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چيكده
مســئلة بازشناســی موجودیت‌های نــام‌دار در متنی 
از یــک زبان طبیعی، این نیازمندی اســت کــه درون متن، 
بخش‌هایی که حاوی اســامی خاص هســتند را پیدا کنیم. 
عــاوه بر این، مرتبط‌ســازی این موجودیت‌هــای نام‌دار 
عبارتســت از این که برای هر اســم خاص مشخص شده 
درون آن متــن، مقصود یا مدلول آن اســم در جهان واقع 
را مشــخص کنیم به گونه‌ای که اســامی یکسان یا مشابه 
امــا با مدلول‌های متفاوت، کاملا از یکدیگر متمایز شــوند. 
در اين مقاله، شــیوه بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار در 
سند احادیث و هم‌چنین مرتبط‌سازی این اسامی با شناسة 
منحصربه‌فرد افراد تشریح می‌شود. بازشناسی با استفاده 
از آموزش مدل پیش‌آموختــة AraBERTv02 روی دادگان 
CANERCorpus صــورت می‌گیرد که با تخصیص دادگان 

به نسبت 0/8 به 0/2 برای دادگان آموزش و آزمون، میزان 
دقت )accuracy( مســاوی 0/990 در دســته‌بندی صحیح 

کلمات متعلق به دستة اشخاص حاصل می‌شود. 
مرتبط‌سازی با استفاده از روش‌های یادگیری مبتنی بر 

گراف انجام می‌شود. با مدل کردن یک دسته از سند احادیث 
به صورت یک گراف )در واقع یک جنگل( که سند هر حدیث 
به صورت یک درخت از گره‌هایی است که متناظر با افراد 
هســتند، می‌توان مســئله را به صورت پیش‌بینی برچسب 
برای گره‌ها تعریف کرد. به این ترتیب یک شبکة هم‌آمیخت 
گرافی )GCN( معرفی می‌شود که سعی دارد تا این برچسب 
را براساس شکل ظاهری افراد پیرامونی هر فرد پیش‌بینی 
کند. این شــبکه می‌تواند با آموزش روی 0/8 از دادگان، به 

دقت میزان دقت )accuracy( مساوی 0/8570 برسد.
واژه هاي كليدي: علوم انسانی محاسباتی، بازشناسی 
موجودیت‌های نام‌دار، مرتبط‌سازی موجودیت‌های نام‌دار، 

مدل‌های بزرگ زبانی، شبکه‌های هم‌آمیخت گرافی

1. مقدمه
این مقاله به بررســی دو مسئلة مهم در حوزه پردازش 
زبان طبیعی )با تاکید بر زبان‌های فارســی و عربی( یعنی 
مسائل بازشناســی موجودیت‌های نام‌دار و مرتبط‌سازی 
آنها با تمرکز بر اسامی موجود در سلسله راویان در اسناد 
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احادیث می‌پردازد. در این بخش، این مسائل و اهمیت آنها 
بررسی و به اختصار در مورد پیشینة راه‌حل‌ها و ایده‌های 

پیشنهادی بحث می‌شود.

2.درآمدی بر موضوع
با داشتن یک متن از یک زبان طبیعی، آن‌چه برای فهم آن 
متن در یک مطالعة ساختار‌مند نیاز است، بعد از فهم معانی 
کلمات عام آن زبان، این است که اسامی خاص را بشناسیم 
و آن‌ها را مطالعه کنیم. مثلا فرض کنید یک مجموعة حدیثی 
به زبان عربی در اختیار اســت و می‌خواهیم آن را مطالعه 
کنیــم. اگر فرض کنیم کــه زبان عربــی را می‌فهمیم، تنها 
مواردی که می‌تواند در فهم عبارات موجود، اختلال ایجاد 
کند این اســت که در این عبارات، دربــارة افراد، رویدادها، 
مکان‌ها و یا ســایر اســامی خاصی صحبت به میان آمده 
باشد که برای خواننده شناخته شده نباشند. به این ترتیب 
کافی اســت برای هر اسم خاص، یک بخش توضیحات )یا 
آن طور که در صفحات ویکی مرســوم است، یک صفحة 
مجزا( ایجاد کنیم که این ابتدا مســتلزم آن است که اسامی 
خاص را بشناســیم و در مرحلة بعد، نیاز است تا بتوانیم 
شــکل‌های مختلف ظاهر شــدن یک اســم خاص واحد در 
متن را به همان صفحة واحد، مرتبط کنیم. مســئلة اول، در 
پردازش زبان‌های طبیعی، با نام بازشناسی موجودیت‌های 
نام‌دار شــناخته می‌شود که به‌صورتی که در ادامه می‌آید 

تعریف می‌شود.
بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار: با داشتن یک رشتة 
متنی از یک زبان طبیعی، نیازمندی این است که درون متن، 
بخش‌هایی که مربوط به اسامی خاص هستند را پیدا کنیم.

اگر چه که مســئله در صورت‌بنــدی عمومی آن، قیدی 
روی نوع اسم خاص نمی‌گذارد، در اغلب راه‌حل‌های جدید 
که مبتنی بر یادگیری ماشــین هســتند، این اسامی خاص، 
از انواعی هستند که دادة برچسب‌خورده برای آن موجود 
اســت؛ یعنی چنان‌چه در دادة آموزش، برای مثال اسامی 
خاص از نوع اســم افراد، اســم شــهرها و اسم کشورها 

برچســب خورده باشــد، در دادة آزمون هم مســئله، پیدا 
کــردن همین انــواع خواهد بود. مســئلة دوم، در پردازش 
زبان‌هــای طبیعی، با عنوان مرتبط‌ســازی موجودیت‌های 
نام‌دار شناخته می‌شود که به صورت زیر، تعریف می‌شود.

مرتبط‌ســازی موجودیت‌ها: با داشــتن یک رشــتة 
متنــی از یک زبــان طبیعی که اســامی خــاص درون آن 
معین شــده‌اند، نیازمندی این است که مقصود از هر اسم 
خــاص در جهان واقع را مشــخص کنیم. به طور مثال، در 
این پژوهش، به هر موجودیت، یک عدد نسبت می‌دهیم که 
شناســة منحصربه‌فردی برای رجــال موجود در احادیث 
اســت. با مشخص بودن این شناســه برای هر موجودیت 
در دادة آموزش، یک پایگاه‌ دانش کمینه خواهیم داشت که 
برای هر راوی حدیث، شناسة منحصر‌به‌فرد و ریخت‌های 
گوناگــون ارجاع به آن در دادة آمــوزش را در خود دارد. 
یعنی درایة jام از این پایگاه‌دانش، حاوی اســامی مختلفی 

برای فرد واحدی در دنیای واقعی هستند.

3. پیشینة پژوهش
در خصوص پیشــینة راه‌حل‌های مطرح شده برای حل 
این مســائل، در بخش بعد، با تفصیل بیشتری بحث خواهد 
شد. در این‌جا به طور خلاصه، روش‌های جدیدتر برای هر 

کدام از این دو مسئله مرور خواهند شد.
در خصوص بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار، تا قبل 
از شیوع مدل‌های زبانی بزرگ، آموزش مدل‌های ژرف که 
اغلب به خانوادة شبکه‌های عصبی بازگشتی تعلق داشتند، 
روی داده‌های هر مســئلة مجزا، بهترین نتیجه را می‌داد. با 
ظهور مدل‌های زبانــی بزرگ و بهبودی که در نصاب‌های 
موجود در سایر مسائل پردازش زبان طبیعی ایجاد کردند، 
تلاش برای اســتفاده از قدرت این مدل‌ها آغاز شــد. برای 
مثــال آن طور که در بخش مرور ادبیــات خواهد آمد، در 
۲۰۲۱، یک مدل ژرف نســبتا پیچیــده، روی خروجی مدل 
BERT زبان انگلیســی، آموزش داده شده و بهترین نتیجه 

را روی بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار در متون حدیثی 
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به خود اختصاص داده بود. بــا پیش‌رفت مدل‌های زبانی 
بــزرگ و بهبــودی کــه در نصاب‌های موجود در ســایر 
مسائل پردازش زبان طبیعی ایجاد کردند، به نظر می‌رسید، 
fine-tuning مدل‌های پیش آموختة جدید روی زبان عربی، 

بتواند نتایج بهتر بدهد.
در خصوص مرتبط‌سازی موجودیت‌های نام‌دار، عمدة 
تمرکز برای حل مســئله، بر روی پیــدا کردن راه‌حل‌هایی 
تجربی برای ترکیب ویژگی‌های مربوط به هر موجودیت با 
موجودیت‌های اطراف آن است، به نحوی که در گام بعدی 
 )Feed Forward یک شبکة عصبی نسبتا ساده )یک شبکة
بتواند مرتبط‌ســازی موجودیت‌های یکسان را یاد بگیرد. 
نزدیک‌تریــن راه‌حل‌هــا که به ایده‌های گرافــی، مربوط به 
استفاده از PageRank در رتبه‌بندی موجودیت‌های مشابه، 
برای هرگونه اســت. به نظر می‌رسد، با توجه به ساختار 
گرافی ذاتی این مســئله، یک شبکة عصبی مبتنی بر گراف 

بتواند نتایج بهتری بگیرد

4. روش پیشنهادی و نتایج
برای بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار، یک مدل مبتنی 
بر BERT که روی زبان عربی مدرن پیش‌آموزش داده شده، 
 fine-tuned ،روی یک مجموعــه دادگان عربی کلاســیک
شــده است و این مدل، روی دادگان آزمون، به میزان دقت 

مساوی 0/990 رسیده است.
برای مرتبط‌سازی موجودیت‌های نام‌دار هم، سلسلة 
راویان هر حدیث، به‌صورت یک گراف )در واقع درخت( 
مدل شــده است و گره‌ها، که هنگام آموزش از روی نام 
ظاهری و برچســب موجود برای گره به دست می‌آیند، 
در صورتی به هم متصل هستند که رابطة نقل بلافصل 
بین آن‌ها حاکم باشــد. به این ترتیب مســئله به‌صورت 
پیش‌بینی برچسب در یک شــبکة گرافی در می‌آید. حل 
این مسئله با اســتفاده از شبکة گراف هم‌آمیختی منجر 
به میزان دقت مســاوی 0/8570 روی داده‌های آزمون 

می‌شود.

5. ساختار مقاله
در ادامه، در بخش دوم مقاله، ادبیات موضوع برای هر 
کدام از این دو مســئله به تفکیک مرور می‌شود. سپس در 
بخش ســه روش‌های پیشنهادی که در بالا به‌طور خلاصه 
بیان شــد، ارائه می‌شــوند. پــس از آن در بخش چهارم، 
جزئیات پیاده‌سازی و نتیایج ارزیابی‌ها تشریح می‌شود و 
در آخر، در بخش جمع‌بندی و نتیجه‌گیری، نتایج حاصل از 

پژوهش مرور می‌شوند.

مرور کارهای پیشین
بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار

در ایــن بخش، مــرور پژوهش‌های مرتبط با مســئلة 
بازشناســی موجودیت‌های نام‌دار و مسئلة مرتبط‌سازی 

موجودیت‌ها را به طور مجزا بررسی می‌کنم.

دادگان مورد استفاده

پیش از مرور ســیر پیشرفت راه‌حل‌های مسئله، دادگان 
موجود برای آموزش مدل‌های مبتنی بر یادگیری ماشــین 
را مــرور می‌کنیم. جدول )۱(، دادگان موجود برای مســئلة 
بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار در زبان عربی را به همراه 
ســال انتشار نشــان می‌دهد. همان‌طور که مشخص است، 
بیشــتر این داده‌ها، براساس برچســب‌زنی اخبار به دست 
آمده‌اند. از بین ایــن مجموعــه دادگان، CANERCorpus با 
موضوع مورد علاقة ما بیشــتر مرتبط است. این مجموعه 
چیزی بالــغ بر ۷۰۰۰ حدیث از متــن کتاب صحیح بخاری 
است که سه کارشــناس با بیش از ۵ سال سابقه در حوزة 
زبان‌شناسی محاسباتی، آن را برچسب زده‌اند. تا پیش از این 
دادگان، آن‌طور که در ]1[ ادعا شده است، هیچ دادگانی برای 
بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار در عربی کلاسیک وجود 

نداشته و همین موضوع، سبب محبوبیت آن شده است.

کارهای پیشین
توسعة راه‌حل‌ها برای مسئلة بازشناسی موجودیت‌های 
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نام‌دار در زبان عربی، به تبع پیشــرفت الگوریتم‌ها و توان 
محاسباتی در طول زمان رشد کرده است.

اولین تلاش‌ها برای حل این مســئله، آن طور که در ]1[ 
تشریح شده، سیستم‌هایی بوده‌اند که براساس قواعد دستی 
کار می‌کردند. پس از آن‌ها روش‌هایی جایگزین شــدند که 
سعی داشــتند تا با اســتفاده از ویژگی‌های مشخصی که 
دوباره توسط متخصص و به صورت دستی تعیین می‌شد، 
مسئله را به یک مسئلة دسته‌بندی در یادگیری ماشین تبدیل 
کنند. در نهایت روش‌های مبتنی بر یادگیری ژرف جایگزین 

شدند.

جدول )1(: دادگان بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار در عربی
تعداد موجودیتمنبعسالدادگان

ANERcorp۲۰۰۷۴درگاه، مجلات، اخبار
ACE 2003۲۰۰۴۷اخبار
ACE 2004۲۰۰۴۷اخبار
ACE 2005۲۰۰۵۷اخبار
ACE2007۲۰۰۷۷اخبار
REFLEX۲۰۰۹۴اخبار رویترز
AQMAR۲۰۱۲۷ویکی‌پدیای عربی

OntoNotes 5.0۲۰۱۳۱۸اخبار
WDC2014۲۰۱۴۴ویکی‌پدیا

DAWT۲۰۱۷۴ویکی‌پدیا
CANERCorpus۲۰۱۸۲۰دینی

Wojood۲۰۲۲۲۱ویکی‌پدیا

روش‌های حل مسئلة بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار 
را می‌توان به طورکلی به چهار دستة زیر تقسیم کرد:

روش‌های مبتنی بر قاعده
روش‌های مبتنی بر یادگیری ماشین

روش‌های مبتنی بر یادگیری ژرف
روش‌های مبتنی بر مدل‌های زبانی پیش‌آموخته

در ادامــه هر کدام از این روش‌ها و پژوهش‌هایی که از 
آن‌ها استفاده کرده‌اند بررسی خواهد شد.

روش‌های مبتنی بر قاعده

روش‌های مبتنی بر قاعده در ]2,3,4[ مطالعه شده‌اند. در 

این پژوهش‌ها، قواعد دستور زبانی برای مکان‌هایی که نام 
گونه‌ها در آن ظاهر می‌شوند، توسط متخصصان پیشنهاد 
شده‌اند. در همان ابتدای سیر تکامل روش‌های بازشناسی 
موجودیت‌های نــام‌دار برای عربــی، ]5[ یک روش مبتنی 
بر قاعده پیشــنهاد کرد که براســاس ویژگی‌های صرفی 
در زبــان عربی، به دنبال الگو‌ها می‌گشــت. ]6[ پس از آن، 
روشی پیشنهاد کرد که در آن، با استفاده از تحلیل صرفی 
و یک مجموعــه از کلیدواژه‌ها که احتمال نام‌دار بودن یک 
 F1 =0/89 موجودیت را بیشتر می‌کردند، توانست به امتیاز

برای تشخیص نام افراد برسد.

روش‌های مبتنی بر ویژگی

روش‌هــای مبتنــی بــر ویژگــی ]7[ از الگوریتم‌های 
یادگیری ماشین برای تصمیم‌گیری در خصوص برچسب 
موجودیت‌ها اســتفاده می‌کنند. کارها در این پژوهش‌ها با 
]8[ شروع شــد که براساس الگوریتم آنتروپی بیشینه کار 
می‌کــرد اما در پیدا کــردن موجودیت‌هایی که بیش‌ از یک 
کلمه طول داشتند، عملکرد خوبی نداشت. سپس، به منظور 
بهبود عملکرد، ]9[ پیشــنهاد شــد که ویژگی‌های صرفی، 
برچســب‌های اجزای ســخن و تعداد زیادی ویژگی از این 
دست را برای دســته‌بندی اســتفاده می‌کرد اما هم‌چنان، 
روش همــان آنتروپی بیشــینه بود. اولین اســتفاده‌ها از 
الگوریتم CRF در همان حوالی در ]10[ رخ داد که دو درصد 

بهتر از نتیجة قبل خروجی می‌داد.

روش‌های مبتنی بر یادگیری ژرف

برای رفع مشــکل غیرخودکار بودن انتخاب ویژگی‌ها، 
مدل‌های یادگیری ژرف به تدریج پیشنهاد شدند. این مدل‌ها، 
اغلب به گونه‌ی واحدی در پژوهش‌ها استفاده شده‌اند: ابتدا 
در خصــوص نمایش ورودی تصمیم‌گیری شــده اســت، 
سپس معماری مدل تعیین شده است و در نهایت، برچسب 
موجودیت، از خروجی مدل حســاب شده است. گزینه‌های 
قابل انتخاب برای نمایش برداری، درونه‌ســازی در سطح 
کلمه یا حرف بوده اســت اما در مراحــل دیگر، انتخاب‌ها 
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متنوع بوده اســت. برای به کار بستن مدل‌های ژرف، ]11[ 
نمایش Wrod2Vec را برای ورودی به مدل داده است. مدل 
طراحی شــده، ســه لایه دارد. در لایه ورودی آن، نمایش 
برداری هر کلمه، با همســایگان مجاور بلافصل آن ترکیب 
شــده اســت. لایة بعدی، به منظور یادگیــری ویژگی‌های 
ترکیبی از نمایش برداری در لایة قبل در مدل تعبیه شــده 
اســت. لایة خروجی هم نمایش لایة میانــی )مخفی( را به 
برچســب گونه‌های موجود تبدیل می‌کند. این ساختار در 
بسیاری از پژوهش‌ها دیده می‌شــود که در آن یک شبکة 

عصبی نه‌چندان ژرف، با سه لایه استفاده می‌شود:
لایة ورودی: این لایه، نقش گرفتن نمایش ورودی‌ها و 

ترکیب آن‌ها را دارد.
لایة ســیاق: این لایه، ویژگی‌های مهــم را در متن یاد 

می‌گیرد.
لایة خروجی: این لایه نقش دســته‌بند را ایفا می‌کند و 

برچسب را حدس می‌زند.
با این ســاختار توضیح داده شده در بالا، پژوهش‌های 
 RNN زیادی انجام شده است. به طور خاص، در ]12,13[ از
برای یادگیری ویژگی‌ها در لایة سیاق استفاده شده است. 
در ]14[ از یک BLSTM برای همین منظور اســتفاده شــده 
اســت. BLSTM، به طور موثری در استفاده از ویژگی‌های 
گذشته و آینده در ورودی توان‌مند است ]15[ به طور خاص، 
در همین مرجع اخیر، ابتدا درونه‌ســازی در سطح کلمه و 
همین‌طور درونه‌سازی در سطح حروف، به عنوان ورودی 
مدل به کار گرفته می‌شــود. سپس یک لایه برای یک‌پارچه 
کردن ایــن دو نوع ویژگی به مدل اضافه می‌شــود که در 
حقیقت سازوکار توجه1 را پیاده‌سازی می‌کند. خروجی این 
لایه، در واقع پردازش شــدة ورودی توسط مدل است. این 
ورودی پردازش شده، سپس به یک BLSTM داده می‌شود 
که در نوبت بعدی، خروجی‌های آن به لایة دسته‌بندی داده 
می‌شود. وقتی باب استفاده از شبکه‌های بازگشتی در این 
مسئله باز شــد، قطعا پژوهش‌هایی که انواع دیگری از این 
مدل‌ها را هم امتحان کنند، پیشنهاد می‌شوند. به دلیل وجود 
1-Attention Mechanism

ســاختارهای ریختی2 غنی در زبان عربی، این ایده به‌طور 
طبیعی به ذهن می‌رسد که درونه‌سازی‌ در سطح زیرکلمه 
توانایی این را دارد تا شــباهت ظاهــری بین لغات را بهتر 
مدل کند. بــه همین خاطر، این موارد در پژوهش‌های اخیر 
بررســی شده است. برای مثال در ]16[ ایده این بوده است 
که از یک BLSTM برای کد کردن حروف و ســپس الصاق 
نمایش به‌دســت آمده برای اولین و آخرین حرف هر کلمه، 
برای نمایش برداری برای هر کلمه اســتفاده شود. واضح 
اســت که با توجه به ســاختار BLSTM کــه در فصل قبل 
توضیح داده شد، آموزش توصیف شده به روش مذکور، 
اثری از هر حرف، در حروف مجاورش خواهد گذاشــت و 
لذا الصاق بردار اولین و آخرین حرف کلمه بعد از آموزش، 
ردّی از سایر حروف کلمه را هم در خود دارد. این پژوهش، 
ســپس خروجی‌های به‌دست آمده برای هر کلمه را به یک 
دسته‌بند می‌دهد و تاثیر استفاده از درونه‌سازی در سطح 
کلمه را در حل مســئلة بازشناســی موجودیت‌های نام‌دار 
روی دادگان بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار توئیتر ]17[ 

بررسی می‌کند.

روش‌های مبتنی بر مدل‌ زبانی پیش‌آموخته 

 )PLM3( در سال‌های اخیر، مدل‌های زبانی پیش‌آموخته
توانایی کشف اطلاعات مربوط به سیاق در خصوص متن 
را نشــان داده‌اند و از این رو،‌ در بسیاری از مسائل حوزة 
پردازش زبان‌های طبیعی جا باز کرده‌اند. بیشــتر PLMها 
معماری مبتنی بــر تبدیل‌گرها را برای آموزش اســتفاده 
می‌کنند. BERT یکی از معروف‌ترین مدل‌های توســعه داده 
شــده در این حوزه اســت که مدل‌های زیادی براســاس 
معماری آن برای سایر زبان‌ها نیز توسعه داده شده است. 
اولین تلاش‌ها برای آموزش چنین مدلی برای زبان عربی، 
توسط ]18[ انجام شد. این مدل، نقش زیادی در پژهش‌های 
بعــدی خود ایفا کرده اســت. در بین ایــن پژهش‌ها،‌ ]19[ 
بســیار به پژوهشی که در این نوشــتار انجام شده است، 
نزدیک اســت. در ]19[، به منظور حل مســئلة بازشناسی 
2-Morphological
3-Pre-trained Language Model
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موجودیت‌های نــام‌دار روی دادگان CANERCorpus روی 
خروجــی BERT، یک مــدل BLSTM/BGRU-CRF آموزش 
 داده شــده اســت و بهترین نتیجه‌ای که گرفته شده است،

 F1= 0/9476 بــوده اســت. این احتمــالا بهترین نتیجه‌ای 
اســت که تا کنون روی CANERCorpus منتشر شده است. 
پژوهش‌ها برای استفاده از مدل‌های زبانی از پیش‌آموخته 
در حل مسئله بازشناســی موجودیت‌های نام‌دار در زبان 
عربی، به این‌جا خلاصه نمی‌شــود و ]1[، موارد بســیاری 
از چنین پژوهش‌هایی را ذکر کرده است؛ اما، پژوهش‌های 
ذکر شــده اغلــب ایدة جدیدی کــه در انجام بازشناســی 
موجودیت‌هــای نــام‌دار روی دادگان مربــوط بــه عربی 

کلاسیک ندارند.

مرتبط‌سازی موجودیت‌های نام‌دار
کارهای پیشین

روش‌های ســنتی مبتنی بر یادگیری ماشــین در حل 
مســئلة مرتبط‌ســازی موجودیت‌هــا، به خوبــی در ]20[ 
گردآوری شــده‌اند. لذا در مرور ادبیــات، از این پژوهش 
استفاده خواهیم کرد. اگر چه که برخی پژوهش‌های منتشر 
شده بعد از آن را که به موضوع پژوهش ما مرتبط بوده‌اند، 

نیز بررسی خواهیم کرد.

وجوه تفاوت در روش‌ها

چنان‌چه بخواهیم یک دورنما از دسته‌بندی این روش‌ها 
داشته باشیم، مشــابه روش‌های موجود برای بازشناسی 
موجودیت‌های نام‌دار، ســیر روش‌های اســتفاده شده در 
پژوهش‌ها برای معرفی موجودیت‌های نام‌دار هم بســیار 
متاثر از پیش‌رفت‌های جدید در توسعة مدل‌های ژرف بوده 

است. چنان که می‌توان به دو دستة کلی زیر تقسیم کرد:
- روش‌های مبتنی بر یادگیری ماشین ستنی

- روش‌های مبتنی بر یادگیری ژرف
در ادامه سعی می‌شود تا این روش‌ها به تفکیک مرور 
شــوند. اگرچه که تمرکز اصلی، روی مرور روش‌های 
مبتنی بر یادگیری ژرف خواهد بود و روش‌های مبتنی 

بر یادگیری ماشــین صرفا در حد اشاره مرور خواهند 
شد.

روش‌های مبتنی بر یادگیری ماشین

این روش‌ها، اساســا بر ویژگی‌های طراحی شــده به 
صورت دســتی اعم از محبوبیت موجودیت، سازگاری با 
سیاق محلی و وابستگی‌های سراسری در سطح متن، مبتنی 
هســتند و مســئلة پیدا کردن موجودیت مرتبط با نام ذکر 
شده را به یک مسئلة رتبه‌بندی تقلیل می‌دهند. الگوریتم‌های 
رتبه‌بنــدی در ایــن روش‌هــا، در دو دســتة بانظــارت و 
بدون‌نظــارت قابــل اشــاره‌اند. روش‌هــای بدون‌نظارت، 
شــامل روش‌های مبتنی بر مدل‌های فضای برداری ]21[ 
و روش‌های مبتنــی بر بازیابی اطلاعات ]22[ می‌شــوند. 
روش‌هــای با نظــارت، به‌طــور عمده شــامل روش‌های 
دســته‌بندی دودویــی ]23[، روش‌هــای یادگیــری برای 
رتبه‌بنــدی4 ]24[، روش‌های احتمالاتــی ]25[ و روش‌های 
مبتنی بر گراف ]26[ می‌شــود. اغلب ایــن روش‌ها، فرایند 
مرســومی را طی می‌کنند که طــی آن، ابتدا در یک مرحله، 
تعدادی ویژگی به‌صورت دستی استخراج می‌شود و سپس 
این ویژگی‌ها به روشی که برای رتبه‌بندی موجودیت‌های 
مشــابه، انتخاب شــده اســت، ورودی داده می‌شوند و به 

همین خاطر، دو محدودیت اساسی دارند:
ویژگی‌هایــی که منجر بــه عملکرد خوبــی برای مدل 
می‌شــوند، اغلب دقت و مهارت بالایی در مرحلة استخراج 

ویژگی‌ها می‌طلبند.
مدل‌هایی که به این شــیوه‌ها آموزش داده می‌شــوند، 
اغلب بسیار به پایگاه‌دانش یا متنی که برحسب آن آموزش 
داده شــده‌اند، وابسته می‌شــوند. به طوری که استفاده از 
آن‌هــا روی پایگاه‌ دانش‌هایــی در همان حــوزه، معمولا 
نتایجی به مراتب ضعیف‌تر از آن‌چه گزارش شده، می‌دهد.

روش‌های مبتنی بر یادگیری ژرف

در مقایســه با روش‌های سنتی، این روش‌ها، می‌توانند 

4-Learning to Rank
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به طــور خودکار، ویژگی‌های مهم را یــاد بگیرند و لذا، با 
ســهولت به مراتب بیشــتری قابل انتقال به مسائل مشابه 
دیگرنــد. برای مثال، روش‌های مبتنــی بر یادگیری عمیق، 
قادرند تا یک نمایش برداری برای کلمات از طریق مدل‌های 
پیش‌آموختــه، نظیــر Word2Vec ]27[ و GloVe ]28[ بــه 
دســت بیاورند. این نمایش می‌تواند همزمان، دربردارندة 
ویژگی‌های معنایی و نحوی برای نام‌ها ذکر شده باشد که 

دسته‌بند ورودی داده می‌شود.
بعــد از بازشناســی موجودیت‌هــای نــام‌دار، مرحلة 
تشــخیص موجودیت‌های نام‌دار در ســه مرحلــه دنبال 

می‌شود:
تولیــد موجودیت‌هــای نامزد: این مرحلــه، به تولید 
مجموعة موجودیت‌هــای محتمل در پایگاه‌ دانش برای هر 

موجودیت ذکر شده در متن اختصاص دارد.
رتبه‌بنــدی موجودیت‌هــای نامزد: در ایــن مرحله 
برحسب شواهد متنوعی، نامزدهای تعیین شده در مرحلة 

قبل، رتبه‌بندی می‌شوند.
پیش‌بینی موجودیت‌های غیرقابل مرتبط‌سازی: این 
 NIL مرحله تعیین می‌کند که چه زمان یک موجودیت باید به

نگاشته شود.
تکنیک‌هــای مرحلة اول و ســوم، چنــدان تغییری در 
سال‌های اخیر نداشته‌اند و عمدة تغییرات مربوط به مرحلة 
رتبه‌بندی موجودیت‌های نام‌دار است. آن چه در خصوص 
کاربــرد شــبکه‌های عمیق در حل مســئلة مرتبط‌ســازی 
موجودیت‌هــای نام‌دار اهمیــت دارد، این اســت که آن‌ها 
می‌توانند به طور خودکار، ســطوح مختلفی از نمایش‌های 
توزیع‌شده را برای اســناد و پایگاه‌دانش به‌دست بیاورند 
که در ابهام‌زدایی بدون مداخلة انسان می‌تواند بسیار موثر 
باشد. در بین همة پژوهش‌هایی که از مدل‌های عمیق برای 
حل مســئلة مرتبط‌سازی موجودیت‌ها اســتفاده می‌کنند، 
می‌توان ســه تکنیک کلی برای رتبه‌بنــدی موجودیت‌های 

نامزد را مشاهده کرد:
درونه‌ســازی5: از آن‌جا که یک درونه‌ســازی، بردار 
5-Embedding

چگال و کم‌بُعدی اســت که هم نحــو و هم معنا را در خود 
دارد، مدل‌های مبتنی بر یادگیری عمیق، به عنوان ورودی 
از آن‌ها اســتفاده می‌کنند. در چهار مــورد مختلف هنگام 
حل مســئلة معرفی موجودیت‌های نام‌دار، نیاز به محاسبة 
درونه‌ســازی می‌تواند بــروز کند که همین مــوارد، وجه 

تفاوت بین پژوهش‌ها بوده‌اند:
- درونه‌سازی کلمه6

- درونه‌سازی موجودیت‌های ذکر شده7
- درونه‌سازی موجودیت‌های نام‌دار8

- درونه‌سازی تراز 9
ویژگی‌ها: ویژگی‌ها، به منظور اندازه‌گیری شباهت بین 
موجودیت‌های ذکر شــده در متن و موجودیت‌های نامزد 
برای آن‌ها در پایگاه‌دانش تعریف می‌شوند. این ویژگی‌ها، 
به‌طور خودکار توســط مدل‌های عمیق برای متن محاسبه 
می‌شوند. در پژوهش‌های مرتبط، معمولا پنج دسته ویژگی 

زیر موردنظر پژوهش‌گران بوده‌اند:
- محبوبیت پیشین10

- شباهت ریختی
- شباهت گونه

- شباهت سیاق
- انطباق موضوعی

الگوریتم: آخرین وجه تفاوت پژوهش‌های موردنظر، 
الگوریتم اســتفاده شــده برای رتبه‌بندی نامزدها با فرض 
معلوم بودن ویژگی‌های آن‌هاســت. الگوریتم‌های استفاده 
شده، شــامل MLP ،PageRank و یادگیری تقویتی هستند. 
خروجی این الگوریتم‌ها، یک رتبه‌بندی روی نامزدها برای 
هر موجودیت ذکر شــده در متن اســت. پس به طورکلی، 
پژوهش‌ها برحســب نوع الگوریتمی کــه برای انتخاب بین 

نامزدها استفاده کرده‌اند، در سه دستة زیر جا می‌گیرند:
MLP -

- الگوریتم‌های مبتنی بر گراف
6-Word embedding
7-Surface form embedding
8-Entity embedding
9-Alignment embedding
10-Prior popularity
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- الگوریتم‌های تقویتی
در ادامه، سعی می‌شــود تا در بخش‌ها، این جنبه‌های 
تفاوت و آثاری که هر یک بر نتایج پژوهش‌ها گذاشــته‌اند، 

مرور شوند.

تفاوت در درونه‌سازی

همان‌طــور که در فصل قبل هم مرور شــد، ایدة اصلی 
در پس درونه‌ســازی، نمایش معنای یک تکه از کلام با یک 
بــردار کم‌بُعد و چگال اســت به گونه‌ای کــه حافظ فاصلة 
معنایی باشــد؛ یعنی ورودی‌ها با معنای شبیه به هم را به 
بردارهایی با فاصله‌ی نزدیک به هم بنگارد. در پژوهش‌ها، 
درونه‌ســازی در سطوح مختلفی استفاده شده است که در 

ادامه می‌خواهیم انواع آن را بررسی کنیم.

درونه‌سازی کلمه

درونه‌ســازی کلمه، آن‌طــور که از نام آن مشــخص 
اســت، به هر کلمه، یک بردار حقیقی نسبت می‌دهد. به دو 
صورت می‌توان درونه‌ســازی کلمات را به دســت آورد. 
یکی این‌که از مدل‌های پیش‌آموخته استفاده شود و دیگری 
این‌که یک مدل، آموزش داده شــود که بردارهایی با چنان 
خصوصیاتــی بدهد. در بیــن پژوهش‌هایی که از مدل‌های 
پیش‌آموخته برای محاسبه درونه‌سازی کلمه استفاده شده 
 Word2Vec است، ]29,15,30,31,32[ مواردی هستند که از
 GloVe اســتفاده کرده‌اند و ]33,34[ مثال‌هایی از استفادة
بــه عنوان مــدل پیش‌آموخته‌ای که درونه‌ســازی کلمه با 
استفاده از آن استفاده می‌شود، هستند. اگر چه که استفاده 
از مدل‌های پیش‌آموخته به خاطر حذف هزینه‌های آموزش 
داده بسیار محبوب است، اما پژوهش‌های زیادی هم وجود 
دارند که به دلیل نبود مدل‌های پیش‌آموختة مناسب، مجبور 
به آموزش مدل‌ها با دادة خود شده‌اند. این پژوهش‌ها، اغلب 
مربوط به حوزه‌های خاصی بوده‌اند. برای مثال، ]35[ برای 
 Sent2Vec تولید نمایش برداری بــرای کلمات، از آموزش

که یک توسعه از CBoW است استفاده کرده است.

درونه‌سازی نام ذکر شده

نام‌های ذکر شــده در متن هم نیاز اســت که به منظور 
محاســبة شــباهت با نامزدها، به صورت برداری نمایش 
داده شــوند و لذا باید برای آن‌ها هم درونه‌سازی محاسبه 
کــرد و از این وجه، پژوهش‌ها، رویکردهای مختلفی اتخاذ 
کرده‌انــد. ســاده‌ترین رویکرد ممکن، آن‌طور که توســط 
]36,37[ اتخاذ شده است، این بوده که صرفا درونه‌سازی 
کلمات برای کلمات تشــکیل‌دهندة نام ذکر شده در متن را 
میانگیــن بگیرند. رویکردی که برخــی تفاوت‌های مهم در 
ســطح کلمات یا زیر آن را محو می‌کند و از اینةرو چندان 
جالب نیســت. روش‌های پیچیده‌تر و به تبع آن، موثرتر در 
خصوص شیوة محاسبة درونه‌سازی نام‌های ذکر شده از 
روی درونه‌سازی کلمات تشکیل‌دهندة آن پیشنهاد شده‌اند. 
یک دســته از روش‌ها که به‌عنوان نمونه در ]38,39,40[ به 
آن پرداخته شــده و به نســبت نتایج جالب‌تری داده است، 
ایــن بوده که به جــای آن‌که به طور ایســتا، نحوة ترکیب 
درونه‌ســازی کلمات تشــکیل‌دهندة یــک موجودیت ذکر 
شده در متن را برای به‌دســت آوردن درونه‌سازی نهایی 
آن تعیین کنیم، اجازه بدهیم تا یک مدل هوشــمند، خود با 
اســتفاده از داده‌ها، تصمیم بگیرد کــه چگونه این بردارها 
را برای رســیدن به بردار نهایی با هم ترکیب کند. مثلا در 
مرجع اخیر، درونه‌سازی کلمات تشکیل‌دهندة نام ذکر شده 
در متن، به یک مدل SLP11  داده می‌شود و برحسب داد‌های 

آموزش، پارامترهای مدل تعیین می‌شوند. 

درونه‌سازی گونه‌ها

نیازمندی محاسبة درونه‌ســازی گونه‌های موجود در 
پایگاه دانش، به منظور محاســبة میزان شــباهت آن‌ها با 
نام‌های ذکر شده در متن، در مرحلة تولید نامزدها یا انتخاب 
آن‌ها بروز می‌کند. پژوهش‌ها در خصوص درونه‌ســازی 
گونه‌ها به فراخور غنای پایگاه‌دانشی که در اختیار داشتند، 
روش‌های مختلفی برای محاســبة درونه‌ســازی گونه‌ها 
اســتفاده کرده‌اند. در غنی‌ترین حالت ممکن، از شکل‌های 

11- Single Layer Perceptron
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مختلف نام‌های آن گونه، توضیحات موجود، ســیاق گونه 
و اطلاعات سلســله‌مراتبی که گونه متعلق به آن اســت در 
محاســبة درونه‌ســازی گونه استفاده شــده است؛ اما در 
پژوهشــی که ما انجام داده‌ایم، پایگاه‌دانشی که در اختیار 
بوده، صرفا شــامل یک شناســة عددی برای افراد اســت 
که برچسب‌ها بر اساس آن زده شــده‌اند. در واقع، آن‌چه 
پایگاه‌دانش را تشکیل داده اســت، سطرهایی است که هر 
کدام از آن‌ها یک شناسة عددی به همراه شکل‌های مختلف 
ذکر شــدن گونه‌ها در داده‌های برچسب‌خورده هستند. در 
بین پژوهش‌ها، به عنوان نمونه، ]37[ درونه‌سازی گونه‌ها 
را براســاس میانگیــن نمایش برداری شــکل‌های مختلف 
آن به‌دســت آورده اســت. ]41[ با استفاده از CNN و ]42[ 
با LSTM ســعی کرده‌اند تا درونه‌ســازی گونه را از روی 
درونه‌سازی شــکل‌های مختلف آن به طور پویا براساس 

داده‌های برچسب‌خورده به‌دست بیاورند.

تفاوت در ویژگی‌ها

به لطف ابزارهای فراهم شــده توســط یادگیری ژرف 
و به طور خاص، به لطف درونه‌ســازی‌ها، اغلب راه‌حل‌ها، 
از درونه‌ســازی به طور مســتقیم و یا برای طراحی سایر 
ویژگی‌ها استفاده می‌کنند. با این وجود، هنوز هم برخی از 
ویژگی‌هایی که در ادامه بحث خواهند شــد، به طور دستی 

طراحی می‌شوند.

محبوبیت پیشین

محبوبیت پیشــین، احتمال وقوع یک گونــه در متن با 
فرض داشتن نام ذکر شــده در متن، بدون در نظر گرفتن 
سیاق است. این ویژگی، اگرچه که خیلی ساده است، اما با 
این حال، بسیار قدرتمند است و تقریبا در همة پژوهش‌های 
اخیر استفاده شده است. به طور دقیق‌تر، محبوبیت پیشین 
یک گونه برای یک نام ذکر شده، نسبت تعداد مواردی است 
که آن نام ذکر شده، مربوط به آن گونه بوده، به کل تعداد 
دفعاتی که آن نام، در متن ذکر شده است. دقت کنید که این 

مقدار، روی دادة برچسب خورده محاسبه می‌شود.

شباهت شکل حروف

به طور شهودی، احتمال مربوط بودن یک نام ظاهر شده 
در متن، به گونه‌ای که از نظر ظاهری بیشــتر به آن شبیه 
است بیشتر از گونه‌ای است که از نظر ظاهری کم‌تر به آن 
شبیه است. البته که این شهود، در اغلب موارد درست است 
و یک قاعدة دقیق و کلی نیست. برای تعیین شباهت ظاهری،‌ 
معیار‌های متعددی وجود دارد؛ فاصله‌ی ویرایشی، امتیاز 
دایس، SBD و فاصلة همینگ از جملة این متریک‌ها هستند. 
در پژوهش‌هــای اخیر، روش‌های مبتنی بر یادگیری ژرف 
برای محاسبة شباهت ظاهری ابداع شده‌اند. به‌طور خاص،‌ 
در ]41,43,44[ فاصله‌ کسینوسی درونه‌سازی نام‌ها برای 

محاسبة شباهت بین آن‌ها استفاده شده است.

شباهت نوع

در پژوهش‌ها،‌ یک ویژگی دیگر که در محاسبة شباهت 
نام‌ها استفاده می‌شــود، توجه به نوع یک کلمه است. مثلا 
این که یک نام ذکر شــده در متن،‌ نام یک شهر است یا یک 
فرد، یا مثلا »صفر« نام یک فرد اســت، نام یک تاریخ است 
یــا یک عدد. از آن‌جا که در پژوهش پیش رو، فقط به دنبال 
معرفی افراد هستیم، این ویژگی‌ها، چندان در رفع ابهام به 

کار ما نمی‌آیند.

شباهت سیاق

شــباهت ســیاق، اصلی‌تریــن ویژگی مورد اســتفاده‌ 
الگوریتم‌های موجود برای پیــدا کردن گونه‌ مرتبط با یک 
موجودیت است. هســته‌ اصلی نوآوری در پژوهش‌ها، در 
ابداع الگوریتم‌هایی اســت که برمبنای شباهت سیاق، گونه‌ 
مرتبط با نام ذکر شــده را پیدا می‌کنند. منظور از ســیاق 
یک عبارت، لغت‌های اطراف آن هســتند. یک راه‌حل ساده 
 12 BoW برای محاســبة سیاق یک کلمه، اســتفاده از رویکرد
اســت چنان که تا یک فاصلة طبیعی ثابت، هر لغتی که در 
همسایگی یک کلمه هست به عنوان مجموعه‌ سیاق آن کلمه 
در نظر گرفته می‌شــود و ســپس برای محاســبة شباهت 

12-Bag of Words
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سیاق‌ها، تعداد کلمات مشــترک در سیاق دو کلمه شمرده 
می‌شــوند. این روش به‌عنوان مثال در ]45[ استفاده شده 
اســت. در حال حاضر، دیگر از چنیــن پژوهش‌هایی برای 
محاســبة ویژگی‌های مبتنی بر سیاق اســتفاده نمی‌شود. 
بلکه اغلب روش‌های ژرف جایگزین شده‌اند. این روش‌ها، 
عمدتا همان‌هایی هستند که در مرور روش‌های حل مسئله 
بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار گذشت. به طور مختصر، 
 CNN،RNN ،LSTM، GRU استفاده از مدل‌های مبتنی بر معماری
و نهایتا مدل‌های مبتنی بر تبدیل‌گرها، روش‌هایی است که 
از آن برای به‌دست آوردن سیاق یک کلمه استفاده می‌شود. 
پس از پیدا کردن نمایش برداری یک کلمه مبتنی بر ســیاق 
آن، معمولا شباهت کسینوسی بین بردار نمایش‌ها، مدنظر 

محاسبة سیاق است.

شباهت موضوعی

این نوع شــباهت، که از آن به عنوان شباهت سراسری 
هم یاد می‌شود، چنین تعریف می‌شود که با داشتن یک سند، 
شــباهت موضوعی یک گونه برای آن‌که به عنوان یک نام 
ذکر شده در متن این سند معرفی شود، به صورت میانگین 
شــباهت گونه‌ موردنظر، با همه‌ نام‌های ذکر شــده در آن 
سند تعریف می‌شــود. به این ترتیب، مشخص می‌شود که 
یک گونه، چقدر با یک ســند شبیه اســت و از این شباهت، 
برای رتبه‌بندی نامزدها می‌توان اســتفاده کرد. با همه‌ این 
توضیحات، در مسئله‌ای که قصد حل آن را داریم، موضوع 
همه‌ سندها، به هم شبیه است و لذا این ویژگی، چندان موثر 

نخواهد بود.

تفاوت در الگوریتم

منظور از الگوریتم، رویه‌ای است که در پژوهش برای 
استفاده از ویژگی‌ها برای تعیین گونه‌ی مربوط به نام ذکر 
شده استفاده می‌شود. در پژوهش‌ها، برای این کار، از سه 
دسته‌ از الگوریتم‌ها اســتفاده شده است که ادامه بررسی 

می‌شوند.

MLP

 MLP ،برای هر گونة نامزد و هر نام ذکر شــده در متن
ویژگی‌هــا را به یک امتیاز تبدیل می‌کند و بر اســاس این 
امتیاز، گونة پیشنهادی خود را معرفی می‌کند. ایده‌ای اصلی 
این اســت که تابع امتیازدهی با استفاده از یک مدل عصبی 
تخمین زده شــود. برخی از پژوهش‌ها، نظیر ]46,47,48[ 
از یک مدل پرســپترون یک لایه، استفاده کرده‌اند تا امتیاز 
گونه‌ها را به کمک آن حســاب کنند ســپس گونه با امتیاز 
بیشتر را گزارش کرده‌اند. برخی دیگر از پژوهش‌ها، نظیر 

]42[ نیز از مدل‌هایی با چندلایه استفاده کرده‌اند.

الگوریتم‌های گرافی

کاربــرد الگوریتم‌هــای مبتنی بر گراف، به نســبت 
جدیدتر از سایر حوزه‌هاست. مسئله در این الگوریتم‌ها، 
به گونه‌های مختلفی مدل می‌شود. از موارد اولیة استفاده‌ 
این گونه الگوریتم‌ها برای کاربرد موجودیت‌های نام‌دار، 
می‌توان ]30[ را نام برد که مســئله در آن این‌گونه مدل 
شده است که همه‌ نامزدها برای همة نام‌های ذکر شده 
در متن، گره‌های گراف‌اند و شــباهت بین موجودیت‌ها 
هم به یال‌های وزن‌داری بین این گره‌ها تبدیل می‌شود. 
حالا برای هر گونة نام‌دار یک رتبه فرض می‌شــود که 
با استفاده از الگوریتم PageRank، سعی می‌شود تا این 
رتبه تخمین زده شــود. بجز این پژوهش، پژوهش‌های 
دیگری هــم بوده‌اند که از ایده‌هــای قدم‌زنی تصادفی 
استفاده کرده‌اند. مثلا ]43[ یکی از آن‌هاست که باز هم 
گونه‌های نام‌دار را به عنوان گره می‌گیرد و سعی می‌کند 
با تعریف ماتریس گذار بر اساس شباهت موجودیت‌ها، 

رتبة نامزدها را تخمین بزند.

6. روش‌های پیشنهادی
بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار

برای تشــریح توســعة انجام شــده در بازشناســی 
موجودیت‌های نام‌دار ابتدا دادگان مورد اســتفاده و سپس 
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مدل را بررســی می‌کنیم. تشریح پیاده‌ســازی و نتایج در 
بخش بعد انجام خواهد شد.

دادگان

همــان  مســئله،  ایــن  در  اســتفاده  مــورد  دادگان 
CANERCorpus اســت که پیشــتر گذشــت. این مجموعه 

داده، نمونــه‌ خوبی برای پژوهش در علوم حدیثی از جهت 
نزدیکی ســیاق است؛ یعنی سایر متون مذهبی هم، از حیث 
سیاق کلمات، تفاوت چندانی با آن ندارند و امید می‌رود که 
پژوهش‌ها را بتوان بــدون کاهش معنی‌دار نتایج، به آن‌ها 

منتقل کرد.

مدل

مدلی که برای بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار از آن 
اســتفاده کردیم، مدلی به نام AraBERTv02 است که ]18[ 
معرفی کرده است. این مدل، همان‌طور که از نام آن مشخص 
 BERT است، یک مدل زبانی پیش‌آموخته مبتنی بر معماری
اســت که روی متون زبان عربی، آموزش داده شده است. 
رویة اســتفاده از این مدل، یا هر مدل پیش‌آموخته‌ دیگری 
برای اســتفاده برای تشــخیص موجودیت‌هــای نام‌دار، 
به این شــکل اســت کــه ابتدا بایــد مــدل را روی دادگان 
CANERCorpus، آموزش دهیم تا مدل با متن آشــنا شود. 

این از آن حیث ضروری است که این مدل، برای زبان عربی 
مدرن اســتاندارد پیش‌آموخته شده است و چنانچه بدون 
آموزش ثانویة آن روی داده‌هایی در عربی کلاسیک از آن 
استفاده شــود، نتیجه‌ کار چندان موثر نخواهد شد. پس از 
آموزش، با استفاده باید متن را تکه‌تکه13 کرد که برای این 
کار، خود مدل زبانی، دارای چنین واحدی هســت. سپس، 
از آن‌جا که بازشناســی موجودیت‌های نام‌دار یک مسئلة 
برچسب‌زنی دنباله14 است، کافی است مدل روی داده‌های 
برچسب‌خورده آموزش داده شود. در هنگام انجام مسئلة 
برچســب‌زنی، یک ســر دســته‌بند در انتهای BERT قرار 
می‌گیرد که ســعی دارد با استفاده از نمایش بردای کلمات، 
13-Tokenize
14-Sequence Labeling

تشخیص دهد که چه هر کلمه به چه موجودیتی تعلق دارد 
و ســعی می‌شود که یک تابع ضرر، اغلب آنتروپی متقابل، 

نسبت به داده‌های آموزش کمینه شود.

شکل )1(: معماری شبکه برای بازشناسی

پس از آموزش مدل، می‌توان از آن برای برچسب‌زنی 
روی داد‌های دیده نشــده اســتفاده کرد. به طور شهودی، 
مدلی که برای بارشناســی موجودیت‌های نامدار استفاده 
می‌شــود، ساختاری مشابه شــکل )۱( دارد. در این شکل، 
لایة توکنایزر، یک پیش‌پــردازش انجام می‌دهد که طی آن 
متن ورودی تکه‌تکه می‌شود و به شکلی در می‌آید که قابل 
فهم برای مدل زبانی اســت. ســپس در لایة بعدی این متن 
تکه‌تکه شــده، به مدل زبانی داده می‌شــود. خود این لایه، 
ساختار درونی پیچیده‌ای کاملا مشابه ساختار BERT دارد 
که مشــتمل بر بلوک‌های تبدیل‌گر و لایه‌های دیگر اســت. 
در نهایت، در لایة آخر، یک دســته‌بند قرار دارد که نمایش 
برداری تکه‌ها را دریافت و براساس آن دسته‌بندی را انجام 
می‌دهد. آن‌چه اهمیت دارد این اســت که این لایه، یک لایة 

خطی با تابع فعال‌سازی است.

مرتبط‌سازی موجودیت‌ها

برای مرتبط‌ســازی موجودیت‌های نــام‌دار، ایده‌های 
نسبتا جدیدی به کار گرفته شده است. به منظور مدل کردن 
ارجاعات در ســند احادیث، از مدل شــبکة عصبی گرافی،‌ 
به طور دقیق‌تر،‌ نوع پیچشــی آن، شبکة هم‌آمیخت گرافی 
استفاده شده اســت. در این بخش، به معرفی این ایده‌ها و 
در فصل بعد، به تشریح پیاده‌سازی و نتایج پرداخته خواهد 

شد.
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شبکه‌های عصبی گرافی

در مسئله مرتبط‌ســازی موجودیت‌های نام‌دار، آن‌چه 
هوش طبیعی هنگام انجام چنیــن کاری انجام می‌دهد، این 
اســت که هنگامی که یــک موجودیت نــام‌دار، مثلا »زید« 
می‌بیند، در گام اول همة موجودیت‌هایی که نام آن‌ها، با این 
نام شــباهت دارد را پیدا می‌کند و سپس در صورت وجود 
چندین نامزد محتمل برای مرتبط بودن، به روابط روایی بین 
رجال موجود در سلسله اهمیت می‌دهد. مثلا اگر یک »زید 
بن عمرو« و یــک »زید بن بکر« در بین نامزدهای احتمالی 
حاضر باشــند، نامزدی انتخاب می‌شود که رجال موجود 
در سلســلة راویان احادیثی که در آن‌ها ظاهر شده باشد، 
با رجال موجود در این سلسله سازگارتر باشد؛ آن چیزی 
هم که از ســازگاری مدنظر است، در وهلة اول، همسایگان 
بلافصل موجودیت است، و بعد همسایگان بعدی با درجة 
اهمیت کمتر. این نکته‌ اخیر، تناســب مســئله با ســاختار 
شبکه‌های هم‌آمیختی روی گراف‌ها را واضح می‌کند. تنها 
اختیــار عمل، در این خواهد بود که نمایش متنی اســامی، 
چگونه به ویژگی‌هایی برای هر گره تبدیل شوند. این تبدیل، 
هر چه باشــد، خوب است که به ساختارهای نحوی توجه 
بیشتری از معنا داشته باشــد. زیرا متن‌های موردنظر در 
این مسئله، چندان دارای معانی نیستند و اگر هم باشند در 

حل این مسئله با کمک هوش طبیعی هم کمک‌کننده نیست.

نمایش برداری اسامی

برای استفاده از ظرفیت‌های شبکه‌های هم‌آمیختی روی 
گراف‌ها، لازم اســت تا برای نام‌های ذکر شــده برای هر 
فرد، یک نمایش برداری به‌دســت بیاوریم که خوشبختانه، 
کار مسبوق به سابقه‌ای در مطالعه‌ زبان‌های طبیعی است. 
از بین روش‌های مرســوم، آن‌هایی که نمایشــی برای هر 
اسم فراهم می‌کنند که اسامی شبیه به هم )به خصوص از 
حیث نحو( را به بردارهای نزدیک به هم نگاشت کند. به این 
منظور، در این پژوهــش،‌ از همان مدلی که روی مجموعه‌ 
دادة CANERCorpus ‌آموزش دادیم،‌ استفاده خواهیم کرد. 

حســن این کار این است که مدلی که آموزش داده شده، با 
متون حدیثی آشناســت و لذا نمایش‌های برداری به دست 

آمده از آن، نمایش‌های دقیقی خواهند بود.

ویژگی‌ها

به منظور تعیین شــباهت نام‌های ذکر شده و گونه‌های 
نام‌دار،‌ از شباهت سیاق به‌دست آمده توسط نمایش‌ برداری 
آن‌ها، به همراه محبوبیت پیشین استفاده شده است. به این 
شــکل که در هنگام دسته‌بندی هر نام، امتیاز هر دسته، در 
محبوبیت پیشــین آن دسته برای آن نام ضرب شده است. 
بــه بیان دیگر، هر نام، یک بــردار از مقادیر محبوبیت‌های 
پیشــین روی همه‌ نام‌ها تعریف می‌کند کــه این بردار، در 
بردار امتیاز دسته‌ها برای آن نام، ضرب داخلی شده است.

داده و الگوریتم

در خصــوص مرتبط‌ســازی موجودیت‌هــای نا‌م‌دار،‌ 
برخلاف بازشناســی آن‌ها، خیلی دادة برچسب خورده در 
دسترس نیســت. به همین خاطر، پژوهش‌هایی برای تولید 
داده‌های مصنوعی، به نحوی که به طور قابل اتکایی بتوان 
از آن‌ها بــرای آموزش و ارزیابی اســتفاده کرد صورت 
گرفته اســت. به طور مثال، برای زبــان عربی، ]49[ تلاش 
کرده اســت تا ۱۸۲۹۸ راوی واقعــی حدیث را به صورتی 
کنار هم بیــاورد که هر فرد در کنار افرادی باشــد که در 
احادیث واقعی هم ممکن اســت. به عبارت دیگر، یک ســند 
ساختی در این مجموعه‌داده، اگر چه که ممکن است هیچ‌گاه 
در واقعیت دیده نشــده باشد، اما هر همسایگی از آن سند، 
در سند‌های واقعی هم دیده شده است. به این ترتیب چیزی 
در حدود ۲۸۰ هزار سند حدیث تولید شده است که در این 
پژوهش هم از آن استفاده شده است. مسئله به این صورت 
مدل شده است که برای هر زوج مرتب نام ذکر شده و گونة 
مرتبــط با آن در پایگاه‌دانش یک گره در نظر گرفته شــده 
اســت. برای نمونه اگر یک گونة مشخص در پایگاه‌دانش، 
با اشــکال ظاهری متعددی در دادة برچسب‌خورده ظاهر 
شــده اســت، برای هر یک،‌ یک گره جداگانه در نظر گرفته 
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شــده اســت. هم‌چنین با دخالت دادن برچسب هر داده در 
ســاختن گره در این زوج مرتب، اطمینان حاصل می‌شود 
که گره‌ها صرفا بر اساس نام‌های ذکر شده در متن ساخته 
نمی‌شوند که منجر به یکی شدن اسامی یکسان اما مربوط 
به افراد متفاوت شــود. یعنی اگر یک نام ذکر شده، در دو 
جای مختلف به افراد مختلفی مربوط شــده باشــد، با این 
روش مدل‌سازی، این اطمینان وجود دارد که گره‌های آن‌ها 
از هم جــدا خواهند بود. یال‌ها هم بین راس‌ها، در صورت 
وجود رابطه‌ی نقل بلافصل ایجاد می‌شود. یعنی دو گره با 
یال به هم متصل خواهند شــد اگر و فقط اگر در یک ســند 
حدیث،‌ بلافاصله در کنار هم دیده شده باشند. برچسب هر 
گره هم شناسة عددی آن در پایگاه‌دانش خواهد بود. با این 
پیکربندی، مسئله مرتبط‌سازی موجودیت‌های نام‌دار، تبدیل 
به مسئله پیش‌بینی برچســب گره در شبکة عصبی گرافی 
خواهد شد. مدل به صورت یک GCN با سه لایة هم‌آمیختی 
و یک مولفة دســته‌بندی در انتها ساخته شــده است. این 
یعنی، هر گره، اثری از سه گره پس و پیش خود در هنگام 
تصمیم‌گیری در خصوص برچسب ‌آن دارد. بین این لایه‌ها، 
تابع فعال‌ساز ReLU استفاده می‌شود. به طور شهودی، در 
هنگام آموزش، مدل یاد می‌گیرد که چگونه با اســتفاده از 
نمایش برداری به‌دست آمده از همسایه‌های هر گره، بتواند 
برچسب آن را حدس بزند. با آموزش مدل، آن‌چه به دست 
می‌آید، ضرایبی است که تعیین می‌کند که بردار ویژگی هر 
فرد، چگونه باید با بردار ویژگی اطرافیانش ترکیب شود تا 
در هنگام مقایسه با بردار ویژگی موجودیت‌های نام‌دار، به 
موجودیت مرتبط با خود بیشتر شبیه شود. معماری مدل 
در شــکل )۲( نشان داده شده است. در این شکل، هر راس 
ابتدا توســط شــبکة هم‌آمیختی، با همسایگان خود ترکیب 
می‌شــود. این مولفه، همان‌طور که گفته شد مشتمل بر سه 
لایة هم‌آمیختی اســت که تابع فعال‌سازی ReLU رابط بین 
آن‌هاســت. سپس یک مولفة دسته‌بندی مشتمل بر سه لایة 
خطــی که بین آن‌ها هم تابع فعال‌ســازی ReLU قرار دارد، 
برای هر راس، احتمال قرارگیری در هر دسته را مشخص 

می‌کند. در این مرحله ایــن بردار احتمال در بردار مربوط 
به محبوبیت پیشین دسته‌ها برای نام موجود در آن راس، 
ضرب داخلی می‌شود و حاصل آن به عنوان خروجی مدل 

در نظر گرفته می‌شود.

پیاده‌سازی و ارزیابی

در این بخش، به منظور ارزیابی روش‌هایی که در بخش 
قبل پیشنهاد شدند، نتایج حاصل‌شــده از پیاده‌سازی این 
روش‌هــا و اجرای آنها بر مجموعه دادگان موردنظر برای 
ارزیابی ارائه می‌شوند. ابتدا نتایج برای مسئلة بازشناسی 
موجودیت‌های نام‌دار و ســپس، برای مسئلة مرتبط‌سازی 

آن‌ها ارائه و بررسی می‌شوند.

شکل )۲(: معماری شبکه برای بازشناسی بازشناسی موجودیت‌های 
نام‌دار

پــس از مختصــری توضیــح در خصــوص نحــوه‌ 
پیاده‌‌ســازی و هم‌چنین بررســی نتایج پرداخته می‌شود. 
برای آماده‌سازی داده‌ها، نیاز بود تا مجموعه‌‌ دادة برچسب 

خورده به قالب BIO15 تبدیل شوند.
پس از فراهم‌ســازی داده در این قالب، ابتدا با استفاده 
از Tokenizer داده‌ها را به نحوی که برای مدل زبانی قابل 
فهم باشد تکه‌تکه کرده و سپس برای ارزیابی مدل، آموزش 
را روی هشتاد درصد داده‌ها انجام دادیم و بیست درصد 
15-Begin-In-Out
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آن برای آزمون نگه داشــته شد. مدل در ۱۰ دوره، با نرخ 
یادگیری 0/0002 روی این داده، آموزش داده شــده است. 
در هر پایــان هر دوره، ارزیابــی روی دادة آزمون انجام 
شده و نتیجه مطابق آن چیزی است که در جدول )۲( قابل 
مشاهده است. این جدول، معیار‌ها را به صورت سراسری 
در هر دوره نشان می‌دهد. یعنی مثلا، دقت، دقت سراسری 
برای همة موجودیت‌های برچســب‌خورده است. این مدل 
به صورت عمومی نیز در دســترس قرار گرفته اســت و 
قابل امتحان کردن اســت؛ به این شکل که با دادن یک متن 
حدیثی، موجودیت‌های نام‌دار آن در ۲۱ دستة مشخص را 

برمی‌گرداند.

جدول )۲(: ارزیابی بازشناسی

F1بازآوریPercisionضرر آزمونضرر آموزشدوره
 دقت

Accuracy 

۱۰.۱۶۶۰.۱۲۶۰.۹۳۸۰.۸۹۸۰.۹۱۷۰.۹۷۵

۲۰.۰۸۱۰.۰۶۸۰.۹۴۵۰.۹۴۹۰.۹۴۷۰.۹۸۶

۳۰.۰۶۲۰.۰۵۳۰.۹۵۹۰.۹۵۹۰.۹۶۱۰.۹۸۹

۴۰.۰۴۵۰.۰۴۸۰.۹۶۰۰.۹۶۰۰.۹۶۴۰.۹۸۹

۵۰.۰۳۴۰.۰۴۶۰.۹۵۷۰.۹۵۷۰.۹۶۳۰.۹۸۹

۶۰.۰۳۲۰.۰۴۴۰.۹۶۳۰.۹۶۳۰.۹۶۷۰.۹۹۰

۷۰.۰۲۸۰.۰۴۴۰.۹۶۲۰.۹۶۲۰.۹۶۷۰.۹۹۰

۸۰.۰۲۶۰.۰۴۴۰.۹۶۱۰.۹۶۱۰.۹۶۷۰.۹۹۰

۹۰.۰۲۴۰.۰۴۴۰.۹۶۳۰.۹۶۳۰.۹۶۷۰.۹۹۰

۱۰۰.۰۲۵۰.۰۴۳۰.۹۶۴۰.۹۶۴۰.۹۶۸۰.۹۹۰

مرتبط‌سازی موجوديت‌های نام‌دار

همان‌طــور که گفته شــد، بــه منظور مرتبط‌ســازی 
موجودیت‌های نام‌دار، از شبکة گراف هم‌آمیختی روی یک 
مجموعه‌ دادة ترکیب شده استفاده شده است. پیاده‌سازی 
به این شکل انجام گرفته که ابتدا با یک دور پیمایش داد‌ه‌های 
برچسب خورده، محبوبیت پیشین برای نامزد‌های محتمل 
هر موجودیت محاســبه شده است؛ به این ترتیب که، برای 
هر نام ذکر شــده در متن، همة برچســب‌هایی که به آن‌ها 

نگاشــته شده اســت را جمع‌آوری کرده‌ایم. مثلا برای نام 
»علی« همه‌ برچســب‌های مربوط بــه افرادی واقعی که در 
جایی از متن نام آن‌ها به همین شــکل ذکر شــده است را 
برحســب تعداد دفعاتی که این نام، مربوط به هر برچسب 
بوده را به‌دســت آورده‌ایم. به منظور نرمال‌سازی، امتیاز 
همــه‌ موجودیت‌هــا را در ابتدا ۱ فــرض کردیم تا نام‌های 
جدید دیده ‌نشــده هم بخت انتساب داشته باشند. سپس به 
منظور کارایی بیشتر در پیاده‌سازی، یک بار برای همیشه، 
درونه‌ســازی همه‌ نام‌های ذکر شــده در متن را به‌دست 
آورده و ذخیــره کرده‌ایــم. بعد از تعریــف مجموعه‌داده 
هــر زنجیرة حدیثی را به صورت یــک واحد مجزا تعریف 
کرده‌ایم که خواص راسی آن‌ها همان درونه‌سازی نام ذکر 
شــده است و یال‌ها هم که همان رابطه‌ روایی بین افراد در 
یک حدیث اســت. در این مرحله، به همراه هر واحد داده که 
یک سند حدیث است، نامزدهای احتمالی هر راس را هم در 
ساختارداده نگه می‌داریم. بعد مدل همان‌طور که در فصل 
گذشته آمد، تعریف شــده است. آن‌چه در این‌جا اشاره به 
آن اهمیت دارد، این اســت که تاثیر محبوبیت پیشــین، در 
خروجی همین مدل دیده شــده است؛ یعنی، بردار امتیازی 
که دســته‌بند در آخرین لایة مدل حساب می‌کند، در بردار 
محبوبیت پیشــین ضرب داخلی می‌شــود و به این‌ترتیب، 
برچســب‌های بــا محبوبیت بیشــتر، شــانس بالاتری در 
خروجی نهایی پیدا خواهند کرد. آموزش در 3 دوره انجام 
شده است که از نظر اندازة دسته با هم متفاوت هستند. در 
دوره‌ اول، احادیث به صورت دســته‌های ۲۵۶تایی به مدل 
داده شــده‌اند. در دوره‌ بعد در دســته‌های ۱۲۸تایی و در 
دوره ســوم در دسته‌های ۶۴تایی. نرخ یادگیری در همه‌ی 
دوره‌ها 0/001 بوده اســت. معیار بهینه‌سازی در آموزش 
شبکة عصبی، آنتروپی متقابل بوده است و الگوریتم مورد 
اســتفاده برای رســیدن به آن، الگوریتم آدام بوده است. 
نتیجه ارزیابی مشابه چیزی است که در جدول )۳( آورده 
شده است. پس از آموزش، این مدل توانست روی مجموعة 

دادة آزمون، به میزان دقت16 0/8570 دست یابد. 

16-Accuracy
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جدول )۳(: ارزیابی مرتبط‌سازی

Accuracyضرردوره

۱۰.۰۰۱۸۰.۷۹۱۲
۲۰.۰۰۱۶۰.۸۵۴۸
۳۰.۰۰۲۷۰.۸۶۳۲

7. جمع‌بندی
در ایــن پژوهــش، به منظــور تشــخیص و معرفی یا 
مرتبط‌سازی موجودیت‌های نا‌م‌دار در احادیث، تلاش‌هایی 

برای حل دو زیرمسئلة مرتبط انجام شد.
ابتدا سعی شــد تا با استفاده از آموزش دادن یک مدل 
پیش‌آموخته بر روی داده‌های برچسب‌خورده‌ یک مجموعة 
روایی،‌ یک مدل زبانی منطبق بر سیاق احادیث که به زبان 
عربی کلاســیک نوشته شده‌اند به‌دســت آید که از آن، هم 
به عنوان مدل اصلی در بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار 
اســتفاده شــود و هم بــرای به‌دســت آوردن نهفت برای 
کارهای بعدی؛ از جمله مرتبط‌سازی موجودیت‌های نام‌دار. 
این مدل در بازشناسی موجودیت‌های نام‌دار، توانست پس 
از ۱۰ دوره آموزش به امتیاز F1 =0/968 برســد. سپس با 
استفاده از مدل به دست آمده، سعی شد تا برای حل مسئلة 
مرتبط‌ســازی موجودیت‌ نام‌دار، ابتدا یک نهفت محاســبه 
شــود و سپس با مدل کردن مســئله به صورت یک شبکة 
عصبی گرافی، و تبدیل مســئلة مرتبط‌سازی موجودیت‌ها 
به یک مســئلة پیش‌بینی برچســب در این گراف، از نهفت 
محاســبه شده هم در آموزش شــبکة هم‌آمیختی گرافی و 
هم در تعیین نامزدهای موجود برای هر نام ذکر شــده در 
متن، استفاده شــد. به این ترتیب، پس از ۳ دوره آموزش، 
به میزان دقت )accuracy( 0/8632 به دســت آمد که روی 

داده‌های آزمون، 0/857 حاصل شد.
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