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مدل مخفی مارکوف
معرفی
مثال
تعریف
انواع
3مساله مهم
محاسبه احتمال مشاهده
عقب رو-الگوریتم جلورو
 یافتن دنباله حالت ها(دیکدینگ(

الگوریتم ویتربی
آموزش مدل مخفی مارکوف
اجزاي کلام زنیبرچسپ)POS Tagging ( مدل مخفی مارکوفبا
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 مدل مخفی مارکوف)HMM: Hidden Markov Model(
 روشی براي مدل سازي داده هاي ترتیبی)sequential data(

داده هاي ترتیبی
نرخ ارز در روزهاي مختلف
نمونه هاي پشت  سرهم سیگنال گفتار، دست نوشته، امضا
ها در یک متندنباله نویسه ها یا واژه
 حرکات انسان): ویدئو(دنباله تصاویر پشت سر هم
میزان بارش باران در روزهاي متوالی سال
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 فرایند ایستان)stationary(
فرآیندي که توزیع توام آن در طول زمان تغییر نکند

در نتیجه پارامترهاي آماري مانند میانگین و واریانس هم در طول زمان ثابت می ماند

 فرایند ناایستان)non-stationary(
دفرآیندي که توزیع توام آن و در نتیجه پارامترهاي آماري در طول زمان تغییر کن

 فرایند ارگادیک)ergodic(
مونه فرآیندي که می توان ویژگی هاي آماري آن مانند میانگین و واریانس را از روي یک ن

بدست آورد) با تعداد نمونه هاي کافی(از آن فرآیند 
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برخورد با داده هاي ترتیبی
دنباله اي از بارانی بودن یا نبودن در : پیش بینی بارندگیNروز گذشته را در نظر می گیریم

فرایند (عدم در نظر گرفتن رابطه بین مقادیر پشت سر هم دنباله : حالت اولi.i.d  (
الهعدم استفاده از دانش موجود در دنب: در نظر نگرفتن وابستگی بین بارش در روزهاي متوالی
تنها می توان درصد روزهاي بارانی را محاسبه کرد

ارکوففرایند م(در نظر گرفتن وابستگی بین مقادیر پشت سر هم دنباله : حالت دوم (
استفاده از  اطلاعات موجود در وابستگی مقادیر
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 زنجیره مارکوف
 درجه اول)first-order Markov chain :( هر نقطه)از دنباله  تنها به نقطه ) مشاهده

قبل وابسته است

 درجه دوم)second-order Markov chain :( هر نقطه)از دنباله  به دو ) مشاهده
نقطه قبل وابسته است

 افزایش پیچیدگی= افزایش درجه زنجیره
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 پیش بینی وضعیت هوا. . .
 حالت 3در نظر گرفتن)state(مختلف

 1حالت)S1 :( بارندگی)برف یا باران(
 2حالت)S2 :( ابري
 3حالت)S3 :(آفتابی

 احتمال انتقال حالت ها در نظر گرفتن)state transition probability(

روز آینده به صورت زیر 7با فرض اینکه امروز آفتابی است، احتمال اینکه هواي : 1سوال
}آفتابی، آفتابی، باران، باران، آفتابی، ابري، آفتابی{باشد، چقدر است؟ 

 امروز بارانی است، احتمال اینکه : 2سوالdروز متوالی بارانی باشد، چقدر است؟

1احتمال رفتن از حالت 
)آفتابی(3به حالت ) بارندگی(
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 پیش بینی وضعیت هوا. . .

روز آینده به صورت زیر باشد، چقدر 7امروز آفتابی است، احتمال اینکه هواي : 1سوال
}آفتابی، آفتابی، باران، باران، آفتابی، ابري، آفتابی{است؟ 

 وضعیت هر روز به روز قبل(1استفاده از وابستگی درجه(

مشاهده هاشامل حالت ها و ارتباط بین آن

احتمال حالت اولیه
)initial state probability(
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 پیش بینی وضعیت هوا. . .

 امروز بارانی است، احتمال اینکه : 2سوالdروز متوالی بارانی باشد، چقدر است؟
 وضعیت هر روز به روز قبل(1استفاده از وابستگی درجه(

 حالت کلی(سوال فوق معادل مشاهده دنباله روبرو است  (

 براي حالت بارانی)S1 (داریم :p1(d)=(0.4)d-1(0.6) که برايd=5  0.0061برابر است با
 رهم ، متوسط تعداد روزهاي پشت س)مثلاً آفتابی(با فرض شروع از یک حالت : 3سوال

آینده که در همان حالت می مانیم، چند روز است؟
 برابر است با امید ریاضیpi(d)

 1/0.2(روز 5= آفتابی(
 1.67= بارندگی
 2.5= ابري

dتابع توزیع احتمال دوره
iدر حالت 
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پیش بینی وضعیت هوا
یکسان بودندمشاهده هابا حالت ها: در آنچه تاکنون بیان شد
در بسیاري از کاربردها، مشاهده ها با حالت هاي مساله یکی نیستند
 هستند و باید مشاهده ها را با آنها متناظر کردمخفیحالت هاي اصلی

مارکوفمخفیمدل 
Hidden Markov Model
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 گوي و گلدان  . . .
 فرض کنید تعدادNگلدان در یک اتاق داریم
 در هر گلدان تعداد زیادي گوي رنگی، شاملMرنگ وجود دارد
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گوي و گلدان
 تعدادN  گلدان وMرنگ
فرآیند

 یکی از گلدان ها را به صورت تصادفی انتخاب می کند)در اتاقی که ما نمی بینیم(یک نفر ،
از داخل گلدان انتخاب شده، یک گوي را بیرون آورده و رنگ آن را اعلام می کند
گوي را به داخل گلدان مربوطه برمی گرداند
بر اساس مقداري تصادفی وابسته به گلدان فعلی، گلدان بعدي انتخاب می شود
مراحل فوق به صورت متوالی تکرار می شود

رنگ ها(دنباله گوي ها : دنباله مشاهده  (

از دید مشاهده کننده مخفی است(گلدان ها : حالت ها(
فرآیند انتخاب گلدان ها: انتقال حالت ها
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مشاهده ها توابع احتمالاتی از حالت ها هستند

 مخفی هستند(دنباله حالت ها قابل مشاهده نیستند(

فرض وابستگی درجه اول

مشاهده ها فقط به حالت ها وابسته هستند و نه به همدیگر

یمخف) حالت(متغیر 

مشاهده ها
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عناصر اصلی یک مدل مخفی مارکوف
 مجموعه اي ازNحالت

گلدان ها: در گوي و گلدان

 مجموعه اي ازM نماد مشاهده
رنگ ها: در گوي و گلدان

احتمال انتقال حالت ها
احتمال جابجایی از یک حالت به حالت دیگر

احتمال اولیه حالت ها
 احتمال انتخاب هر کدام از حالت ها در زمانt=1

 تابع توزیع براي نمادk ام در حالتjام
 احتمال تولید مشاهده -)مثلاً گاوسی(تابع توزیع مشاهده هاot=vk در حالتqt=j
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پس، یک مدل مخفی مارکوف شامل پارامترهاي زیر است:
 تعداد حالت ها)N ( و تعداد نمادهاي مشاهده ها)M(
  مجموعهM نماد مشاهده
احتمال ها

A =احتمال انتقال بین حالت ها
π =احتمال اولیه حالت ها
B =تابع توزیع هاي حالت ها

مراحل تولید دنباله مشاهده                          با مدل مخفی مارکوف
t=1و قرار بده q1=Siبر اساس احتمال هاي اولیه حالت ها، اولین حالت را انتخاب کن، 1.
Ot=vkخروجی را تعیین کن، bi(k)بر اساس تابع توزیع احتمال 2.
qt+1=Sjاز حالت فعلی به حالت بعدي برو، aijبر اساس احتمال انتقال 3.
2و برو به گام t=t+1، قرار بده t<Tاگر  4.
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 مدل مخفی مارکوف نوعی توسعه از مدل مخلوط گاوسی)GMM (است

 مدل مخلوط گاوسی)GMM(
 و چند مخلوط در آن حالت(معادل با مدل مخفی مارکوف با یک حالت(
 مدل کردن الگوهاي ایستا

 مدل مخفی مارکوف)HMM(
مدل کردن الگوهاي ترتیبی



مدل مخفی مارکوف: یادگیري ماشین در پردازش زبان طبیعیروش هاي

17
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 چپ به راست)Left-to-Right(
جهت حرکت از یک حالت به حالت بعدي، از چپ به راست است

حرکت بین حالت ها از راست به چپ مجاز نیست

تشخیص گفتار، تشخیص دست خط: کاربرد
جهت تولید داده ها فقط در یک سمت است
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 ارگادیک)Ergodic(
حرکت از هر حالتی به هر حالت دیگر مجاز است

بهسازي گفتار، کدینگ: کاربردها

انواع دیگري هم براي ارتباط بین حالت ها ممکن است
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محاسبه احتمال مشاهده: ارزیابی
 با داشتن دنباله مشاهدهO=O1O2…OT و مدلλ چگونه می توان مقدار ،p(O|λ) را

محاسبه کرد؟

یافتن دنباله حالت ها: دیکدینگ
 با داشتن دنباله مشاهدهO=O1O2…OT و مدلλ چگونه می توان بهترین دنباله ،

را که متناسب با مشاهده است، بدست آورد؟Q=q1q2…qTحالت هاي 

آموزش مدل
 پارامترهاي مدلλ(A,B,π) را چگونه بدست آوریم کهp(O|λ)بیشینه شود؟
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 محاسبهp(O|λ)) دنباله مشاهدهO=O1O2…OT و مدلλ(
 ،فرض کنید دنباله حالت هاي معادل دنباله مشاهده فوقQ=q1q2…qTباشد

داریم

 براي یکی از (کهqها(

ط احتمال تولید دنباله مشاهدات توس
حالت هاي در نظر گرفته شده

احتمال انتخاب دنباله 
هحالت هاي در نظر گرفته شد
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بنابراین

 اما...
 محاسبات با این روش بسیار بالاست

 1030*20=باشد، محاسبات10تایی داشته باشیم و تعداد حالت ها 30اگر یک دنباله

الگوریتم جلورو : راه حل)Forward ( یا عقب رو)Backward(
 مشاهدهO=O1O2…OT را به صورتO=O1O2…Ot Ot+1…OT  می نویسیم

طول دنباله تعداد حالت ها

OTO1 Ot Ot+1

q1 qt qt+1 qT

Si Sj

...

...

...

...
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 الگوریتم جلورو)Forward. . . (
 تعریفαt(i) : احتمال بودن در حالتi در زمانt)حضور در حالتi بعد از دیدنt

)مشاهده اول
 شروع از اولین مشاهده و رسیده به مشاهدهtام

 با توجه بهαt(i) می توان ،αt+1(j)را حساب کرد:

OTO1 Ot Ot+1

q1 qt qt+1 qT

Si Sj

...

...

...

...
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 الگوریتم جلورو)Forward. . . (
 رابطهαt(i) وαt+1(j)
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 الگوریتم جلورو)Forward :(مراحل
مقداردهی اولیه در زمان : گام اولt=0

 از (براي تمامی حالت هاi=1 تاN(

محاسبه مقدار : گام دومαt+1(j) از روي مقادیرαt(i)براي تمامی حالت ها و تمام مشاهده ها
 براي تمامیt از (هاt=0 تاT(
 از (و براي تمامی حالت هاj=1 تاN(

محاسبه مقدار : گام سومp(O|λ)

 بار محاسباتی الگوریتم جلورو)Forward(
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 الگوریتم جلورو)Forward :( مثال. . .
 دو مشاهدهA وB
 مدلλ

 مطلوب است محاسبه احتمال مشاهده دنبالهO=AAB یعنی ،p(O={A,A,B}|λ)

=S1احتمال مشاهده ها در حالت 
bjها

=احتمال انتقال 
aijاحتمال اولیهها
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 الگوریتم جلورو)Forward :(مثال

αt(i)= α0(0)

αt(i)= α0(1)

α1(0)

α1(1)

α2(0)

α2(1)

αT(i)= α3(0)

αT(i)= α3(1)

0.48*0.4*0.3+0.12*1.0*0.3 = 
(0.48*0.4+0.12*1.0)*0.3=0.09
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 الگوریتم عقب رو)Backward. . . (
 تعریفβt(i) : احتمال دنباله مشاهدهot+1 تاoT با فرض بودن در حالتi در زمانt

)و دیدن مشاهده هاي پایانیiشروع از حالت (
 شروع از حالتi ام و دیدن مشاهدهt+1ام تا رسیدن به انتهاي دنباله مشاهده ها

 با توجه بهβt+1(j) می توان ،βt(i)را حساب کرد:

OTO1 Ot Ot+1

q1 qt qt+1 qT

Si Sj

...

...

...

...
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 الگوریتم عقب رو)Backward. . . (
 محاسبهβt(i) از روي مقدارهايβt+1(j)
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 الگوریتم عقب رو)Backward :(مراحل
مقداردهی اولیه : گام اولβ در زمانt=T

 از (براي تمامی حالت هاi=1 تاN(

محاسبه مقدار : گام دومβt(i) از روي مقادیرβt+1(j)براي تمامی حالت ها و تمام مشاهده ها
 براي تمامیt از (هاt=T-1 0تا(
 از (و براي تمامی حالت هاi=1 تاN(

محاسبه مقدار : گام سومp(O|λ)

 بار محاسباتی الگوریتم عقب رو)Backward(
 مشابه الگوریتم جلورو)Forward(
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 الگوریتم عقب رو)Backward :( مثال)قبلی(
 دو مشاهدهA وB و مدلλ

 مطلوب است محاسبه احتمال مشاهده دنبالهO=AAB یعنی ،p(O={A,A,B}|λ)

0.6*0.8*0.4+0.4*0.3*0.7 = 0.276



مدل مخفی مارکوف: یادگیري ماشین در پردازش زبان طبیعیروش هاي

31
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 براي محاسبهp(O|λ)
 فقط یکی از دو الگوریتم جلورو)Forward  ( یا عقب رو)Backward (کافی است

 به هردو الگوریتم نیاز است3براي حل مساله
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محاسبه احتمال مشاهده: ارزیابی
 با داشتن دنباله مشاهدهO=O1O2…OT و مدلλ چگونه می توان مقدار ،p(O|λ) را

محاسبه کرد؟

یافتن دنباله حالت ها: دیکدینگ
 با داشتن دنباله مشاهدهO=O1O2…OT و مدلλ چگونه می توان بهترین دنباله ،

که متناسب با مشاهده است، را بدست آورد؟Q=q1q2…qTحالت هاي 

آموزش مدل
 پارامترهاي مدلλ(A,B,π) را چگونه بدست آوریم کهp(O|λ)بیشینه شود؟

 روالگوریتم جلورو یا عقب
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 یافتن بهترین دنباله حالتQ=q1q2…qT متناسب با دنباله مشاهده
O=O1O2…OT در مدلλ

بررسی تمام دنباله حالت هاي ممکن و انتخاب بهترین آنها : راه حل کامل
 بسیار زمان بر، از مرتبهO(TNT) کهN تعداد حالت ها وTطول دنباله مشاهده هاست

 براي هر مشاهده، یک حالت که به آن مشاهده شبیه تر است، انتخاب کنیم: 1راه حل

 در هر مرحله، حالتی را انتخاب کن که احتمال : 2راه حلαt(i)آن بیشتر است

مشکلات دو راه حل
تولید دنباله بهینه محلی
دیگر دنباله اي که در آن انتقال از یک حالت به حالت! (ممکن است یک دنباله غیرممکن را ایجاد کند

)ممکن نیست

 الگوریتم ویتربی : 3راه حل)Viterbi :( بیشینه کردنp(O, Q|λ)
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 تعریفδt(i)
 محتمل ترین دنباله حالتی که از مشاهده اول تا مشاهدهt ام را شامل شده و در حالتi ام

پایان یافته است

 محاسبهδt+1(j) از رويδt(i)
 بیشینه کردن به ازاي تمام حالت هايi=1 تاN

تفاوت : سوالαt(i) باδt(i)؟
 در محاسبهαt(i) کلیه احتمال ها در حالت مجموعiام محاسبه می شود
 در محاسبهδt(i) کلیه احتمال ها در حالت بیشینهiام محاسبه می شود
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 محاسبهδt+1(j) از رويδt(i)

تم مشابه الگوری
جلورو
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مراحل الگوریتم ویتربی
مقداردهی اولیه : گام اولδها

براي تمام حالت ها

مرحله بازگشتی: گام دوم

پایان: گام سوم

عقب گرد براي انتخاب دنباله مسیر بهینه: گام سوم

ین مسیرنگهداري بهتر+ بیشینه به جاي جمع در محاسبه احتمال ها : مشابه الگوریتم جلورو

حاوي اندیس بهترین حالت ها
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همان مثال قبلی : مثال
 دو مشاهدهA وB و مدلλ

 مطلوب است یافتن دنباله حالات متناسب با دنباله مشاهدهO=AAB

بنابراین، داریم :q*=S0S0S1

max(0.48*0.4*0.3, 0.12*1.0*0.3)
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همان مثال قبلی
 مقایسهαt(i) باδt(i)

max(0.48*0.4*0.3, 0.12*1.0*0.3)

0.48*0.4*0.3+0.12*1.0*0.3 = 
(0.48*0.4+0.12*1.0)*0.3=0.09
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استفاده از لگاریتم
 با افزایش طول دنباله مشاهده، )هستند1که کمتر از (به دلیل ضرب مقادیر احتمال ها ،

)underflow(به صفر می رسند δمقادیر 
تبدیل ضرب به جمع: استفاده از لگاریتم احتمال ، محاسبات را ساده تر می کند

تبدیل ضرب احتمال ها به جمع مقدار لگاریتم آنها: تغییر الگوریتم ویتربی
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مراحل الگوریتم ویتربی در دامنه لگاریتم
مقداردهی اولیه : گام اولδها

مرحله بازگشتی: گام دوم

پایان: گام سوم

عقب گرد براي انتخاب دنباله مسیر بهینه: گام سوم
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محاسبه احتمال مشاهده: ارزیابی
 با داشتن دنباله مشاهدهO=O1O2…OT و مدلλ چگونه می توان مقدار ،p(O|λ) را

محاسبه کرد؟

یافتن دنباله حالت ها: دیکدینگ
 با داشتن دنباله مشاهدهO=O1O2…OT و مدلλ چگونه می توان بهترین دنباله ،

که متناسب با مشاهده است، را بدست آورد؟Q=q1q2…qTحالت هاي 

آموزش مدل
 پارامترهاي مدلλ(A,B,π) را چگونه بدست آوریم کهp(O|λ)بیشینه شود؟

 روالگوریتم جلورو یا عقب

الگوریتم ویتربی
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 تعیین مقدار پارامترهاي مدلλ(A,B,π)
بیشینه کردن : هدفp(O|λ)  براي داده هاي آموزش
پارامترهایی که باید تخمین زده شود

A =احتمال انتقال بین حالت ها
π =احتمال اولیه حالت ها
B = میانگین و واریانس در صورت نرمال بودن توزیع(پارامترهاي تابع توزیع هاي حالت ها(

استفاده از تخمین بیشینه شباهت : روش)ML(
اگر دنباله حالت ها را بدانیم، تخمین ساده می شود
 (استفاده از الگوریتم امید بیشینه = پنهان ) حالت(متغیر = مشکل عدم وجود دنباله حالت هاEM(

بهینه محلی : تخمین بهینه نیست
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 تخمین بیشینه شباهت)ML ( و الگوریتم امید بیشینه)EM(
 گام (با استفاده از مقادیر فعلی پارامترها، مقادیر احتمال ها را محاسبه کنیدE(
 گام(تخمین مقادیر جدید براي پارامترها بر اساس مقادیر احتمال هاي محاسبه شدهM(

تعریف
 احتمال بودن در  حالتi در زمانt و حالتj در زمانt+1) با داشتن مدل جاري و دنباله

)مشاهده ها

 احتمال بودن در  حالتi در زمانt)با داشتن مدل جاري و دنباله مشاهده ها(
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 رابطهγt(i) باαt(i) وβt(i)
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( , | )

( | )
( , | )
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t t
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هدهبخشی دیگر  از دنباله مشا
Ot+1…OT

کل دنباله مشاهده

اهدهمربوط به بخشی از دنباله مش
O1O2…Ot

جمع همه : نرمال کننده
γt(i) می شود1ها برابر
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محاسبهξt(i,j)

ي محاسبه بر اساس پارامترها
الگوریتم هاي جلورو و عقب رو
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 با توجه به مقدار احتمال هايξt(i,j)  وγt(i)داریم
ξt(i,j)  = احتمال بودن در  حالتi در زمانt و حالتj در زمانt+1
γt(i)  = احتمال بودن در  حالتi در زمانt

 تخمین تعداد انتقال ها از حالتi در دنباله مشاهدهT تایی=

 تخمین تعداد انتقال ها از حالتi به حالتj در دنباله مشاهدهT تایی=

محاسبه پارامترها بر اساس این احتمال ها
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 احتمال اولیه حالتi
 تعداد بارهایی که در زمانt=1 در حالتiهستیم

 احتمال انتقال از حالتi به حالتj

تعداد حالت ها

تعداد نمونه هاي 
آموزشی
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 تابع توزیع. . .
تخمین براي حالت گسسته

هر حالت ترکیبی از : حالت پیوستهM یک (تابع توزیع استGMM(
هر توزیعی می توان استفاده کرد از جمله توزیع نرمال

تعداد توزیع هاي هر حالت

mixture coefficient= وزن تلفیق 
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 پیوسته(تابع توزیع. . . (
 براي هر حالت(پارامترها(

وزن تلفیق ها
میانگین هر توزیع
کواریانس هر توزیع

γt(i,k)  = احتمال بودن در تلفیقk از حالتi در زمانt



مدل مخفی مارکوف: یادگیري ماشین در پردازش زبان طبیعیروش هاي

50
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 پیوسته(تابع توزیع(
توزیع نرمال
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مبتنی بر امید بیشینه : الگوریتم آموزش)EM(
ولش -الگوریتم باوم)Baum-Welch  = (عقب رو-الگوریتم جلورو

مقداردهی اولیه پارامترها : گام اولλ(A,B,π)) ،احتمال اولیه، ماتریس انتقال حالت ها
)پارامترهاي توزیع مخلوط ها

محاسبه مقادیر احتمال هاي : گام دومα ،β  وξ بر اساس مقدار موجود براي پارامترها
λ(A,B,π)) گامE(

گام (محاسبه مقدار جدید پارامترها                       : گام سومM(
جایگزینی مقدار پارامترها با مقادیر جدید و تکرار الگوریتم

احتمال شباهت یا تغییرات آن به مقدار معینی رسیده باشد؛ یا حداکثر تعداد تکرار: توقف

 می توان نشان داد که



مدل مخفی مارکوف: یادگیري ماشین در پردازش زبان طبیعیروش هاي

52
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

محاسبه احتمال مشاهده: ارزیابی
 با داشتن دنباله مشاهدهO=O1O2…OT و مدلλ چگونه می توان مقدار ،p(O|λ) را

محاسبه کرد؟

یافتن دنباله حالت ها: دیکدینگ
 با داشتن دنباله مشاهدهO=O1O2…OT و مدلλ چگونه می توان بهترین دنباله ،

که متناسب با مشاهده است، را بدست آورد؟Q=q1q2…qTحالت هاي 

آموزش مدل
 پارامترهاي مدلλ(A,B,π) را چگونه بدست آوریم کهp(O|λ)بیشینه شود؟

 روالگوریتم جلورو یا عقب

الگوریتم ویتربی

ولش -الگوریتم باوم
)عقب رو-جلورو(
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 براي کلمهCAT
هاي گفتارویژگی: هامشاهده
 حالته3مدل

هر حالت معادل یک واج

 حالته براي کلمه 5مدلCAT
 حالتNullداز نظر تئوري لازم نیست اما پیاده سازي را راحت تر می کن. مشاهده تولید نمی کنند

k ae
0.1

0.90.5

0.5
t

0.3

0.7

k ae
0.1

0.90.5

0.5
t

0.3

0.7<null> <null>
1.0 1.0
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 براي کلمهCAT
 حالته7مدل
حالت ها به صورت مستقیم معادل واج ها نیستند

ae1 ae2 0.3

0.70.7

0.3 tcl

0.3

0.9k t0.5 0.7<null>  <null> 

0.5 0.1

1.0 1.0
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 بازشناسی گفتار(مدل سازي گفتار(
 هر واج)phoneme ( یکHMMدارد
تشکیل کلمه با پشت سرهم قرار دادن مدل واج ها

مدل سازي داده هاي غیرهم طول: قابلیت کشیدن یا فشرده کردن داده ها



هادي ویسی
h.veisi@ut.ac.ir

دانشکده علوم و فنون نوین-دانشگاه تهران 
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بیانگر مقوله نحوي که هر کلمه به آن تعلق دارد

مثال
} ،دیدم، خریدم، فروختم، {را } ...کتاب، گوسفند، درخت، {یک } ...من، تو، او...{

زنی برچسپ)Tagging = (POS Tagging
فرایند انتساب مقوله نحوي به هر کلمه در متن

دنباله کلمات: ورودي
 Input:   Plays                  well                  with    others

هادنباله برچسپ: خروجی
 Output: Plays/VBZ well/RB with/IN others/NNS
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ایده
براي کلمات) هاي محتملبرچسپ(ها در نظر گرفتن احتمال وقوع برچسپ

 کلمات دنبالهبا فرض داشتنW=w1…wn،هاي برچسپدنبالهT=t1…tn را طوري
بیشینه شود P(T|W)پیدا کنید که 

نحوه محاسبه؟

)|(maxargˆ WTPT
T

=

)()|(maxarg)()|(maxarg
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)()|(maxarg)|(maxargˆ
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هاي ساده کننده استبراي محاسبه نیاز به فرض

قل از سایر احتمال وقوع یک کلمه فقط به برچسپ آن کلمه وابسته است و مست: فرض اول
هاي اطراف آن استکلمات و برچسپ

دیدن یک برچسپ فقط به برچسپ قبلی آن وابسته است : فرض دوم)Bi-Gram(

بنابر این داریم:
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 مفهوم احتمالP(ti|ti-1))Tag Transition Probability(
 احتمال آمدن یک برچسپ)ti ( بعد از برچسپ دیگر)ti-1(
 اسم«احتمال آمدن «)NN ( صفت«یا «)JJ ( حرف تعریف«بعد از «)DT (بالاست

The beautiful story
 در پیکرهBrownداریم :P(NN|DT)=0.49

 مفهوم احتمالP(wi|ti))Word Likelihood(
اي با برچسپ اگر دنبال کلمهti هستیم، احتمال اینکه آن کلمهwiباشد

P(is|VBZ) = احتمال اینکه کلمه با برچسپ»VBZ «)فعل حال سوم شخص مفرد( ،
باشد » is«کلمه 

 در پیکرهBrownداریم :P(is|VBZ)=0.47
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هامحاسبه احتمال
نیاز به یک پیکره متنی داریم که در آن کلمات داراي برچسپ باشند

 محاسبه احتمالP(ti|ti-1))Tag Transition Probability(

براي محاسبه : مثالP(NN|DT)) در پیکرهBrown(- برچسپDT آمده است 116,454به تعداد
پس . آمده استNNمورد از آنها 56,509که بعد از 

 محاسبه احتمالP(wi|ti))Word Likelihood(

محاسبه : مثالP(is|VBZ)) در پیکرهBrown(- برچسپ»VBZ « بار آمده که از  21,627به تعداد
پس. است» is«کلمه 10,073میان آنها، تعداد 
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محاسبه احتمال دنباله براي تعیین برچسپ درست: مثال
 کلمهraceتواند فعل هم می)VB ( باشد و هم اسم)NN(

 Secretariat/NNP is/BEZ expected/VBN to/TO race/VB tomorrow/NR

 در نظر گرفتن دو حالت از دنباله حالات براي تعیین برچسپraceدر جمله اول

ک هر فلش بیانگر ی
مقدار احتمال است

مقدار احتمال3تفاوت دو حالت در 
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محاسبه احتمال دنباله براي تعیین برچسپ درست: مثال
 Secretariat/NNP is/BEZ expected/VBN to/TO race/VB tomorrow/NR

موارد ابهام دیگر
exceptedتواند صفت می)JJ( فعل گذشته ،)VBD ( یا اسم مفعول)VBN (باشد

مقدار احتمال براي 
بیشتر استVBبرچسپ 
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هابرچسپاز دنبالهترین محاسبه محتمل
ه روش هاي محتمل و محاسبه احتمال هر یک بدرنظر گرفتن تمام دنباله: ترین روشساده

)Brute Force Search(بیان شده 

 با فرض داشتنN برچسب وT کلمه، حداکثرNTشودها تولید میدنباله از برچسب.
محاسبات بسیار زیاد

هاي رایجروش
 مدل مخفی مارکوف)HMM: Hidden Markov Model(
 میدان تصادفی شرطی)CRF: Conditional Random Field(
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 اجزاي کلامزنیبرچسپمدل مخفی مارکوف در
 مجموعه اي ازN هر حالت بیانگر یک برچسپ= حالت

گلدان ها: در گوي و گلدان

 مجموعه اي ازM هر مشاهده بیانگر یک کلمه=  نماد مشاهده
رنگ ها: در گوي و گلدان

 احتمال وقوع یک برچسپ بعد از دیگري= احتمال انتقال حالت ها
جابجایی از یک گلدان به گلدان دیگر: در گوي و گلدان

 احتمال اینکه اولین کلمه چه برچسپی داشته باشد= احتمال اولیه حالت ها
زمان (احتمال انتخاب هر کدام از گلدان ها در اولین مشاهده : در گوي و گلدانt=1 (

 تابع توزیع براي مشاهدهk ام در حالتj احتمال اینکه برچسپ = امj ام کلمهkام باشد
احتمال انتخاب گوي : در گوي و گلدانk  ام از گلدانjام
 احتمال تولید مشاهده -)مثلاً گاوسی(تابع توزیع مشاهده هاot=vk در حالتqt=j
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روش اجزاي کلام با زنیبرچسپHMM
فاز آموزش

 در نظر گرفتن یک واژگان باMهاي ممکن کلمه و مجموعه برچسپ)Nبرچسپ(
 در نظر گرفتن یکHMMها هاي برابر با تعداد برچسپبا تعداد حالت)Nحالت(
اجزاي کلام براي کلماتبرچسپهاي مدل با استفاده از یک پیکره متنی داراي محاسبه احتمال

ها احتمال اولیه حالت)Nهر حالت یک عدد: مقدار(
 یک ماتریس (به حالت دیگر ) برچسپ(احتمال انتقال از یک حالتN*N(
 یک ماتریس (احتمال داشتن هر برچسپ براي هر کلمهM*N  (

 استفاده(فاز آزمون(
دریافت یک دنباله از کلمات
بهترین دنباله حالت در مدل = هاي مرتبطیافتن بهترین برچسپHMM
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روش اجزاي کلام با زنیبرچسپHMM

John gave the dog an apple  
Verb 

Det Noun

Prop
Noun

John doggave the apple an

PN VB DT N DT N
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 بهینه براي یک دنباله از کلمات) برچسپ هاي(یافتن دنباله حالت هاي
 کلمات(با داشتن دنباله مشاهده (O=O1O2…OT و مدل مخفی کارکوفλ چگونه ،

که متناسب با مشاهده Q=q1q2…qT) برچسپ ها(می توان بهترین دنباله حالت هاي 
است، را بدست آورد؟

 مساله دیکدینگ درHMM)مساله دوم(
بررسی تمام دنباله حالت هاي ممکن و انتخاب بهترین آنها : راه حل کامل

 بسیار زمان بر، از مرتبهO(TNT) کهN و ) هابرچسپ(تعداد حالت هاT طول دنباله مشاهده ها
است) کلمات(

الگوریتم ویتربی : راه حل بهینه)Viterbi(
 یک روش برنامه نویسی پویا)Dynamic Programming(

 مشابه الگوریتمMinimum Edit Distance
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الگوریتم ویتربی

اهماتریس احتمال
sاحتمال اولیه حالت 

هاماتریس دنباله حالت

otاحتمال اینکه کلمه 
باشدsداراي حالت 
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 مثال. . .
جمله :I want to race
4 حالت(برچسپ(

VB ،TO ،NN وPPSS

ها محاسبه احتمال: آموزش
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مثال
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 بازشناسی موجودیت اسمی)NER(
در متن...) اشخاص، مکان، سازمان، (هاي خاص یافتن اسم

حسن روحانی
خیابان ولیعصر
شرکت مخابرات ایران
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بندي عبارات اسمی بخش)BaseNP Chunking(
 تاستفاده در تجزیه و بازایابی اطلاعا(یافتن عبارات اسمی مرتبط با یک مفهوم(

هاي انتساب برچسپ)B : ،شروع عبارتI : کلمات میانی عبارت وO :سایر کلمات عبارت(
[ the student ] said [ the exam question ] is hard

the/B student/I said/O the/B exam/I question/I is/O hard/O
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 بازسازي حالت)Case Restoration(
 به حرف فقط با حروف کوچک، نیاز به تبدیل حرف اول برخی کلمات) انگلیسی(در متن

)مانند اسامی خاص(بزرگ 
 یکی از ویژگی   ها در تشخیص موجودیت اسمی)NER(
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