
 های کم عمق نحویاستفاده از برچسببا  آماریماشینی ترجمه 

 2مهرنوش شمس فرد  ،1شهرام سلامی

 

  دانشگاه شهید بهشتی، دانشکده مهندسی و علوم کامپیوتر 

sh_salami@sbu.ac.ir 1, m-shams@sbu.ac.ir 2 

 

 دهيچک

-با تطابق مرز عبارات مقصد با برچسبها را غیرپایانهدهد که پیشنهاد میاین مقاله مدل سلسله مراتبی جدیدی را برای ترجمه ماشینی آماری 

نام غیرپایانه از کند. در جایی که برچسبی برای کل عبارت موجود نباشد، گذاری میکم عمق نحوی در سمت مقصد پیکره آموزش، نام های

تواند شکل مبنای مدل که می ه استگردید معرفیقبلا بارات عگذاری با کلاس کلمات مرزی برچسب. شودتعریف میهای مرزی برچسباتصال 

اگر برچسب در این توسعه، . دهیمفاده از برچسب قطعات توسعه میبا استرا در مقاله حاضر  این شکل مبناما درنظر گرفته شود.  پیشنهادی

شود. با استفاده از برچسب عبارات به جای کلاس کلمات، کلمه مرزی استفاده می POSقطعه در مرز عبارت وجود نداشته باشد، از برجسب 

در قیاس با  BLEU. تعدادی آزمایش در ترجمه فارسی به انگلیسی انجام شد. با استفاده از معیار شودداده میتعمیم مدل پیشنهادی قواعد 

 د قابل توجهی به دست آورد.کند، مدل پیشنهادی بهبوکه از درخت تجزیه نحوی برای برچسب گذاری استفاده می SAMTمدل 

 دی یلهای کواژه 

 برچسب قطعهبرچسب کلمه، نی آماری، مدل سلسله مراتبی، یترجمه ماش

 

 مقدمه -1

های مبتنی بر عبارت از مدلهای سلسله مراتبی نسبت به مدل

ها ترجمه بهتری را برای . این مدلکنندبازترتیب کلمات بهتر حمایت می

دهند. برمبنای نوع ، نوید میزیاد در ترتیب کلماتبا اختلاف  یهایزبان

های سلسله مراتبی مختلفی های استفاده شده در قواعد، مدلبرچسب

از یک  [1]شده است. مدل مبتنی بر عبارت سلسله مراتبی پیشنهاد

 SAMTکند. مدل ها استفاده میبرچسب عمومی برای تمام غیر پایانه

های نحوی زبان است که از کلاس مدل به خوبی شناخته شدهیک  [2]

برچسب از مدل در این کند. مقصد برای برچسب قواعد استفاده می

 های درخت تجزیهسمت مقصد عبارات تراز شده با زیردرختتطابق 

ای در اتی که با بازهعبار. آیددست میبهجمله در پیکره مقصد  نحوی

برچسب  Xدرخت تجزیه تطابق نداشته باشند با غیر پایانه عمومی 

را در  1انگلیسی شکل -تراز جملات فارسی برای مثال،شوند. گذاری می

با یک بازه نحوی در درخت تجزیه جمله انگلیسی نظر بگیرید. قاعده زیر 

 شودمیتعریف  SAMTدر مدل با برچسب پیش فرض تناظر ندارد و 

 :برای سهولت، کلمات فارسی از چپ به راست نمایش داده شده است.()
 

(1)  X  <کل که است معتقد او ;  

       he believes that whole> 
 

پیش این مدل در با درخت تجزیه های نسبی البته، برخی تطابق

ای فاقد عبارت فعلی در ی مثال، قاعده زیر جملهبینی شده است. برا

 دهد:راست را نشان میسمت 



 

(2)  S/VP  <زندگی کل که است معتقد او ;  
       he believes that whole life> 

 

کلاس کلمات مرزی سمت  باقواعد برچسب  [3] مرزی-عبارتدر مدل 

برای مثال، با استفاده از برچسب شود. می عریفتمقصد عبارات تراز شده 

POS  ،2و  1قواعد زیر در این مدل، معادل قواعد به عنوان کلاس کلمات 

 است:تعریف شده 

(3)  
PRP-JJ  <کل که است معتقد او ;  

       he believes that whole> 

(4)  PRP-NN  <زندگی کل که است معتقد او ;  
       he believes that whole life> 

 

همه عبارت تراز شده را پوشش  SAMTدر مقایسه با مرزی -مدل عبارت

 یفیت ترجمهکها، در آزمایشندارد.  Xدهد و نیازی به برچسب پیش فرض می

قواعد زیر در به عنوان مثالی دیگر، مشابه است.  SAMTدل با مدل ماین 

استخراج  2انگلیسی در شکل -مرزی برای تراز جملات فارسی-مدل عبارت

  شده است

PRP  < من ; i > (5) 

DT-NN  < DT~1 توپ ; DT~1 ball > (6) 

PRP-NN  < PRP~1  DT-NN~2  دادم پسر به ;  

     PRP~1 gave the boy DT-NN~2 > 
(7) 

 

مرزی -ما قصد داریم با اضافه کردن دانش زبانی بیشتر در مدل عبارت

دست آوریم. در این مقاله استفاده از برچسب قطعات کیفیت ترجمه بالاتری به

گردد. ها پیشنهاد میگذاری غیرپایانهکلمات برای نام POSهمراه با برچسب 

برچسب قطعات حاصل تجزیه کم عمق نحوی )قطعه بندی( هستند که اجزاء 

کنند. البته تعیین میجمله )مانند عبارت اسمی و فعلی( را به صورت یکتا 

 ،در مدل پیشنهادی شود.داخلی و نقش قطعات در جمله مشخص نمیساختار 

گذاری با برچسب قطعه است. اگر برچسب قطعه برای کل عبارت و اولویت نام

کلمه مرزی استفاده  POSیا در مرز عبارت وجود نداشته باشد، از برچسب 

 POSها در این مدل سرراست است زیرا برچسب گذاری غیرپایانهشود. ناممی

 در مرز همه عبارات تعریف شده است.

 دادم پسر به توپ یک من 

  

 i gave the boy a ball 

 
POS PRP VBD DT NN DT NN 

 

Chunk NP VP NP NP 

 انگلیسی -تراز جملات فارسی -2شکل 

 کلمات انگلیسی اتو قطع POSبه همراه برچسب 

 

دمعتق او   است رویا یک زندگی کل که است 
  

 he believes that whole life is a dream 

   

 

 

 

 

 

 

  

      

 DT NN 

  

 JJ NN VBZ NP 

   

 NP VP 

  

 IN S 

  

 PRP VBZ SBAR 

   

 NP VP 

  

 S 

Chunk NP VP SBAR NP VP NP 

 

 کلمات انگلیسیو برچسب قطعات  نحوی به همراه درخت تجزیه انگلیسی-فارسیتراز جملات  -1شکل 

 )جمله فارسی از چپ به راست نوشته شده است.(



جواری بیان هم برایمقصد مدل پیشنهادی از برچسب مرزی عبارات 

استفاده از همه ها با گذاری غیرپایانهنامکند. عبارات خروجی استفاده می

دهد. در مقایسه تنکی مدل را افزایش می ،های واقع در عبارت مقصدبرچسب

مدل پیشنهادی با استفاده از برچسب قواعد مرزی مبنا، -با مدل عبارت

ها با گذاری غیرپایانهنام. یابدعبارات به جای برچسب کلمات تعمیم می

خروجی نحوی امکان ساخت  عبارات مقصد نحویهای استفاده از برچسب

که رمزگشایی به وسیله ورودی ترجمه کند، در حالیترجمه را فراهم می

های کم عمق نحوی شود. از سوی دیگر، تناظر خوبی بین برچسبهدایت می

 در عبارات مبداء و مقصد وجود دارد.

ای از مدل استفاده از مدل مبتنی بر عبارت سلسله مراتبی، گونهبا 

SAMT در  پیشنهادیمدل مرزی به عنوان مبنای مقایسه، -و مدل عبارت

 دست آورد.به BLEUبهبود قابل توجهی با معیار ، انگلیسیترجمه فارسی به 

 3شود. در بخش معرفی می 2در این مقاله برخی کارهای مرتبط در بخش 

-های کم عمق نحوی تعریف میها با استفاده از برچسبگذاری غیر پایانهنام

کند. سرانجام، مقاله در های انجام شده را تشریح میآزمایش 4شود. بخش 

 شود.نتیجه گیری می 5بخش 

 مرتبط کارهای -2

برای استخراج گرامر بدون  [1]مدل مبتنی برعبارت سلسله مراتبی 

مبنای تراز عبارات با یک غیرپایانه عمومی معرفی گردید. تولید  نظارت بر

ناپیوسته کلمات مقصد هرس فضای رمزگشایی با مدل زبانی مقصد را محدود 

از چپ  جمله مقصد GNF [5]رجمه به فرم کند. با محدود کردن قواعد تمی

، با اجتناب از فرم بازگشتی قواعد [6] ی دیگرکاردر . گردیدبه راست تولید 

سلسله مراتبی فضای رمزگشایی مدل مبتنی برعبارت سلسله مراتبی محدود 

گردید. در این کار از دوغیرپایانه مختلف در سمت چپ و راست قواعد سلسله 

الگوی تجزیه عبارات برای  بدون استفاده از منابع زبانی، شد.مراتبی استفاده 

 .[7] دگردیبرچسب گذاری قواعد استفاده 

برای انتخاب بهتر قواعد در فرایند رمزگشایی مدل مبتنی برعبارت سلسله 

 CCGو برچسب  POS [8]مراتبی، اطلاعات بافتار ورودی به شکل برچسب 

ها در زمان تفاده شده است. با استفاده از دانش نحوی، اشتقاقاس [9]

سرآیند  POSها با برچسب . غیرپایانه[11] رمزگشایی امتیازدهی شدند

بی با مدل مبتنی بر عبارت سلسله مراتدقت . [11] گذاری شدندکلمات نام

بهبود  CCG [12]و برچسب  SAMT [2] مدل های نحوی به عنوانکلاس

خوشه بندی  SAMTهای نحوی برای کاهش تعداد قواعد در . برچسبیافت

 .[13] شدند

کلاس کلمات مرزی عبارات در برخی کارهای جدید استفاده شده است. 

بهبود بازترتیب کلمات در مدل مبتنی  کلاس کلمات مرزی عبارات برای

به کار رفت. با برچسب  [14]و مبتنی برعبارت  [6]برعبارت سلسله مراتبی 

مدل مشابه گذاری قواعد با کلاس کلمات مرزی عبارات، کیفیت ترجمه 

SAMT برچسب گذاری قواعد با کلاس کلمات مرزی [15] به دست آمد .

عبارات همراه با استخراج فیلتر شده قواعد برای کاهش اندازه مدل و زمان 

مدل پیشنهاد شده در این پیشنهاد شد.  [3]مرزی -رمزگشایی در مدل عبارت

و قطعه برای کیفیت بهتر  POSمقاله برچسب گذاری مرزی را به برچسب 

 دهد.ترجمه تعمیم می

 مدل  -3

از عبارات تراز شده را  متنیک گرامر همگام مستقل از مدل پیشنهادی 

به شکل واژگانی، سلسله مراتبی و  قواعد وزن دار، [1]کند. پیرو استخراج می

شوند. قواعد واژگانی بیانگر عبارات تراز شده بدون غیرپایانه چسب تعریف می

قواعد سلسله مراتبی با حداکثر دو جایگذاری در سمت راست هستند. 

 یهاشوند. قواعد چسب برای همه غیرپایانهها تعریف میزیرعبارات با غیرپایانه

 شوند.گرامر جهت اتصال متوالی عبارات خروجی تعریف می

کلاس کلمات  ،به صورت یکنواخت [3]مرزی در شکل مبنا -مدل عبارت

ها اتصال گذاری غیرپایانهمرزی عبارات مقصد را با یک خط پیوند برای نام

عبارت برچسب  ،به عنوان کلاس کلمات POSدهد. با استفاده از برچسب می

𝑓𝑖>تراز شده 
𝑗
, 𝑒𝑚

𝑛 𝑓𝑖 ه )ک <
𝑗  و 𝑒𝑚

𝑛  به ترتیب بیانگر زیر رشته بسته از

 :شوداست( به شکل زیر تعریف می nتا  mو موقعیت  jتا  iموقعیت 

Xm,n  = { 
POS (m) if m = n 

(4) 
POS (m) - POS (n)  else 

 

مرزی توسعه داده شده از برچسب -، مدل عبارتPOSعلاوه بر برچسب 

کند. وقتی یک قطعه تمام عبارت استفاده میقطعه در مرز عبارات مقصد نیز 

-تراز شده را پوشش دهد، به عنوان برچسب استفاده خواهد شد. در غیر این 

صورت قطعه واقع در عبارت مقصد که از سمت چپ شروع شود یا در سمت 

شود. درآخر، در حالتی که یابد برای محاسبه برچسب استفاده می پایانراست 

موجود نباشد،  یکبارت یا تمام عبارت به طول برچسب قطعه در مرز ع

برچسب عبارات را به صورت  1استفاده خواهد شد. تعریف  POSبرچسب 

 دهد.رسمی نشان می



 

با یک خط پیوند   Right-Label و  Left-Label های حاصل ازبرچسب

Chunk (𝑒𝑥تابع شوند. متصل می
𝑦
و  شروع xای که از موقعیت برچسب قطعه (

پوشانی با توجه به عدم هم گرداند.یابد را باز میپایان می  yدر موقعیت 

قواعد زیر که از تراز عبارات  برای مثال، است.  a < bدر این تعریف  ،هاقطعه

 (NP)با برچسب عبارات اسمی  7تا  5قواعد تعمیم اند، استخراج شده 2شکل 

 دهد:را نشان می
 

NP  < من ; i > (8) 

NP  < DT~1 توپ ; DT~1 ball > (9) 

NP-NP  < NP~1  NP~2  دادم پسر  به ;     
     NP~1 gave the boy NP~2 > 

(11) 

 

استخراج شده است، معادل قواعد  1همچنین، قواعد زیر که از تراز شکل 

 : دهدمرزی نشان می-را در توسعه مدل عبارت 2و  1
 

(11)  
NP-JJ  <کل که است معتقد او ;  

       he believes that whole> 

(12)  NP-NP  <زندگی کل که است معتقد او ;  
       he believes that whole life> 

 

 

مرزی ضمن -دهد، توسعه مدل عبارتطور که این قواعد نشان میهمان

پوشش همه عبارات تراز شده، درصورت امکان از برچسب قطعات در تعریف 

 کند.قواعد استفاده می

 

 

 

 ها شیآزما -4

جام شد. ترتیب نانگلیسی اها در ترجمه فارسی به ای از آزمایشمجموعه

اگر چه فارسی تقریبا یک کلمات در فارسی و انگلیسی اختلاف زیادی دارد. 

است که با  SOVزبان با ترتیب آزاد کلمات است، ساختار رسمی جملات آن 

با  [16]ترجمه بر روی پیکره میزان در انگلیسی تفاوت دارد.  SVOساختار 

مجموعه ش داده شد. تعداد هزار جمله برای آموزحدود یک میلیون جمله 

 تست کنار گذاشته شد. مجموعه تنظیم و هزار جمله برای 

سه مدل مبنا با ما نتایج را ، BLEU-4 [17]با استفاده از معیار اریابی 

با یک غیرپایانه  [4]سلسله مراتبی  عبارتمبتنی بر  مقایسه کردیم: مدل

جمله مقصد در پیکره آموزش برای که از درخت تجزیه  SAMT [2]عمومی، 

 [3]مرزی در شکل مبنا -کند و مدل عبارتبرچسب گذاری قواعد استفاده می

با توجه به عدم زند. عبارات مقصد برچسب می  POSکه قواعد را با برچسب 

 استفاده از دانش زبانی مبداء یا مقصد ترجمه در مدل مبتنی بر عبارت 

مراتبی، این مدل به عنوان یک مدل مبنای مستقل از زبان در  سلسله

 ها استفاده گردید.آزمایش

تراز رزیابی شدند. آموزش دیده و ا Joshua  [18] ابزارمجموعه  ها بامدل

و نتایج متقارن  انجام شد GIZA++ [19]کلمات در دو جهت ترجمه با ابزار 

بر روی سمت مقصد پیکره آموزش با ابزار  gram-3زبانی مدل  . شدند

Berkeley LM [21]  ساخته شد. مقیاس پارامترهای مدل به روش حداقل

 آموزش داده شد.  [21]نرخ خطا 

𝑒𝑚<برچسب غیر پایانه مربوط به عبارت تراز شده  -1تعریف 
𝑛, 𝑓𝑖

𝑗
یابد، به شکل زیر خاتمه می  neشروع و با   meکه در آن عبارت مقصد با  >

 شود:ریف میتع

 
 

=   m,nX { 
Chunk (𝑒𝑚

𝑛 ) if a Chunk Label matches 

 )mePOS ( else if  m = n 

 Left-Label  -  Right-Label else 

     

 
= Label-Left { 

Chunk (𝑒𝑚
𝑎 ) : m ≤ a < n if a Chunk Label matches 

 )me(POS  else 

     

 
= Label-Right { 

Chunk (𝑒𝑏
𝑛) : m < b ≤ n if a Chunk Label matches 

 )ne(POS  else 

     



  - Joshuaابزار استخراج گرامر در  – Thrax 2.0 [22]نسخه جدیدی از 

نهادی توسعه داده شد. استخراج گرامر پیشنهادی به برای حمایت از مدل پیش

 SENNAها با ابزار دارد. این برچسبنیاز و برچسب قطعه   POSبرچسب 

روی سمت انگلیسی پیکره آموزش تعریف گردید. درخت نحو جملات  [23]

   تولید شد. Stanford  [24]تجزیه گر نحوی با ابزار  SAMTمقصد برای 

های مبنا با تنظیمات پیش فرض پیکربندی شدند. این تنظیمات مدل

نشانه  5د سلسله مراتبی را به طول کلمه و قواع 11قواعد واژگانی را به طول 

استخراج قواعد سلسله مراتبی  کند.شامل حداکثر دو غیرپایانه محدود می

-کلمه و برای سایر مدل 11برای مدل مبتنی بر عبارت سلسله مراتبی به بازه 

لید نشد. کلمه محدود شد. قواعد مجرد )فاقد کلمه( در گرامر تو 12ها به بازه 

لگاریتم منفی احتمال عبارت شامل وصیات پیش فرض برای قواعد گرامر خص

یمه جر(، در دو جهت) [25] لگاریتم منفی وزن واژگانی (،در دو جهت)

طول قواعد و  .اعمال شدند (1با مقدار ثابت ) جریمه عبارتقواعد و  کمیابی

های مبنا انتخاب خصوصیات انتخاب شده برای مدل پیشنهادی همانند مدل

 گردید.

 های فیلتر نشده نتایج مدل -4-1

کنیم و سپس بررسی میهای فیلتر نشده را در این بخش ابتدا نتایج مدل

کنیم. های مختلف را فیلتر میدر بخش بعد برای کاهش زمان ترجمه مدل

-برای نامرا  عبارت مقصداستفاده شد،  هاکه در آزمایش  SAMTای از گونه

 زند:با علائم زیر برچسب میها گذاری غیرپایانه

 :x   یک بازه در درخت تجزیه با بدون تناظرعبارت 

 1N  : 1کلاس نحوی  ابعبارت متناظرN  

 1N\2N   2یاN/1N  :1 با بخشی از کلاس نحوی تناظرعبارت مN

 درسمت چپ یا راست 2Nفاقد  

 2+N1N  :دو کلاس نحوی همسایهبا  تناظرعبارت م 

برای برچسب قواعد در  گزینهدو دارای  - Thrax -ابزار استخراج گرامر 

از  Plus-Doubleگزینه برای  Trueقدار با ماین ابزار  است. SAMTمدل 

  آن کند. گزینه دیگراستفاده میدر برچسب گذاری نیز  3N+2N+1Nنماد 

Non-Lexical-X  با مقداراست که False  غیر از قواعد سلسله مراتبی(

نتایج  1جدول . کندمیصرف نظر  X پیش فرض شامل غیرپایانهواژگانی( 

نتایج در این جدول  دهد.را نشان می پارامترهااین ها با مقادیر مختلف آزمایش

و شده حاصل  BLEU( تعداد قواعد به میلیون، امتیاز بعدیول ا)و جد

 دهد.میانگین زمان ترجمه هر جمله به ثانیه را نشان می

 SAMTها با پارامترهای مختلف مدل نتایج آزمایش -1جدول 

 قواعد به میلیون زمان به ثانیه(تعداد )
Double-Plus Non-Lexical-X Rules BLEU Time 

False False 17 11.91 14.0 

True False 21 12.41 16.1 

False True 29 11.83 32.2 

True True 30 12.15 31.4 
 

با فعال سازی گزینه  SAMTبراساس نتایج، بهترین کارایی مدل 

Double-Plus شود. بهترین کارایی مدل حاصل میSAMT  مدل مبتنی با

در  مرزی-زیر از مدل عبارتهای و گونه (HPB) عبارت سلسله مراتبیبر 

 :مقایسه شده است  2جدول 

 Boundary/Baseمرزی که از -: شکل مبنای مدل عبارت

 کند.کلمات استفاده می POSبرچسب 

 Boundary/CHKمرزی پیشنهادی که با -: مدل عبارت

 داده شده است.توسعه  اتبرچسب قطع

 های مختلفترجمه فارسی به انگلیسی با مدلنتایج  -2جدول 

 Model                 Rules BLEU Time 

HPB 11 11.75 0.29 

SAMT 21 12.41 16.1 

Boundary/Base 29 12.27 21.2 

Boundary/CHK 28 12.63 18.2 
 

 از (Boundary/CHK) مدل پیشنهادیکیفیت ترجمه بر اساس نتایج، 

 .  بیشتر استها سایر مدل

 های فیلتر شدهنتایج مدل -4-2

مرزی و -عبارتهای مدل ،در این بخش برای کاهش زمان ترجمه

SAMT در مرحله  برای فیلتر قواعد [3]فیلتر یکنوا کنیم. را فیلتر می

. ما این فیلتر ه استاستخراج گرامر بر مبنای الگوی تراز عبارات پیشنهاد شد

م که منابع آموزش و رمزگشایی را به میزان قابل نیکمیاعمال  ادامهرا در 

فیلتر  شود.دهد. در ادامه این فیلتر به اختصار توضیح داده میاهش میتوجه ک

  پذیرد:با شرایط زیر می رااستخراج  نامزد برای یکنوا قواعد

 



 تمام قواعد واژگانی )فاقد غیرپایانه در سمت راست( -1

قواعد سلسله مراتبی که مبداء آنها با یکی از الگوهای زیر سازگار  -2

به ترتیب یک رشته از کلمات و یک غیرپایانه  ixو  iw) باشد

  هستند(:

Boundary2 = {x1 w1, w1 x1, x1 w1 x2}  (13) 

 2-تجزیه پذیرت متناظر اعبارقواعد سلسله مراتبی دیگر جایی که  -3

 نباشد. یکنوا

یکنوا است اگر بتواند به  2-تجزیه پذیرتراز شده یک جفت عبارت 

یک عبارت  14برای مثال، معادله یکنوا تجزیه شود. با تراز  یهایزیر رشته

 است: 1در شکل یکنوا  2-تجزیه پذیر

 ball > (14) ; توپ > + < a ; یک > = < a ball ; توپ یک >

همه قواعد از جفت عبارات دیگر، استخراج به عبارت دیگر، با استخراج  

یکنوا به قواعدی با حداکثر دو  2-قواعد سلسله مراتبی از عبارات تجزیه پذیر

شود. یک خصوصیت ( محدود می13) قاعده غیرپایانه در مرزهای سمت مبداء

 شود:با نام جریمه الگو اضافه میبه گرامر فیلتر شده نیز جریمه 

است اگر قاعده واژگانی باشد یا اگر یک قاعده  0جریمه الگو دارای مقدار  -

سازگار   2Bondaryسلسله مراتبی باشد که مبداء آن با یکی از الگوهای 

برای جریمه قواعد سلسله مراتبی  1صورت دارای مقدار باشد. در غیر این

  دیگر است.

دهد ها نشان میوا را روی همه مدلاعمال فیلتر یکننتایج  3جدول 

(monotonic  3در جدول.)  خصوصیت جریمه الگو به قواعد گرامر همراه

کیفیت  شود. چونهای فیلتر شده یکنوا اضافه میسایر خصوصیات به مدل

، این مدل با یک پسا فیلتر داردزیادی  فتبا فیلتر یکنوا ا SAMTترجمه 

این فیلتر قواعد نادر را که کمتر از یک نیز فیلتر گردید.  [26]شناخته شده 

کند. زیاد کردن مقدار آستانه کیفیت مقدار آستانه رخ داده باشند را حذف می

  با مقداردهی پارامتر   Thraxدهد. این فیلتر در ابزار ترجمه را کاهش می

“Min-Rule-Count” 2ای مقدار آستانه ابشود. ما این فیلتر را فعال می 

  (.3در جدول  2MRCفعال کردیم )

 

 

 های فیلتر شدهنتایج ترجمه با مدل -3جدول 

 Model                               Filter Rules BLEU  Time 

SAMT monotonic 14 11.50 4.2 

SAMT MRC2 2 09.03 4.7 

Boundary/Base monotonic 16 11.95 7.3 

Boundary/CHK monotonic 16 12.50 8.0 
 

های فیلتر شده نیز بهترین در مدلدهد، طور که نتایج نشان میهمان

فیلتر تنکی زیادی در مدل  هر دونتیجه با مدل پیشنهادی حاصل شد. 

SAMT  لازم به د. ندهرا به شدت کاهش میآن ایجاد کرده و کیفیت ترجمه

ذکر است که اختلاف زیاد در ترتیب کلمات فارسی و انگلیسی با تنکی بیشتر 

 قواعد نحوی همراه است.

 نتیجه گیری  -5

-ها را با برچسبمرزی پیشنهاد شده در این مقاله غیرپایانه-مدل عبارت

این مدل در کند. گذاری میارات مقصد نامهای کم عمق نحوی در مرز عب

-به عنوان کلاس کلمات مرزی استفاده می POSشکل مبنا تنها از برچسب 

با معیار  برد.کند ولی توسعه پیشنهادی برچسب قطعات را نیز به کار می

BLEU ، مدل مبتنی بر عبارت بیشتری نسبت به امتیاز  پیشنهادیمدل

در ترجمه  SAMTمرزی و مدل -سلسله مراتبی، شکل مبنای مدل عبارت

اگرچه به دست آورد. )به خصوص در حالت فیلتر شده( فارسی به انگلیسی 

تجزیه گر کم  ،هاسمت مقصد آزمایش ما زبان انگلیسی است، برای بیشتر زبان

 تر است.در دسترس نحویگر عمق نحوی )برای تولید برچسب قطعه( از تجزیه

 SAMTاستفاده از فیلتر برای کاهش زمان ترجمه به تنکی زیاد مدل 

به دلیل ترتیب مختلف کلمات فارسی و انگلیسی و در حالت کلی، منجر شد. 

شکل ساختواژی غنی کلمات فارسی تعداد کلمات تراز شده و تعداد قواعد 

از سوی های اروپایی بسیار کمتر است. استخراج شده نسبت به جفت زبان

 عبارات فاقد بازه متناظر در درخت تجزیه نحوی را با SAMTمدل دیگر، 

 ،ترتیب کلماتاختلاف زیاد در هایی با در زبانزند. برچسب می X غیرپایانه

 SAMTمدل بیشتر شوند که به تنکی تراز نمیعبارات نحوی  از زیادیبخش 

 شود.منجر می
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