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Аннотация. Создание модели языка является одним из этапов обучения системы распо-
знавания слитной речи. В статье описаны алгоритм и разработанные программные сред-
ства для создания синтаксическо-статистической модели русского языка по текстовому 
корпусу. Основными этапами в работе алгоритма являются предварительная обработка 
текстового материала, создание статистической n-граммной модели языка, дополнение 
статистической модели n-граммами, полученными в результате синтаксического анализа. 
Синтаксический анализ позволяет увеличить количество создаваемых в результате обра-
ботки текста различных биграмм и тем самым повысить качество модели языка за счет 
выявления грамматически связанных пар слов. Приводятся результаты тестирования 
созданных с помощью программного модуля моделей языка по показателям информаци-
онной энтропии, коэффициента неопределенности, относительного количества внесло-
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Kipyatkova I.S. Software for Creation of Sintactico-Statistical Russian Language Model 
Based on the Text Corpus 
Abstract. Creation of the language model is one of the stages of training of a continuous 
speech recognition system. In the paper, the developed software for creation of syntactic-
statistical Russian language model based on a text corpus is described. The main stages of the 
algorithm are preliminary text material processing, creation of statistical n-gram language 
model, extension of the statistical model by n-grams obtained by syntactical analysis. Syntacti-
cal analysis permits to increase the quantity of different bigrams created during text processing 
and to improve the quality of the language model by extracting grammatically-connected word 
pairs. The results of the testing of the language models created with the help of the software 
module are presented. 
Keywords: automatic speech recognition, statistical language model, syntactical analysis. 

 
1. Введение. Одним из этапов обучения системы автоматического 

распознавания слитной речи является создание модели языка. Наибо-
лее распространенным подходом к построению языковых моделей яв-
ляются статистические n-граммы, которые оценивают вероятность 
появления слова в зависимости от последовательности из n произне-
сенных до этого слов. Существующие модели в большинстве исследо-
ваний были апробированы на английском языке и, как следствие, не 
отвечают специфике русского языка, для которого характерны практи-
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чески свободный порядок слов в предложениях и наличие большого 
количества словоформ в каждой лексеме [8, 9, 11, 23, 24].  

Для того чтобы учесть дальнодействующие связи между словами 
во фразе, разработано программно-алгоритмическое обеспечение, поз-
воляющее объединять результаты статистического и синтаксического 
анализа обучающего текстового корпус и создавать синтаксическо-
статистическую модель языка. 

2. Анализ существующих подходов статистического анализа 
естественного языка. Существует несколько вариантов организации 
моделей языка, основанных на статистическом анализе текста. Для 
естественного языка чаще всего применяется статистическая модель 
на основе n-грамм, цель которой состоит в оценке вероятности появ-
ления цепочки слов ),...,,( 21 mwwwW=  в некотором тексте. n-граммы 

представляют собой последовательность из n элементов (например, 
слов), а n-граммная модель языка используется для предсказания эле-
мента в последовательности, содержащей n-1 предшественников [3]. 
Эта модель основана на предположении, что вероятность какой-то 
определенной n-граммы, содержащейся в неизвестном тексте, можно 
оценить, зная, как часто она встречается в некотором обучающем тек-
сте. 

Вероятность ),...,,( 21 mwwwP  можно представить в виде произве-

дения условных вероятностей входящих в нее n-грамм [24]: 

∏
=

−=
m

i
iim wwwwPwwwP

1
12121 ),...,,|(),...,,(  

или аппроксимируя P(w) при ограниченном контексте длиной n-1: 

∏
=

−+−+−≅
m

i
ininiim wwwwPwwwP

1
12121 ),...,|(),...,,(  

Вероятность появления n-граммы вычисляется на практике сле-
дующим образом: 
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где C — количество появлений последовательности в обучающем кор-
пусе. 

Рассмотрим несколько вариантов статистических моделей, опи-
санных в современной литературе. Модели, основанные на классах 
(Class-based models), используют функцию, которая отображает каж-
дое слово wi на класс ci: f: wi → f(wi)=ci. Если какой-либо класс содер-
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жит более одного слова, то такое отображение приведет к сокращению 
числа классов по сравнению с количеством слов. 

Интервальные модели языка (distance models) помогают включить 
больший контекст, чем n-граммы. В этих моделях биграмма предска-
зывает слово wi, основываясь на предшествующем слове wi-d, где d – 
это расстояние до слова. Другой тип моделей, которые моделируют 
взаимоотношение пар слов в более длинном контексте, это триггерные 
модели (Trigger models). Здесь появление инициирующего слова в ис-
тории увеличивает вероятность другого слова, называемого целевым, с 
которым оно связано. Упрощенным вариантом триггерных пар являет-
ся кэш-модель (cache model). Кэш-модель увеличивает вероятность 
появления слова в соответствии с тем, как часто данное слово упо-
треблялось в истории, поскольку считается, что, употребив конкретное 
слово, диктор будет использовать это слово еще раз либо в силу его 
характерности для конкретной темы, либо потому что диктор имеет 
тенденцию использовать это слово в своем лексиконе. Кэш-модель 
можно рассматривать как простую n-граммную модель с вероятностя-
ми, вычисленными по предшествующей истории слов [28]. 

Модели, основанные на частях слов, (particle-based models) могут 
быть эффективными для языков с богатой морфологией (флективных 
языков). В этом случае слово w разделяется на некоторое число L(w) 
частей (морфем) с помощью функции U: w → U(w)=u1, u2, …, uL(w),  
ui∈Ψ, где Ψ - это набор частей слова. Разделение слов на морфемы 
можно производить двумя путями: при помощи словарных и алгорит-
мических методов [21]. Преимуществом алгоритмических методов 
является то, что они опираются лишь на анализ текста и не используют 
никаких дополнительных знаний, что позволяет анализировать текст 
на любом языке. Преимуществом словарных методов является то, что 
они позволяют получить правильное разбиение слов на морфемы, а не 
на псевдоморфемные единицы (как в алгоритмических методах), что 
может быть использовано далее на уровне пост-обработки гипотез 
распознавания фраз. 

n-граммы переменной длины (varigrams) не ограничивают после-
довательности слов до определенного n, а вместо этого хранят различ-
ные последовательности разной длины [23]. По существу, они могут 
рассматриваться как n-граммные модели с большим n и такими прин-
ципами сокращения длины моделей, которые сохраняют только не-
большой поднабор всех длинных последовательностей, встретившихся 
в обучающем тексте. 
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В работе [12] предлагается дальнодействующая триграммная мо-
дель, в которой разрешены связи между словами, находящимися не 
только в пределах двух предыдущих слов, но и на большем расстоянии 
от предсказываемого слова. Лежащий в основе модели грамматиче-
ский анализатор позволяет связать между собой пары зависимых слов, 
которые могут отстоять друг от друга на несколько разделяющих слов. 

В работе [17] предлагаются составные языковые модели с введе-
нием понятия категорной языковой модели и, в частности, категорных 
n-грамм. Каждому слову в словаре приписываются 15 атрибутов, 
определяющих грамматические свойства словоформы. Множество 
значений атрибутов определяет класс словоформы. Каждое слово в 
предложении рассматривается как его начальная форма и морфологи-
ческий класс. В итоге языковая модель разбивается на две составляю-
щие: изменяемую часть (основанную на морфологии) и постоянную 
часть (основанную на начальных формах слов), которая строится как 
n-граммная языковая модель. 

В работе [26] представлена стохастическая морфо-синтаксическая 
модель венгерского языка для системы распознавания речи. Эта мо-
дель описывает допустимые в венгерском языке словоформы (комби-
нации морфем). Применение морфо-синтаксической модели языка 
позволило уменьшить количество неправильно распознанных морфем 
на 17,9% по сравнению с базовой триграммной моделью. 

В работе [25] предложена концепция синтаксических n-грамм (sn-
грамм). В случае sn-грамм соседние слова выбираются в соответствии 
с их синтаксическими связями в синтаксических деревьях, а не в соот-
ветствии с тем, как они появились в тексте. В работе используются 
традиционные n-граммы слов, а также метки и характеристики частей 
речи. В данной статье sn-граммы применяются только для задачи 
определения  авторства, но также предлагается использовать sn-
граммы для задач распознавания и перевода. 

В [19] описывается структурированная языковая модель, которая 
применяется на стадии декодирования речи для синтаксического раз-
бора результатов распознавания, синтаксическое дерево строится ди-
намически в ходе распознавания. Модель позволяет использовать 
дальнодействующие связи между словами и предсказывать слово не 
только по нескольким предыдущим лексическим единицам, но также 
по доступным главным словам. В статье сообщается об уменьшении 
ошибок распознавания английской речи при применении структуриро-
ванной модели по отношению к распознаванию с использованием три-
граммной модели. Такая модель хорошо подходит для аналитических 
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языков с жесткой грамматической структурой (например, для англий-
ского языка), однако для языков с более свободной грамматикой при-
емлемым является только разбор предложения целиком, потому что 
грамматически связанные слова могут быть расположены в предложе-
нии достаточно далеко друг от друга. 

В данной работе статистическая биграммная модель языка расши-
рена за счет синтаксического анализа обучающего текстового корпуса. 
В ходе статистического анализа из-за нежесткого порядка слов в рус-
ском языке не создаются биграммы, содержащие грамматически свя-
занные пары слов, которые были разделены в обучающем тексте дру-
гими словами [7]. Синтаксический анализ позволяет увеличить коли-
чество создаваемых в результате обработки текста различных биграмм 
и тем самым повысить качество модели языка за счет выявления грам-
матически связанных пар слов. 

Существует несколько синтаксических анализаторов для русского 
языка, например, один разработан в компании ООО «Диктум» [14], 
второй входит в систему морфо-синтаксического анализа 
«Treeton» [16], третий входит в лингвистический процессор ЭТАП-
3 [4], четвертый — RCO Syntactic Engine SD [2], пятый (для русского и 
английского языков) — входит в пакет программ Cognitive Dwarf ком-
пании Cognitive Technologies [1], шестой описан в работе [6], седь-
мой — проект АОТ [15]. Для использования в данной работе был вы-
бран последний анализатор, имеющий ряд преимуществ перед анало-
гами, в частности, он распространяется с открытым исходным кодом и 
базами данных, допускающими модификацию, обеспечивает высокую 
скорость обработки текстовых данных, также в своей основе он ис-
пользует постоянно обновляемую грамматическую базу данных, осно-
ванную на базовом грамматическом словаре А.А. Зализняка [5] и рас-
ширенную разработчиками. 

3.  Разработка средств синтаксическо-статистического моде-
лирования русского языка. В данном разделе представлено описание 
разработанного программно-алгоритмического обеспечения создания 
синтаксическо-статистической модели русского языка по текстовому 
корпусу. В ходе анализа текстового материала производится разделе-
ние текста на отдельные предложения, расшифровка общепринятых 
сокращений, удаление знаков препинания, затем выполняется создание 
статистической n-граммной модели языка, дополнение статистической 
модели n-граммами, полученными в результате синтаксического ана-
лиза. В ходе синтаксического анализа обучающего текстового корпуса 
выявляются грамматически связанные пары слов, которые были разде-
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лены в обучающем тексте другими словами. Синтаксический анализ 
позволяет увеличить количество создаваемых в результате обработки 
текста различных биграмм и тем самым повысить качество модели 
языка за счет выявления грамматически связанных пар слов. Схема 
алгоритмической модели, применяемой при обработке текстового ма-
териала для создания модели языка, представлена на рисунке 1. 

Программная реализация алгоритма создания синтаксическо-
статистической модели языка была выполнена на языке программиро-
вания Perl, с использование внешних модулей в виде исполняемых 
файлов, в том числе модули комплексов программ The CMU-
Cambridge Statistical Language Modeling Toolkit (CMU SLM) [20], AOT 
(Автоматическая обработка текста) [15].  

 

 
Рис. 1. Алгоритм создания синтаксическо-статистической модели языка. 

 
В блоке предварительной обработки текстового материала осу-

ществляется фильтрация и нормализация обучающего текстового кор-
пуса, который будет в дальнейшем использоваться для создания моде-
ли языка, на основе следующего скрипта: 

perl sent_maker.pl text.txt text_out.txt 
perl cleanup.pl text_out.txt text_clean.txt 
text2wfreq <text_clean.txt> dict.wfreq 
wfreq2vocab -top A <dict.wfreq> dict.vocab 
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Для запуска скриптов на языке Perl предварительно на компьютер 
следует установить транслятор с этого языка, например Active Perl или 
аналогичный. Модуль sent_maker.pl осуществляет разбивку текста на 
предложения, удаление текста, написанного в любых скобках, а также 
предложений, состоящих из пяти и меньшего количества слов (как 
правило — это заголовки, составленные не по грамматическим прави-
лам для полных предложений). На вход модуля поступает файл text.txt 
с текстом для обучения модели языка, на выходе создается файл 
text_out.txt, содержащий разбитый на предложения текст. 

После этого производится нормализация текстового корпуса с по-
мощью модуля cleanup.pl. Начало и конец предложения отмечаются 
метками <s> и </s> соответственно. Затем из текстов удаляются знаки 
препинания, символы "№" и "#" меняются на слово "номер". Все числа 
и цифры объединяются в единый класс, который обозначается в ре-
зультирующем тексте символом "№". За одно число принимается 
группа цифр, которые могут быть разделены точкой, запятой, пробе-
лом или тире. Также символом "№" обозначаются римские цифры, 
представляющие собой совокупность латинских букв I, V, X, L, C, D, 
M, которые могут быть разделены пробелом или тире. В отдельные 
классы выделяются интернет-адреса (обозначаются знаком "<>") и E-
mail адреса (обозначаются символом "<@>"). Затем происходит рас-
шифровка общепринятых сокращений (например, «см», «кг»). В сло-
вах, начинающихся с заглавной буквы, происходит замена заглавной 
буквы на строчную. Если все слово написано заглавными буквами, то 
замена не делается, так как это слово, вероятно, является аббревиату-
рой. Знаки препинания из текстов удаляются. На выходе модуля созда-
ется текстовый файл text_clean.txt, содержащий обработанный и нор-
мализованный текстовый корпус. 

Модуль создания частотного словаря text2wfreq.exe является ис-
полняемым модулем CMU SML [20]. На вход модуля поступает текст 
из файла text_clean.txt, а на выходе создается частотный словарь 
dict.wfreq, который представляет собой список всех словоформ, ис-
пользуемых в тексте, с частотой их встречаемости в тексте. 

Следующий модуль wfreq2vocab.exe из комплекса программ CMU 
SLM создает из частотного словаря алфавитный словарь dict.vocab 
словоформ, используемых в тексте. Размер словаря можно задать дву-
мя способами: напрямую указав максимальный размер словаря, либо 
указав максимальный порог частоты появления слова, начиная с кото-
рой слова будут записываться в словарь. Параметр -top задает макси-
мальный размер словаря, то есть в словарь будет записано A наиболее 
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частотных слов. Также может быть использован параметр -gt, устанав-
ливающий порог B для значения частоты появления слова, начиная с 
которой слова будут записываться в словарь. Если параметры -top и  
-gt не указаны, то в словарь будет записано 20000 слов с наибольшей 
частотой. 

В результате работы блока предварительной обработки текстового 
материала создается нормализованный обучающий текстовый корпус, 
а также частотный и алфавитный словари словоформ. Далее в блоке 
создания модели языка производится ряд операций, обеспечивающих 
статистическую обработку текстового корпуса, создание списка n-
грамм, а также статистической и синтаксической моделей языка с их 
последующим объединением. Работа блока осуществляется на основе 
следующего скрипта: 

text2idngram -vocab dict.vocab -n N -write_ascii <text_clean.txt> id-
ngram.txt 

VisualSynan.exe 
perl syntax_parse.pl syntax.txt id_bigr_syntax.txt 
perl merge_bigr.pl id_bigr_syntax.txt idngram.txt bigr_syn_stat.txt 
perl cut.pl bigr_syn_stat.txt dict.vocab bigr_cutoff.txt K 
perl ngrams_final.pl bigr_cutoff.txt transcr.txt dict.vocab voc_new.txt 

ngrams_final.txt 
idngram2lm.exe -idngram ngrams_final.txt -vocab voc_new.txt -arpa 

lm.arpa -ascii_input -n 2 -calc_mem -vocab_type T 
perl del.pl lm.arpa ngrams_final.txt voc_new.txt transcr.txt 

ngrams_final_del.txt 2 
perl ngram2voc.pl ngrams_final_del.txt voc_new.txt voc_new_del.txt 
perl ngrams_final.pl ngrams_final_del.txt voc_new_del.txt voc_new.txt 

words.txt ngrams_final(final).txt 
idngram2lm.exe -idngram ngrams_final(final).txt -vocab words.txt -

arpa lm(final).arpa -ascii_input -n 2 -calc_mem -vocab_type T 
perl lmconvert.pl lm(final).arpa words.txt lm(final).slf 2 
Первым запускается модуль text2idngram.exe из состава CMU 

SLM, который создает файл idngram.txt со списком n-грамм и их ча-
стотой появления в обучающем корпусе. Индекс слова в n-грамме со-
ответствует порядковому номеру слова в алфавитном словаре. При 
запуске программы необходимо указать N – значение n для n-грамм. 

Затем используется открытый парсер VisualSynan проекта АОТ, 
на выходе которого формируется список синтаксических групп слов в 
предложениях. После чего модуль syntax_parse.pl из результатов син-
таксического анализа, сохраненных в файле syntax.txt, выбирает только 
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те синтаксические группы, которые были в тексте разделены другими 
словами, то есть дальнодействующие связи. В результате создается 
файл id_bigr_syntax.txt, содержащий список синтаксических групп, 
которые в тексте были разделены другими словами, с частотой их по-
явления в обучающем корпусе. 

Следующий модуль merge_bigr.pl объединяет списки биграмм, со-
зданные в результате статистической обработки биграмм и синтакси-
ческого анализа текста, и сохраняет их в файл bigr_syn_stat.txt. 

Для увеличения скорости обработки целесообразно удалять ред-
кие n-граммы. Модуль cut.pl удаляет n-граммы, частота появления ко-
торых меньше заданного порога K, и создает файл bigr_cutoff.txt. 

Далее модуль ngram_final.pl удаляет n-граммы со словами, отсут-
ствующими в словаре транскрипций. При запуске программы необхо-
димо указать файл transcr.txt со словарем транскрипций для слов из 
собранного корпуса. В результате работы модуля создается словарь 
voc_new.txt, содержащий только те слова, транскрипции для которых 
присутствовали в файле transcr.txt, а также файл ngrams_final.txt со 
списком n-грамм, в этом файле индексы n-грамм соответствует слова-
рю voc_new.txt. 

Модуль idngram2lm из состава CMU SLM создает вероятностную 
модель языка в формате ARPA. При запуске модуля указываются сле-
дующие параметры: lm.arpa – выходной файл, содержащий модель 
языка в формате ARPA, calc_mem – допустимый объем оперативной 
памяти, vocab_type T – тип словаря. При T=0 словарь является закры-
тым, это означает, что в модели языка нет внесловарных слов, то есть 
слов, отсутствующих в словаре voc_new.txt. Открытый словарь разре-
шает появление внесловарных (неизвестных для словаря) слов, при 
этом все внесловарные слова будут обозначены одним символом 
"<UNK>". Открытый словарь может быть двух видов: T=1 означает, 
что внесловарные слова будут трактоваться так же, как и любые дру-
гие слова в словаре; Т=2 предполагает, что в модели языка нет внесло-
варных слов, но они могут быть в текстовых данных, которые будут 
использоваться для тестирования модели языка. 

Фрагмент созданной модели языка в формате ARPA показан на 
рисунке 2а. В начале идет список униграмм, слева от униграммы ука-
зывается значение десятичного логарифма вероятности ее появления, 
справа – коэффициент возврата (back-off weight) [22], который приме-
няется в тех случаях, когда некоторая n-грамма отсутствует в обучаю-
щем корпусе или частота ее появления очень низкая, тогда вместо нее 
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используется вероятность (n-1)-граммы, умноженная на коэффициент 
возврата. Ниже идет список биграмм с вероятностями их появления.  

 
Рис. 2. Фрагменты моделей языка в формате: а) ARPA; б) SLF. 

Для удаления n-грамм со словами, присутствующими не во всех 
позициях, применяется модуль del.pl, в результате создается выходной 
файл ngrams_final_del.txt. Затем модуль ngram2voc.pl создает словарь и 
сохраняет его в файл voc_new_del.txt по получившемуся списку би-
грамм и исходному алфавитному словарю. 

Если были удалены n-граммы, то с учетом вновь созданного сло-
варя далее необходимо снова запустить программу ngrams_final.pl, где 
вместо словаря транскрипций указать словарь, созданный программой 
ngram2voc.pl. В полученном списке биграмм индексы слов будут соот-
ветствовать словарю words.txt. После удаления n-грамм создается но-
вая модель языка в файле ngrams_final(final).txt с помощью программ-
ного модуля idngram2lm. 
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Модуль lmconvert.pl перевода модели языка в формат SLF (Stand-
ard Lattice Format) трансформирует модель языка из формата ARPA в 
более компактный формат, применяемый в комплексе HTK (см. рису-
нок 2б). 

Описанные программные средства предназначены для предвари-
тельной обработки текстового материала, а также для создания стати-
стической n-граммной или синтаксическо-статистической моделей 
русского языка, применяемых в различных информационно-
управляющих системах с речевыми и многомодальными интерфейса-
ми [10, 13]. 

4. Экспериментальное исследование языковых моделей. Со-
зданные в ходе тестирования модели языка оценивались по показате-
лям информационной энтропии, коэффициента неопределенности и 
количества внесловарных слов. По определению [18] информационная 
энтропия – мера хаотичности информации, неопределенность появле-
ния какого-либо символа первичного алфавита. При отсутствии ин-
формационных потерь она численно равна количеству информации на 
символ передаваемого сообщения. Поскольку тексты на естественном 
языке могут рассматриваться в качестве информационного источника, 
энтропия вычисляется по следующей формуле [23]: 
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Это суммирование делается по всем возможным последователь-
ностям слов текстового корпуса. Но поскольку язык является эргодич-
ным источником информации (случайный процесс эргодичен [18], ес-
ли все его статистические характеристики с вероятностью, сколь угод-
но близкой к единице, можно предсказать по одной реакции из ансам-
бля с помощью усреднения по времени) [23], выражение для вычисле-
ния энтропии будет выглядеть следующим образом: 
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Коэффициент неопределенности (perplexity) является параметром, 
по которому оценивается сложность n-граммных моделей языка, вы-
числяется следующим образом [23]: 
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где ( )mwwwP ,...,,ˆ
21  – вероятность последовательности слов 

w1, w2,…,wm. С практической точки зрения, коэффициент неопреде-
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ленности показывает, сколько в среднем различных наиболее вероят-
ных слов может следовать за данным словом. 

При создании модели языка был собран и обработан текстовый 
русскоязычный корпус, сформированный из новостных лент послед-
них лет четырех интернет-сайтов: www.ng.ru («Независимая газета»), 
www.smi.ru («СМИ.ru»), www.lenta.ru («LENTA.ru»), www.gazeta.ru 
(«Газета.ru»). Обучающий текстовый материал собирается с интернет-
сайтов электронных газет, поскольку в них присутствуют материалы 
интервью и выступлений, содержащие предложения со спонтанной 
речью. Для создания модели языка, использующейся в системе распо-
знавания речи, такие текстовые материалы особенно важны, так как 
позволяют учесть вариативность, характерную для разговорной речи. 
Общий объем собранного корпуса после его обработки и нормализа-
ции составляет свыше 110 млн. словоупотреблений (около 750 Мб 
данных). Для оценки модели языка использовались 100 фраз, взятых из 
материалов интернет-газеты: www.fontanka.ru («Фонтанка.ru»). 

В таблице 1 представлены результаты вычисления энтропии и ко-
эффициента неопределенности для различных моделей языка. 

Таблица 1. Параметры созданных моделей языка 

Тип модели языка 
Размер словаря, 

тыс. слов 
Энтропия, 
бит/слово 

Коэффициент 
неопределенности 

1-граммная 79 12,1 4499 
1-граммная 208 12,4 5493 
1-граммная 535 12,5 5851 
1-граммная 2350 12,5 5909 
2-граммная 79 9,7 851 
2-граммная 208 9,6 777 
2-граммная с синтак-
сическим анализом 

210 9,6 772 

3-граммная 76 8,8 452 
3-граммная 235 9,2 594 

 
Для тестовых фраз было определено относительное количество 

внесловарных слов и процент совпадений n-грамм – количество n-
грамм в тестовых данных, которые присутствуют в модели языка. Ре-
зультаты представлены в таблице 2. 
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Таблица 2. Относительное количество внесловарных слов и совпадений  
n-грамм для тестового корпуса при использовании различных моделей 

языка 

Тип модели языка Размер 
словаря, 
тыс. слов 

Относительное 
количество внесло-
варных слов, % 

Относительное ко-
личество совпадений 

n-грамм, % 
1-граммная 79 3,5 96,5 
1-граммная 208 0,8 99,3 
1-граммная 535 0,1 99,9 
1-граммная 2350 0,0 100,0 
2-граммная 79 3,5 72,6 
2-граммная 208 0,8 83,6 
2-граммная с син-
таксическим анали-
зом 

210 0,8 84,2 

3-граммная 76 4,9 35,8 
3-граммная 235 0,7 34,7 

 
Полученные значения коэффициента неопределенности и относи-

тельного количества внесловарных слов являются достаточно боль-
шими. Например, для английского языка при размере словаря в 
200 тыс. слов, коэффициент неопределенности для биграмм равен 
232 [23], при этом энтропия приблизительно равна 7,9 бит/слово, а 
относительное количество внесловарных слов составляет 0,31 % для 
тестового корпуса объемом 1,12 млн слов. 

4. Заключение. В статье представлено программно-
алгоритмическое обеспечение для создания синтаксическо-
статистической модели языка. Данная модель языка создается на осно-
ве базовой биграммной модели, полученной в результате автоматиче-
ского статистического анализа обучающего текстового корпуса, со-
бранного с интернет-сайтов электронных газет. Затем базовая биграм-
мная модель расширяется за счет выполнения синтаксического анализа 
обучающего текстового корпуса, в ходе которого выявляются грамма-
тически связанные пары слов, разделенные в тексте другими словами. 
Таким образом, синтаксический анализ позволяет учесть дальнодей-
ствующие грамматические связи между словами. В зависимости от 
задачи в качестве обучающего текстового корпуса могут использо-
ваться тексты из различных предметных областей, чтобы настроить 
предметно-ориентированную систему автоматического распознавания 
речи. 
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РЕФЕРАТ 
 
Кипяткова И.С. Программно-алгоритмическое обеспечение созда-
ния синтаксическо-статистической модели русского языка по тек-
стовому корпусу. 

Создание модели языка является одним из этапов обучения системы рас-
познавания слитной речи. Наиболее распространенные статистические модели 
на основе n-грамм слов являются недостаточно эффективными для русского 
языка. Ввиду нежесткого порядка слов в русском языке многие грамматически 
связанные пары слов оказываются в предложении разделены другими словами, 
и в результате статистического анализа текста не создаются биграммы, содер-
жащие такие пары слов. Увеличить количество создаваемых в результате об-
работки текста различных n-грамм и тем самым повысить качество модели 
языка позволяет выявление грамматически связанных пар слов за счет синтак-
сического анализа предложений обучающего корпуса. 

В статье описывается программно-алгоритмическое обеспечение для со-
здания синтаксическо-статистической модели языка. В ходе анализа текстово-
го материала производится разделение текста на отдельные предложения, 
расшифровка общепринятых сокращений, удаление знаков препинания, затем 
выполняется создание статистической n-граммной модели языка, дополнение 
статистической модели n-граммами, полученными в результате синтаксиче-
ского анализа. В состав программно-алгоритмического обеспечения входят 
блок предварительной обработки текстового материала и блок создания n-
граммной модели языка. В блоке предварительной обработки текстового мате-
риала осуществляется фильтрация и нормализация обучающего текстового 
корпуса, который будет в дальнейшем использоваться для создания модели 
языка. В блоке создания модели языка производится ряд операций, обеспечи-
вающих статистическую обработку текстового корпуса, создание списка n-
грамм, а также статистической и синтаксической моделей языка с их последу-
ющим объединением. 

При создании модели языка был собран и обработан текстовый русско-
язычный корпус, сформированный из новостных лент последних лет четырех 
интернет-сайтов. Были созданы униграммная, биграммная и триграммная мо-
дели с различным размером словаря, а также ситнаксическо-статистическая 
модель со словарем 210 тыс. слов. Созданные в ходе тестирования программ-
ного модуля модели языка оценивались по показателям информационной эн-
тропии, коэффициента неопределенности, относительного количества внесло-
варных слов и совпадений n-грамм. Для синтаксическо-статистической модели 
языка коэффициент неопределенности был равен 772, энтропия – 
9,6 бит/слово, относительное количество внесловарных слов – 0,8, относитель-
ное количество совпадений n-грамм – 84,2. 
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SUMMARY 
 
Kipyatkova I.S. Software for Creation of Sintactico-Statistical Russian 
Language Model Based on the Text Corpus. 

Creation of the language model is one of the stages of the training of the con-
tinuous speech recognition system. The most widely used statistical models based on 
n-grams are inefficient for Russian language. Because of the free word order in Rus-
sian language many grammatically-connected word pairs are separated by other 
words in a sentence, and bigrams containing such word pairs are not created during 
the statistical analysis. Extracting grammatically-connected by syntactical analysis 
of the sentences of the training corpus allows to increase the quantity of different 
bigrams created during text processing and to improve the quality of the language 
model. 

In the paper, a software for creation of sintactico-statistical Russian language 
model is described. The developed software carries out the preliminary processing 
of the text material (dividing text into sentences, interpretation of the conventional 
abbreviation, and deletion of punctuation marks), creation of statistical n-gram lan-
guage model, and extension of the statistical model by n-grams obtained by syntacti-
cal analysis. The software includes the block of preliminary text material processing 
and the block of n-gram language model creation. In the block of preliminary text 
material processing filtration and normalization of the training text corpus, which 
will be further used for language model creation, is performed. In the block of the 
language model creation a sequence of operations providing the statistical pro-
cessing of the text corpus, creation of the n-gram list, statistical, syntactical and 
combined language model is carried out. 

The Russian text corpus assembled from recent news of four Internet sites was 
collected and processed. Unigram, bigram, and trigram language models with differ-
ent size of vocabulary as well as syntactic-statistical model with 210K vocabulary 
were created. Language models created during software module testing were esti-
mated using information entropy, perplexity, out-of-vocabulary rate, and n-gram hit. 
For the syntactic-statistical language model perplexity was 772, entropy equals 
9.6 bit/word, out-of-vocabulary rate was 0.8, and hit rate was 84.2. 
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