/18 = 0 

 

– P*
GT (не видели) = N1/N = 

3/18 
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Аппроксимация низких частот 

• В области больших k Nk идут не подряд (высокие 
частоты – редкие) и не позволяют использовать 
формулу напрямую 

• Аппроксимация для больших k c помощью 
степенной функции 

 

N1 

N2 
N3 

N1 

N2 
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Пример 

• [Church and Gale, 1991] 

• новостной корпус 22 млн. слов 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Count c Good Turing c* 

0 .0000270 

1 0.446 

2 1.26 

3 2.24 

4 3.24 

5 4.22 

6 5.19 

7 6.21 

8 7.24 

9 8.25 
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Другие подходы 

• Witten-Bell: 
учет разнообразия продолжения  
(низкое разнообразие слов, которые следуют 
за «високосный», по сравнению с «жадному» 
 новая биграмма с «идиотический» более 
вероятна) 

• Kneser-Ney: 
«в другую сторону» – учет вероятности слова 
быть продолжением (биграммы), 
разнообразия «истории» 
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Оценка 
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НЕЙРОННЫЕ ЯЗЫКОВЫЕ МОДЕЛИ 
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Преимущества  

• не надо сглаживать 

• учет более длинных «историй» 

• обобщение 
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