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 بهبود استخراج ویژگی با استفاده از یک مدل یادگیری عمیق گروهی برای تشخیص موجودیت
 

 3و جواد اکبری ترکستانی 2مهدی فرتاش، ،*1الهام پارسایی مهر

 
 

 چکیده  اطلاعات مقاله

 19/04/1400: دريافت مقاله

 30/11/1400پذيرش مقاله: 

 
ت نامدار از جمله های زبان طبیعی، استخراج موجودييکی از مراحل اولیه در بیشتر پردازش

های مختلف مبتنی بر يادگیری ماشین ارائه شده است که بدون است. در اين زمینه تکنیک

اند. لذا، در های استخراج ويژگی دستی، دقت بالاتری از خود نشان دادهنیاز به پیچیدگی

های جمله ورودی از ترکیب دو مدل يادگیری عمیق اين تحقیق ما برای گرفتن ويژگی

کنیم. استفاده می 2و همینطور حافظه کوتاه مدت طولانی 1شبکه عصبی کانولوشن شامل

های سراسری، توسط  شبکه کانولوشن در کنار ويژگی های محلی کلماتويژگیبا استخراج 

آوريم. ما ها بدست میتر موجوديتاطلاعات بیشتری از جمله جهت کلاسبندی دقیق

نمايیم ارزيابی می ACE05و  CoNLL2003است مان را روی دو ديتمعماری پیشنهادی

که افزودن شبکه کانولوشن سطح کلمه باعث استخراج اطلاعات محلی دهیم و نشان می

گردد. در شود که منجر به افزايش دقت سیستم میمفیدی از کلمات موجود در جمله می

عماری نسبت به نمايیم و برتری اين منهايت، کارايی سیستم را با ديگر رقبا  مقايسه می

 شود.ديگران گزارش داده می

 

 واژگان کلیدی:

 ،دارتشخیص موجوديت نام

 ،گذاری کلمهتعبیه

LSTM، 

CNN، 

 .پردازش زبان طبیعی

 

3مقدمه-1

يکی از گامهای اولیه در پردازش زبان طبیعی، تشخیص 

است. اين موضوع توجه بسیاری از  4موجوديت نامدار

جايگاه اين پردازش، به خود  محققان را به جهت اهمیت

های مختلفی ارائه جلب کرده است. در اين رابطه تکنیک

های استخراج ويژگی دستی مانند شده است که از روش

[. از 2و1کنند ]هجی کلمات و کاپیتالايزشن استفاده می

ها از دانش خاصی )مثلا ديکشنری آنجايی که اين روش

یکنند، لذا توسعه آنها شان استفاده ماختصاصی( برای اهداف

 های ديگر کاری پرهزينه و زمانبر است.به زمینه

های های عصبی در زمینهاز طرفی تأثیر کاربرد شبکه

[، محققین را به تحقیقات بیشتر در اين عرصه 7-3مختلف]

ترغیب نمود. تا بعدها با ارائه شبکه های عصبی عمیق موفق 

ر )مانند: صوت، تصويبه استخراج ويژگی از داده های ترتیبی 

                                                 
 parsayeemehr@gmail.com* پست الکترونیک نويسنده مسئول: 

آزاد اسلامی، واحد ، دانشگاه کامپیوتر ی، دانشکده مهندسعضو هیات علمی. 1

 شوشتر

 د اراکآزاد اسلامی، واح، دانشگاه کامپیوتر یدانشکده مهندس . استاديار،2

آزاد اسلامی، واحد اراک، دانشگاه کامپیوتر یدانشکده مهندس استاديار، .3  

 و متن( شدند.

های زيادی برای حل مشکل های اخیر، تلاشدر سال

حل ارائه استخراج موجوديت صورت گرفته و تعدادی راه

های عصبی غیرخطی، موسوم به تعبیهشده که از شبکه

کنند. نتايج گزارش شده از اين نگرشاستفاده می 5گذاری

یعی کارايی های پردازش زبان طبها روی پروژه

کند. کُلُبِرت و همکارانش يک مدل چشمگیرشان را ثابت می

مبتنی بر شبکه عصبی پیشرو را ارائه دادند که نه تنها به 

مهندسی ويژگی کمی نیاز دارد، بلکه برای نمايش کلمه از 

[. با اين وجود، 8کند ]گذاری استفاده میروش تعبیه

( 1باشد: میشان دارای چند محدوديت سیستم پیشنهادی

( 2شود. ارتباطات با فاصله میان کلمات در نظر گرفته نمی

گذاری سطح کاراکتر )که در مرحله نمايش کلمه، از تعبیه

1 Convolutional Neural Network (CNN) 
2 long short term memory (LSTM) 
 
4 Named Entity Recognition (NER) 
5 Embedding 

mailto:parsayeemehr@gmail.com
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کند( استفاده نمیهای سطح کاراکتر را استخراج میويژگی

شود. بنابراين، کلمات ناشناخته )خارج از ديکشنری( که در 

شوند. رستی مديريت نمیاند، به دمرحله آموزش ديده نشده

ما و هاوی يک سیستم شبکه عصبی ترکیبی ارائه دادند که 

شبکه عصبی کانولوشن را برای تعبیه سطح کاراکتر به کار 

برای دريافت اطلاعات متنی   1BLSTMگیرد و از می

[. بنابراين، ارتباطات بافاصله میان 9کند ]استفاده می

يان، اين سیستم از شود. در پاکلمات به خاطر سپرده می

کند و به برای دکد کردن مرتبط استفاده می 2CRFروش 

 رسد. دقت بسیار بالاتری می

در اين مقاله ما قصد داريم تا مدل ارائه شده توسط ما و 

هاوی را از طريق قراردادن يک شبکه کانولوشن سطح کلمه 

های بیشتر جهت گرفتن ويژگی BLSTMدر کنار شبکه 

دهیم که اطلاعات سعه دهیم. ما نشان میجمله ورودی تو

محلی دريافت شده از طريق اين شبکه کانولوشن در کنار 

، منجر به BLSTMاطلاعات متنی گرفته شده ازطريق 

شود. به عبارتی ديگر، در اين بهبود کارايی سیستم می

تحقیق ما يک معماری شبکه عصبی عمیق قدرتمند برای 

دهیم که به صورت يک میتشخیص موجوديت نامدار ارائه 

کند که نیازی به مهندسی سیستم پايانه به پايانه عمل می

های دستی يا دانش خاصی )مانند ديکشنری ويژگی

اختصاصی( ندارد. بنايراين مدل ما قابل استفاده بر روی 

های ديگر هم میها و زبانکاربردهای مشابه ديگر در زمینه

تدا از اتصال خروجی دو باشد. در معماری پیشنهادی، ما اب

گذاری کاراکتر مبتنی بر گذاری کلمه و تعبیهی تعبیهمولفه

کنیم. سپس شبکه کانولوشن برای نمايش کلمه استفاده می

بردار نمايش به دست آمده را به دو مولفه شبکه کانولوشن 

جهت گرفتن اطلاعات محلی و  BLSTMسطح کلمه و 

با استفاده از روش  خورانیم. در نهايتسراسری جمله می

CRFکنیم. ما کارايی معماری، برچسب نهايی را تعیین می

بررسی  ACE05و  CoNLL2003مان را روی دو ديتاست 

دهیم. کنیم و برتری آن را به نسبت ديگر رقبا نشان میمی

 اهداف اصلی اين مطالعه عبارتند از:

 ارائه يک معماری جديد پايانه به پايانه برای برچسب

 ری توالی کلمات در عمل استخراج موجوديت نامدار.گذا

                                                 
1 Bidirectional LSTM 
2 Conditional Random Field 
3 word embedding 

  گرفتن اطلاعات محلی در کنار اطلاعات سراسری

 ازطريق شبکه کانولوشن سطح کلمه.

 ی معماری بررسی وجود يا عدم وجود هر مولفه

 پیشنهادی روی کارايی سیستم.

 های مشابه پیشین.مان با مدلمقايسه دقت معماری 

 مطالعات پیشین-2
های انجام شده برای استخراج موجوديت کلی تلاشبه طور 

های توان به سه دسته تقسیم کرد: تکنیکنامدار را می

های های مبتنی بر روش[، تکنیک13-10مبتنی بر قاعده ]

های مبتنی بر روش[، و تکنیک17-14يادگیری با ناظر ]

 [.19و  18های يادگیری بدون ناظر ]

نگینی برای طراحی ها محاسبات سدر همه اين نگرش

شود از قبیل: ايجاد ديکشنری،  های دستی انجام میويژگی

Part Of Speech (POS) .املای کلمات و کاپیتالايزشن ،

بنابراين کارايی اين سیستمها به شدت تحت تاثیر دقت به 

های کار گرفته شده  برای طراحی و مهندسی اين ويژگی

 گیرد.دستی قرار می

ی  حجم عظیم محاسبات بر اين مسئلهبرای  فائق آمدن 

های عصبی های دستی، نگرش  شبکهجهت استخراج ويژگی

های متنی  گرفته عمیق ارائه شدند که توسط آنها ويژگی

شوند. قبل از ابداع روش تعبیه گذاری کلمه، پِتاسیس و می

همکارانش مدلی ارائه دادند که از شبکه عصبی پیشرو برای 

کرد. آنها نتايج چشمگیری ستفاده میاستخراج موجوديت ا

بر اين  [. علاوه20گزارش دادند ] MUC6را روی ديتاست 

-ها از يک نگاشت خودهَمِرتُن برای شناسايی موجوديت

را برای  LSTMها استفاده کرد و سازمان برای نمايش توکن

کردن متن به کار گرفت و نتايج بهتری نسبت به رقبا فرموله

 [.21به دست آورد ]

، کُلُبِرت و همکارانش 3بعدها با معرفی تعبیه گذاری کلمه

يک معماری مبتنی بر شبکه عصبی عمیق پیشنهاد دادند 

گذاری کلمه و شبکه کانولوشن سطح که در آن از تعبیه

 POSکلمه برای دو وظیفه  تشخیص موجوديت نامدار و 

شد و نتايج بهتری را گزارش دادند. همچنین استفاده می

سطح کلمه پیشنهاد  LSTMانگ و همکارانش يک هُو

  CRF[؛ آنها ثابت نمودند که افزودن يک لايه 22کردند ]
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در بالای شبکه عمیق منجر به بهبود کارايی روی ديتاست 

CoNLL2003 های ديگر، شود. در رابطه با دامنهمی

چالاپاتی و همکارانش و همچنین زو و همکارانش اين 

کلمه را روی اسناد پزشکی به معماری شبکه عمیق سطح 

کار گرفتند و دقت قابل توجهی را  روی ديتاست تشخیص 

[. 24و23های داروها و بیماريها کسب کردند ]موجوديت

 BLSTMعلاوه بر اين، يان و همکارانش با استفاده از مدل 

های انگلیسی، عربی عمل تشخیص موجوديت را روی زبان

 [.25و آلمانی پیاده نمودند ]

تحقیقات اخیر، در کنار شبکه عمیق سطح کلمه، ترکیب  در

شبکه عصبی عمیق سطح کاراکتر با تعبیه کلمه در مرحله 

نمايش کلمه به کار گرفته شد و دقت بالاتری گزارش داده 

شد. چیو و نیکُل يک شبکه کانولوشن سطح کاراکتر به مدل 

و  %91.62کُلُبِرت برای نمايش کلمه افزودند و معیار اف 

را  CoNLL2003 Ontonote5.0روی ديتاست  86.28%

[. همچنین، میساوا و همکارانش اين 23گزارش دادند ]

نگرش را برای استخراج موجوديت در زبان ژاپنی به کار 

گرفتند و نشان دادند که کارايی به دست آمده از ديگر 

های شبکه عمیق به لحاظ دقت پیشی گرفته معماری

مانند چیو و نیکُل يک سیستم  [. ما و هاوی هم26است]

گذاری سطح پايانه به پايانه پیشنهاد کردند که از تعبیه

[، 9گرفت ]کاراکتر در مرحله نمايش کلمه کمک می

کردند. اين هرچند آنها از اطلاعات خارجی استفاده نمی

پیاده شد و معیار  CoNLL2003معماری روی ديتاست 

س با استفاده از گزارش شد. سَنتُس و گويمارا 91.2اف 

نگرشی مشابه، بردار کلمه به دست آمده را به يک شبکه 

عصبی پیشرو خوراندند و برچسب هر کلمه را از طريق 

[. آنها معیار اف 28بینی کردند ]الگوريتم ويتربی پیش

های پرتقالی و اسپانیايی از را روی زبان 82.21و  71.23

اين، لَمپِل گزارش دادند. علاوه بر  CoNLL2002ديتاست 

گذاری سطح کاراکتر را با تعبیهو همکارانش هم تعبیه

 BLSTMگذاری کلمه ادغام کردند؛ ولی آنها از شبکه 

بجای شبکه کانولوشن برای تعبیه کاراکتر استفاده نمودند 

شان را برای استخراج موجوديت روی [. آنها مدل29]

 پیاده نمودند و به ترتیب مقادير CoNLL2002ديتاست 

را روی زبان 85.75و  81.74، 90.94، 78.76معیار اف 

های آلمانی، انگلیسی هلندی و اسپانیايی به دست آوردند. 

همچنین اين مدل توسط حبیبی و همکارانش روی ديتاست 

CHEMDNER  در زمینه پزشکی پیاده شد و به معیار اف

 [. 30رسیدند] 83.71

و  نین پِتاسیساخیرا تلاشهايی توسط میوا و بَنسال و همچ

ها همکارانش صورت گرفته که به استخراج توام موجوديت

پردازد های عصبی عمیق میو رابطه بین آنها از  طريق شبکه

[. نتايج گزارش شده تأثیر مثبت اين نگرش توام را 31و20]

 دهد.نشان می

 معماری پیشنهادی-3
مان را که بر مبنای در اين بخش، معماری پیشنهادی

های عصبی عمیق میهای مختلف شبکهاز مدل ترکیبی

( نشان 1کنیم. همانطور که در شکل )باشد را معرفی می

داده شده است، اين معماری از پنج مولفه تشکیل شده 

گذاری کلمه، استخراج ويژگی سطح کاراکتر، است: تعبیه

BLSTM شبکه کانولوشن سطح کلمه و ،CRF در .

به طور مشروح توضیح داده  هاهای بعدی اين مؤلفهزيربخش

 خواهند شد.

 
 معماری پیشنهادی -1شکل 

 گذاری کلمهتعبیه-3-1

گذاری کلمه موثرترين روش برای نمايش کلمه در تعبیه

باشد که اولین بار توسط های زبان طبیعی میپردازش

[. از آنجايی که اين نوع 8کُلُبِرت و همکارانش معرفی شد ]

گیرد، کارايی کلمات را در نظر مینمايش ارتباطات معنايی 

دهد. در از خود نشان می one-hotبالاتری نسبت به روش 

ی آموزش داده شده-اين تحقیق ما از بردار کلمه پیش

، که در دسترس عموم است، برای Gloveديکشنری 

کنیم. همانطور که گذاری استفاده میتشکیل نمايش تعبیه

با استفاده از يک ضرب  ( نشان داده شده است،1در رابطه )

به فرم تعبیه 𝑣𝑖کلمه ورودی  one-hotماتريسی، فرم 

شود.تبديل می 𝑒𝑖گذاری 
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(1) i

wrdvwie  

wrdw   معرف ديکشنریGlove  میباشد بنابراين با داشتن

l  کلمه جمله ورودی، بردار𝑒𝑚𝑏𝑠 = {𝑒1, 𝑒2, … , 𝑒𝑙} ∈

𝑅𝑙×𝑑  را تشکیل میدهیم؛ بطوريکهd گذاری را ابعاد تعبیه

های بیشتر به برای پردازش 𝑒𝑚𝑏𝑠دهد. بردار نشان می

 شود.های بعدی داده میمولفه

 استخراج ویژگی سطح کاراکتر-3-2

شبکه عصبی عمیق کانولوشن نه تنها در عرصه پردازش 

ردازش پ تصوير به نتايج چشمگیر دست يافته، بلکه در زمینه

زبان طبیعی هم کارايی موثری از خود نشان داده است. در 

 CNNاين مولفه از معماری پیشنهادی، يک شبکه عمیق 

برای استخراج اطلاعات از توالی کاراکترهای ورودی به کار 

گیريم. از آنجايی که در برخورد با کلمات ناشناخته، می

می لنگرش سطح کاراکتر موثرتر از نگرش سطح کلمه عم

مان به کند، ما اين مؤلفه را جهت افزايش دقت معماری

( نشان داده 2افزايیم. همانطور که در شکل )سیستم می

شده، در اين مؤلفه ابتدا هر کاراکتر از جمله وروردی به يک 

شود. سپس، اين توالی گذاری شده تبديل میبردار تعبیه

   ای متفاوتهها( با اندازهبردارها توسط فیلترهايی )هسته

( برای دريافت اطلاعات محلی موثر اسکن می7، 5،  3)

( نشان 2، که در رابطه )1گیریشوند. بعد يک عمل ماکزيمم

تر انتخاب های با ارزششود تا ويژگیداده شده اعمال می

 شوند و پیچیدگی محاسبات بعدی کاهش يابد.

(2) ))(max(yk if k  

 
 [9استخراج ويژگی سطح کاراکتر ] -2شکل 

                                                 
1 Max-pooling 

𝒇𝒌به طوری که  ∈ 𝑹𝒏−𝒘+𝟏  ،يک نگاشت ويژگی استw 

باشد. در می kمعرف طول کلمه ورودی  nعرض فیلتر است و 

𝒄𝒉𝒓𝒔پايان، بردار جمله ورودی در نمايش سطح کاراکتر،  =

{𝒚𝟏, 𝒚𝟐, … , 𝒚𝒍} ∈ 𝑹𝒍×�́� شود. ، به مولفه بعدی داده می

تعداد  lباشد و گذاری کاراکتر میابعاد تعبیه �́�که بطوری

  کند.کاراکترها را در جمله ورودی تعیین می

 سطح کلمهشبکه کانولوشن -3-3

گذاری (، بردار خروجی دو مؤلفه تعبیه1با توجه به  شکل )

کلمه و نمايش سطح کاراکتر با يکديگر ادغام شده و بردار 

,𝒆𝒎𝒃𝒔]ترکیبی   𝒄𝒉𝒓𝒔]  به دست آمده به اين مولفه به

شود. در اين مؤلفه با استفاده از عنوان ورودی داده می

[، اطلاعات محلی کلمات جمله 32] Mix-CNNتکنیک 

(، با استفاده 3شوند. با توجه به شکل )ورودی استخراج می

از کلمات همسايه )مابعد و ماقبل( اين اطلاعات محلی به 

 آيند.دست می

 
 mixture CNN (Mix-CNN)ساختار  -3کل ش

CNNشود، در همانطور که در اين شکل ديده می 1+
فقط  −

از يک کلمه قبل تا يک کلمه بعد از کلمه مورد نظر برای 

شود )مثلا برای های معنايی ملاحظه میاستخراج ويژگی

(. به طور کلی،   wentتا کلمه  John، از کلمه Yashaکلمه 

کلمه بعد )سمت راست(  Jه قبل )سمت چپ( تا کلم Jاز 

ويژگی شناسايی شده کند. کلمه مورد نظر را بررسی می

𝐶𝑁𝑁امین فیلتر از شبکه  iتوسط  𝑗+
𝑍𝑒𝑗 را −

𝑖 نامیم. می

فیلتر  ne توسطهای استخراج شده بنابراين مجموعه ويژگی

𝐸1𝑗 را به صورت e1برای موجوديت  Mix-CNNاز  =

[𝑍𝑒𝑗
1, 𝑍𝑒𝑗

2, … , 𝑍𝑒𝑗
𝑛𝑒] کنیم. با توجه به اين تعريف می
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ی متفاوتی به کلمات هاواقعیت که کلمات مختلف وابستگی

( ما يک عمل 3اطرافشان دارند؛ لذا با توجه به رابطه )

های کسب شده برای انتخاب روی اين ويژگی گیریماکزيمم

کنیم تا کارايی بهبود يابد و همچنین یها اعمال مبهترين

 محاسبات بعدی نیز کاهش پیدا کنند.

(3) 
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های استخراج ما بردار  به دست آمده را به عنوان ويژگی

 دهیم.کلمه جمله ورودی به لايه بعدی می lشده برای 

 شود.های بعدی داده میمولفه

3-4-LSTM  دو طرفه(BLSTM) 

 گِرِيو و سمیدهُبِردوطرفه اولین بار توسط  LSTMه شبک

[ ارائه شد که در آن توالی کلمات ورودی در هر دو 31]

جهت پیشرو و  عقبگرد )چپ به راست و راست به چپ( 

يکطرفه  LSTMشوند. بنابراين، نه تنها مانند اسکن می

اطلاعات از حالات گذشته تا کنون )پیشرو( به دست می

لاعات از حالات آينده )عقبگرد( نیز به دست آيند؛ بلکه اط

شود از آيند. بردار کلماتی که به اين شبکه خورانده میمی

گذاری کلمه و نمايش های دو مولفه تعبیهترکیب خروجی

( دو 4آيد. لذا با توجه به رابطه )سطح کاراکتر به دست می

بردار حاصل شده از دو مولفه ذکر شده با هم ادغام شده تا 

  شکل گیرد. 𝒙𝒕ردار ب

(4 )  ss chremb tx  

 دهد.عمل الحاق را نشان می ⊕به طوريکه علامت 

از طريق  tدر گام زمانی  LSTMدر اين شبکه، يک واحد 

و  𝑐𝑡شوند. بطوريکه سلول حافظه روز می( به10-5روابط )

و  𝑓𝑡،گیت فراموشی  𝑜𝑡 ، گیت خروجی  𝑖𝑡گیت ورودی 

از طريق اين محاسبات بدست می 𝑛𝑙𝑡بردار مخفی با ابعاد 

 آيند:

(5 ) )( )(

1

)()( i

t

i

t

i

t bhUxwi    

(6 ) )( )(

1

)()( f

t

f

t

f

t bhUxwf    

(7 ) )( )(

1

)()( o

t

o

t

o

t bhUxwo    

(8 ) )tanh( )(

1

)()( u

t

u

t

u

t bhUxwu  
 

(9 ) 1 ttttt cfuic  

(10 ) )tanh( tt

b

t

f

t coorhh   

به عنوان ضرب  معرف تابع لاجستیک و  𝝈 بطوريکه

بردار باياس  bهای وزن و ماتريس  uو   wباشد. داخلی می

 است.

𝒉𝒕)(، بردار مخفی در لايه پیشرو 3با توجه به شکل )
𝒇
) 

کند. فرموله می (𝒙𝒕)تا کلمه جاری  (𝒙𝟏)اطلاعات را از گذشته 

𝒉𝒕)ردار مخفی در لايه عقبگرد در مقابل، ب
𝒃)  اطلاعات را از آينده

(𝒙𝒍)  تا کلمه جاری(𝒙𝒕) دهد. اين دو بردار مخفی به ارائه می

𝒉𝒕شوند تا يکديگر متصل می = [𝒉𝒕
𝒇
;𝒉𝒕

𝒃]  را تشکیل دهد و

 به ماجول بعدی داده شود.

 
 دوطرفه LSTMساختار شبکه  -4شکل 

3-5-CRF 

در عمل استخراج موجوديت نامدار، تخمین برچسب هر 

بسیار وابسته  اشکلمه به مقدار برچسب کلمات همسايه

، که در آن برچسب هر BILOUاست. برای مثال، در طرح 

موجوديت معرف نوع کلاس آن موجوديت و همچنین 

موقعیت مکانی آن کلمه در محدوده )عبارت( موجوديت 

 (Begin, Inside, Last, Outside, Unit)شناسايی شده 

-Iتواند بعد از برچسب نمی I-PERباشد،  برچسب می

LOC های تواند بعد از برچسببیايد، ولی میI-PER  يا

B-PER  بیايد. بنابراين با درنظرگرفتن ارتباط مابین

های خروجی، بهتر است برچسب توالی کلمات به برچسب

جای اينکه به طور صورت مشارکتی و توأم صورت گیرد ب

که اولین بار  CRFمستقل از هم انجام شود. لذا، ما از روش 

[ معرفی شد برای تخمین 34و همکارانش] لَفِرتیتوسط 

 کنیم.توالی کلمات استفاده می

𝒒در اين بخش، ما بردار  = [𝑬𝒔, 𝒉𝒕]  که از الحاق دو بردار

لمه و سطح ک شبکه کانولوشنهای ويژگی حاصل از مولفه

BLSTM دهیم؛ بطوريکه بدست آمده را تشکیل می𝒒𝒊 ∈

𝒒  نمايانگرi  امین کلمه از جمله ورودی𝒚 =

{𝒚𝟏, 𝒚𝟐, … , 𝒚𝒍} باشد. میCRF يک توالی از برچسب

باشد. می qهای خروجی برای کلمه 
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CRF  ( يک احتمال 11استفاده از رابطه )با

,𝒑(𝒚|𝒒;𝑾شرطی 𝒃)   برای𝒚  با شرط𝒒  داده شده، را

 کند.تعريف می

(11) 
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را نشان  qتوالی از برچسبهای ممکن برای  q)(بطوريکه 

𝝍𝒊(𝒚دهد. می
′, 𝒚, 𝒒) = 𝐞𝐱𝐩(𝑾𝒚′,𝒚

𝑻 𝒛𝒊 +𝒃𝒚′,𝒚) 

𝑾𝒚′,𝒚توابع پتانسیل هستند؛ 
𝑻  و𝒃𝒚′,𝒚  به ترتیب بردارهای

,′𝒚)وزن و باياس برای جفت برچسب  𝒚) باشند. می

( نشان داده شده، از احتمال منفی 12همانطورکه در رابطه )

 به عنوان تابع زيان در مرحله آموزش استفاده شده است.

(12) 
i

bWypbWL ),;(log),(  

 آزمایشات-4
که عمیق پیشنهادی را روی دو ما کارايی معماری شب

های بعدی کنیم. در زيربخشديتاست عمومی ارزيابی می

ها و همینطور مقادير ابرپارامترهای مورد جزئیات ديتاست

مان را به طور مشروح معرفی میسازیاستفاده در پیاده

 کنیم.

 دیتاست-4-1

و  CoNLL2003ما آزمايشات را روی دو ديتاست عمومی 

ACE05  نموديم. در ديتاست پیادهCoNLL2003 چهار ،

ها، های سازماننوع موجوديت وجود دارد که عبارتند از: نام

، هفت نوع ACE05ها، اشخاص و غیره. در ديتاست مکان

ها، ها، مکانهای سازمانموجوديت داريم که شامل: نام

سیاسی، امکانات -های ژئواشخاص، وسايل نقلیه، موجوديت

 و اسلحه.

برای پروسه تشخیص موجوديت  BILOUرح ما از ط

استفاده کرديم که در آن برچسب هر موجوديت معرف نوع 

کلاس آن موجوديت و همچنین موقعیت مکانی آن کلمه 

 ,Begin)در محدوده )عبارت( موجوديت شناسايی شده 

Inside, Last, Outside, Unit) باشد.می 

 ابرپارامترها-4-2

ای کراس نويسی پايتون و توابع کتابخانهما از زبان برنامه

سازی معماری پیشنهادی استفاده کرديم. لیست برای پیاده

مقادير ابرپارامترهای مورد استفاده در آزمايشاتمان در 

 نشان داده شده است. 1جدول 

 لیست مقادير ابرپارامترهای مورد استفاده -1جدول 

 مقدار توضیحات نام ابرپارامتر

D  300 گذاریتعبیهابعاد 

Ne  100 هسطح کلم کانولوشنتعداد فیلترهای 

n_lt  تعداد واحدهای مخفیBLSTM 100 

J  در  کانولوشنتعداد شبکهMix-CNN 3 

ρ dropout 0.5 

 Epoch 50 

 Learning rate 0.015 

 Batch size 10 

 نتایج-4-3

های مختلف معماریما در ابتدا میزان کارايی وجود مولفه

هايی که به جهت اين کنیم. سیستممان را ارزيابی می

 باشند:پردازيم، به شرح زير میارزيابی به مقايسه آنها می

 BLSTM در اين سیستم فقط از شبکه :

BLSTM  برای دريافت اطلاعات جمله استفاده

 شود.می

 BLSTM + CNN در اين سیستم از ترکیب :

برای  BLSTMسطح کلمه با  کانولوشنشبکه 

دريافت اطلاعات محلی و سراسری استفاده می

 شود.

 BLSTM + CNN + CRF در اين سیستم يک :

اضافه  BLSTM + CNNبه معماری  CRFلايه 

 شود.می

شود، با افزودن يک ديده می 2همانطور که در جدول 

گذاری کلمه برای سطح کاراکتر در کنار تعبیه کانولوشن

های يتاستنمايش کلمه، کارايی سیستم برای د

CoNLL2003  وACE05  و  1.81به ترتیب به مقادير

نسبت به  BLSTM+CNNافزايش يافته است. مدل  1.51

دقت بالاتری در هر دو ديتاست نمايش می BLSTMمدل 

دهنده موثربودن  ايده ما در اين تحقیق دهد که نشان

باشد. ( میBLSTMسطح کلمه با  شبکه کانولوشن)ترکیب 

 CRFشود که با افزودن يک لايه هده میدر پايان مشا

 بد.اي)رديف آخر جدول(، مقدار معیاراف افزايش می

 بحث-4-4

دهد ما کارايی معماری نشان می 3همانطور که جدول 

 :ازها مقايسه نموديم که عبارتندپیشنهادی را با ديگر سیستم

ارائه شده توسط هُوانگ و همکارانش  BLSTM-CRFمدل 
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معرفی شده توسط چیو و  LSTM-CNN[، نگرش 22]

پیشنهاد شده توسط  BLSTM-CRF[، مدل 26ل ]نیکُ

توسط  BLSTM-CNNs-CRF[، 29لَمپِل و همکارانش ]

[، يک نگرش مشارکتی توسط ژِنگ و 9ما و هاوی ]

[، يک سیستم پايانه به پايانه توسط میوا و 35همکارانش ]

مهر و [، و يک مدل توأم توسط پارسايی31بَنسال ]

 [.2همکارانش ]

 CNNيعنی از  ”char“گذاری کلمه برای نمايش کلمه استفاده شده و يعنی از تعبیه ”WE“های مختلف. نتايج کارايی معماری -2جدول 

 .سطح کاراکتر نیز به مدل جهت نمايش کلمه افزوده شده است
ACE05 CoNLL2003 نام مدل فرم نمایش کلمه 

 دقت فراخوانی معیار اف دقت فراخوانی معیار اف

81.62 82.23 80.83 85.28 85.01 85.56 WE BLSTM 

83.13 83.13 82.79 87.09 86.85 87.33 WE + char BLSTM 

84.23 84.93 83.55 90.23 89.96 90.5 WE + char BLSTM+CNN 

85.28 85.62 84.94 91.23 91.29 91.78 WE + char BLTM+CNN+CRF 

 
 های مشابهمعماری ما با ديگر سیستممقايسه  -3جدول 

 نام مدل
 معیار اف

CoNLL-2003 ACE05 

هوانگ و همکارانش   90.10 - 

 - 90.77 چیو و نیکُلز

و همکارانشلَمپِل    90.94 - 

 - 91.21 ما و هاوی

 83.4  میوا و بنسال

و همکارانشژنِگ     84.2 

پارسايی مهر و 

 همکاران

- 83.1 

 - 92.75 لیو و همکارانش

 78.2 92.25 زيا و همکارانش

 85.28 91.53 معماری ما

ارائه شده توسط هُوانگ و  BLSTM-CRFدر مدل 

برای نمايش  BLSTMهمکارانش، يک شبکه عصبی 

اطلاعات سطح کلمه بکار برده شده و بر خلاف معماری ما  

های کانولوشن سطح کلمه و سطح از هیچکدام از شبکه

يش اطلاعات استفاده نشد. از آنجايی که به کاراکتر برای نما

شود )مانند هجی های دستی داده میاين مدل ويژگی

توان آن را به عنوان يک معماری پايانه به پايانه کلمات(؛ نمی

در نظر گرفت. چیو و نیکُلز مدلی را معرفی کردند که از 

شبکه کانولوشن سطح کاراکتر برای نمايش اطلاعات کلمه 

های سطح کلمه سازی ويژگیبرای مدل BLSTMو از 

نمود. اين معماری دو تفاوت عمده با معماری ما استفاده می

( از شبکه کانولوشن سطح کلمه برای نمايش 1دارد: 

بکار گرفته نشد.  CRF( لايه 2اطلاعات متنی استفاده نشد. 

)بدون  BLSTMمدل پیشنهادی لَمپِل و همکارانش از 

( برای گرفتن اطلاعات سطح مشارکت شبکه کانولوشن

 نمود.کاراکتر و سطح کلمه استفاده می

ارائه شده توسط ما و  BLSTM-CNN-CRFسیستم 

باشد؛ از شبکه ترين مدل به معماری ما میهاوی، که شبیه

کانولوشن برای نمايش اطلاعات سطح کاراکتر و از 

BLSTM  برای نمايش اطلاعات متنی استفاده نمود و در

گذاری توالی کلمات بکار را برای برچسب CRFلايه آخر 

گرفت. معماری ما از لحاظ مشارکت شبکه کانولوشن برای 

 نمايش اطلاعات سطح کلمه با اين نگرش متفاوت است.

علاوه بر تحقیقات ذکر شده که بر روی ديتاست 

CoNLL2003  برای استخراج موجوديت انجام شد، میوا و

ای نش در کارهای جداگانهبنسال و همچنین ژِنگ و همکارا

ها و روابط بین آنها روی به استخراج همزمان موجوديت

پرداختند. دو مدل ارائه شده اين  ACE05ديتاست 

( عدم اعمل 1هايی با معماری ما دارند: پژوهشگران تفاوت

( عدم مشارکت شبکه کانولوشن. در تحقیق CRF .2لايه 

[، يک 2ش]مهر و همکارانصورت گرفته توسط پارسايی

سیستم توام برای شناسايی موجوديتها و نوع رابطه بین آنها 

ارائه شده که مولفه استخراج موجوديت در اين سیستم از 

( عدم 1چند نظر با مدل پیشنهادی اين تحقیق تفاوت دارد: 

( عدم 2سطح کاراکتر برای نمايش کلمه.  CNNاستفاده از 

شود که ديده می 3. گرچه در جدول CRFاستفاده از لايه 

[ و 36نتايج بدست آورده شده توسط لیو و همکارانش ]

[ بر روی ديتاست 37همچنین توسط زيا و همکارانش ]

CoNLL03  ار نتايج ما بهتر است، ولی به علت اينکه در

اين دو تحقیق از دانش خارجی برای شناسايی و کلاس

تم سها استفاده کردند؛ لذا به عنوان يک سیبندی موجوديت
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شوند. بنابراين میتوان پايانه در نظر گرفته نمی-به-پايانه

گفت که معماری پیشنهادی از نظر معیار اف روی هر دو 

-از ديگر رقبای پايانه ACE05و  CoNLL2003ديتاست 

 گیرد.پايانه پیشی می-به

 نتیجه گیری-4
های در اين تحقیق، ما يک قالب کاری بر مبنای روش

های نامدار ارائه تشخیص موجوديت يادگیری عمیق برای

 داديم که اطلاعات مؤثرتری را از جمله ورودی استخراج 

کند و همچنین به عملیات مهندسی ويژگی احتیاجی می

شده توسط ما و هاوی تر، ما مدل ارائهندارد. به بیان دقیق

را با افزودن يک شبکه کانولوشن سطح کلمه در کنار  

BLSTM تری بهبود داديم. ما ات متنوعبرای گرفتن اطلاع

نشان داديم که اطلاعات محلی استخراج شده توسط اين 

شبکه کانولوشن در کنار اطلاعات متنی دريافت شده توسط 

BLSTM شود. به عبارتی ديگر، منجر به بهبود کارايی می

های دراين مطالعه، ما يک معماری قدرتمند بر پايه شبکه

های نامدار ارائه جوديتعصبی عمیق برای استخراج مو

داديم که بدون نیاز به دانش خاصی )مثلا ديکشنری 

کند. اختصاصی( مانند يک سیستم پايانه به پايانه عمل می

ها و وظايف ديگر را بنابراين مدل ما قابلیت اجرا روی زبان

لمه ک گذاریدارد. علاوه بر اين ما از ترکیب دو مولفه تعبیه

اراکتر جهت نمايش يک بردار و شبکه کانولوشن سطح ک

نشان داد،  2کلمه استفاده نموديم. همانطور که جدول 

مان را ارزيابی های مختلف معماریکارايی وجود مولفه

های مشابه مان را با مدلنموديم. همچنین، کارايی سیستم

شود مشاهده می 3ديگر مقايسه نموديم. با توجه به جدول 

لحاظ معیار اف از ديگر رقبا برتری که معماری پیشنهادی از 

 دارد.

در آينده قصد داريم تا روی متون زبان فارسی تمرکز کنیم 

و عمل تشخیص موجوديت را روی اين زبان پیاده کنیم. از 

آنجايی که مدل پیشنهادی ما به زبان خاصی وابسته نیست، 

 لذا رسیدن به اين هدف کار سختی نخواهد بود.
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