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Šiame straipsnyje pristatomas m s  tyrimas, kurio tikslas sukurti statistin  lietuvi  kalbos model , tinkam  naudoti 
šnekos atpažinimo sistemose. Tai pradinis m s  tyrimas, kuris taip pat yra vienintelis ir pirmasis bandymas sukurti 
tokio tipo model  lietuvi  kalbai. Straipsnyje aprašyti eksperimentai su trimis m s  sukurtais statistiniais kalbos 
modeliais: prastu 3-gramos modeliu, ir dviem sud tiniais modeliais, sudaytais iš keleto n-gram , kurie gauti skaidant 
žodžius  dvi – prasmin  ir morfologin  – dalis. Sud tiniai modeliai tarpusavyje skiriaisi skaidymo principu (funkcija). 
Pirmuoju atveju žodis skaidomas pagal gal ni  s raš , kaip simboli  eilut  dvi dalis. Antruoju atveju skaidymui pa-
naudotas morfologinis analizatorius, kuris išskaido žod  jo pagrindin  form  ir gramatin  apib dinim . Visais trimis
atvejais vertinta kalbos modeli  maišatis3 ir neapr pto žodyno dydis4.

Raktiniai žodžiai:statistinis kalbos modeliavimas, maišatis, n-gramos, kaitomos kalbos. 

1.žanga

Šnekos atpažinimo sistemos tikslumas gali b ti pagerintas panaudojant joje kalbos model  (toliau KM). Kalbos
modelio užduotis – priskirti kiekvienai atpažinimo sistemos generuojamai žodži  sekai tam tikr  “gerumo” vert .
Dažniausiai tam naudojami statistiniai KM.

Statistinis kalbos modelis - tai modelis, kuris kiekvienai žodži  sekai w1, …  wN, kur N yra žodži  sekos ilgis,
priskiria tikimyb :
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Praktikoje naudojami paprastesni n-gramos tipo modeliai, t.y. formul (1) supaprastinama, darant prielaid , kad 
i-tasis žodis wi, priklauso tik nuo n-1 prieš j  einan io žodžio. Labiausiai paplit  trigramos tipo modeliai, kuomet n = 
3.
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Statistinio KM gerumui vertinti naudojamas maišytumo vertis PP. Sakykime kad stebime žodži  sek w1, …  
wi-1. Maišytumas parodo, koks vidutinis vienodai tik tin  žodži  aib s dydis, iš kurios tur tume sp ti žod wi.
Maišytumas tiesiogai susij s žodži  sekos entropijos ver iu .
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Dar viena svarbi KM charakteristika - tai neaprpto žodyno dydis (toliau NŽ), kuris parodo koki  nežinomo
teksto žodži  dal  sugeba padengti KM žodynas. Svarbus ir KM užimamos atminties dydis, kuris net ir 
šiuolaikiniams kompiuteriams gali b ti problematiškas.

2. Panaš s darbai 

Pasaulyje daug dirbama kalbos atpažinimo srityje. Neišvengiamai daug d mesio skiriama ir kalbos modeliams.
Angl  kalbai neblogi rezultatai pasiekiami su papras iausia trigrama. Deja, papras iausios n-gramos neefektyvios
labai kaitomos kalboms, tarp j  ir lietuvi  kalbai. Kaitom  kalb atveju, KM žodynas tampa labai didelis ir d l to
suprast ja n-gramos ver iai [1]. Ši  problem  galima spr sti keliais b dais.

3   Perplexity – angl. 
4   Out-off vocabulary – angl.
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D.Carter ir bendraautoriai [1] šved  kalbos atpažinimo sistemoje sprend  sudurtini  daiktavardži  problem .
Skaidydami žodžius, jie gavo 2% geresn  NŽ parametr  - nuo 5% sumažino iki 3%. D l to j  atpažinimo sistema,
kuri  toks KM buvo jungtas, dav  geresnius rezultatus.

C.Martins ir kiti [4] atliko eksperimentus su portugal  kalbos modeliu. J kalbos modelyje žodžiai buvo 
mofologiškai skaidomi  šaknis ir  priesagas, o pats trigramos modelis pakeistas 4-grama.

Prieš skaidym : P(bem|eles cantam).

Po skaidymo: P(bem|else can tam).

Palygin  rezultatus, gautus naujuoju b du, su standartine 3-grama, autoriai nustat , kad naujasis KM turi 29% 
mažesn  žodyn  ir 63% mažesn  KM maišytum .

Naudodamasis apie 100 mln. žodži  dydžio angl  ir rus  kalb  tekstynais E.W hittaker [5] atliko daug
eksperiment , kurdamas ir lygindamas abiej  kalb  statistinius modelius. Pirm j  eksperiment  metu jis
sukonstravo abiej  kalb 3-gramos tipo KM. V lesniuose – panaudojo žodži  skaidymo  sud tines dalis princip  ir 
3-gram  pakeit  6-grama. Pažym tina tai, kad jo naudota žodži  skaidymo funkcija n ra fiksuota. Dalyje jo 
eksperiment  bandoma geriausi  žodži  skaldymo b d  parinkti automatiškai.

Tame pa iame darbe autorius apraš  rezultatus, gautus grupuojant žodžius  klases. Jis atliko dviej  tip
grupavimo  klases bandymus:
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kur C – funkcija priskirianti žod w klasei C(w): ,  - klasi  3-grama, - tikimybinis modelis, kad

žodis w priklauso klasei C(w).
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Kitas b das tiesiogiai prognozuoti žod  pagal prieš j  einan ias klases: 
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E.W hittaker vertino vis  nagrin t  KM maišat , NŽ dyd . Tiesiškai sujungdamas tris kalbos modelius, gavo 
19% mažesn  maišaties vert  rus  kalbai ir 11.2% angl  kalbai, lyginant su atitinkamais 3-gram ver iais. Tiesinis
modeli  sujungimas nusakomas bendra (7) formule:
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kur,  - žodži sekos tikimyb s vertis naudojant model i, M – sujungiam  modeli  skai ius.iP

Nors aukš iau aprašyto tipo statistiniai modeliai jau daugel  metu nagrin jami vairioms kalboms, analogišk
darb  atlikt  su lietuvi  kalba iki šiol nebuvo. D l to ne tik domu, bet ir b tina sukurti ir išnagrin ti vairius sta-
tistinius lietuvi  KM, palyginti j  parametrus su kit  kalb  statistinais modeliais. Tai, kad lietuvi  kalbos žodžiai yra
labai kaitomi ir sakiniuose n ra griežtos žodži  tvarkos, daro statistin  model  sud tingesniu. Taigi, šio darbo tikslas
yra vertinti statistinio kalbos modelio lietuvi  kalbai parametrus, išnagrin ti kalbos modelius pagristus žodži
skaidymu  dalis.

3. Lietuvi  kalbos statistiniai modeliai 

3.1. Modeliavimo duomenys ir rankiai

Eksperimentai buvo atlikti naudojantis VDU tekstynu5. Jame sukaupti vairaus pob džio: moksliniai, grožiniai,
publicistiniai ir kitokie. tekstai. Buvo naudojama tekstyno versija turinti 84,202,576 žodžius. Tekstynas buvo 
padalintas  tris imtis: 98% skirti modelio mokymui, 1% - modelio parametr  optimizavimui 1% - modelio
testavimui. Kadangi tekstynas apima didel  žanr vairov , kiekvieno žanro tekst  rinkinys taip pat buvo dalinamas
stengiantis išlaikytos šias proporcijas. Išankstinio tekst  apdorojimo metu visi skyrybos ženklai buvo pašalinti ir visi
skai iai pakeisti viena žyme <num>.

Modeliai buvo konstruojami naudojantis CMU-SLMT programin s rangos paketu[2]. Šis paketas buvo išpl s-
tas ir patobulintas, kad b t  galima dirbti su didesniu nei 65000 žodži  žodynu. Žodži  morfologin  analiz  buvo 
atliekama su programine ranga Lemuoklis[6].

5 Tekstyno pagrindin  k r ja - habil dr. R. Marcinkevi ien . Tekstynas surinktas ir paruoštas Vytauto Didžiojo Universiteto 
Kompiuterin s Lingvistikos Centre. http://www.donelaitis.lt/.
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3.2. Eksperimentai 

Darbo metu buvo atlikti 3 pagrindiniai eksperimentai ir sukurti 3 :statistiniai lietuvi  kalbos modeliai: prastas
3-gramos modelis ir du sud tiniai modeliai, sudayti iš keleto n-gram . Abu sud tiniai modeliai remiasi žodži
skaidymo  prasmin  ir morfologin  dalis principu, ta iau naudoja skirting  skaidymo b d  (funkcij ).

3.2.1. Lietuvi  kalbos 3-grama 

Darbe sukurta standartin  lietuvi  kalbos 3-grama. Šiuo atveju žodžio tikimyb  skai iuojama remiantis (2) 
formule. 3-gramai taikytas Good-Turing glotninimo metodas, bei gr žimo atgal6 principas[3]. Nustatyti lietuvi
kalbos 3-gramos maišaties ir NŽ dydžio ver iai.

3.2.2. Sud tiniai statistiniai lietuvi  kalbos modeliai

Darbe pasi lyti nauji sud tiniai statistiniai lietuvi  kalbos modeliai. Jie paremti žodžio skaidymu  dvi dalis,
bandant atskirti žodyje esan i  prasmin  ir morfologin  informacij . Sakykime, kad turime funkcij S, kuri kažkokiu
b du išskaido žodyje esan i  informacij  dvi dalis:

emwSwS ,)(: (8)

kur m- pirmoji žodžio informacijos dalis, o e – antroji. Vienintelis reikalvimas, kuris keliamas tokiai funkcijai - tai
atvirkštin s funkcijos S-1 egzistavimas, tokios atvirkštin s funkcijos, kuri vienareikšmiškai atstayt  žod w pagal jo 
sudedam sias dalis m ir e.

Pertvarkydami (2) formul  turime:
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sivaizduodami, jog pirmoji žodžio informacijos dalis yra tikrai prasmin , o antroji - morfologin , galime
bandyti supaprastinti (9) išraišk . Galime padaryti dvi prielaidas:

žodžio prasmin  informacija nepriklauso nuo anks iau einan i  žodži  morfologin s informacijos;

žodžio morfologin  informacija nepriklauso nuo anks iau einan i  žodži  prasmin s informacijos, bet 
priklauso nuo to paties žodžio prasmin s informacijos dalies. 

Šios abi prielaidos leidžia supaprastinti (9) išraišk :

)|()|()|()...|( 1212112211 nnnnnnnnnnnnnnn meeePmmmPemememPwwwP (10)

Praktiškai, šiame darbe (10) išraišk  dar labiau prastinome, jos nar pakeisdami kit  dviej

tikimybi  tiesine kombinacija

)|( 12 nnnn meeeP
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kur 10 . Gautasis statistinis kalbos modelis apima tris tikimybinius modelius: prasmini  žodžio dali  3-gram
Pm, morfologini  žodžio dali  3-gram Pe ir model , kuris pateikia s lygin  morfologin s žodžio dalies tikimyb , kai 
žinoma to paties žodžio prasmin  informacija Pme. Kiekvienas iš ši  statistini  modeli  lengviau apskai iuojamas ir 
reikalauja mažiau atminties nei ekvivalentus bendras žodži  3-gramos modelis. reikšm  buvo surandama
eksperimentiškai, parenkant toki  reikšm , kuri pasiekia geriausi  maišytumo parametr su mokymo optimizavimui
skirta duomen  imtimi.

Kaip jau buvo min ta, ištyr me dvi skirtingas žodžio skaidymo funkcijas S.

1. Pirmoji m s  sukonstruota funkcija band  atskirti prasmin  ir morfologin  žodžio informacij , skaidydama
žod  dvi dalis kaip simboli  eilut . Šis skaidymas paremtas intuityviu suvokimu, jog prasmin  informacij  saugo 
labiau pirmoji, o morfologin  – antroji žodžio pus .

Pirmiausia rankiniu b du buvo sudatyta galima lietuvi  kalbos žodži  gal ni  aib E.  j  surinktos lietuvi
kalbos žodžiuose pasitaikan ios gal n s: a, , ai, ais, aisi, aisiais, …. Skaidymo funkcija S patikrindavo, ar nagri-
n jamas žodis pasibaigia viena iš E aib s gal ni  ir, jei rasdavo atitikim , atitinkamai padalindavo žod  dvi dalis.
Jei ne – visi žodžio simboliai b davo interpretuojami kaip prasmin  informacija m, o morfologinei informacijai e
b davo priskiriama žym  <empty> (tuš ia gal n ) (žr 1 lentel ). Kai kuriuose eksperimentuose  gal ni  s raš
buvo traukiami ir 36 prielinksniai, kurie reikalauja konkretaus linksnio ir tuo neabejotinai takoja po to einan io
žodžio gal n . Tokiu atveju funkcija S vis  prielinksn rašydavo ir m, ir e žodžio dalis. Eksperimentai atlikti su
vairiomis gal ni  aib mis E: nuo 3 iki 489 gal ni .

6   back off – (angl.) 
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1 lentel . Žodžio-simboli  eilut s skaidymo  prasmin  ir morfologin  dalis pavyzdžiai

Žodis, w Prasmin  informacija, m Morfologin  informacija, e
mes mes <empty>

b ga b g a
b gs b g s
prie prie >prie

2. Antroji m s  sukonstruota funkcija band  atskirti prasmin  ir morfologin  žodžio informacij , panaudodama
morfologin s analiz s rank  Lemuoklis. Lemuokliui pateikus žod , jis gr žindavo informacij  apie to žodžio
pagrindin  form  (pvz. daiktavardžiams – tai vienaskaitos vardininkas), ir jo morfologin  informacij  : kalbos dalis,
gimin , skai ius, linksnis, laikas, asmuo ir kt. (žr. 2 lentel ) Kai kuriems daugiaprasmiškiems žodžiams Lemuoklis
gr žindavo ne vien , o kelis gramatinius apib dinimus. Vis  ši  apib dinim  rinkinys šiame darbe buvo 
traktuojamas kaip dar vienas papildomas morfologinis apib dinimas. Jei nagrin jamo žodžio neb davo
morfologinio analizatoriaus žodyne, žodžio pagrindin  forma b davo sutapatinama su nagrin jamu žodžiu, o 
gramatin  kategorij rašoma <le_ne> (žodis neišanalizuotas).

2 lentel . Žodžio skaidymao  pagrindin  form  ir gramatines kategorijas pavyzdžiai

Žodis, w Prasmin  informacija, m Morfologin  informacija, e
mes aš 4000000000210;

medis medis 1000000002110;
medžiai medis 1000000002210;1000000002270;

ž b ž b <le_ne>

3.3. Rezultatai

3.3.1. Lietuvi  kalbos 3-gramos modelio maišytumas ir NŽ

3 lentel . 3-gramos maišytumas ir NŽ dydis. Kairiajame stulpelyje pateiktas 3-gramos maišytumas, atmetus žodži  poras ir 
trejetus tekste pasitaikan ias tik vien  kart . Dešin je pus je pateiktas 3-gramos maišytumas ir NŽ dydis, neatmetus ret  žodži
kombinacij

Atmetus NeatmetusŽodži  kiekis 
Maišytumas Maišytumas NŽ %

65000 638.83 414.3 10.92
100000 734.09 449.76 8.25
200000 899.51 512.75 5.05
400000 1052.68 570.32 3.07
500000 1099.27 588.03 2.58
800000 1187.87 621.69 1.82

1000000 1217.19 631.09 1.62
1422746(visi) - 1.21

3 lentel je matomi rezultatai, kaip maišytumas ir NŽ kinta, did jant žodyno kiekiui. Kaip parod  rezultatai, kas
buvo netik ta, kad net su visais mokymo imtyje esan iais žodžiais (1.4 mln.) nepavyko pasiekti 1% NŽ rezultato.
Angl  kalboje tai pasiekiama su 65000, o rus  su 430000 žodynu[5].

3 lentel je taip pat matome, kad maišytumas atmetus žodži  poras ir trejetus pasitaikan ius tekste tik 1 kart
žymiai padid jo. Tai reiškia, kad retos žodži  kombinacijos talpina svarbi  informacij , ir be j  maišatis pablog ja
nuo 36% 65000 žodynui iki 48% 1 mln. žodynui.

Testiniame tekste buvo apie 15% trigram , kurios mokymo metu pasitaik  tik vien  kart . Analogiškuose
vertinimuose rus  ir angl  kalboms šis procentas siekia 7%[5]. Iš to galime spr sti, kad m s  naudotame tekstyne

sukaupta vairesnio pob džio informacija ir 3-gramos ver iai n ra pakankamai tiksl s.

 Lyginant lietuvi  kalbos 3-gramatikos maišytum  (5 lentel ) ir NŽ su rus  ir angl  kalbomis [5], pastebime,
kad lietuvi  kalboje šie parametrai yra didesni. Tai gali b ti paaiškinama tuo, kad E.Whittaker maišytumo ir NŽ
parametrus vertino naudodamas panaš  tekst . Tuo tarpu m s  tekstynas parinktas taip, kad teksto pob dis b t  kuo 
vairesnis.
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4 lentel . Rasta dalis trigram  kai vienetin s trigramos buvo atmestos arba paliktos

Žodži  kiekis 
Rasta dalis trigram  %,

kai vienetin s trigramos nebuvo atmestos
Rasta dalis trigram  %,

kai vienetin s7 trigramos buvo atmestos
65000 55.61 40.07

100000 52.71 36.72
200000 49.33 33.00
400000 47.36 30.92
500000 46.89 30.44
800000 46.20 29.73

1000000 46.02 29.52

5 lentel . Maišytumas ir NŽ 65 t kst. žodynui(angl  ir rus  k. pagal E.Whittaker[5])

Kalba Maišytumas NŽ %
Lietuvi 414.3 10.92
Rus 387.4 7.62
Angl 216.1 1.10

3.3.2. Sud tiniai statistiniai lietuvi  kalbos modeliai

Naudodami (11) kalbos modelio išraik  ir skaidydami žodžius pirmuoju b du (pagal gal ni  s raš ) bei 
antruoju b du (Lemuoklio pagalba), gavome tokius rezultatus.

6 lentel . Rezultatai dirbant su 1422746 žodžiais 

Prasminis modelis, Pm Morfologinis modelis, Pm Mišrus
modelis, Pme

Bendras modelis, PSkaidymo
funkcija

Žodyno
dydis

Maišytumas Žodyno
dydis

Maišytumas Maišytumas Maišytumas NŽ %

1371372 687.83 3 1.49 1.05 687.83 1.16Pagal gal ni
s raš 505437 386.31 489 31.97 3.68 1423.86 0.5

Lemuoklis 734695 358.22 1445 45.49 3.77 1350.7 0.84

Visias atvejais, geriausia gauta reikšm  –  = 0. T.y. morfologin s žodži  informacijos 3-grama skai iuojant bend-
r  modelio maišytum  nebuvo naudojama.

5. Diskusija 

Šis darbas – tai pirminis m s  bandymas sukurti ir vertinti vairius lietuvi  kalbos statistinius modelius.
Eksperimentai parod , kad gaunami lietuvi  kalbos statistiniai modeliai yra blogesni lyginant su angl  ir su rus
kalb  modeliais. Didesn  lietuvi  kalbos modeli  maišytum  galime bandyti paaiškinti tuo, kad m s  naudojamas
tekstynas yra labai nevienalytis, tuo tarpu kai angl  ir rus  kalbos modeliai kurti labiau vienaly i  tekstyn
pagrindu. Priežastis gali b ti ir sakini  pažym  nebuvimas m s  naudotame tekstyne. Akivaizdu, kad žodži
priklausomyb  sakinyje yra didesn , negu tarp skirting  sakini  ir, žinant informacij  apie sakinio ribas, modelis
tapt  tikslesnis. Papildoma priežastis – rašybos klaidos, atsiradusios arba teksto rinkimo metu, arba d l simboli
kodavimo nevienodumo. Klaid  skai ius yra viena iš priežas i , d l ko m s  modelio žodynas yra daug didesnis
lyginant su kit  autori  eksperimentuose aprašyt  kalb  žodynais. Išsprendus aukš iau išvardintas problemas, KM
maišytumo ir NŽ vertis tur t  pager ti.

Iš dalies nepasitvirtino m s  pasi lytas (10) išraiškos supaprastinimas, kei iant j (11) išraiška. Optimizuojant
 parametr  su optimizavimui skirta imtimi, gaudavome kraštutin  atvej = 0, kuris faktiškai atmesdavo

morfologini  žodžio dali  3-gramos model . Morfologin s žodžio dalies prognoz , žinant prasmin  žodžio dal
pasirod  esanti daug tikslesn , nei žinant dviej  prieš j  esan i  žodži  morfologin  informacij . Kaip jungti
morfologin  model  bendr  kalbos model , lieka tolesnio tyrimo uždavinys. Galb t atsakius  š  klausim , gal tume
sumažinti ir maišytumo vert , kuris m s  nedžiugina, nes yra kelis kartus didesnis už paprastos 3-gramos vert .

7 Vienetin  – kuri mokymo tekste pasitaik  1 kart .
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Daug vil i teikia morfologinis žodži  analizavimas. M s  naudotas Lemuoklis šiuo metu nesugeba apdoroti
vis  tikrini  daiktavardži , kuri  tekste yra tikrai daug. Jei b t  apdorojama bent didesn  dalis ši  žodži  – tik tina,
kad žymiai sumažintume pagrindini  form  žodyno dyd , o tuo pa iu ir pagrindini  form  3-gramos maišytum .

Tolesn s šio darbo kryptys gal t  b ti surasti b d , kaip jungti gal ni  model  bendr  kalbos model , išnag-
rin ti kalbos model  paremt  žodži , pagrindini  form  ir kamien  grupavimu  klases. 

6. Išvados

Šiame darbe vertinti statistinio lietuvi  KM maišaties ir NŽ parametrai. Su 65000 žodynu maišatis gauta 414.3, 
NŽ sudar  10.92%. Dirbant net su 1.4 mln. žodynu NŽ buvo lygus 1.21%, t.y. nebuvo pasiekta 1% NŽ riba. Iš dalies
tai galima paaiškinti tuo, kad m s  turimas tekstynas yra nevienalytis. Jis skirtas atspind ti visai kalbai, o ne 
konkre iai jos vartojimo sri iai. Iš kitos pus s, tai rodo, kad lietuvi  kalboje ir žodynas, ir žodži  kaitomumo lygis
yra didelis. Tod l remiantis šiais rezultatais, galima teigti, kad sprendžiant lietuvi šnekos atpažinimo uždavin
reiki  ieškoti kit  kalbos d sningumus aprašan i  modeli , negu standartinis 3-gramos KM.

M s  pasi lyta žodži  skaidymo ir tikimybi vertinimo id ja nauja tuo, kad tai buvo bandymas atskirti
prasmin  ir morfologin  informacij  tekste, bei vertinti žodžio tikimyb  naudojant du atskirus abiej  tip
informacijos statistinius modelius. Kaip vien  iš šio b do privalum , galime pažym ti tai, kad pavyko sumažinti NŽ 
net iki 0.5%, ko ne manoma padaryti lietuvi  kalbai su standartin  3-grama.

Palyginus skaidymo funkcijas - pagr st  gal ni  s rašu ir pagr st  morfologin  analize, išryšk ja pastarojo b do
privalumas.Tai, kad pagrindini  form  3-gramos modelio maišytumas geresnis už žodži  kamien  3-gramos model ,
net esant didesniam pagrindini  form  žodynui, rodo morfologin s analiz s perspektyvas.
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Statistical modelling of Lithuanian language 

This paper describes the work for creation of statistical models for Lithuanian language. We present 3 
experiments. First we evaluate a performance for standard 3-gram model. Also we introduce two new types of 
statistical language models. One is based on the word parsing into the main part of the word and ending. A second 
model uses morphological analysis for word parsing. We evaluate and present the perplexity and OOV rate for these
models depending on vocabulary size.
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