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 سازي زبانی آماري زبانی و مدلسازي مدلمعرفی
 و قانون زیف(شمارش کلمات(
 مدلN-Gram

نحوه محاسبه
نکات کاربردي
هموارسازي

 روشAdd-One)هموارسازي لاپلاس(
 تخفیف روشGood-Turing
 روشAbsolute Discounting Interpolation
 روشKneser-Ney
 زبانی هاي مدلارزیابی)Perplexity(
ابزارها
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زبانی مدل)Language Model(
 زبانرخداد توالی کلمات در کردن نحوه مدل

انواع مدل زبانی
آماري

 یک دنباله از کلمات زبان مانند بهW=w1w2…wm یک مقدار احتمالP(W) دهدمینسبت

ساختاري
 کندمینحوه توالی لغات را مشخص تعدادي قواعد زبانی، استفاده از با
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سازي زبانیسطوح مختلف مدل
واژگانی محلی
نحوي
معنایی

کاربردهاي مدل زبانی
کلماتبینی پیش
بازشناسی گفتار
درك زبان طبیعی
ترجمۀ ماشینی
بازشناسی نویسه هاي نوري
...
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چرا مدل زبانی آماري؟
انتساب مقدار احتمال به یک جمله

کاربرد در ترجمه
P(high winds tonight) > P(large winds tonight)

کاربرد در خطایاب
P(about fifteen minutes from) > P(about fifteen minuets from)

کاربرد در تشخیص گفتار
P(I saw a van) >> P(eyes awe of an)
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هدف
 اي از کلماتدنباله(محاسبه احتمال رخداد یک جمله(

P(W) = P(w1,w2,w3,w4,w5…wm)
)بازیکنان تیم ملی نوجوانان جودو(P

 با این فرض که کلمات قبلی را داریم(محاسبه احتمال کلمه بعدي(
P(w5|w1,w2,w3,w4)
) جودو|بازیکنان تیم ملی نوجوانان(P

 مدل زبانی)LM(
 محاسبهP(wm|w1,w2…wm-1)  یاP(W)
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 نحوه محاسبهP(W)
)بازیکنان تیم ملی نوجوانان جودو(P

اي استفاده از قانون زنجیره)Chain Rule (احتمال
براي دو متغیر :P(A,B) = P(A)P(B|A)

)تیم|بازیکنان(P)بازیکنان(P)=بازیکنان تیم(P

براي چهار متغیر :P(A,B,C,D) = P(A)P(B|A)P(C|A,B)P(D|A,B,C)
)نوجوانان|بازیکنان تیم ملی(P) ملی|تیمبازیکنان(P)تیم|بازیکنان(P)بازیکنان(P )=بازیکنان تیم ملی نوجوانان(P

حالت کلی :P(x1,x2,x3,…,xm) = P(x1)P(x2|x1)P(x3|x1,x2)…P(xm|x1,…,xm-1)
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داریم

مثال فارسی
 p ) نوجوانان جودوتیم ملی بازیکنان ( =

×)تیم|بازیکنان(×P)ملی|بازیکنان تیم(×P)نوجوانان|تیم ملیبازیکنان ( P)بازیکنان(P 
×)جودو|نوجوانانبازیکنان تیم ملی ( P

مثال انگلیسی
 P(“its water is so transparent”) =

= P(its) × P(water|its) × P(is|its water) 
× P(so|its water is) × P(transparent|its water is so)
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ها؟نحوه محاسبه احتمال

شمارش

چون ! این کار عملی نیست...
نهایت استتعداد جملات مختلف بی
اي براي شمارش آن موجود نیستهیچ مجموعه داده

nt that) transpareso is water its(

)ent that th transpareso is water its(
)nt that transpareso is water its|the(

Count

Count
P =
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 سازي آماري زبان، شمارش انواع کلمات در یک پیکره در مدلاولین گام
.استمتنی 

 متنی پیکره)Text Corpus(
اندشدهبزرگ از متون مختلف که از منابع گوناگون گردآوري اي مجموعه

تنوع از انواع متن و حجم قابل قبول: پیکره باید نماینده کل زبان باشد

 تعداد کل کلمات)word tokens (میلیون تا چند متنی در حد چند صد هاي در پیکره
میلیارد

 تعداد انواع کلمات)word types ( حد چند صد هزار یا چند میلیون یا کلمات یکتا در
)بسته به نوع متون(

 سازي شودنرمالو واحدسازي متنی باید پیکره قبل از شمارش کلمات
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 کلماتشمارش
 انواع تعیینword type رخداد هر یک از آنهاشمارش تعداد ها در پیکره متنی و

 تعداد انواع کلمات توان میبا یک بار پیمایش پیکره متنی)word typeرا در پیکره ) ها
کردمتنی شمارش 

 بالا و معمولاً تعداد کمی از کلمات با فراوانیواقعی، در یک پیکرة متنی بزرگ از متون
.دهندمیتعداد زیادي از کلمات با فراوانی پایین رخ 

 ًها ایست واژهمعمولا)stop word( بیشترین فراوانی را در پیکره متنی دارندها.
 از، به، اما، و، «کلماتی مانند...«
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 قانون زیف)Zipf’s Law(
 کنیم و به یمرتب م) از بیشتر به کمتر(کلمات موجود در پیکره متنی را برحسب فراوانی

.دهیممی Nتا  rank(1(ترتیب به آنها رتبه 
 و کم تکرارترین رتبه 1پرتکرارترین کلمه داراي رتبهN

 فراوانی کلمات و رتبۀ آنها یک تناسب معکوس وجود داردبین.

f(w) = کلمه فراوانیw
z(w)= رتبه کلمهw
 C وa = مدلپارامترهاي (ثابت مقادیر(

awz
Cwf

)(
)( =
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حالت لگاریتمی

بین لگاریتم فراوانی و لگاریتم رتبه رابطۀ خطی وجود دارد.

 پارامترهايC وaرا می توان براي هر پیکرة متنی محاسبه کرد.

)(loglog)(log
)(

)( wzaCwf
wz
Cwf a −=⇒=
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پیکره کُردي ئاسوسافت: مثال

.

.

.

فراوانی       رتبه
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 انتخاب واژگان)Lexicon (از پیکره
 شوندمیانتخاب واژگانعنوان به کلمات پرتکرارتر پیکره کاربردها، در بسیاري از

 پرتکراردو راه براي انتخاب کلمات
 کلمۀ پرکاربردتر10000مثلاً (گذاشتن حد آستانه برروي تعداد کلمات انتخابی(
 10مثلاً انتخاب کلمات با فراوانی بالاتر از (گذاشتن حد آستانه برروي فراوانی کلمات(

 کاربردها حذف برخی کلمات در برخی از
در بازیابی اطلاعاتاز لیست کلمات ها حذف ایست واژه
 گیرنددر واژگان قرار میفقط ریشۀ کلمات انتخابی در برخی کاربردها.

 به واژگان) پرکاربردبر کلمات علاوه (افزودن برخی کلمات
هاي صوتی در تشخیص گفتارفرمان
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ها؟نحوه محاسبه احتمال

 فرض مارکوف)Markov(
قبل) کلمه(فقط وابسته به یک متغیر : مرتبه یک

 قبل) کلمه(دو متغیر فقط وابسته به : دومرتبه

)that|the()nt that transpareso is water its|the( PP ≈

)t thattransparen|the()nt that transpareso is water its|the( PP ≈
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بر اساس فرض مارکوف

 که در محاسبه احتمالp(wi|w1,w2,w3,w4,w5…wi-1) به جاي در نظر گرفتن همه کلمات قبلی کلمه ،
i تنها (ام، تعداد کمتري کلمهkرا در نظر گرفته است) ترمورد نزدیک
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در نظر نگرفتن وابستگی به کلمات قبل: ترین حالتساده

مثال
)جودو(P)نوجوانان(P)ملی(P)تیم(P)بازیکنان(P )= نوجوانان جودوبازیکنان تیم ملی(P

مثال
 باشد، آنگاه 10» ملی«کلمه، تعداد تکرار کلمه 10.000در متنی باp=10/10,000=0.001
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k=N-1  N=1
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 مدل دوتایی)Bi-Gram :(در نظر گرفتن یک کلمه قبل از هر کلمه
N=2

یعنی

مثال
 p ) بازیکنان تیم ملی نوجوانان جودو( =

×)جودو|نوجوانان( P)نوجوانان|ملی(P×)ملی|تیم(P×)تیم|بازیکنان(× P)بازیکنان(P 

محاسبه دوتایی

 نوجوانان|ملی(براي محاسبه(P ملی«تقسیم بر تعداد تکرار » ملی نوجوانان«، تعداد تکرار«
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 تایی سهمدل)Tri-Gram :( قبل از هر کلمه کلمه گرفتن دو در نظر
N=3

4: امکان توسعه به تعداد بیشتر-Gram ،5-Gram و...

2: مقدار معمول-Gram 5تا-Gram

 کلمه است5در عمل وابستگی زبانی بیشتر از
 “The computer which I had just put into the machine room on 

the fifth floor crashed”

)|()|()|()|()()( 12324213121 −−= mmm wwwPwwwPwwwPwwPwPWP 
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هاي مدلn-gram  استفاده از شمارش دنبالۀ کلمات در یک پیکره با
آیندمیمتنی بزرگ به دست 

 و یک شود میابتدا تمام انواع کلمات پیکره شمارشlexiconشاملV  از کلمات کلمه
.گرددمیتعیین ) و سایر کلمات موردنظر(پرکاربرد 

 سایر کلمات همگی با یک نماد مشخص به عنوان کلمه خارج از واژگان)OOV ( جایگزین
.شوندمی

و ... ی، سپس پیکره از ابتدا تا انتها پیمایش شده و تمام ترکیبات دوتایی، سه تایn تایی از
.شودمیشمارش ) OOVهمچنین نماد و (کلمات واژگان 
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 مدلmonogram)n=1(

 مدلbigram)n=2(

 مدلtrigram)n=3(
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مثال
متن

محاسبه دوتایی

<s> I am Sam </s>
<s> Sam I am </s>
<s> I do not like green eggs and ham </s>

)(
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1
1

−

−
− =
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ii
ii wN

wwNwwP

شروع جملهپایان جمله

ها»I«ها به تعداد »I do«تعداد 
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 هاي شمارشماتریسbigram

 احتمالات ماتریسbigram
 تقسیم مقادیر ماتریس شمارش بر شمارشmonogramها
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مثال :Berkeley Restaurant Project...
هاجملاتی حاوي درخواست اطلاعات رستوران

 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

هاي ماتریس شمارشbigram

ها»to spend«تعداد 
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مثال :Berkeley Restaurant Project
 شمارشmonogramها

 احتمالات ماتریسbigram

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

P(I|<s>)×P(want|I)×P(english|want)×P(food|english)×P(</s>|food) = 0.000031
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از (گویند آمارها سخن میBerkeley Restaurant Project(
مدل کردن واقعیات

P(english|want)  = .0011
P(chinese|want) =  .0065
درخواست براي غذاي چینی بیشتر از انگلیسی است: معنی

مدل کردن نحو
P(to|want) = .66
P(eat | to) = .28
P(food | to) = 0
P(want | spend) = 0
P (i | <s>) = .25
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 محاسبات در عمل
صفر= کلمه 10اي با احتمال جمله
دلیل :underflowشدن

اي معادل صفر استضرب چند عدد کوچک در همدیگر آنقدر کوچک است که در محاسبات رایانه

احتمال لگاریتماستفاده از : راه حل

اي ضربججمع به (بودن محاسبات ) سریع(ساده : مزیت دیگر(

43214321 loglogloglog)log( pppppppp +++=×××
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 کلمات خارج از واژگان)OOV(
 مثلاً با نام (همه کلماتی که در واژگان نیستند را به عنوان یک واحدUNK ( در نظر

گیریممی
 تمام کلمات پیکره متنی که واژگان نیستند را با کلمهUNK  جایگزین کرده و

کنیمهاي آن را مانند سایر کلمات حساب میاحتمال

هاي بدستدر زمان استفاده، در صورت برخود با کلمات خارج از واژگان از همان احتمال
کنیماستفاده می UNKآمده براي 
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 هاي مدل احتمالتعدادn-gram با افزایشn کندمیبه طور نمایی رشد
مدل هاي تعداد احتمالbigram :V2)V=تعداد کل کلمات واژگان(
مدل هاي تعداد احتمالtrigram :V3

مدل هاي تعداد احتمالn-gram :Vn

 ًمعمولاV  کلمه است ) چند میلیون(چندصد هزار مرتبۀ از
 مدل هاي احتمالتعداد بنابراینn-gram  استزیاد بسیار

 عدم رخداد برخی دنباله کلمات(هستند صفرهاي احتمالدر عمل بسیاري از(
به دلیل کم بودن حجم پیکره متنی
 زبانکلمات در هاي دنبالهبه دلیل مجاز نبودن بعضی از
 یک ماتریس تنکصورت ماتریس احتمالات به)sparse (است

ماتریس داراي عناصر صفر با تعداد زیاد است
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پیکره شکسپیر: مثال
 کلمه یکتا29,066واحد و تعداد 844,674تعداد
 میلیون 844= 29066*29066= هاي ممکن )بایگرم(تعداد کل دوتایی
 هزار300) = میلیون844از (مورد استفاده توسط شکسپیرهاي )بایگرم(تعداد کل دوتایی

  تمقدار احتمال آنها صفر اس= ممکن در پیکیره شکسپیر وجود ندارد هاي بایگرم% 99.96حدود

ئاسوسافت(پیکره زبان کردي : مثال(
207: اندازه پیکرهM)207میلیون(
4.66: تعداد کلمه یکتاM)4.66میلیون(
 100در واژگانK)پرکاربرد(

5.463: تعداد دوتایی هاM) میلیارد ممکن10از ( حالت موجود نیست% 99.94حدود
 باCutoff=2

9.9: تعداد سه تایی هاM) حالت ممکن1015از ( حالت موجود نیست% 99.99حدود
Cutoff=2 2
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 مدلN-Gramکندهاي آموزش خوب عمل میبراي داده
ندکند که داده آموزش و آزمون مشابه باشهاي آزمون خوب عمل میفقط زمانی براي داده

که در عمل این گونه نیست!

 قابلیت تعمیم)Generalization(
 هم خوب عمل کند) آزمون(مدل براي داده دیده نشده

 مشکل صفرهاقابلیت تعمیم با رفع بهبود
 که در داده آموزش وجود ندارد ولی در داده آزمون وجود دارندمواردي
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مثال
Training set

… denied the allegations
… denied the reports
… denied the claims
… denied the request

P(“offer” | denied the) = 0

Test set
… denied the offer
… denied the loan
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هاي صفر در رفع مشکل احتمالn-gram : هموارسازي)smoothing(
 نشدهتخمین احتمال رخدادهاي دیده

هاي موجودداده

تغییر آمارها
براي تخمین موارد دیده نشده
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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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 روشAdd-One)هموارسازي لاپلاس. . . (
هموارسازيروش ترین ساده
 هاشمارشبه تمام 1کردن عدد اضافه

 1= موارد دیده نشده

براي دوتایی

مثال :Berkeley Restaurant Project
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 روشAdd-One)هموارسازي لاپلاس. . . (
مثال :Berkeley Restaurant Project

شمارش جدید بعد از هموارسازي

VN
Ncc ii +

+= )1(*



سازي زبانیمدل-آشنایی با زبان شناسی رایانشی

37
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 روشAdd-One)هموارسازي لاپلاس. . . (
تغییر زیاد در آمارها

قبل از هموارسازي

بعد از هموارسازي
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 روشAdd-Oneبه حالت : توسعه یافتهk تایی)Add-k(

 روشUnigram prior
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 روشAdd-One)هموارسازي لاپلاس(
 دهدمؤثري نیست چون تغییر زیادي در احتمالات غیرصفر میروش
 از این روش براي هموارسازي مدلN-Gramشوداستفاده نمی
کاربرد

مواردي که تعداد صفرها خیلی زیاد نیست
بندي متوندسته

هاي دیگر هموارسازيروش
 تخفیف)Discounting  (

 روشGood-Turing 
 پرکاربردروش :Kneser-Ney

نهی برهم)Interpolation(
گرد عقب)Backoff(

هاي بسیار بزرگ مانند وب از نوعی از این روش با نام براي پیکرهStupid backoffشوداستفاده می
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 هموارسازي تخفیف)Discounting(
 دیده نشدههاي شمارشدیده شده براي تخمین هاي شمارشاستفاده از
گرددمیصفر توزیع هاي بر روي شمارشغیرصفر کاسته شده و هاي از شمارش

 تعریفNc : تعداد چیزهایی کهcاندبار دیده شده

cdcc .* =
شمارش اولیه

ضریب تخفیف

Sam I am I am Sam I do not eat
I   3

Sam 2

am  2

do  1

not 1

eat 1

N1 = 3

N2 = 2

N3 = 1

اندتعداد کلماتی که یک بار تکرار شده
do, not, eat



سازي زبانیمدل-آشنایی با زبان شناسی رایانشی

41
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 روش تخفیفGood-Turing. . .

هدر متنی کلمات با فراوانی زیر تکرار شد(ماهی زیر را صید کرده است 18گیر یک ماهی: مثال(
10 carp, 3 perch, 2 whitefish, 1 trout, 1 salmon, 1 eel

نهی و هاي برهمعدم استفاده به تنهایی و استفاده به صورت ترکیبی با روشBackoff

c

c

N
Ncc 1)1(* ++

=N
NPGT

1* )frequency zero  withthings( =

انددهتعداد کلماتی که یک بار تکرار ش

)catfishیا bassماهی (دیده نشده 
 c = 0
 MLE p=0/18=0

 P*
GT (unseen) = N1/N = 3/18

)troutماهی (دیده شده 
 c = 1
 MLE p=1/18
 C*(trout) = 2 * N2/N1= 2 * 1/3=2/3 
 P*

GT(trout) = 2/3 /18= 1/27
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 روش تخفیفGood-Turing
 هاي صفرشمارشکسرشده برروي هاي شمارشتوزیع

در عمل

c

c

N
Ncc 1)1(* ++

=

k =5نمونه مقدار براي 
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 روش تخفیفGood-Turing
 نتایج استفاده از روشGood-Turing میلیون کلمه22روي

 نتایج نشان می دهد برايc>1 تقریبا داریمc*=c-0.75

 روشAbsolute Discounting Interpolation
 صرفه جویی در زمان(کم کردن مقدار مشخصی از شمارش(

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

c

c

N
Ncc 1)1(* ++

=
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 روشAbsolute Discounting Interpolation
دار جمع وزنbigram وunigram

 شودبه صورت جداگانه مقادیر دیگري در نظر گرفته می2و 1براي تعداد

 استفاده ازunigramچرا؟. استاندارد در رابطه فوق مناسب نیست
 روشKneser-Ney

)()(
)(
),()|( 1

1

1
1scountingAbsoluteDi ii

i

ii
ii wPw

wc
dwwcwwP −

−

−
− +

−
= λ

نهیوزن برهم

unigram
دوتایی هموار شده با 

روش تخفیف

یکرهمقدار ثابت، وابسته به پ
0.75= نمونه مقدار 



سازي زبانیمدل-آشنایی با زبان شناسی رایانشی

45
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 روشKneser-Ney. . .
 استفاده ازunigramنهی مناسب نیستاستاندارد در هموارسازي برهم

 ممکن استunigramیک کلمه بالا باشد اما در بافت جمله مناسب نباشد
 Shannon game:  I can’t see without my reading_glasses| Francisco ?
 “Francisco” is more common (higher unigram) than “glasses”
 … but “Francisco” always follows “San”

 تعریفPcontinuation(w) به جايP(w)
 کلمه ) تکرار(بیانگر میزان پیوستگی است تا میزان اهمیت
 تعداد بافت هاي مختلفی که کلمهwدر آنها رخ می دهد
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)ها نه تکرار آنهاbi-gramانواع (ها bi-gramتعداد کل 
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 روشKneser-Ney. . .
 محاسبه احتمالbigramنهیبا برهم

 نهیبرهم) وزن(ضریب

)()(
)(

)0,),(max()|( 1
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iiKN wPw
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− wwcw
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dw i

i
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می آیندwi-1تعداد کلماتی که بعد از کلمه 

یکرهمقدار ثابت، وابسته به پ
0.75= نمونه مقدار 

مقدار تخفیف نرمال شده
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 روشKneser-Ney
 بازگشتی(حالت کلی(

 برايn=2 قبلهمان رابطه

 پایان تکرار(براي محاسبه یک تایی(
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cKN
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اییدرحالت محاسبه سه تایی، براي خود سه ت

رشته خالی
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نهی هموارسازي برهم)Interpolation(
 ترکیب خطیn-gram هاي پایین براي تخمینn-gramبالاتر

 3تخمین-gram 1بر اساس ترکیب آمار-gram ،2-gram 3و-gram

 محاسبه ضرایبλ با استفاده از داده
 استفاده از دادهHeld-Out) یاDev. Set(-مجزا از مجموعه داده آموزش
 محاسبهN-gram ها با داده آموزش و سپس تخمینλ ها

هاي تخمین مانند تخمین با استفاده از روشEM
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گرد هموارسازي عقب)Backoff(
 مقدار یک زمانی کهn-gram اشدیا مقدار آن به اندازه کافی معتبر نب(را نداشته باشیم( ،

رویمتر میپایینهاي با درجۀ n-gramسراغ 

 3تخمین-gramگرد با روش عقبKatz

فاحتمال هموارشده با تخفی

گردضریب عقب
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کند؟آیا مدل زبانی محاسبه شده، زبان را به خوبی مدل می
 در مقابل جملات بد(احتمال بیشتري به جملات خوب می دهد(
جملات واقعی در زبان و داراي تکرار بالا: جملات خوب
جملات غیرگرامري و با تکرار پایین: جملات بد

ارزیابی
 ایجاد مدل زبانی با مجموعه متنی به نام مجموعه آموزش)Train Set(
 مجموعه آزمون = با مجموعه آموزشجملاتی متفاوت ارزیابی با مجموعه)Test Set(

 نیاز به یک معیار ارزیابی)evaluation metric(
ارزیابی صحت مدل کردن جملات تست توسط مدل آموزش داده شده با مجموعه آموزش
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معیار ارزیابی
 بازشناسی گفتار، ترجمه، (استفاده از کارایی سیستم پردازش زبان(...

 درصد تشخیص درست کلمات
ترمقایسه کارایی سیستم براي دو مدل زبانی مختلف و انتخاب مدل با کارایی بالا

 سرگشتگی)perplexity(
هاي نسبت داده شده به جملاتیک معیار مستقل از سیستم و متناسب با احتمال
بینی کنیمبیانگر اینکه در یک جمله، کلمه بعدي را چقدر دقیق پیش

I always order pizza with cheese and ____
mushrooms 0.1
pepperoni 0.1
anchovies 0.01
….
fried rice 0.0001
….
and 1e-100

Shanon Game
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تعریف
دهداحتمال بیشتري ب: بینی کندمدلی بهتر است که درست کلمه بعدي را پیش

بیشینه کردن احتمال  :

 نرمال کردن به تعداد کلمات

 باید کمینه شود(معکوس احتمال = سرگشتگی(

با توجه به قاعده زنجیري احتمال

 داریم) بایگرام(براي دوتایی
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مفهوم سرگشتگی
کلمه) رشته(کلمات ممکن بعد از هر میانگین تعداد : میانگین فاکتور انشعاب

مثال
 است0.1احتمال آمدن هر کدام برابر : 9تا 0براي اعداد

 در یک رشته عدديNتایی داریم

 10= سرگشتگی : توانند بیایندعدد می10بعد از هر رشته عددي، هرکدام از

 اسم1000براي تشخیص اسامی در یک سامانه تشخیص گفتار با
 1000= سرگشتگی
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سیستم تشخیص گفتار منشی تلفنی: مثال
 را » راد شرکتاسم یکی از اف«و » پشتیبانی«، »فروش«، »اپراتور«سیستمی که یکی از کلمات

.کنددهد و داخلی آن را وصل میتشخیص می

آمارها
حالات% 50به طور متوسط : »اپراتور«هکلم
 20به طور متوسط : »فروش«کلمه%
 15به طور متوسط : »پشتیبانی«کلمه%
»شودنفر شرکت بیان می100حالات اسم یکی از % 15به طور متوسط : »اسامی افراد

سرگشتگی؟
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 دهدسرگشتگی کمتري را نتیجه می، )ترقوي(بهتر مدل زبانی.
هاي مختلف مدلN-Gram روي پیکرهWSJ)انگلیسی  (

میلیون کلمه1.5: آزمون–میلیون کلمه 38: آموزش

هاي مختلف مدلN-Gram فارسیروي پیکره
نامه اداري(هزار کلمه 10: آزمون–کلمه میلیون 820: آموزش(

 آنتروپی : هاي زبانیمدلمعیار دیگر ارزیابی)entropy(

)...(log1)...(loglog 212

1

2122 N
N

N wwwp
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N-gram Order Unigram Bigram Trigram

Perplexity 962 170 109

N-gram Order Trigram
Perplexity 166
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SRI-LM
http://www.speech.sri.com/projects/srilm

CMU Statistical Language Modeling (SLM) 
http://www.speech.cs.cmu.edu/SLM/toolkit.html

Google Book N-grams
http://ngrams.googlelabs.com)https://books.google.com/ngrams(

http://www.speech.sri.com/projects/srilm
http://www.speech.cs.cmu.edu/SLM/toolkit.html
http://ngrams.googlelabs.com/
https://books.google.com/ngrams
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 استخراج شده از کتاب هاي کتابخانه گوگل)http://books.google.com(
 2012تا 1800از سال
 زبان8براي (میلیون کتاب 5حاوي(

 میلیون کتاب در دنیا130تخمین وجود (میلیون کتاب بوده است 30حاوي 2013کتابخانه گوگل در(
 2012در سال (2نسخه(

https://books.google.com/ngrams

http://books.google.com/
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هامعرفی و دانلود داده
http://storage.googleapis.com/books/ngrams/books/datasetsv2.html

2012تا 1800ها از سال بررسی تغییرات زبان و واژه

http://storage.googleapis.com/books/ngrams/books/datasetsv2.html
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2012تا 1800ها از سال بررسی تغییرات زبان و واژه
 استفاده از فعل بی قاعدهburnt و با قاعدهburned
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2012تا 1800ها از سال بررسی تغییرات زبان و واژه
 کلمه استفاده ازtackleبه عنوان اسم یا فعل
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Web 1T 5-gram Version 1
هاي دادهN-Gram جمع آوري شده از حدود یک تریلیون کلمه)token (وب

 http://googleresearch.blogspot.com/2006/08/all-our-n-gram-are-belong-to-you.html

هاGram-4نمونه 

http://googleresearch.blogspot.com/2006/08/all-our-n-gram-are-belong-to-you.html
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Web 1T 5-gram Version 1
 https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2006T13
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