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تاریخ دریافت مقاله: 98/03/26 

تاریخ پذیرش مقاله: 98/09/20

* نویسندۀ مسئول

چكيده: 

مسئلۀ شناس��ایی موجودیت‌های اسمی به‌عنوان یکی 
از ش��اخه‌های پردازش زب��ان طبیع��ی و زیرمجموعه‌ای 
از اس��تخراج اطلاعات به‌ش��مار می‌رود. ه��دف اصلی در 
تشخیص موجودیت‌های اسمی، دسته‌بندی اسامی خاص 
متن با برچسب‌هایی مانند شخص، مکان و سازمان است. 
امروزه اکثر روش‌هایی که برای این منظور معرفی شده‌اند 
سعی در اس��تفاده از ویژگی‌هایی دارند که مختص به یک 
زبان خاص نیست. از جمله این روش‌ها می‌توان به استفاده 
کوتاه مدّت پایدار اشاره‌کرد. آموزش این شبکه‌های عصبی 
به‌وسیله استخراج ویژگی‌ها از بردارهای کلمات در سطح 
نویس��ه و بردارهای کلمات از پیش آم��وزش دیده انجام 
می‌گیرد. دراین مقاله مدل جدیدی برای ساخت نمایش‌های 
برداری کلمات پیشنهاد می‌شود که از ترکیب بردار نحوی 
کلمه با دو بردار کلمه قبلی به‌دست می‌آید. بردار نحوی کلمه 
شامل اطلاعات نحوی موجود در جمله مانند موقعیت کلمه 
در جمله، نقش کلمات و ارتباط نحوی آن‌ها با یکدیگر است. 

تشخیص موجودیت‌های اسمی بر پایه شبکه‌های عصبی با حافظه بلند 
کوتاه مدت پایدار
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استفاده از این روش باعث توسعه سیستم‌هایی می‌شود که 
کمترین وابستگی را به دامنه دارند. کارایی روش پیشنهادی 
بر روی مجموعه داده موجودیت‌های اسمی مورد ارزیابی 
قرار گرفته‌اس��ت. نتایج به‌دس��ت آمده، نشان‌دهنده بهبود 
قابل ملاحظه‌ای در مقایسه با س��ایر روش‌های مطرح در 

حوزه تشخیص موجودیت‌های اسمی می‌باشد.
واژه‌ه�اي كليدي: پ��ردازش زبان طبیعی، تش��خیص 
موجودیت‌های اسمی، نمایش برداری کلمات، شبکه عصبی 

با حافظه بلند مدت – کوتاه مدّت پایدار

1- مقدمه

شناس��ایی موجودیت‌های اسمی1 به‌عنوان حوزه‌ای از 
پردازش زبان طبیعی و زیرمجموعه‌ای از استخراج اطلاعات 
به‌شمار می‌رود. در فرآیند تشخیص موجودیت‌های اسمی 
هدف این اس��ت که کلیه اس��امی خاص موج��ود در متن، 
شناس��ایی و در دس��ته‌های از پیش تعیین ش��ده‌ای مانند 
اسامی اشخاص، سازمان‌ها و مکان‌ها طبقه‌بندی گردند ]1[. 
1-  Name Entity Recognition (NER)
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سیستم‌های تشخیص موجودیت‌های اسمی در سیستم‌های 
استخراج اطلاعات2، سیستم‌های پرسش و پاسخ3، طبقه‌بندی 
متون4، خلاصه‌سازی متون و بهینه‌سازی جستجو کاربرد 

دارند ]2[ ]3[.
سیستم‌های تش��خیص موجودیت‌های اسمی همواره 
با چالش‌هایی مواجه بودند، زیرا در بس��یاری از زبان‌ها، 
مقدار کافی داده طبقه‌بندی شده برای آموزش آن‌ها موجود 
نیس��ت. از س��ویی دیگر، در اکثر زبا‌ن‌ها محدودیت‌هایی 
در نوع کلماتی که می‌توانند به‌عنوان اس��م شناخته شوند 
وج��ود دارد. به همین دلیل از ویژگی‌های زبان ش��ناختی 
مختص ب��ه یک زبان مانند ویژگی‌های کلمه‌ای، فهرس��تی 
و س��ندی برای آموزش این سیس��تم‌ها استفاده می‌شود 
]4[. روش‌های��ی ک��ه از این ویژگی‌های اس��تفاده می‌کنند، 
روش‌های وابسته به زبان نامیده می‌شوند ]5[. به‌طور کلی 
این روش‌ها به س��ه دس��ته زیر تقسیم‌بندی می‌شوند ]6[ : 
1( روش‌های مبتنی بر قانون: در این روش سعی می‌شود 
قالب و ش��کل کلی موجودیت‌های اسمی را به‌صورت یک 
عبارت با قاعده نمایش داد تا س��امانه، اسامی خاص را بر 
مبنای این عبارت‌ها تش��خیص دهد. در واقع در این روش 
موجودیت‌های اس��می به وس��یله مولفه‌هایی که در ظاهر 
عبارت‌ها ممکن اس��ت وجود داشته‌باش��د تشخیص داده 
می‌ش��وند. برای مثال در زبان انگلیسی عبارت‌هایی که با 
کلمات یا حروفی از قبیل Dr یا Mr ش��روع می‌شوند، اسم 
یک شخص خواهند‌بود. 2( روش‌های مبتنی بر واژه‌نامه: در 
این روش یک لیس��ت از موجودیت‌های اسمی و نوع آن‌ها 
تهیه ش��ده و موجودیت‌های اس��می داخل متن با استفاده 
از این لیس��ت تشخیص داده می‌ش��ود. برای مثال اسامی 
مکان‌ها در فرهنگ‌های جغرافیایی که شامل میلیون‌ها اسم 
مکان به همراه مشخصات جغرافیایی آن‌ها هستند، به‌عنوان 
یک واژه‌نامه مناس��ب برای تشخیص اسامی مکان‌ها قابل 
استفاده‌ است. 3( روش‌های آماری: این روش اغلب به‌عنوان 
روش اصلی در تشخیص اسامی خاص شناخته می‌شود و 
2- Information Extraction
3- Question Answering
4- Text Categorization

س��ایر روش‌ها به‌عنوان مکمل در کنار آن مورد اس��تفاده 
قرار می‌گیرند. در این روش ابتدا سیستم به وسیله پیکره‌ای 
از داده‌های آموزشی که به‌صورت دستی و به‌وسیله انسان 
برچسب‌گذاری شده‌اند، آموزش دیده و سپس با یادگیری 
از این داده‌ها به تش��خیص خودکار اسامی خاص در متن 

می‌پردازد.
با این حال س��اخت منابع ب��ا ویژگی‌های مختص یک 
زبان هزینه زی��ادی در بردارد. به همی��ن دلیل روش‌های 
جدیدی تحت عنوان روش‌های مستقل از زبان برای ساخت 
سیس��تم‌های تش��خیص موجودیت‌های اس��می پیشنهاد 
شده‌اس��ت ]7[. از جمله این روش‌ها استفاده از شبکه‌های 
عصبی است که به هیچ یک از ویژگی‌ها و منابع مختص یک 
زبان نیازی ندارد ]8[. ش��بکه‌های عصبی معرفی شده در 
این حوزه می‌توانند تنها با استفاده از داده‌های برچسب‌دار 
و طبقه‌بندی ش��ده به یادگیری موجودیت‌های اس��می یک 
زب��ان جدید بپردازند و پس از آن، کار طبقه‌بندی اس��امی 
را به راحتی انجام‌دهند ]9[. در این مقاله از ش��بکه عصبی 
کوتاه‌مدت – کوتاه مدّت پایدار5 با میدان شرطی تصادفی6 
LSTM-CRF برای تشخیص موجودیت‌های اسمی استفاده 

شده‌است.
استفاده از ش��بکه‌های عصبی چالش دیگری را مطرح 
می‌کن��د. در واق��ع از آنجای��ی ک��ه ش��بکه‌های عصبی از 
ویژگی‌های وابس��ته به زبان اس��تفاده نمی‌کنند، بنابراین 
باید به دنبال یک‌ س��ری ویژگی‌های دیگری برای آموزش 
و آزمایش آن‌ها بود. بدی��ن منظور نمایش برداری کلمات 
به‌عنوان ورودی ش��بکه‌های عصبی معرفی می‌ش��وند که 
به اس��تخراج ویژگی‌هایی در سطح نویس��ه برای هر یک 
از کلم��ات موجود در جمله می‌پردازن��د ]10[. در این مقاله 
سعی شده‌است علاوه بر ویژگی‌های ذکر شده، از اطلاعات 
نحوی کلمه موجود در جمله نیز در ساخت نمایش برداری 
کلمات استفاده شود. استفاده از این اطلاعات در تشخیص 
بهتر موجودیت‌های اسمی تاثیر بسیاری دارد. این اطلاعات 

5-  Long short-term memory networks (LSTM)
6-  Conditional Random Field (CRF)
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نحوی می‌تواند ش��امل نقش کلمات )اس��م، فعل و صفت(، 
موقعیت کلمه در جمله و یا ارتباط نحوی کلمات با یکدیگر 

باشد.
همچنی��ن در این مقاله برای بهبود عملکرد ش��بکه‌های 
عصبی ب��ا حافظه کوتاه مدّت پای��دار، مدل نمایش برداری 
جامع کلمات پیش��نهاد می‌ش��ود. در این مدل ابتدا برای هر 
کلمه یک نمایش برداری با استفاده از نویسه‌های آن ساخته 
‌می‌ش��ود. س��پس بردار معادل آن کلمه از جدول کلمات از 
پیش آموزش دیده، جس��تجو می‌شود. س��پس برای کلمه 
مورد نظر یک ب��ردار نحوی با توجه به اطلاعات نحوی آن 
در جمله س��اخته می‌شود. در نهایت این س��ه بردار با هم 
ترکیب ش��ده و بردار جامع کلمات را تشکیل می‌دهند که به‌ 
عنوان ورودی به ش��بکه عصبی داده می‌ش��ود تا برچسب 
اسمی کلمه مش��خص شود. مدل پیش��نهادی بر روی یک 
پیک��ره متنی انگلیس��ی آزمایش و اجرا شده‌اس��ت ولی به 
دلیل مس��تقل از زبان بودن روش، قابلیت استفاده در سایر 
زبان‌ه��ا را نیز دارد. تش��خیص موجودیت‌های اس��می با 
استفاده از ش��بکه‌های عصبی با حافظه  کوتاه مدّت پایدار 
در این مقاله، عملکرد بهتری را نس��بت به سایر روش‌های 
وابسته به زبان نشان می‌دهد. همچنین کارایی این شبکه‌های 
عصبی با اس��تفاده از نمایش برداری مدل پیشنهادی بهبود 
می‌یابد. مقایسه نتایج به‌دس��ت آمده از مدل ما با مدل‌های 
دیگر بیانگر این اس��ت که روش ما می‌تواند موجودیت‌های 
 اس��می جدید و دارای ساختار غیر معمول را نیز شناسایی 

کند.
ادامه مقاله به‌صورت زیر س��ازماندهی شده‌است. در 
بخش 2 پژوهش‌های مرتبط مورد بررسی قرار می‌گیرند. 
در بخ��ش 3 ش��بکه عصبی اصل��ی مورد اس��تفاده برای 
تشخیص موجودیت‌های اسمی معرفی می‌شود. در بخش 4 
مدل پیشنهادی شرح داده می‌شود. در بخش 5 آزمایش‌های 
انجام گرفته ارائه شده‌است. در بخش 6 به ارزیابی مدل و 
نتایج پرداخته می‌شود. در پایان نتیجه‌گیری و کارهای آتی 

آورده شده‌است.

2- کارهای پیشین

به‌طور کلی روش‌های ارائه ش��ده در حوزه تشخیص 
موجودیت‌های اسمی را می‌توان به سه دسته اصلی تقسیم‌ 
بن��دی کرد: 1- روش‌های دس��ته اول با عن��وان مدل‌های 
وابسته به زبان با استفاده از ویژگی‌های زبان شناختی و 
فرهنگ‌های جغرافیایی به تش��خیص موجودیت‌های اسمی 
می‌پردازن��د. از جمله کاره��ای انجام گرفت��ه در این مدل 
می‌توان به‌ کار لین و وو اش��اره‌کرد. آن‌ه��ا از یک میدان 
شرطی تصادفی زنجیره‌ای خطی استفاده کردند که به آن 
ویژگی‌های خوشه‌های عبارات اضافه شدند. این ویژگی‌ها 
از داده‌های وب و املای کلمات اس��تخراج می‌ش��وند ]11[. 
پاسوس و همکاران نیز از یک میدان شرطی تصادفی خطی 
به همراه ویژگی‌های املایی و فرهنگ جغرافیایی گازیتیرز7 
اس��تفاده نمودند ]12[. راتینو و روث نیز به مقایسه چندین 
رویکرد برای تشخیص موجودیت‌های اسمی پرداخته‌اند و 
مدل نظارت شده خود را با استفاده از پرسپترون میانگین 
تنظیم شده و جمع آوری اطلاعات زمینه‌ای می‌سازند ]13[. 
2- روش‌ه��ای دس��ته دوم با عنوان مدل‌های ش��بکه‌های 
عصبی هس��تند که از ش��بکه‌های عصبی مختلف معرفی 
شده در حوزه پردازش زبان طبیعی استفاده می‌کنند. برای 
مثال کولوبرت و همکاران از یک شبکه عصبی کانوولوشن 
ب��ر روی دنباله‌ای از بردارهای کلم��ات، به همراه یک لایه 
CRF بر روی آن اس��تفاده کردن��د ]14[. هانگ و همکاران 

مدل ش��بکه‌های عصبی LSTM به همراه ی��ک لایه CRF را 
ارائه دادند، که از ویژگی‌های املایی کلمات استفاده می‌کند 
]15[. ژو و همکاران نیز از مدلی مش��ابه استفاده کردند و 
آن را با وظیفه برچس��ب‌زنی نق��ش معنایی تطبیق داده‌اند 
]16[. 3- روش‌های دسته سوم مدل‌های شبکه‌های عصبی 
مبتنی بر نویسه نام دارند، که در آن‌ها از بردارهای کلمات 
به‌عنوان ورودی‌های ش��بکه‌های عصبی مختلف استفاده 
می‌شود. استفاده از نمایش‌های برداری کلمات برای اولین 
بار توس��ط کولبرت و همکاران مطرح‌ ش��د. آن‌ها مدلی از 
ش��بکه‌های عصبی پیش‌خور را پیشنهاد دادند که به یافتن 
7- gazetteers
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ویژگی‌ها از بردارهای کلماتی می‌پردازند که بر روی مقدار 
بزرگی از داده‌ها آموزش دیده‌اند ]14[. در حال حاضر اکثر 
مدل‌هایی که برای تش��خیص موجودیت‌های اسمی معرفی 
می‌ش��وند از نمایش‌های برداری مبتنی بر حروف استفاده 
می‌کنن��د. در این نوع مدل‌ها هدف اس��تخراج ویژگی‌ها از 
بردارهای کلمات در س��طح نویس��ه اس��ت. چیو و نیکولز 
به معرفی ش��بکه‌های عصبی کانوولوشن برای استخراج 
ویژگی‌های لازم برای آموزش شبکه عصبی LSTM مورد 
استفاده برای تش��خیص موجودیت‌های اسمی، پرداختند 
]17[ . هووی و همکاران ]18[ و س��نتوس و همکاران ]19[ 
نیز رویکردی مش��ابه را به‌کار برده‌اند. لمپل و همکاران از 
ش��بکه‌های عصبی Bi-LSTM برای استخراج ویژگی‌ها و از 
ش��بکه LSTM-CRF برای تش��خیص موجودیت‌های اسمی 
اس��تفاده نمودن��د ]20[. لینگ و هم��کاران ]21[ نیز روش 
مشابهی را برای برچسب‌گذاری اجزای سخن به‌کار بردند.

روش پیشنهادی در این مقاله، بر پایه شبکه‌های عصبی 
مبتنی بر نویس��ه بوده که در آن از ش��بکه‌های عصبی با 
حافظه کوتاه مدّت پایدار اس��تفاده می‌ش��ود. سپس برای 
بهبود عملکرد این ش��بکه‌های عصبی، مدل نمایش برداری 
جامع کلمات پیش��نهاد می‌ش��ود. در س��اخت این نمایش 
برداری علاوه بر اس��تفاده از بردارهای کلمات در س��طح 
نویس��ه و بردارهای از پیش آموزش دیده، از بردار نحوی 

کلمه نیز استفاده شده‌ است. 

LSTM-CRF 3- مدل

ش��بکه‌های عصبی بازگش��تی)RNN(8 خان��واده‌ای از 
شبکه‌های عصبی هستند که برای داده‌های دنباله‌دار مورد 
استفاده قرار می‌گیرند. آن‌ها دنباله‌ای از داده‌های ورودی را 
می‌گیرند و پس از پردازش دنباله دیگری را که در بردارنده 
اطلاعاتی در مورد رش��ته مورد نظر اس��ت برمی‌گردانند. 
تئوری شبکه‌های RNN بر این اساس است که این شبکه‌ها 
می‌توانند وابستگی‌های طولانی بین دنباله‌ها را یاد بگیرند، 
ولی در عمل این امر ممکن نیست و با وارد شدن دنباله‌های 
8-  Recurrent neural networks (RNNs)

جدید، دنباله‌های قدیمی‌تر از بین می‌روند ]22[. 
برای حل این مشکل شبکه‌های عصبی با حافظۀ کوتاه 
مدّت پایدار که از این پس به اختصار در این مقاله به آن‌ها 
LSTM می‌گوییم، طراحی و پیش��نهاد شدند. این شبکه‌ها با 

اس��تفاده از چندین س��لول حافظه امکان به خاطر سپاری 
دنباله‌های بیشتری از ورودی‌ها و کشف روابط بین آن‌ها را 
 LSTM فراهم می‌کنند ]23[. امروزه نیز استفاده از شبکه‌های
به دلیل ویژگی‌هایی که دارند در تشخیص موجودیت‌های 

اسمی استفاده گسترد‌ه‌ای پیدا کرده‌ است ]20[ .
برای یک جمله ورودی )x1,x2,…,xn( که n کلمه9 دارد، 
LSTM برای هر کلمه که با t نمایش داده می‌شود، یک نمایش 

از زمینه10 س��مت چپ کلمه به‌عنوان  محاسبه می‌کند. 
همچنین یک نمایش از زمینه س��مت راست کلمه با عنوان 
 نیز توس��ط یک ش��بکه LSTM دیگر با خواندن کلمات 
موجود در جمله به‌صورت معکوس از آخر به اول، به‌دست 
می‌آید. به شبکه عصبی اول LSTM رو به جلو11 و به شبکه 
عصبی دوم LSTM رو به عقب12 گفته می‌شود. هردوی این 
LSTM ها ش��بکه‌هایی مجزا با پارامترهای مختلف هستند 

ک��ه به آن‌ه��ا LSTM دو جهت��ه13 نیز گفته می‌ش��ود ]24[. 
در نهای��ت خروجی این ش��بکه عصب��ی LSTM دو جهته، 
نمایشی از کلمه اس��ت که از الحاق نمایش زمینه‌های چپ 
. این خروجی  و راست آن به‌دس��ت می‌آید،
حاوی اطلاعات مفیدی از کلمه اس��ت که می‌تواند توس��ط 
 برنامه‌های مختلف برچس��ب‌گذاری مورد اس��تفاده قرار 

بگیرد. 
بدین ترتی��ب، می‌توان از این نمای��ش کلمات به‌عنوان 
ویژگی‌هایی14 برای انجام تصمیمات برچسب‌گذاری برای هر 
خروجی yt به‌صورت مستقل استفاده‌کرد ]25[. اگرچه این 
مدل در مسائل ساده برچسب‌گذاری به خوبی عمل می‌کند 
ولی گاهی اوقات ممکن است ارتباط قوی بین برچسب‌های 

9-Term
10-Context
11-Forward LSTM
12-Backward LSTM
13-Bidirectional LSTM
14-Feature
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خروجی وجود داشته‌ باشد، در نتیجه نمی‌توان به‌صورت 
دقیق ردۀ آن کلمه را مش��خص کرد. مس��ئله تش��خیص 
موجودیت‌های اسمی یک نوع از این مسائل است که در آن 
یک‌سری محدودیت‌هایی بر روی برچسب‌ها وجود دارد و 
ترکیبات خاصی از برچس��ب‌های خروجی ممکن نیستند و 
هرگز نباید اتفاق بیفتد. به‌عنوان مثال اگر اسم یک مکان را 
در ابتدای جمله داشته باش��یم، اسم یک شخص نمی‌تواند 
به دنبال آن بیاید. بنابراین از یک لایه ش��بکه عصبی دیگر 
 به نام میدان ش��رطی تصادفیCRF( 15( در انتهای ش��بکه

Bi-LSTM اس��تفاده می‌ش��ود که می‌توان��د پیش‌بینی‌های 

مربوط به برچس��ب منتش��ر ش��ده را بر مبنای کل دنباله 
خروجی انجام‌ دهد و قواعدی مانند قاعده قبل را شناسایی 
کند و بر اس��اس آن تصمیمات برچس��ب‌گذاری را انجام 
ده��د. در نتیجه به‌جای این‌که تصمیمات برچس��ب‌گذاری 
به‌صورت مستقل انجام شوند، به‌صورت مشترک صورت 
می‌گیرد ]26[ . شکل شماره 1 معماری مدل LSTM-CRF را 

برای جمله زیر نشان می‌دهد:
Mark Watney visited Mars.

15-Conditional Random Field

که کلمات جمله مورد نظر در قالب بردارهایی به شبکه 
عصبی LSTM رو به جلو و شبکه عصبی LSTM رو به عقب 
داده می‌شوند. li نشان‌دهنده کلمه iام و زمینه سمت چپ آن 
و ri نیز نشان‌دهنده کلمه iام و زمینه سمت راست آن است. 
در نهای��ت این خروجی‌ها در قالب ب��ردار ci با هم ترکیب 
ش��ده و برای محاسبه امتیازها و مشخص کردن برچسب 

موجودیت اسمی به لایه CRF داده می‌شوند.
برای ی��ک جمله ورودی X=(x1,x2,…,xn) ماتریس��ی به 
نام  که امتیازهای خروجی شبکۀ دو طرفه LSTM را نشان 
 n×k می‌دهد، در نظر می‌گیریم. اندازه این ماتریس برابر با
است، که  تعداد برچسب‌ها و Pij امتیاز برچسب jام به کلمه  
iام را در یک جمله نشان می‌دهد. در واقع برای دنباله‌ای از 
کلمات خروجی Y=(y1,y2,…,yn)، امتیازهای پیش‌بینی شده 

برای هر کلمه به‌صورت زیر محاسبه می‌شود:
                     )1(

که در آن A ماتریسی مربعی از امتیازات انتقالی با اندازه 
k+2 است. Aij  نشان‌دهنده امتیاز انتقال از برچسب  iام به 

برچس��ب jام است. y0 و yn نشان‌دهنده برچسب آغازین و 
پایانی یک جمله هستند. 

در فرآیند تش��خیص موجودیت‌های اسمی به هریک 
از کلمات جمله یک برچس��ب16 تخصیص داده می‌ش��ود. 
سیستم تش��خیص موجودیت‌های اسمی معرفی شده در 
این مقاله برای اسامی شخص، مکان و سازمان به ترتیب 
از برچسب‌های PER ،LOC و ORG استفاده می‌کند. علاوه 
بر این بعضی از موجودیت‌های اسمی خود از چندین کلمه 
 تش��کیل می‌ش��وند، بدین منظور از قالب برچسب‌گذاری

IOB 17نیز اس��تفاده می‌ش��ود. B-Label کلمه ابتدایی یک 

موجودیت اس��می را نشان می‌دهد. I-Label سایر کلمات 
 O-Label موجودیت اس��می به غی��ر از کلمه ابتدای��ی و
کلمات خارج از موجودیت اس��می را نش��ان می‌دهند. در 
 E-Label اس��تفاده شده‌است. که IOBES این مقاله از قالب

16-Label
17- IOB (Inside, Outside, Beginning)

شكل 1: معماری مدل LSTM-CRF برای تشخیص موجودیت‌های 
اسمی]20[. کلمات جمله مورد نظر در قالب بردارهایی به شبکه عصبی 
 li .رو به عقب داده می‌شوند LSTM رو به جلو و شبکه عصبی LSTM
 نشان‌دهنده کلمه  iام و زمینه سمت چپ آن و ri نیز نشان‌دهنده کلمه

 iام و زمینه سمت راست آن است. 
در نهایت این خروجی‌ها در قالب بردار ci با هم ترکیب شده و برای 

 CRF محاسبه امتیازها و مشخص کردن برچسب موجودیت اسمی به لایه
داده می‌شوند.
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کلمه انتهایی موجودیت اس��می و S-Label نش��ان‌دهنده 
این اس��ت که موجودیت اس��می تنها از یک کلمه تشکیل 

شده‌است.

)AWR( 184- مدل پیشنهادی: نمایش برداری جامع

در این بخش به معرفی مدل پیش��نهادی خود، نمایش 
برداری جامع می‌پردازیم. هدف از این مدل ارائه نمایشی از 
 LSTM بردارهای کلمات به‌عنوان ورودی شبکه‌های عصبی
است که بتوانند در تش��خیص بهتر موجودیت‌های اسمی 
متن به‌کار رون��د. در این مدل به جای اینکه تنها از نمایش 
 LSTM برداری در س��طح نویس��ه به‌عنوان ورودی شبکه
اس��تفاده ش��ود، نمایش برداری جامع‌تری برای هر یک از 
کلمات موجود در جمله می‌س��ازیم. بردار AWR از ترکیب 
بردارهای زیر ساخته می‌شود: 1( نمایش برداری در سطح 
نویس��هCLWE( 19( 2( بردارهای کلم��ات از پیش آموزش 

.)SWE(21نمایش برداری نحوی )3 )PWE( 20دیده
در ادام��ه روش س��اخت هر یک از ای��ن بردارها و در 

نهایت نحوه ترکیب آن‌ها با یکدیگر شرح داده می‌شود. 

1.4. بردار کلمات ورودی

 LSTM-CRF مقادی��ر لایه‌های ورودی ش��بکه عصب��ی
بردارهایی از کلمات مس��تقل هس��تند. این کلمات خود از 
نویس��ه‌هایی س��اخته ش��ده‌اند و به همین ص��ورت قابل 
پردازش در شبکه‌های عصبی نیستند. به همین دلیل، یافتن 
نمایشی از کلمه22 که مناسب این امر باشد، ضروری به‌ نظر 
می‌رسد. نمایشی که برای این منظور به‌کار برده می‌شود، 
اس��تفاده از بردار کلمات تعبیه شده23 اس��ت. این بردارها 
با اس��تفاده از روش‌های مختلفی که در ادامه ش��رح داده 
خواهند ش��د، به هر یک از کلمات موجود در واژگان زبان، 

یک نمایش عددی اختصاص می‌دهند.

2.4. نمایش برداری در سطح نویسه
18-Aggregative Word Representation (AWR)
19-Character Level Word Embedding
20-Pre trained Word Embedding
21-  Syntactical Word Embedding
22-Word Representation
23-Word Embedding

اولین بردار از سه بردار سازنده نمایش برداری جامع 
AWR که برای هر کلمه پیش��نهاد می‌شود، نمایش برداری 

در سطح نویسه CLWE اس��ت. از آنجایی که در هر زبانی 
تعداد واژگان بس��یار زیاد است و داده‌های آموزشی برای 
تشخیص موجودیت‌های اسمی محدود هستند، ساخت یک 
نمایش برداری خاص برای هر کلمه کار دش��واری خواهد‌ 
بود. از سویی دیگر در بعضی زبان‌ها مشاهده می‌شود که 
با عوض شدن املای کلمه، معنای آن و حتی اسم بودن یا 
نبودن آن نیز ممکن است تغییر یابد. بنابراین باید به دنبال 
نمایش��ی از کلمات بود که به املای آن‌ها حس��اس است. 
ب��رای این منظور می‌توان برای هر کلمه از نمایش برداری 
نویسه‌های آن اس��تفاده کرد ]27[. این کار باعث استخراج 
ویژگی‌هایی از کلمه می‌ش��ود که در س��طح نویسه هستند 

.]28[
یادگیری بردارهای تعبیه ش��ده در س��طح نویسه این 
مزیت را دارند که نمایش‌های برداری از کلمات را به‌دست 
می‌آوری��م که مربوط ب��ه یک دامنه خاص هس��تند. برای 
مثال با اس��تخراج نمایش‌های برداری کلمات از یک پیکره 
متنی پزش��کی، مشاهده می‌ش��ود اصطلاحات خاصی که 
هم‌‌ ریشه هستند، بردارهای کلماتی مشابه یکدیگر خواهند 
داش��ت. از جمله روش‌های س��اخت برداره��ای کلمات با 
اس��تفاده از نمای��ش برداری در س��طح نویس��ه می‌توان 
 به موارد زیر اش��اره کرد: 1- اس��تفاده از ش��بکه عصبی 
Bi-LSTM 2- اس��تفاده از شبکه عصبی CNN . در ادامه به 

شرح هریک از روش‌های ذکر شده خواهیم پرداخت.
Bi-LSTM 1.2.4. استفاده از شبکه عصبی

در شکل شماره 2 معماری شبکه عصبی Bi-LSTM برای 
س��اخت بردار هر کلمه با استفاده از نویسه‌های آن ترسیم 
شده‌ اس��ت. در ابتدا نویس��ه‌های کلمه مورد نظر از جدول 
جستجوی24 نویسه استخراج می‌ش��وند. این جدول حاوی 
بردارهایی برای هر نویس��ه موجود در آن زبان اس��ت که 
به‌ص��ورت تصادفی مقدارهای عددی ب��ه آن‌ها اختصاص 
داده ش��ده است. سپس این نویس��ه‌ها به‌ صورت مستقیم 
24-  Lookup Table
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و معک��وس به ترتیب، به ورودی ش��بکه عصبی LSTM رو 
به جل��و و LSTM رو به عقب داده می‌ش��وند. خروجی این 
دو ش��بکه با هم ترکیب ش��ده و یک نمایش ب��رداری اولیه 
برای کلمه به‌دس��ت می‌آی��د. در نهایت این ب��ردار با بردار 
کلمه مربوطه از جدول جس��تجوی کلمات25 ترکیب شده و 
بردار نهایی برای کلمه س��اخته می‌شود. جدول جستجوی 
کلم��ات نیز ش��امل بردارهای تمام واژگان زبان می‌ش��ود 
 ک��ه از قبل آموزش دیده‌‌اند و مقادیر عددی آن‌ها به‌ دس��ت

 آمده است.
CNN 2.2.4. استفاده از شبکه عصبی

ش��بکه عصبی دیگری که برای س��اخت ب��ردار کلمه 
پیش��نهاد ش��ده‌ اس��ت، ش��بکه‌های عصبی کانوولوشن 
می‌باشد )ش��کل ش��ماره 3(. در این روش ابتدا برای هر 
نویس��ه یک بردار تعبیه ش��ده و یک بردار نوع نویس��ه 
تشکیل می‌شود. مقادیر بردارهای تعبیه شده از طریق یک 
جدول جس��تجوی نویسه به‌دست می‌آیند. به این صورت 
که برای هر نویس��ه یه بردار با ابع��اد 25 در نظر گرفته 
شده که مقادیر هر یک از خانه‌های آن به‌طور تصادفی در 
25-  Word Lookup Table

بازه ]0/5+, 0/5-[ مقداردهی ش��ده‌اند. بردار نوع نویسه 
نیز یک بردار با ابعاد 4 اس��ت که هر نویسه را با توجه به 
این که حرف بزرگ است یا کوچک یا جزو علائم نگارشی 
) نقطه، ویرگول و...( دس��ته‌بندی می‌کن��د، و به هر کدام 
از آن‌ها یک مقدار خاص نس��بت می‌دهد. س��پس هر یک 
از برداره��ای کلم��ات با توجه به ان��دازۀ پنجره CNN، از 
طریق نویس��ه‌های پدینگ خاصی، پد گذاری می‌شوند. در 
آخر این بردارها به ورودی ش��بکه عصبی کانوولوش��ن 
داده می‌ش��وند و با اس��تفاده از یک لایه کانوولوش��ن و 
 یک لایه بیش��ینه، بردار ویژگی برای هر نویس��ه به‌دست 

می‌آید.

3.4. بردارهای از پیش آموزش دیده 

 ،AWR دومین بردار تش��کیل دهنده روش پیش��نهادی
ب��ردار کلمات از پی��ش آموزش دیده PWE اس��ت. مقادیر 
برداره��ای از پیش آم��وزش دیده، از طری��ق آموزش و 
آزمایش بر روی پیکره‌های زبانی26 بزرگ به‌دست می‌آیند. 
از جمله این مجموعه بردارهای منتش��ر ش��ده می‌توان به 

26- Corpora

شكل 2: معماری مدل شبکه Bi-LSTM برای ساخت بردار کلمات در 
سطح نویسه]20[ . نویسه‌های کلمه Mars از جدول جستجوی نویسه 

استخراج شده و یک به یک به LSTM دو جهته داده می‌شوند. خروجی 
این شبکه با بردار کلمه مربوط از جدول جستجوی کلمات ترکیب شده تا 

نمایش برداری نهایی برای کلمه Mars به‌دست بیاید.

شكل 3: معماری مدل شبکه CNN برای ساخت بردار کلمات در سطح 
نویسه ]17[ . بردار نویسه مورد نظر و بردار نوع آن پد گذاری شده و 

به ورودی شبکه عصبی CNN داده می‌شوند. سپس از طریق یک لایه 
کانوولوشن و یک لایه بیشینه بردار ویژگی مربوط به آن نویسه استخراج 

می‌شود.
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بردارهای استنفورد گلو27 که بر روی شش میلیارد کلمه از 
ویکی پدیا و متون وب آموزش دیده اشاره‌کرد. مورد دیگر 
بردارهای کلمه گوگل28 است که بر روی صد میلیارد کلمه 

از اخبار گوگل آموزش دیده‌اند.

4.4. نمایش برداری نحوی

 ،AWR سومین بردار تش��کیل دهنده روش پیشنهادی
نمایش برداری نحوی کلمه SWE است. این بردار نسبت به 
دو بردار دیگر CLWE و PWE از اهمیت بیشتری برخوردار 
است زیرا استفاده از اطلاعات نحوی کلمات در جمله مانند 
برچسب‌های اجزای سخن، نقش‌های وابستگی29 و جایگاه 
کلم��ه در جمله، کمک فراوانی در یافتن ویژگی‌هایی می‌کند 
که در تشخیص موجودیت‌های اسمی کاربرد خواهند داشت 
]29[. بردار SWE خود از س��ه بردار زیر تشکیل می‌شود. 
 1( بردار موقعیت کلمه 2( بردار برچس��ب اجزای سخن و

3( بردار وابس��تگی. در این مقاله ابتدا برای هر کلمه س��ه 
بردار ذکر ش��ده ساخته می‌شود و س��پس این بردارها با 
یکدیگر ترکیب ش��ده و تحت عنوان بردار نحوی کلمه ارائه 
می‌ش��وند. در ادامه روش ساخت این سه بردار شرح داده 

می‌شود.
1.4.4. بردار موقعیت کلمه

اولی��ن ب��رداری که برای س��اخت ب��ردار نحوی کلمه 
اس��تفاده می‌ش��ود، بردار موقعیت کلمه اس��ت بردارهای 
موقعیت کلمه30، بردارهایی هس��تند ک��ه ترتیب قرارگیری 
کلمات در جمله را نش��ان می‌دهند. ای��ن بردارها از طریق 
محاس��به فاصله کلمه مورد نظر با س��ایر کلمات به‌دست 
می‌آین��د؛ یا به هریک از کلمات بر اس��اس جایگاه آن‌ها در 

جمله یک شماره ترتیبی داده می‌شود )جدول 1(.

27-  Stanford’s GloVe Embedding:  http://nlp.stanford.edu/projects/
glove/  
28- Google’s word2vec Embeddings: https://code.google.com/p/
word2vec/
29-  Dependency Roles
30-  Word Position Embedding

)POS( 312.4.4. بردار برچسب اجزای سخن
دومین برداری که برای ساخت بردار نحوی کلمه معرفی 
می‌ش��ود، بردار برچسب اجزای سخن اس��ت. برای یافتن 
برچسب اجزای سخن از عمل برچسب‌گذاری اجزای سخن 
استفاده می‌شود که عمل انتساب برچسب به کلمات تشکیل 
دهنده یک متن است. این برچسب‌گذاری بر اساس نقش آن 
کلمه در متن مانند اس��م، فعل، قی��د، صفت و غیره صورت 
می‌گیرد. برای تبدیل این برچس��ب‌ها به بردار از روش وان 
هات32 استفاده می‌ش��ود که برای هر یک از برچسب‌ها یک 
بردار با مقادیر خاص تعریف می‌شود. در این روش به یکی 
از خانه‌های بردار مقدار یک و بقیه مقدار صفر در نظر گرفته 
می‌ش��ود. این مقدار دهی به‌صورتی انجام می‌ش��ود که هر 

بردار با دیگری متفاوت باشد )جدول 2(.
3.4.4. بردار وابستگی

بردار سومی که برای ساخت بردار نحوی کلمه معرفی 
می‌شود، استفاده از بردار وابستگی است. بردارهای کلمات 
مبتنی بر وابس��تگی33 به بررسی روابط نحوی بین کلمات 
موج��ود در جمله می‌پ��ردازد. از جمله ای��ن روابط نحوی 
می‌ت��وان به اطلاع از انواع گروه‌ه��ای به‌کار رفته در جمله 
)گروه اسمی و گروه فعلی( و یا وابستگی کلمات با یکدیگر 
)فاعل، مفعول و قید( اش��اره ک��رد ]30[. تفاوت این بردار، 
31-  Part-Of-Speech Tagging
32-   One hot vector
33- Dependency-Based Word Embedding

جدول 1: بردار موقعیت کلمه

motherhiswithLondontotraveledJimکلمه

موقعیت7654321

جدول 2: بردارهای برچسب اجزای سخن
برچسب POSبردار وان هات مربوط به هر برچسب

فعل00001

فاعل00100

قید00010

صفت10000
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با بردار اجزای س��خن در این اس��ت که برچس��ب نحوی 
کلمات در این روش با توجه به کل جمله استخراج می‌شود؛ 
بنابراین قادر اس��ت ارتباط معنایی کلمات��ی را که دور از 

یکدیگر هستند را نیز پیدا کند.
در روش پیش��نهادی ما، بعد از محاس��به س��ه بردار 
موقعیت، POS و وابس��تگی برای هر کلم��ه، بردار نحوی 
کلمه از طریق جمع خانه‌های معادل این س��ه بردار ساخته 

می‌شود )شکل 4(.

AWR 5.4. معماری مدل

در شکل ش��ماره 5 ساخت نمایش برداری جامع برای 
کلمه London نش��ان داده شده است. ابتدا نمایش برداری 
در س��طح نویس��ه )بردار CLWE( از طریق شبکه عصبی 
Bi-LSTM )س��مت چپ شکل( ساخته می‌ش��ود. برای این 

کار، نویس��ه‌های کلمه London به‌صورت مستقیم )چپ به 
راس��ت( و معکوس )راس��ت به چپ( به ترتیب به ورودی 
ش��بکه عصبی LSTM رو به جلو و LSTM رو به عقب داده 
می‌شوند. خروجی این دو شبکه عصبی با هم ترکیب شده 

و بردار CLWE برای کلمه London به‌دست می‌آید. 
 London کلمه PWE سپس بردار از پیش آموزش دیده
از جدول جس��تجوی کلمات استخراج می‌شود. بعد نمایش 
برداری نحوی کلمه London توسط تابع نحوی با توجه به 
 Jim traveled to London( جمله‌ای که در آن قرار گرفت��ه
with his mother( به‌دست می‌آید. در نهایت از ترکیب این 

 )AWR( س��ه بردار به‌صورت متوالی نمایش برداری جامع
کلمه London ساخته می‌شود. همچنین در شکل شماره 6 

الگوریتم مدل پیشنهادی نیز بیان شده‌ است.

5- آزمایش‌ها

در ای��ن بخش به بررس��ی جزئیات پیاده‌س��ازی مدل 
پیشنهادی خود، مانند تنظیم و مقداردهی اولیه پارامترهای 

مختلف می‌پردازیم.

1.5. معرفی مجموعه داده‌ها

 CoNLL 2003 بر روی مجموع��ه داده‌های AWR مدل
]31[ آموزش و آزمایش شده است که در آن موجودیت‌های 
اس��می مربوط به زبان انگلیسی و آلمانی برچسب‌گذاری 
ش��ده‌اند. برای تهی��ه این مجموعه داده‌ه��ای از مجموعه 
متون خبرگزاری رویترز برای زبان انگلیس��ی و مجموعه 
متون خب��ری روزنام��ه Frankfurter Rundschau برای 
زبان آلمانی اس��تفاده شده است؛ سپس توسط عده‌ای از 
دانشگاه آنتورپ34 عمل برچسب‌گذاری برای کلمات انجام 
گرفته‌ اس��ت. این مجموعه داده از 14987 جمله که معادل 
20361 کلمه است، تش��کیل شده است. ساختار مجموعه 
داده‌ها به این صورت است که در آن هرکلمه از جمله در 
یک س��طر جداگانه قرار می‌گیرد و پس از پایان یافتن هر 
جمل��ه یک خط خالی وجود دارد. هر س��طر از چند بخش 
تش��کیل شده‌است که اولین بخش کلمه مورد نظر، دومین 
بخش برچسب اجزای سخن مربوط به آن و آخرین بخش 
برچسب موجودیت اسمی کلمه )مکان، شخص، سازمان( 

است. 
34-  University of Antwerp

شكل 4: برداری نحوی کلمه

شكل 5: معماری مدل AWR . سمت چپ تصویر شبکه عصبی 
Bi-LSTM، تصویر وسط جدول جستجوی کلمات از پیش آموزش دیده و 

تصویر سمت راست تابع ساخت بردار نحوی را نمایش می‌دهد.
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2.5. مقدار دهی اولیه پارامترها

م��دل LSTM-CRF ب��ه‌کار رفته در مدل م��ا، از یک لایه 
برای ش��بکه عصبی LSTM رو به جل��و و از یک لایه برای 
LSTM رو به عقب استفاده می‌کند. ابعاد هریک از این لایه‌ها 

100 در نظر گرفته ش��ده اس��ت. با توجه به آزمایش‌های 
انجام شده، کم و زیاد کردن ابعاد شبکه LSTM تاثیری در 
کارایی مدل ندارد. برای آموزش شبکه عصبی از الگوریتم 
بازگش��ت به عقب و گرادیان کاهش��ی تصادف��ی35 با نرخ 
یادگیری 0.01 اس��تفاده شده اس��ت. نرخ دراپ آوت برابر 
0/5 قرار داده ش��ده است. بالا بردن این نرخ تاثیری منفی 
در نتای��ج آزمایش دارد و کم کردن آن باعث افزایش زمان 

آموزش مدل می‌شود.
برای نمایش برداری کلمات موجود در جدول جستجوی 
کلمات از بردارهای کلمات از پیش آموزش دیده استنفورد 
گلو اس��تفاده ش��ده اس��ت. کلماتی که در مجموعه مورد 
نظر نیس��تند، به‌صورت تصادفی در بازه  
مقداردهی می‌شوند که dim ابعاد بردار مورد نظر را نشان 
می‌دهد. برای مقداردهی تصادفی بردارهای نویسه موجود 
در جدول جس��تجوی نویس��ه‌ها نیز از این رابطه استفاده 

می‌شود.

3.5. تنظیم پارامترهای اصلی

ما ابعاد ب��ردار کلمات را برابر }200,100,50{ و ابعاد 
بردار نویسه‌ها را برابر }50, 25,10{ قرار دادیم. در نهایت 

35-  Stochastic gradient descent (SGD)

ابع��اد 100 برای بردار کلمات و 25 برای بردار نویس��ه‌ها 
انتخاب ش��دند. ابعاد بردارهای برچس��ب اجزای سخن و 
موقعیت کلمه و بردار وابستگی برابر 5 در نظر گرفته شده‌ 

است.

6- ارزیابی مدل و نتایج

دراین بخش عملکرد مدل پیشنهادی AWR با مجموعه 
ویژگی‌های مختلف، با نتایج س��ایر مدل‌های منتش��ر شده 
مقایسه می‌شود. نتایج به‌دست آمده در جدول شماره 3 در 
سه قسمت نمایش داده شده‌ است. در قسمت اول نتایج مدل 
پیشنهادی ما، قسمت دوم نتایج مدل‌های مختلف شبکه‌های 
عصبی برای تش��خیص موجودیت‌های اسمی و در قسمت 
س��وم نتایج روش‌های وابسته به زبان در این حوزه ارائه 

شده است.

F1 1.6. معیار ارزیابی

اس��تفاده از معی��ار دق��ت36 در سیس��تم تش��خیص 
موجودیت‌های اسمی، معیار دقیقی برای ارزیابی به شمار 
نمی‌رود زیرا رده‌های موجود در پیکره متنی متوازن نیستند. 
یک مدل امتیاز دهی که به‌ طور استاندارد برای این منظور 
مورد تعریف ش��ده است، اس��تفاده از دو معیار صحت37 
 )P( و بازخوانی38 )R( اس��ت. تعری��ف آن‌ها به‌صورت زیر 

است:

36- Accuracy
37- Precision
38- Recall

AWR شکل6: الگوریتم مدل
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                                    )2(

که Tp پاس��خ‌های مثبتی هس��تند که به درستی مثبت 
تشخیص داده ش��ده‌اند، Fp پاسخ‌های اشتباهی هستند که 
به اشتباه درست تشخیص داده ش��ده‌اند و Fn پاسخ‌های 
درستی هستند که سیس��تم به اشتباه، غلط تشخیص داده 
اس��ت. از ترکیب ای��ن دو معیار، معیاری به‌دس��ت می‌آید 
 F1 که میانگین توافقی39 آن دو معیار اس��ت و به آن معیار

می‌گویند]32[.
                                           )3(

2.6. نتایج

در قس��مت اول ج��دول ش��ماره 3 نتایج اس��تفاده از 
ویژگی‌های مختلف مدل AWR یعنی اس��تفاده از بردارهای 
در س��طح نویس��ه، برداره��ای از پیش آم��وزش دیده و 
 LSTM-CRF برداره��ای نح��وی بر روی ش��بکه عصب��ی
 CLWE و PWE بررسی شده‌است. در ابتدا تنها از بردارهای
به‌عنوان ویژگی‌های ورودی به شبکه LSTM برای تشخیص 
موجودیت‌های اسمی استفاده شد و به‌ کارایی 90/54 دست 
یافتیم. سپس تاثیر اس��تفاده از بردارهای برچسب اجزای 
س��خن POS به‌ عنوان یکی از ویژگی‌ه��ای نحوی کلمه بر 
روی مدل بررسی شد و کارایی آن برابر 90/89 گردید. در 
 CLWE و PWE با بردارهای SWE نهایت بردار نحوی کلمه
ترکیب شد و مشاهده گردید س��اخت بردارهای کلمات با 
استفاده از هر س��ه این بردارها، کارایی مدل برابر 91/30 
 SWE+ Char(CNN) + PWE می‌شود. همچنین در روش‌های
و SWE+ Char(Bi-LSTM) + PWE تاثیر س��اخت بردارهای 
Bi- و CNN در س��طح نویسه با دو ش��بکه عصبی مختلف

LSTM بررسی شده و مشاهده گردید ساخت بردار کلمات 

در سطح نویسه به وسیله روش Bi-LSTM کارایی بالاتری 
نسبت به روش CNN دارد.

در قسمت دوم جدول شماره 3 نتایج مدل‌های مختلف 
ش��بکه‌های عصبی بررسی گردیده‌ است. بیشترین کارایی 
39-  Harmonic mean

مرب��وط به چیو و نیکولز بوده )91/62( که از ش��بکه‌های 
عصبی کانوولوش��ن برای س��اخت بردار کلمات در سطح 
نویسه به همراه بردارهای از پیش آموزش دیده و فرهنگ 
واژگان استفاده نموده‌اند ]17[. پس از آن معیار کارایی لمپل 
و همکاران )90/94( قرار می‌گیرد که از ش��بکه‌های عصبی 
LSTM برای بردار کلمات و بردارهای از پیش آموزش دیده 

ش��ده اس��تفاده نموده‌اند ]20[. کولبرت و همکاران ]14[ و 
هانگ و همکاران ]15[ به ترتیب به معیارهای کارایی 89/59 
و 90/10 دس��ت یافتند که روش پیشنهادی آن‌ها در بخش 

کارهای مرتبط توضیح داده شد.
در قسمت سوم جدول شماره 3 نتایج مدل‌های مختلف 
وابس��ته به زبان، بررس��ی شده‌ اس��ت. بهترین نتیجه در 
حوزه تش��خیص موجودیت‌های اسمی حتی در مقایسه با 
بعضی از مدل‌های شبکه‌های عصبی، تاکنون مربوط به لو 
و همکاران ]33[ بوده‌است که به معیار کارایی برابر91/20، 
به وس��یله استفاده مش��ترک از مدل تشخیص موجودیت 
اس��می و مدل پیوند موجودیت‌ها دس��ت یافتند. همچنین 
مدل آن‌ها از ویژگی‌های دس��ت س��ازی نظیر ویژگی‌های 
املایی، خوش��ه‌بندی وردنت40، خوش��ه‌بندی ب��راون41 و 
برچسب‌گذاری POS به همراه پایگاه‌های دانشی مانند فری 
بیس42 و ویکی‌پدیا استفاده می‌کنند. با این وجود همان‌طور 
که قبلا اشاره شد، استخراج این ویژگی‌های وابسته به زبان 
کار دشواری اس��ت و در تمامی زبان‌ها قابل پیاده‌سازی 

نیست. 
در کل مدل پیشنهادی یعنی استفاده از نمایش جامع 
LSTM- به‌ عنوان ورودی ش��بکه عصبی AWR برداری

CRF عملکرد بهتری نس��بت به سایر مدل‌های مطرح در 

حوزه تش��خیص موجودیت‌های اسمی دارد. تنها در یک 
مورد کارای��ی روش مربوط به چی��و و نیکولز به دلیل 
اس��تفاده از فرهنگ‌های واژگان بیش��تر شده‌است. ولی 
اس��تفاده از فرهنگ‌های واژگان باعث وابستگی مدل به 
یک زبان خاص خواهد ش��د. مزیت مدل AWR این است 
40-Word Net clusters
41-Brown clusters
42-Freebase
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که علاوه بر انگلیس��ی در سایر زبان‌ها نیز قابل استفاده 
است.

7- نتيجه گیری

در این مقاله یک نمایش جامع برداری برای اس��تخراج 
ویژگی‌های کلمات به منظور تشخیص موجودیت‌های اسمی 
پیش��نهاد شده اس��ت. این نمایش برداری از طریق ترکیب 
س��ه بردار زیر به‌دست آمده است: 1( بردارهای کلمات در 
س��طح نویسه 2( بردارهای کلمات از پیش آموزش دیده و 
3( بردارهای نحوی. استفاده از نمایش برداری پیشنهادی 
علاوه ب��ر افزای��ش کارایی در سیس��تم‌های شناس��ایی 
موجودیت‌های اسمی، باعث توسعه سیستم‌هایی می‌شود 
که کمترین وابس��تگی را به دامنه دارن��د؛ زیرا بزرگ‌ترین 
چالش حاضر در توس��عه این سیستم‌ها وابستگی بسیار 
بالای آن‌ها به دامنه و پیکره متنی اس��ت که در آن توسعه 
داده ش��ده‌اند. مقایس��ه نتایج مدل پیش��نهادی با س��ایر 
مدل‌های ارائه شده در این حوزه نشان می‌دهد که استفاده 
از ش��بکه‌های عصبی آموزش دیده توسط ویژگی‌هایی در 
سطح نویسه و ویژگی‌های نحوی، می‌تواند برای شناسایی 
و طبقه‌بندی موجودیت‌های اسمی بسیار موثر و کارا باشد.

برای کارهای آتی پیش��نهاد می‌شود از نمایش برداری 
جامع کلمات برای اس��تخراج اطلاعات و تشخیص اسامی، 
در متون و پیام‌هایی به اشتراک گذاشته شده در شبکه‌های 
اجتماعی مختلف اس��تفاده شود، زیرا اغلب اسامی موجود 
در این متون یا به‌صورت خلاصه شده هستند یا ساختاری 
غیر معمول دارند که با اس��تفاده از ویژگی‌های وابسته به 

زبان نمی‌توان به آن‌ها دست پیدا کرد.
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