
هادي ویسی
h.veisi@ut.ac.ir

دانشکده علوم و فنون نوین-دانشگاه تهران 



)POS Tagging(برچسب زنی اجزاي کلام -آشنایی با زبان شناسی رایانشی

2
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

معرفی اجزاي کلام :Part-of-Speech (POS)
زنی اجزاي کلام برچسب)POS Tagging(

کاربردها
هاچالش
زنی اجزاي کلامهاي برچسبروش

هاي مبتنی بر قاعده روش)Rule-Based POS Tagging(
مثال

هاي آماري روش)Probabilistic/Stochastic POS Tagging(
 مدل مخفی مارکوف)HMM (و الگوریتم ویتربی

مبتنی بر تبدیل روش)Transformation-Based Tagging(
زن اجزاي کلام برچسبهاي ارزیابی سیستم
 فارسی(زن برچسبسیستم نمونه(
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بیانگر مقوله نحوي که هر کلمه به آن تعلق دارد
هاي مختلفنام

word classes ،lexical tags ،part-of-speech(POS), tags

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

زنی برچسب)Tagging = (POS Tagging
فرایند انتساب مقوله نحوي به هر کلمه در پیکره متنی

ایده قدیمی است
 دسته توسط 8پیشنهادThrax م.ق100در.

noun, verb, pronoun, preposition, adverb, conjunction, participle, article
هاي مورد استفاده در کتب درسی امروزيمشابه برچسب

noun, verb, adjective, preposition, adverb, conjunction, pronoun, interjection
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POSهاي اصلی در انگلیسی
 اسم)Noun(

Ali, IBM, Book, …
 فعل)Verb(

Eat, Make, Draw, …
 صفت)Adjective(

Good, Beautiful, Young, …
 قید)Adverb(

Slowly, Very, Fortunately, …
 حرف اضافه)Preposition(

on, to, by, from, with, …
 حرف تعریف)Determiner(

a, an, the

 ضمیر)Pronoun(
she, who, my, others, …

 حرف ربط)Conjunctions(
and, but, if, …

 افعال کمکی)Auxiliaries(
(can, should, are, …)

 حروف)Particles(
up, down, off, in, out, …

هاشماره)Numerals  (
one, two, three, first, second, …
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 بسته به کاربرد، ممکن استPOS تري نیز به کار روندهاي جزئی
 اسم)Noun(

 فرد یا جمع)Singular وPlural(
 صفت)Adjective(

 تفضیلی یا عالی)Comparative یاSuperlative(
 فعل)Verb(

 اصلی یا وجهی)Modal یاMain(
 ضمیر)Pronoun(

 شخصی یا مالکیت)Personal یاPossessive(
…

هاي متفاوتی به کار رودگذاري هم ممکن است برچسببراي علائم نقطه

 Noun (person, place or thing)
 Singular (NN):  dog, fork
 Plural (NNS):  dogs, forks
 Proper (NNP, NNPS): John, Springfields
 Personal pronoun (PRP): I, you, he, she, it
 Wh-pronoun  (WP): who, what

 Verb (actions and processes)
 Base, infinitive (VB):  eat
 Past tense (VBD):  ate
 Gerund (VBG):  eating
 Past participle (VBN):  eaten
 Non 3rd person singular present tense (VBP): eat
 3rd person singular present tense: (VBZ): eats
 Modal (MD): should, can
 To (TO): to (to eat)
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 اجزاي کلام انواع)POS: Part-Of-Speech(
هاي محتوایی واژه)Content/Lexical Words = (پذیرش اعضاي جدید= باز گروه

 حامل معنی و استفاده به صورت مستقل
 اسم خاص(تولید اعضاي جدید ): مانند اسم(در برخی دسته ها، اعضاي نامتناهی دارند(

هاي نقشی واژه)Function Words :( اعضاي محدود و ثابت= گروه بسته
لماتکوتاه، پرتکرار و داراي ساختار نحوي مشخص و استفاده براي بیان رابطه گرامري با سایر ک

مثالنقشتوصیفبرچسب
NNoun)نامیدن موجودات)اسمcat
VVerb)طنامیدن رویداد یا شرای)فعلforget

AdjAdjective)توصیفی)صفتyellow
AdvAdverb)حالت عملکرد)قیدquickly

InterjInterjection)واکنش)حرف نداoh!

مثالنقشتوصیفبرچسب
ConjConjunction)ي عباراتپیوند دهنده)حرف ربطand
DetDeterminer)ودني شناخته بکنندهمشخص)حرف تعریفthe

PrepPreposition)روابط زمانی، مکانی، جهتی)حرف اضافهfrom
PronPronoun)ارجاع ساده شده)ضمیرshe
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Open class (lexical) words

Closed class (functional)

Nouns Verbs

Proper Common

Modals

Main

Adjectives

Adverbs

Prepositions

Particles

Determiners

Conjunctions

Pronouns

… more

… more

IBM
Italy

cat / cats
snow

see
registered

can
had

old   older   oldest

slowly

to with

off   up

the some

and or

he its

Numbers

122,312
one

InterjectionsOw Eh
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هاي مجموعه برچسب)tag set (انگلیسی
هاي برچسبPenn Treebank برچسب45شامل

 برچسب رایج12امکان کاهش تا

هاي برچسبBrown Corpus  برچسب87شامل
نویسنده در ژانرهاي مختلف500اي از پیکره یک میلیون کلمه

هاي برچسبC5  برچسب61شامل
 درLancaster UCREL project’s CLAWS

هاي برچسبC7 برچسب146شامل

 دکتر بیجن خان(در پیکره متنی زبان فارسی  (
 برچسب660حدود

مورد40ها به حدود کاهش تعداد برچسب

مثالتوصیفبرچسب
CCحرف ربط پیوند دهندهand
CDعدد شمارشیtwo
DTحرف تعریفthe
EX عبارت وجود داشتنtherethere
FWي خارجیواژهomerta
INحرف اضافه، حرف ربط پیروover, but
JJصفتyellow

JJRايصفت، مقایسهbetter
JJSصفت، تفضیلیbest
LSي عنصر لیستنشانه
MDفعل وجهیmight
NNاسم، مفرد یا حجمیrock, water

NNSاسم، جمعrocks
NNPاسم خاص، مفردJoe

NNPSاسم خاص، جمعRed Guards
PDTحرف تعریف پیشینall (all the girls)
POSي ملکینشانه's
PRPضمیر شخصیI

PRP$ضمیر ملکیMine
RBقیدQuickly

RBRايقید، مقایسهhigher
RBSقید، تفضیلیhighest
RPوند فعلیup (take up.)
TOToto
UHحرف نداhey!
VBبن فعلchoose

VBDفعل، زمان گذشتهchose
VBGفعل، استمراري یا صفت فاعلیchoosing
VBNفعل، صفت مفعولیchosen
VBPفعل، مفرد غیر سوم شخص زمان حالjump
VBZفعل، سوم شخص مفرد زمان حالjumps
WDT حرف تعریفWhwhich
WP ضمیرWhwho

WP$ ضمیر ملکیWhwhose
WRB قیدWhwhen

Penn Treebank
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هاي برچسبPenn Treebank )رایج در انگلیسی(
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فارسی(هاي پیکره بیجن خانبرچسب(
No Tag Description
1 ADJ Adjective, General
2 ADJ_CMPR Adjective, Comparative
3 ADJ_INO Past Participle
4 ADJ_ORD Adjective, Ordinal
5 ADJ_SIM Adjective, Simple
6 ADJ_SUP Adjective, Superlative
7 ADV Adverb, General
8 ADV_EXM Adverb, Exemplar
9 ADV_I Adverb, Question
10 ADV_NEGG Adverb, Negation
11 ADV_NI Adverb, Not Question
12 ADV_TIME Adverb, Time
13 AR Arabic Word
14 CON Conjunction
15 DEFAULT Default
16 DELM Delimiter
17 DET Determiner
18 IF Conditional
19 INT Interjection
20 MORP Morpheme

No Tag Description
21 MQUA Modifier of Quantifier
22 MS Mathematic Symbol
23 N_PL Noun, Plural
24 N_SING Noun, Singular
25 NN Number
26 NP Noun Phrase
27 OH Oh Interjection )حرف ندا(
28 OHH Oh noun )منادی(
29 P Preposition
30 PP Prepositional Phrase
31 PRO Pronoun 
32 PS Psedo-Sentence
33 QUA Quantifier
34 SPEC Specifier
35 V_AUX Verb, Auxiliary
36 V_IMP Verb, Imperative
37 V_PA Verb, Past Tense
38 V_PRE Verb, Predicative
39 V_PRS Verb, Present Tense
40 V_SUB Verb, Subjunctive
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یافتن برچسب کلمات در متن

 Input:   Plays                  well                  with    others
 Ambiguity:  NNS/VBZ      UH/JJ/NN/RB          IN      NNS
 Output: Plays/VBZ well/RB with/IN others/NNS

ابتدا باید متن را نرمال کرد و علائم نگارشی را جدا تفکیک کرد

Penn Treebank 
POS tags
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در بازشناسی گفتار و (سازي زبانی مدل(...
استفاده در پیش بینی کلمه بعدي

آیددر انگلیسی بعد از ضمایر ملکی، اسم و بعد از ضمایر شخصی، فعل می: مثال.
آیددر فارسی معمولاً بعد از حرف اضافه اسم یا ضمیر می.

حاوي اطلاعاتی در مورد نحوه تلفظ صحیح یک کلمه: سنتز گفتار
تلفظ کلمه : مثالobject در انگلیسی به صورتOBject (noun)  وobJECT (verb)
 فعل(“ مرُد”، )اسم(“ مرَد”در فارسی به صورت “ مرد”تلفظ کلمه(

کمک به استخراج کلمات مهم در متن: بازیابی اطلاعات
رفع ابهام معنایی

 هاي ترجمه و استفاده در سیستم(کمک به رفع ابهام معنایی(...
کلمه : مثالwatch  در فارسی“ در”در انگلیسی و کلمه

تجزیه نحوي)parsing(
در تجزیه پایین به بالا، نیاز به دانستن مقوله نحوي کلمات است
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بعضی از کلمات به چند مقوله نحوي تعلق دارند
 از کلمات % 40حدود)Token ( پیکرهBrownهستندداراي بیش از یک برچسب

 از انواع کلمات % 11.5حدود)Word Type (دهندبه کار رفته در پیکره را تشکیل می

ابهام انواع 
کلمات در پیکره 

Brown
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مثال از ابهام در برچسب زدن
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توان استفاده کرد؟زنی اجزاي کلام میاز چه اطلاعاتی براي برچسب
 به تنهایی(خود کلمه(

 Word the: the → DT
 انگلیسی(حرف بزرگ در اول کلمه(

 لت شوند اما براي کلمات اول جمله بهتر است حابرچسب زده می) خاص(کلمات با حرف اول بزرگ، معمولا به عنوان اسم
حروف کوچک آن هم بررسی شود

 Lowercased word Importantly: importantly → RB

بیانگر نوع کلمه است: وجود برخی پسوندها و پیشوندها
 Prefixes unfathomable: un- → JJ
 Suffixes Importantly: -ly → RB

 حالت حروف بزرگ کلمات
 Capitalization Meridian: CAP → NNP

 عبارت(ساختار کلمه(
 Word shapes 35-year: d-x → JJ
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توان استفاده کرد؟زنی اجزاي کلام میاز چه اطلاعاتی براي برچسب
 کلمات همسایه و دنباله کلمات

 Bill    saw     that  man yesterday
 NNP NN        DT    NN   NN
 VB   VB(D)     IN    VB NN

 در این مثال، ترکیبDT VB)دهدکمتر رخ می) حرف تعریف قبل از فعل

کلمات/هااحتمال برچسب
 احتمال اینکه کلمهman فعل)VB (باشد، خیلی کم است
هاي مختلف پشت سر هماحتمال پست سر هم آمدن برچسب

بیاید زیاد است اما عکس آن کم است» صفت«برچسب » اسم«احتمال اینکه بعد از : در فارسی
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هاي مبتنی بر قاعده روش)Rule-Based POS Tagging(
فع اجزاي کلام براي هر کلمه و قوانینی براي ر) هاي(استفاده از یک واژگان با برچسب

ابهام
مثال :EngCG)Constraint Grammar(
هاي مبتنی بر یادگیري از دادهروش

 آماري)Probabilistic/Stochastic POS Tagging(
هااستفاده از احتمال براي انتخاب برچسب
هااحتمالهاي یادگیري آماري و یک پیکره داراي برچسب براي محاسبه استفاده از روش
مثال :HMM Tager

 شبکه عصبی مصنوعی)Artificial Neural Network(
مبتنی بر تبدیل : ترکیبی)Transformation-Based POS Tagging(

 هاي مبتنی بر قاعدهروش(استفاده از قواعد براي رفع ابهام(
استفاده از یادگیري ماشین براي استخراج خودکار قوانین از پیکره متنی
Brill’s tagger
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هانیازمندي
هاي ممکن براي هر کلمهواژگانی حاوي کلمات و همه برچسب
هاي اضافی انتساب داده شده به یک کلمهمجموعه قوانینی براي حذف برچسب

هاي غیرممکن تا فقط یک برچسب براي هر کلمه باقی بماندحذف برچسب

ساختار روش

کلمات : واژگان
هابرچسب+ 

انتساب همه 
ها به برچسب

همه کلمات 

هاي حذف برچسب
غیرممکن براي کلمات

ببا بیش از یک برچس

آیا همه کلمات 
فقط یک 

برچسب دارند؟

قوانین

پایان
جمله ورودي

جمله ورودي
هابرچسب

FSTاستفاده از 
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 مثال. . .
جمله ورودي :She promised to back the bill

هاواژگان با برچسب

 هاي ممکن به کلماتانتساب همه برچسب: 1گام

• she: PRP
• promised: VBN,VBD
• to: TO
• back: VB, JJ, RB, NN
• the: DT
• bill: NN, VB

NN
RB

VBN JJ VB
PRP VBD TO VB DT NN
She promised to back the bill
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مثال
 هااعمال قوانین براي حذف برخی از برچسب: 2گام

E.g., Eliminate VBN if VBD is an option when VBN|VBD follows “<start> PRP”
NN
RB

VBN JJ VB
PRP VBD TO VB DT NN
She promised to back the bill

E.g., Eliminate VBN if VBD is an option when VBN|VBD follows “<start> PRP”
NN
RB
JJ VB

PRP VBD TO VB DT NN
She promised to back the bill
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 روشEngCG ENGTWOL
 ریشه56000استفاده از یک واژگان با

 به کارگیري یکLexicon FSTها به کلماتبراي انتساب برچسب
 براي جملهPavlov had shown that salivation . . .

 هابراي کاهش برچسب) قانون3744(استفاده از تعدادي زیادي محدودیت
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ایده
براي کلمات) هاي محتملبرچسب(ها در نظر گرفتن احتمال وقوع برچسب

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

نحوه محاسبه؟

)|(maxargˆ WTPT
T

=

)()|(maxarg)()|(maxarg
)(

)()|(maxarg)|(maxargˆ

212121 nnn
TT

TT

tttPtttwwwPTPTWP
WP

TPTWPWTPT

==

==

قانون بیز

تغییري P(W)حذف 
اد در بیشینه کردن ایج

کندنمی

Likelihood Prior
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هاي ساده کننده استبراي محاسبه نیاز به فرض

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

دیدن یک برچسب فقط به برچسب 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 برچسب)ti ( بعد از برچسب 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 برچسب اگر دنبال کلمهti هستیم، احتمال اینکه آن کلمهwiباشد

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

 در پیکرهBrownداریم :P(is|VBZ)=0.47



)POS Tagging(برچسب زنی اجزاي کلام -آشنایی با زبان شناسی رایانشی

25
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

هامحاسبه احتمال
نیاز به یک پیکره متنی داریم که در آن کلمات داراي برچسب باشند

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

براي محاسبه : مثالP(NN|DT)) در پیکرهBrown(- برچسبDT 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(- برچسب»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 برچسب 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 برچسبraceدر جمله اول

ک هر فلش بیانگر ی
مقدار احتمال است

مقدار احتمال3تفاوت دو حالت در 
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محاسبه احتمال دنباله براي تعیین برچسب 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 استVBبرچسب 
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هابرچسباز 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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 زنجیره مارکوف)Markov Chain(
 نوع خاصی از ماشین حالت متناهی)FSA (ها یک احتمال که در آن به حرکت بین حالت

.نسبت داده می شود

هادر نظر گرفتن وابستگی بین حالت
 درجه اول)first-order Markov chain :( وابسته استیک حالت قبل هر حالت تنها به

 درجه دوم)second-order Markov chain :( وابسته استدو حالت قبل هر حالت به
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مثال پیش بینی وضعیت هوا : زنجیره مارکوف. . .
 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؟ 

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

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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مثال پیش بینی وضعیت هوا: زنجیره مارکوف
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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مثال گوي و گلدان : مدل مخفی مارکوف . . .
 فرض کنید تعدادNگلدان در یک اتاق داریم
 در هر گلدان تعداد زیادي گوي رنگی، شاملMرنگ وجود دارد

انتخاب هر گوي در در هر گلدان متناسب با مقدار احتمال مرتبط است
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مثال گوي و گلدان: مدل مخفی مارکوف
 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  (

استمخفیاز دید مشاهده کننده (گلدان ها : حالت ها(
فرآیند انتخاب گلدان ها: انتقال حالت ها
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مبانی: مدل مخفی مارکوف
مشاهده ها توابع احتمالاتی از حالت ها هستند

 مخفی هستند(دنباله حالت ها قابل مشاهده نیستند(

 اولفرض وابستگی درجه

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

یمخف) حالت(متغیر 

مشاهده ها
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عناصر اصلی: 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
جابجایی از یک گلدان به گلدان دیگر: در گوي و گلدان

احتمال اولیه حالت ها
زمان (احتمال انتخاب هر کدام از گلدان ها در اولین مشاهده : در گوي و گلدانt=1(

 تابع توزیع براي نمادk ام در حالتjام
احتمال انتخاب گوي : در گوي و گلدانk  ام از گلدانjام
 احتمال تولید مشاهده -)مثلاً گاوسی(تابع توزیع مشاهده هاot=vk در حالتqt=j

نمایش یک مدل مخفی مارکوف
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زنی اجزاي کلاممدل مخفی مارکوف در برچسب
 مجموعه اي ازN هر حالت بیانگر یک برچسب= 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 برچسب بعد از دیگري= احتمال انتقال حالت ها
جابجایی از یک گلدان به گلدان دیگر: در گوي و گلدان

 احتمال اینکه اولین کلمه چه برچسبی 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 برچسب = 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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 مثال. . .
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 مثال. . .
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P(PropNoun Verb Det Noun) = 0.4*0.8*0.25*0.95*0.1=0.0076
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مثال
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تولید دنباله : مثال. . .
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تولید دنباله : مثال. . .
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تولید دنباله : مثال . ..
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تولید دنباله : مثال . ..
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تولید دنباله : مثال. . .
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تولید دنباله : مثال. . .
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تولید دنباله : مثال. . .
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تولید دنباله : مثال. . .

PropNoun

JohnMary
AliceJerry

Tom

Noun

cat
dog

car
pen

bed
apple

Det

a the
the

the

that
a thea

Verb

bit

ate saw
played

hit

0.95

0.05

0.9

gave
0.05

stop

0.5

0.1

0.8

0.1

0.1

0.25

0.25

John bit thestart
0.1

0.5
0.4

p=0.4*0.1*0.8*0.07*0.25*0.5*0.95
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تولید دنباله : مثال. . .

PropNoun

JohnMary
AliceJerry

Tom

Noun

cat
dog

car
pen

bed
apple

Det

a the
the

the

that
a thea

Verb

bit

ate saw
played

hit

0.95

0.05

0.9

gave
0.05

stop

0.5

0.1

0.8

0.1

0.1

0.25

0.25

John bit the applestart
0.1

0.5
0.4

p=0.4*0.1*0.8*0.07*0.25*0.5*0.95*0.083

p(apple|Noun)=0.083
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تولید دنباله: مثال

PropNoun

JohnMary
AliceJerry

Tom

Noun

cat
dog

car
pen

bed
apple

Det

a the
the

the

that
a thea

Verb

bit

ate saw
played

hit

0.95

0.05

0.9

gave
0.05

stop

0.5

0.1

0.8

0.1

0.1

0.25

0.25

John bit the applestart
0.1

0.5
0.4

p=0.4*0.1*0.8*0.07*0.25*0.5*0.95*0.083
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روش زنی اجزاي کلام با برچسبHMM
فاز آموزش

 در نظر گرفتن یک واژگان باMهاي ممکن کلمه و مجموعه برچسب)Nبرچسب(
 در نظر گرفتن یکHMMها هاي برابر با تعداد برچسببا تعداد حالت)Nحالت(
هاي مدل با استفاده از یک پیکره متنی داراي برچسب اجزاي کلام براي کلماتمحاسبه احتمال

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

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

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) برچسب 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) برچسب ها(می توان بهترین دنباله حالت هاي 
است، را بدست آورد؟

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

 بسیار زمان بر، از مرتبهO(TNT) کهN و ) هابرچسب(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: الگوریتم ویتربی
4 کلمه4برچسب و



)POS Tagging(برچسب زنی اجزاي کلام -آشنایی با زبان شناسی رایانشی

56
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

مبتنی بر تبدیل روش)Transformation-Based Tagging(
 بر اساس ایده یادگیري مبتنی بر تبدیل)TBL: Transformation-Based Learning(
هاي مبتنی بر قاعده و روش آماريترکیب روش

هاي نادرستاستفاده از قواعد براي شناسایی برچسب: مبتنی بر قاعده
هاي آماريیادگیري قوانین به صورت خودکار از روي داده با روش: آماري

الگوریتم
استفاده از واژگان(ترین برچسب به کلمه انتساب محتمل(
تغییر برچسب بر اساس قوانین

 “if word-1 is a DT and word is a VRB then change the tag to NN”
 تا رسیدن به شرط توقف(تکرار الگوریتم(

هاي ساخت قواعد بر اساس قالب)templates (مشخص
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معیار
درصد کلماتی که درست برچسب زده شده است
 محاسبه کارایی روي مجموعه آزمون)Test Set(

 درصد پیکره داراي برچسب20تا 10برابر با

 هابرخی از روش(کارایی حدودي (
ترین برچسببرچسب زدن بر اساس محتمل

90:دقت کلی%
50: دقت روي کلمات ناشناس%

 روشHMM)هاي با احتمالTrigram(
95:دقت کلی%
55: دقت روي کلمات ناشناس%

 کران بالا(انسان(
 98حدود%
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فارسی اجزاي کلام زنیبرچسب
41= ها تعداد برچسب(خان بیجن: پیکره(

هاروش
 شبکه عصبی مصنوعی)Artificial Neural Network(

لایهچندپرسپترون)MLP(
 درخت تصمیم)Decision Tree(
 مدل مخفی مارکوف)HMM (– مبتنی برbigram

 براي ) هاویژگی(اطلاعاتANN وDT
کلمه فعلی
کلمه قبلی
برچسب کلمه قبلی
ها براي کلمه فعلیاحتمال همه برچسب
88ها براي کلمه برچسب قبلیاحتمال همه برچسب 90 92 94 96 98 100

Train 1

Train 2

Train 3

Neural Network HMM Decision Tree

Name # Samples
Train 1 200K
Train 2 1.0 M
Train 3 2.587 M

Test 10K

: بهترین دقت
97.6%
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قدرت تعمیم شبکه عصبی و : فارسیاجزاي کلام زنیبرچسبHMM
 برچسب41خان با بیجنمیلیون کلمه اي 10پیکره

 کلمات % 0.8حدود % (4= و آزمون % 4= ، اعتبارسنجی %92= آموزشOOV(
 شبکه عصبیLSTM)و ) یک طرفه و دوطرفهMLP

 بردار ویژگیWord Vector
روشHMMدوتایی)Bigram(

MODEL IV OOV Total

HMM 96.30 45.46 95.82

1-layer MLP 94.91 65.0 94.67

2-layer MLP 95.23 66.0 95.00

ULSTM 95.54 50.48 95.16

BLSTM 95.60 50.79 95.23
89

90

91

92

93

94

95

9.5 13.7 17.2 19.9 22.3

A
cc

ur
ac

y 
(%

)

OOV Rate (%)

`HMM BLSTM
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