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پردازش  ٔ  حوزهدر  یمهم یقاتیکلام موضوع تحق   یواژگان یاجزا یگذاربرچسب

  نی حوزه است. در ا   نی مباحث مطرح در ا   گر ی از د  یاریبس  هیپااست و    یعیزبان طب

  ی هاشبکهکلام به کمک    ی واژگان  ی اجزا  یگذاربرچسب  یبرا  ن ی روش نو  ک ی مقاله  

  ی هایژگ ی واستخراج    ،یشنهادیمدل پ  ی. هدف اصلگرددیم   یمعرف  قیعم  یعصب

. روش  استسطح بالا    ی هایژگ یو  نی ا   یبند طبقهو سطح بالا از متون و سپس    قیعم

  یبرا  توانیمکوچک    قیعم  عصبی  شبکهاست که از    دهی ا  نی بر ا  یمتک  یشنهادیپ

تول  قیعم  یهایژگ ی و  افتنی  با    یخروج  د ی و  موردنظر  روش  برد.  بهره  مطلوب 

از   پا  Kera APIو    Tensorflow  یتخصص  یهاکتابخانهاستفاده    تونی در 

 یابی ارز  coNLL2000  استاندارد  داده  مجموعه   یو عملکرد آن بر رو  یسازاده یپ
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پرکاربرد    کرارپرت  یهابرچسب م  توجهیقابل  دقتبهو  مدل    نیانگیبرسد.  دقت 

روش    ن ی بوده است. بعلاوه، ا  %26/80مختلف برابر    ی هابرچسب  ی به ازا  یشنهادیپ
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 مقدمه -1
از   یکی  طبیعی  زبان  در    یهارشاخهی زپردازش    حوزه بااهمیت 

محاسباتی   یشناسزبان علوم رایانه، هوش مصنوعی و نیز    گسترده

و   کامپیوتر  بین  تعامل  به  که  انسانی    یهازبان است  )طبیعی( 

پردازش  می بنابراین  و    یهازبان پردازد؛  انسان  ارتباط  بر  طبیعی 

طبیعی   یهازبان ، پردازش  ترق یدقرایانه، متمرکز است. به تعریف  

عبارت است از استفاده از رایانه برای پردازش زبان گفتاری و زبان  

را قادر سازیم که گفتار یا نوشتار   هاانهی راکه   بدین معنینوشتاری. 

ساختار    تولیدشده و  قالب  را  زبانیکدر  درک    طبیعی  و  تحلیل 

 توانی منموده یا آن را تولید نمایند. در این صورت با استفاده از آن  

اطلاعاتیِ    یهابانکپرداخت، از صفحات وب و    هازبان   ترجمهبه  

،  هادستگاهاستفاده کرد، یا با    هاپرسش به    نوشتاری جهت پاسخ دادن

پرداخت. چالش اصلی و    وگوگفت مثلاً برای مشورت گرفتن، به  

 عمده در این زمینه، درک زبان طبیعی و ایجاد زبان طبیعی است. 

از   کلیدی در پردازش متن، تعیین نقش کلمه در   یهابخشیکی 

، نسبت  ۱اجزای واژگانی کلام   یگذاربرچسب جمله است. هدف از  

بکار رفته در یک    یهانشانهو    هاواژهواژگانی به    یهابرچسب دادن  

است   ارزیابی  ]۱[متن  معیارهای  ،  یگذاربرچسب   یهاتمی الگور. 

اجزای    یگذاربرچسب .  باشندی م  ۳و نرخ خطا  ۲گذاربرچسب دقت  

از   یکی  کلام  از    ترینمهم واژگانی  بسیاری  در  میانی  مراحل 

زبان طبیعی است؛   پردازش  به    توانی منمونه    عنوانبه کاربردهای 

نحوی، بازیابی اطلاعات، خطایابی   وتحلیلتجزیهترجمه خودکار،  

 اشاره کرد.  یکاومتن املایی و نحوی و کاربردهای متفاوت 

این کاربردها  ر  یک مرحله میانی، د  عنوانبه   یگذاربرچسب اهمیت  

 یهابرچسب است که در بسیاری از موارد میزان دقت    جهتزآن ا

استشدهدادهنسبت   تأثیرگذار  نهایی  دقت  در  تحلیل  ]۲[  ،   .

کمک   به   وتحلیلتجزیه و    ]۳[کلمات   ی گذاربرچسب احساسات 

از   استفاده  با  فیلم  فرکانس   ی گذاربرچسباحساسات  و  کلمات 

 هاوبلاگ و استخراج احساسات و حالات موجود در متن  ]۴[کلمات

از   استفاده  اساس  شدهاستخراج  یهایژگی وبا    ی گذاربرچسب   بر 

کاربردهای  ]5[کلمات دیگر  از  در    یگذاربرچسب نیز  کلمات 

                                              
1 Part of Speech Tagging (POS Tagging) 

2 Tagging Accuracy (TA) 

در تحلیل    مؤثر  یها  POSبه کمک  ]6[طبیعی است. در  یهازبان

ده است. در  کارآمد احساسات ش  وتحلیلتجزیهاحساسات، اقدام به  

، sمهم در عبارت یا جمله    یها   POS Tagاین مقاله، ابتدا به ازای  

که به ترتیب،    شودیممحاسبه    Negو    Posو    Objسه درجه قطبیت  

میزان   آن  یطرفی ببیانگر  بودن  منفی  و  بودن  مثبت   ،POS Tag  

درجه   از طریق جمع    ی ها  POS Tagتمام    تیقطباست. سپس 

 Neg(s)و    Pos(s)و    Obj(s)موجود در عبارت یا جمله، مقادیر  

انتها،    .شودیممحاسبه   جهت    آمدهدستبه سه مقدار    بر اساسدر 

یا   آن  SO  (Sentiment Orientationاحساسات  در  موجود   )

حد  یک عبارت یا جمله از    SO. اگر مقدار  شودی ممحاسبه    عبارت

باشد    آستانه عبار  عنوانبه بیشتر   یبنددسته  Positiveت  یک 

غیر    شودیم در  صورتو  عبارت    عنوانبه   این    Negativeیک 

 .شودی م یبنددسته

بر   مبتنی  مدلی  مقاله  این  مسأله    یهاشبکهدر  برای  عمیق  عصبی 

. مدل پیشنهادی  شودی ماجزای واژگانی کلام ارائه   یگذاربرچسب 

با دریافت یک ماتریس شامل تصویر ویژگی هر واژه در جمله، به  

واژگان   برای  برچسب  بهترین  یافتن  جمله    کاررفتهبه دنبال  در 

. در بخش دوم  شودیمزیر بیان    صورتبه ورودی است. ادامه مقاله  

برچسب  گرفتهانجامکارهای   حوزه  ارائه  در  کلام  واژگان  گذاری 

عصبی عمیق و کاربرد    یهاشبکهبخش سوم مفهوم  شود و در  می

مسائل    هاآن  سپس    شودی مبیان    یبندطبقه در    ی گذاربرچسب و 

، در بخش چهارم ساختار مدل  شودی ماجزای واژگان کلام تشریح 

تشریح   مدل  شودی مپیشنهادی  اجرای  نتایج  پنجم  بخش  در   ،

و   ودشی مارائه    coNLL2000  یاداده   مجموعهپیشنهادی به ازای  

 شودیمنهایی بیان  یریگجهینتدر بخش ششم 

 مرور سوابق  -2
برای   یهاکیتکنو    هاتم ی الگوراخیر    یهاسالدر   زیادی 

در    یگذاربرچسب  کلام  واژگانی  ارائه    یهازباناجزای  مختلف 

کلی زیر   یهادسته کلمات را به    یگذاربرچسب   یهاروش .  اندشده

کرد    توانیم قواعد   یهاروش  -۱:  ]7[تقسیم  بر  - ۲،  ۴مبتنی 

3 Error Rate (ER) 
4 Rule-Based Methods 
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گذار   یهاروش -۳،  ۱آماری   یهاروش  بر   یهاروش -۴،  ۲مبتنی 

 . ۴ترکیبی  یهاروش -5، ۳مبتنی بر حافظه

یک    یهاروش در   از  استفاده  با  قواعد،  بر  و    نامهواژه مبتنی 

واژگان زبانی   یگذاربرچسب از قواعد زبانی، اقدام به    یامجموعه 

تمام    نامهواژه .  شودیم نیز    زبانیک  یهاواژهحاوی  یا    هانقشو 

واژه    ییهابرچسب  هر  که  نیز    تواندی ماست  قواعد  باشد.  داشته 

 . بهشودی مفراهم    شناسانزبانشامل قواعد زبانی است و توسط  

 هاواژه تمام    نامهواژه ازای هر ورودی یا عبارت جدید، ابتدا به کمک  

و سپس به کمک قواعد زبانی    شودی ممشخص    شانی هابرچسب و  

برچسب    عنوانبه هر واژه تنها یک برچسب    یهابرچسب از میان  

و بدون ناظر  با ناظر صورتبه هاروش. این شودیمنهایی انتخاب 

 هستند.  اجراقابل

استفاده   برچسب خوردهآماری از یک پیکره از پیش  یهاروش در 

ماری و قواعد احتمالی، برچسب یک و با استفاده از توابع آ   شودیم

آماری    یهاروش . اساس بسیاری از  شودیم  ینیبشیپواژه در متن  

توانستند با ]9[و همکاران    Dalalبر تخمین احتمال بیشنه است.  

  ی هایژگی وغنی از    یامجموعه   و  5مارکو  یآنتروپاستفاده از بیشنه  

-Alو    AlKhwiterبرسند.    % 9۴/ ۸9  دقتبه زبانی در زبان هندی  

Twairesh]۱۰[  ناظر  گذاربرچسب دو فیلدهای   با  بر  مبتنی  و 

  بلندمدت   مدتکوتاه حافظه    یهامدل و    (CRF)6تصادفی مشروط 

در    یگذاربرچسببرای    7LSTM)-(Biدوطرفه عربی  کلمات 

ارائه   نتیجه  اندکردهتوییتر  مدل    اندداده نشان    هاشی آزما.  -Biکه 

LSTM    ی اداده دارای دقت بالاتری بوده و به ازای سه مجموعه  

در   CRFبوده است. الگوریتم    95% ,95/ 6% ,96/ 5دارای دقت %  

 بوده است.  %۰۳/9۱بهترین حالت دارای دقت  

مبتنی بر قواعد و   یهاروشمبتنی بر گذار، ترکیبی از    یهاروش

هستند    یهاروش در  ]۱۱[آماری  بر  یهاروش.  از    مبتنی  حافظه 

عمل    با ناظر  صورتبه که    شودیمیادگیری مبتنی بر حافظه استفاده  

 . ]7[کندیمنموده و از استدلال مبتنی بر تشابه استفاده 

                                              
1 Stochastic-Based Methods 
2 Transition-Based Methods 

3 Memory-Based Methods 

4 Hybrid Methods 
5 Maximum Entropy Markov (MEM) 

ترکیب    یهاروشدر   از  و    یهاروشترکیبی   ی هاروشفوق 

یا   حریصانه  یافتن    منظوربه  یسازنهیبه  یهاتمی الگورجستجوی 

ک  واژگان  برای  برچسب  استفاده  بهترین  و    Forsati.  شودیملام 

Shamsfard  ]۱۲[  عنوانبه واژگان را    یگذاربرچسببتدا مسأله  ا 

با اهداف مشخص تعریف نموده و سپس با   یسازنه یبهیک مسأله  

پاسخ    یهاتم ی الگورکمک   یافتن  به  اقدام  زبان  از  مستقل  تکاملی 

به  ندی نمای مبهینه   و  حالت  بهترین  در  پیشنهادی  الگوریتم  دقت   .

یک کلمه ماقبل و یک کلمه    بر اساس ازای محاسبه تابع احتمالی  

الگوریتم   از  استفاده  و  متن  در  کلمه  هر   یکلون  یسازنه یبهمابعد 

زمان    % 65/96،  زنبورعسل روش  این  معایب  از  یکی  است.  بوده 

  ]Al-Taani ] ]۱۳ و Alhasanلازم برای یافتن پاسخ بهینه است. 

کارآمد برای واژگان زبان عربی و به کمک    یزنبرچسب یک روش  

. دقت روش  اندکرده ارائه    زنبورعسلکلونی    یسازنه یبهالگوریتم  

 بوده است.  %۲/9۸با زبان عربی   یاکره یپبرای  شدهارائه 

 ژهی وبهو    ۸عصبی عمیق  یهاشبکهامروزه با توجه به توانایی بالای  

کانولوشن   یهاشبکه اتوماتیک    9عصبی  استخراج    یهای ژگی ودر 

و سپس   داده ورودی  برای  بالا  ازای    یبندطبقهسطح  به  ورودی 

  ی هاشبکهاستفاده از    ٔ  نهیدرزم، تحقیقاتی  شدهاستخراج  یهایژگی و

و    Dhumalاست.    گرفتهانجام  یگذاربرچسب عصبی عمیق برای  

Kiwelekar  ]۱۴[  مختلف را بر روی پیکره زبان    گذاربرچسب دو

که   اندداده مراتی، چهارمین زبان تحت تکلم توسط هندیان، ارائه  

بر مدل   عصبی عمیق بوده است.    یهاشبکهو    Bi-LSTMمبتنی 

بر  گذاربرچسب دقت   بوده و دقت  % 97برابر    Bi-LSTM  مبتنی 

بر    گذاربرچسب  عمیق    یهاشبکهمبتنی   شدهگزارش   %۸5عصبی 

 . است

 سأله طرح م  -3
از   تحق   یهاچالش یکی  در  با   ،NLP  یقاتاصلی  مقایسه  در 

به  حوزه دستیابی  پیچیدگی  کامپیوتری،  بینایی  مانند  دیگر  های 

مدل  از  استفاده  با  زبان  عمیق  آمارینمایش  پیچیدگی   های  نیز  و 

6 Conditional Random Fields (CRF) 

7 Bi-Long Short Time Memory (Bi-LSTM) 
8 Deep Neural Networks (DNN) 
9 Convolutional Neural Networks (CNN) 
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از    یهایژگی واستخراج    در است  هادادهمناسب  اصلی  وظیفه   .

شامل    که  متون، مانند اسناد استنمایشی از    ارائه،  NLP  یهابرنامه

دار برای فعال کردن  یادگیری ویژگی، یعنی استخراج اطلاعات معنی

داده بیشتر  از    های سنتیوش ر  .های خام استپردازش و تحلیل 

 هانمونه مناسب برای    یهایژگی وانسانی،  دقیق    وتحلیلتجزیه طریق  

 یهاتمی الگورو سپس با استفاده از    ندی نمایمرا شناسایی و استخراج  

به   اقدام  دیگر، ندی نمایم  هانمونه   یبندطبقه مختلف  سوی  از   .

ویژگی  روش یادگیری  محور    شدهنظارت های  داده  بسیار  عمیق 

یک نمایش   ارائه  باهدفهای عمومی  توانند در تلاشهستند و می 

مورد قوی  سنتیوشر  داده  طریق    های  دقیق   وتحلیلتجزیهاز 

را شناسایی و استخراج   هانمونهمناسب برای    یهایژگی ونسانی،  ا

از    ندی نمایم استفاده  با  سپس  به    یهاتمی الگورو  اقدام  مختلف 

دیگر، روشندی نمای م  هانمونه  یبندطبقه از سوی  یادگیری .  های 

توانند در عمیق بسیار داده محور هستند و می   شدهنظارت ویژگی  

  مورداستفاده یک نمایش داده قوی   ارائه   باهدف های عمومی  تلاش 

توجه به برتری بالقوه رویکردهای یادگیری عمیق در    باد.  قرار گیرن

اجزای واژگانی    یگذاربرچسب مسأله    یسازادهیپ،  NLPی  هابرنامه

 .رسدظر می ضروری به نکلام به کمک یادگیری عمیق 

اجزای واژگانی کلام، تعیین نقش واژگان  یگذاربرچسب هدف از 

یا تعیین نوع علایم نگارشی   در جمله یا جملاتی از زبان طبیعی 

نقش زبانی هر واژه    دهندهنشان  هابرچسب در متن است.    کاررفتهبه

نگارشی موجود در    یهاعلامت در متن هستند. البته به هر یک از  

که نوع هر    شودی منسبت داده    هابرچسب از این    یاردهمتن نیز  

از   مجموعه  کندی مرا مشخص    هاآن یک  دادگان    هابرچسب .  در 

 . مختلف متفاوت است 

 راهکار پیشنهادی -4
هدف اصلی مقاله، طراحی یک مدل و تنظیم بهینه پارامترهای آن  

یا جملاتی در زبان طبیعی و    جمله که ورودی آن،    یاگونهبه است  

در قالب متن نوشتاری است و خروجی آن نیز لیستی شامل نقش 

یا برچسب کلمات جمله یا جملات ورودی است. بخش مرکزی  

است که به ازای هر کلمه در جمله    یبنددسته این سیستم یک مدل  

تخمین   را  آن  برچسب  بیانگر   هابرچسب .  زندیمورودی، 

هستند لذا در این مسأله به دنبال یافتن   یبنده دستمسأله    یهاکلاس 

بهینه و با دقت بالا برای یک مسأله چندکلاسه    یبنددستهیک مدل  

 هستیم. 

و   کلمات  از  لیستی  شامل  ورودی    صورت به جمله 

S=[w1,w2,…,wn]   است. هدف یافتن بهترین برچسب    شدهداده

ی این  . برا T=[t1,t2,…,tn]برای هر کلمه در جمله ورودی است:  

(  ۱که ساختار کلی آن مطابق شکل )   گرددی ممنظور مدلی پیشنهاد  

 مدل پیشنهادی شامل دو مرحله زیر است. است. 

 

 ها داده   پردازششی پمرحله اول:   4-1
در این مرحله، ابتدا به ازای هر کلمه در جمله ورودی، یک تصویر 

( است. برای  ۱۴* ۲۰که ماتریسی به ابعاد )  شودیمساخته  ویژگی  

ساخت تصویر ویژگی هر کلمه، ابتدا با توجه به لغات موجود در  

حاوی کلمات مجزا ساخته    یانامهلغت  coNLL-2000پیکره  

و با توجه به جایگاه کلمه در    و سپس به هر کلمه در پیکره  شودیم

ابر نمایش  که بر   ابدی یماختصاص    یتیب  ۱6کلمات، کدی    نامهلغت 

  ۲75که در ردیف  یاکلمه مثال  عنوانبه باینری عدد مربوطه است. 

خواهد بود.    '0000000100000001'قرار دارد دارای کد    نامهلغت 

از    ۱9۴9۰شامل    coNLL-2000پیکره   و  است  مجزا  کلمه 

)می اکرده   نظرصرف عددی    یهارشته شکل  در  از  ۲.  قسمتی   )

 . دیکنی مرا مشاهده  نامهلغت و کد هر کلمه در   نامهلغت 

تمام   ازای  به  و  بعدی  قدم  پیکره    یهابرچسب در  در  موجود 

coNLL-2000  ، هر    شودیمساخته    هابرچسب   نامهلغت به  و 

در   برچسب  جایگاه  به  توجه  با  و  پیکره  در   نامهلغت برچسب 

 . ابدی یماختصاص  یتیب ۱6، کدی هابرچسب 

در    ۴۳شامل    هابرچسب   نامهلغت  است.  مختلف  شکل  برچسب 

به    افتهی اختصاص و کد باینری    هابرچسب   نامهلغت (، نمایی از  ۳)

 .دیکنی مرا مشاهده   هابرچسب تعدادی از 

ابعاد  با  ماتریسی  ورودی،  جمله  در  کلمه  هر  ازای  به  سپس 

 . این ماتریس شامل اطلاعات زیر است: شودی م( تشکیل ۱۰*۱6)

)ردی  ▪ ماقبل  کلمه  ماقبل  سه  کلمه  سه  برچسب  و  اول(  ف 

 )ردیف دو( 
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و   ▪ سه  )ردیف  ماقبل  کلمه  دو  برچسب  و  ماقبل  کلمه  دو 

 چهار( 

 کلمه ماقبل و برچسب کلمه ماقبل )ردیف پنج و شش( ▪

 کلمه اصلی )ردیف هفت(  ▪

 یهاف ی ردکلمه مابعد، دو کلمه مابعد و سه کلمه مابعد ) ▪

 هشت و نه و ده ماتریس( 

  ۱6 در قالب یک عدد باینری و به طولاز این اطلاعات،    هرکدام

)اندشده کدگذاری   شکل  در  تصویر    یانمونه(  ۴.    ی هایژگی واز 

مجموعه    شدهساخته کلمات  از  تعدادی  با    یاداده برای  و 

است که تصویر   ذکرقابل. دیکنی ممختلف را مشاهده  یهابرچسب 

بستگی دارد لذا یک    اشجمله ویژگی یک کلمه به جایگاه آن در  

 مختلفی باشد.  یهای ژگی ودارای تصویر  تواندی مکلمه 

  برچسب برای کلمات ابتدای جمله که دارای برخی کلمات ماقبل و  

و یا کلمات انتهای جمله که دارای دو یا سه کلمه   باشندینم  هاآن 

است. این مقدار یک    شدهنظر گرفتهدر    Null  مابعد نیستند مقدار

از    یانمونه (  5است. در شکل )   "1-"و با مقادیر    ۱6عدد به طول  

مشاهده    یهایژگی وتصویر   را  جملات  انتهای  یا  ابتدا  کلمات 

نهایی  دیکنیم مرحله  در  مقدار    هی دولا.  تصوحول    "0"با    ر ی هر 

بر فرایند استخراج ویژگی    یاهیحاش تا تأثیر مقادیر    شودی متشکیل  

نهایی برای    یهایژگی واز تصویر    یانمونه(  6حفظ شود. در شکل ) 

 . دیکنی ممختلف را مشاهده  یهابرچسب تعدادی از کلمات با 

و به ازای    هابرچسب   نامهلغتبا توجه به جایگاه هر برچسب در  

. برای  ابدی ی متصاص اخ یفردمنحصربه هر برچسب، کد صحیح و 

جایگاه   در  که  برچسبی  دارد    هابرچسب   نامهلغت  ۱5مثال،  قرار 

است و لذا    ۴۳برابر    هابرچسب خواهد بود. تعداد کل    ۱5دارای کد  

 . میدهی ماختصاص  [0,42]به هر برچسب، کدی صحیح در بازه  

 

 

 

 
 ساختار کلی مدل پیشنهادی  :( 1)شکل 

 

 
 هاآنواژگان و کدگذاری  نامه لغتنمایی از  (:2)شکل 
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 هاآنو کدگذاری  هابرچسب نامه لغتنمایی از  (:3)شکل 

 

به    یبندطبقهو  هایژگی ومرحله دوم: استخراج  2-4

 (CNNعصبی عمیق ) یها شبکهکمک 

اقدام به    Convolution  یهاهی لادر این مرحله، ابتدا با استفاده از  

  ی هاه ی لاو سپس به کمک    می انموده سطح بالا    یهایژگی واستخراج  

  ی ژگی وبردارهای    یبندطبقهعصبی عمیق، عمل    یهاشبکه مربوط به  

  ها یژگی وه، تصویر  . ورودی این مرحل ردی پذی مانجام    شدهاستخراج

نود مختلف    ۴۳شامل    یاهی لانیز    به ازای هر کلمه است و خروجی 

و    کلاس مختلف است. به ازای هر کلمه در ورودی  ۴۳به ازای  

شبکه   نود خروجی  CNNتوسط  هر  برای  احتمالاتی  عدد  یک   ،

  ۱مقدار  و سپس نودی با بیشترین احتمال، دارای    شودیممحاسبه  

مقدار   دارای  نودها  بقیه  و  نهایی    0شده  خروجی  بود.  خواهند 

خواهد بود که بیانگر    [0,42]یک عدد صحیح و دربازه    صورتبه

برچسب   کداست.    شدهانتخاب کد  در    شبه  پیشنهادی  الگوریتم 

 . است مشاهدهقابل ( 7شکل )

  
مختلف  یها برچسبمربوط به کلماتی با  های ژگیوتصویر  :( 4)کل ش  

 

  
مربوط به کلماتِ ابتدای   ها ی ژگیواز تصویر  یانمونه  :( 5)شکل 

 جمله

 

  
  یبرا تولیدشده یی نها یها ی ژگیو ریاز تصو یانمونه  :( 6)شکل 

NNدو کلمه با برچسب  و   DT 

 نتیجه آزمایشات  -5
پلتفرم   یسازادهیپ در  و  پایتون  زبان  از  استفاده  با  پیشنهادی  مدل 

Tensorflow    کمک به  توابع    هاکتابخانهو   Keras-APIو 

نتایج   گرفتهانجام است. نحوه تنظیم پارامترهای مدل پیشنهادی و 

زیر    صورتبه   coNLL2000  یاداده   مجموعهاجرای مدل به ازای  

 بوده است. 

 تنظیم پارامترها  5-1
ماهیت   دلیل  کلاسهبه  و    یگذاربرچسب   مسأله بودن    چند 

به دلیل صحیح بودن   شدهیبندطبقه  یهای خروج و قیاسی و نیز 

  Sparse-CategoricalEntropyخروجی، تابع خطای مدل از نوع  

است. در ابتدا و با توجه به ماهیت مسأله تصمیم    شدهگرفتهدر نظر  

تابع    عنوانبه   Categorical-CrossEntropyبر این بود که از تابع  

، ولی در مرحله  میافتی دستبالایی نیز    دقتبهخطا استفاده گردد که  

آزمایش دستی و عملی )بر روی جملات دلخواه(، دقت مدل بسیار  

خطای   تابع  از  بعد،  مرحله  در  لذا  و  یافت  -Sparseکاهش 

Categorical-CrossEntropy    برای آموزش مدل استفاده شد و

بسیار    Categorical-CrossEntropyدقت آن در مقایسه با دقت  

موفقت   دلیل  به  ولی  و عملی کم شد.  دستی  آزمایش  بودن  آمیز 
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-Sparse  )برای جملات دلخواه( تصمیم بر آن شد تا از تابع خطای  

Categorical-CrossEntropy  .در این مقاله استفاده شود 

فرض شده است.    ۰/ ۰۱و    ۱/۰ نرخ یادگیری مدل نیز ثابت و برابر 

از   جلوگیری  باعث  یادگیری  نرخ  بالای  مقادیر  اینکه  به  توجه  با 

بهینه  همگ به مقادیر  الگوریتم  و مقادیر کوچک نرخ    شودیم رایی 

افزایش   را  محلی  اکسترمم  نقاط  به  رسیدن  احتمال  نیز  یادگیری 

، هم به ازای یک  شدهارائه لذا تصمیم بر این شد تا مدل    دهدیم

مقدار کوچک و هم به ازای یک مقدار بزرگ آموزش و آزمایش  

، مقادیر بهینه انتخاب شوند.  هامدل شود و در پایان و با مقایسه دقت  

از    شودیمپیشنهاد   آینده  کارهای   Early  یهای ژگی وبرای 

Stopping    عصبی عمیق   یهاشبکهیادگیری کاهشی در    یهانرخو

اتوماتیک محاسبه    صورت بهاستفاده شود تا مقادیر بهینه پارامترها  

 شود. 

  نیز برابر شاخص استفاده شده برای ارزیابی دقت مدل پیشنهادی   

Sparse-Categorical-CrossEntropy    فرمول است،  بوده 

 :ردیگی م( انجام  ۱طبق رابطه )  الذکرفوقمحاسبه تابع خطای 

 

 

 
 شبه کد الگوریتم پیشنهادی: ( 7)شکل 

 

(1 )  𝐽(𝑤) =  − ∑ 𝑦𝑐  log (𝑝𝑐)
𝑀

𝑐=0
 

آن؛   در  است،  wکه  مدل  ازای    ycپارامترهای  به  واقعی  برچسب 

است    cنیز مقدار خروجی مدل به ازای کلاس    pcاست و   cکلاس  

بازه    صورت به که   ازای هر نود    [0,1]یک عدد احتمالی در  به  و 

یا تعداد  هاکلاس بیانگر تعداد  Mو پارامتر  شودی مخروجی تولید 

 . M=42و داریم:  هاستبرچسب 

مجموعه   از  مقاله  این  استفاده   coNLL2000پیکره    یاداده در 

کلمه/برچسب در زبان انگلیسی است.    ۲۴۸۸7۱که شامل    می اکرده 

کل    %۲۰و    %۲۰و    % 6۰،  یاداده  مجموعهبرای اجرای مدل بر روی  
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به  هاداده  ترتیب،  به   Validationو    Train  ،Test  یهاداده ، 

( بیان  ۱در جدول )   هابرچسب اختصاص یافته است. اسامی و تعداد  

اسامی   شامل  جدول  این  است.  وقوع  هابرچسب شده  تعداد   ،

پیکره   به    coNLL2000برچسب در  یادگیری مدل  فرایند  است. 

تمامی    گرفتهانجام   epoch=[10,50,100]  ازای ازای  به  نتایج  و 

فرض شده    Batchsize=50است. مقدار پارامتر    شدهارائه حالات  

 است. 

و تعداد وقوع هر برچسب در کل   هابرچسباسامی  (:1)جدول 

 coNLL2000 کرهیپ

Tag 
Count 

Tag 
Name 

Tag 
Count 

Tag 
Name 

Tag 
Count 

Tag 
Name 

6 SYM 4634 PRP 6586 CC 

6259 TO 2302 PRP$ 22355 DT 

17 UH 7961 RB 254 EX 

7286 VB 392 RBR 42 FW 

8424 VBD 240 RBS 27835 IN 

4000 VBG 95 RP 16049 JJ 

5867 VBN 47 S0 1055 JJR 

3407 VBP 2134 S1 451 JJS 

5561 VBZ 1809 S2 2637 MD 

1157 WDT 351 S3 36789 NN 

639 WP 358 S4 24690 NNP 

39 WP$ 13160 S5 550 NNPS 

571 WRB 10802 S6 16653 NNS 

  1285 S7 65 PDT 

  1854 S8 2203 POS 
 

 

، دارای ساختاری ترتیبی و مطابق  CNNمدل پیشنهادی برای شبکه  

که در شکل مشخص است، تعداد کل    گونههمان ( است.  ۸شکل )

پارامتر است که در طی فرایند یادگیری   ۴۱5979پارامترهای مدل  

 . شوندیمو تنظیم  یروزرسانبه برگشت به عقب   صورتبه و 

  در حین فرایند آموزش:   Overfittingالف( بررسی وقوع پدیده  

از نمودار    overfittingبرای شناسایی و جلوگیری از وقوع پدیده  

ازای   به  برای    epochدقت  مختلف و   یاداده   یهامجموعه های 

Train    وValidation    ( دقت مدل را در  9. شکل ) میاکرده استفاده

Batch  مختلف و به ازای    یهاepoch  دهد ی ممختلف نمایش    یها  

و شکل دوم مربوط به   epoch=10که در آن، شکل اول مربوط به 

epoch=100    بیانگر افقی  و محور عمودی    epochاست. محور 

  ی اداده تا آن لحظه و به ازای مجموعه    افتهی آموزش بیانگر دقت مدل  

Train  ،)قرمز(Validation  .است )که در تمامی    گونههمان )سیاه

، در حین فرایند آموزش، دقت مدل به ازای  شودی م مشاهده    هاشکل

، روند صعودی دارد و پس  Validationو    Train  یاداده   مجموعه

 ابدی ی ممشخص، اختلاف دقت دو نمودار افزایش    epochاز یک  

نتیجه گرفت که   توانیم،  هادقتولی به دلیل روند صعودی نمودار  

دچار   قابلیت    overfittingسیستم  دارای  و  است  افزایش  نشده 

 و افزایش دقت نهایی است.  ها  epochتعداد 

 

 
ازای  1)نمودار   به  پیشنهادی  مدل  دقت  مقایسه   :)epoch  و    ها

 ی یادگیری مختلف هانرخ

 
(: ساختار ترتیبی مدل پیشنهادی برای شبکه عصبی عمیق8)شکل   

67/915 68/175 72/872/06 79/06 80/26

0

50

100

epoch=10 epoch=50 epoch=100

Accuracy of proposed model

learning rate=0.01 learning rate=0.1
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به ازای مقادیر مختلف پارامتر   overfitting(: نمودار 9)شکل 

epoch در نمودار بالا ،epoch=10  و در نمودار پایین

epoch=100 بوده است 

ازای مجموعه   به  بررسی دقت مدل  این  Test  یاداده ب(  برای   :

و به ازای   Test  یاداده منظور، دقت نهایی مدل به ازای مجموعه  

epoch=[10,50,100] است.  شدهمحاسبه 

)   گونههمان  نمودار  در  مشاهده  ۱که  تعداد  شودی م(  افزایش  با   ،

 ابدی ی م(، دقت نهایی مدل نیز افزایش  epochدفعات آموزش مدل )

مختلف، دقت    یها  epochو برای    learning-rate=0.1و به ازای  

  توان ی م(  ۱مدل همواره بالاتر و بهتر بوده است. با مشاهده نمودار )

-learningو    epoch=100نتیجه گرفت که مدل پیشنهادی به ازای  

rate=0.1    :با است  برابر  آن  داشته است و دقت  را  بهترین دقت 

accuracy = 80.26%  بهترین مقادیر برای    عنوانبه، لذا این مقادیر

و بعلاوه، مدل پیشنهادی    شوندی مرهای مدل در نظر گرفته  پارامت

نشده و قابلیت افزایش تعداد دقعات آموزش و    overfittingدچار  

 درنتیجه قابلیت بهبود دقت نهایی را دارد. 

بررسی   گرفتن    تری جزئبرای  نظر  در  با  پیشنهادی،  مدل  عملکرد 

به پیشنهادی  مدل  دقت  پارامترها،  برای  مقادیر  ازای    بهترین 

محاسبه    یهابرچسب  را  )  می اکرده مختلف  جدول  در  (  ۲که 

مشاهده    گونههمان است.    مشاهدهقابل مدل    شودی مکه  دقت 

  % 9.۳، به ازای  %95، بالاتر از  هابرچسب از    %۲7.9پیشنهادی به ازای  

، برابر  هابرچسب از  %۲7.9، و به ازای %9۰، بالاتر از هابرچسب از 

 صفر بوده است. 

مختلف،    یهاکلاس موجود برای    یهانمونه با توجه به اینکه تعداد  

بر دقت   برچسب  تعداد هر  تأثیر  بررسی  برای  لذا  است،  متفاوت 

( نمودار  برچسب،  آن  به  مربوط  ارائه  ۲نهایی  این  شوندی م(  در   .

شده   نرمال  تعداد  تغییرات  و  دقت  تغییرات    ها برچسب نمودار 

تعداد هر برچسب از رابطه    یسازنرمال است. برای    شدهدادهنمایش  

 م ی اکرده ( استفاده ۲)

(: دقت نهایی مدل پیشنهادی به ازای هر برچسب در کل  2)جدول  

 coNLL2000پیکره 
Acc. Tag 

Name 

Acc. Tag 

Name 

Acc. Tag 

Name 

0 SYM 94.3 PRP 98.4 CC 

99.7 TO 92.1 PRP$ 98.06 DT 

0 UH 49.4 RB 43.56 EX 

77.6 VB 0 RBR 0 FW 

62.06 VBD 0 RBS 97.44 IN 

0 VBG 0 RP 46.6 JJ 

35.8 VBN 0 S0 49.62 JJR 

61.34 VBP 98.25 S1 0 JJS 

64.94 VBZ 98.5 S2 89.8 MD 

77.25 WDT 95.56 S3 88.7 NN 

87.94 WP 72.25 S4 98.2 NNP 

0 WP$ 100 S5 0 NNPS 

90.75 WRB 99.94 S6 34.03 NNS 

  93.44 S7 0 PDT 

  99 S8 96.9 POS  
 

(۲ )  
𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒 − 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑡𝑎𝑔𝑖)

=
𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑡𝑎𝑔𝑖 − Min(𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡)

𝑀𝑎𝑥(𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡) − 𝑀𝑖𝑛(𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡)
 

 

آن؛   در  برچسب    Counttagiکه  با  کلمات  تعداد  ،  iبیانگر 

Min(Count)=17    کلاسی با کمترین تعداد    یهانمونهبیانگر تعداد

 یهانمونه که بیانگر تعداد    Max(Count)=36789نمونه است و  

 کلاسی با بیشترین تعداد نمونه است. 

نتیجه گرفت که روند تغییرات دقت    توانی م(  ۲با توجه به نمودار ) 

تعداد   تغییرات  روند  مدل  هابرچسب و  و  بوده  یکدیگر شبیه  به   ،

است و به ازای    قرارگرفته  هابرچسبپیشنهادی تحت تأثیر فراوانی  

افزایش    یهابرچسب  نیز  مدل  دقت  ازای    ابدی ی مپرتکرار،  به  و 

ر کم و  با فراوانی کمتر نیز، دقت مدل بسیا  یهابرچسب برخی از  

در حد صفر بوده است که خود عاملی تأثیرگذار در دقت کل مدل  

 پیشنهادی است. 
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، مبتنی بر زبان طبیعی است لذا  یاداده   مجموعهبا توجه به اینکه   

تعداد   کاهش  به    یهابرچسب امکان  نتایج  بهبود  جهت  پرتکرار، 

  ر ی پذامکانو دستیابی به نتایج نرمال،    کم تکرار  یهابرچسب ازای  

دیگری   یهاروش. بنابراین به  کندی موده و از دقت نهایی مدل کم  نب

 نیاز داریم.  کم تکرار یهابرچسب جهت بهبود نتایج به ازای  

 

 

 

 

 

 

 

 

 مختلف  یهاکلاسدر  هانمونه و روند تغییرات تعداد  هر کلاس یهانمونه (: روند تغییرات دقت مدل پیشنهادی به ازای 2)نمودار 

 

با   پیشنهادی  مدل  دقت  مقایسه  برای    یهاتم ی الگورج(  موجود: 

با   پیشنهادی  روش  دقت  از   یهاتم ی الگورمقایسه  موجود، 

و نیز الگوریتم مبتنی ]NLTK  ]۱5کتابخانه استاندارد    یهاتم ی الگور

نتایج اجرای این  شدهاستفادهبر پرسپترون   به    هاتم ی الگور  است و 

  مشاهده قابل (  ۳در جدول )   coNLL2000  یاداده ازای مجموعه  

کلونی   بر  مبتنی  ترکیبی  الگوریتم  ازای    زنبورعسلاست.  به  نیز 

بوده است.    درصد  ۲/9۸  زبان عربی دارای دقت  یاداده مجموعه  

)  گونههمان  جدول  در  مشاهده  ۳که  مدل    شودی م(  کل  دقت 

دیگر است و نیاز به افزایش فرایند   یهاتم ی الگورپیشنهادی کمتر از  

 یادگیری و بهبود نتایج دارد.

موجود و   یهاتمیالگور(: مقایسه دقت مدل پیشنهادی با 3)جدول 

 مختلف  یاداده یهامجموعه به ازای 
Accuracy Dataset Algorithm / Model 

85.89% coNLL-2000 

(Eng) 

NLTK Tagger 

94.54% coNLL-2000 

(Eng) 

Perceptron Tagger 

80.26% coNLL-2000 

(Eng) 

Proposed Model 

(CNN-based) 

98.2% Arabic-Text Colony algorithm 

for POS Taggin[13] 
 

 ی نهاییریگجهینت -6
به بردار    هاآن یکی از مشکلات کار با متون و اسناد، نحوه نگاشت  

که این بردار،    ایگونهبه ،  استعمیق    یهای ژگی وعددی و استخراج  

و   بوده  مفهوم    ی هاستم یسو    هاتمی الگوردر    استفادهقابل دارای 

  پردازش ش یپباشند. در این مقاله یک روش جدید برای  یبندطبقه

ماتریس   به  کلمات  نگاشت  استخراج    هایژگ ی وو   یهای ژگی وو 

اقدام به طراحی و   ارائه شد. در ادامه  یک مدل    یسازادهیپعمیق 

استخراج   قابلیت  که  نمودیم  بهینه  و  مناسب  عمیق  عصبی  شبکه 

 عمیق از واژگان را دارد.  یهایژگی و

                                              
1 Early Stopping 

  ی اداده ، استفاده از تنها یک مجموعه شدهارائه نواقص مدل یکی از 

برای آموزش و اعتبارسنجی و آزمایش بوده است و بهتر است مدل  

مختلف در زبان انگلیسی و    یا داده  یهامجموعه پیشنهادی به ازای  

در    یاداده  یهامجموعه نیز   نیز    یسیانگل  ریغ  یهازبانمختلف 

 ۱ویژگی اتمام زودهنگام   یریکارگبه آموزش و آزمایش شود. عدم  

  شده ارائه مدل    یهایکاستعصبی عمیق نیز از دیگر    یهاشبکهدر  

را   بهینه  حالت  به  رسیدن  برای  مدل  آموزش  امکان  که  است 

ساختار  سازدی م  ری پذامکان یک  تولید  بردار    عنوانبه   یبعدکی . 

بر   یژگی و مبتنی  عمیق  عصبی  شبکه  یک  ارائه  و  کلمه  هر  برای 

برای این    توانی م، از دیگر اقداماتی است که  یبعدکی   یهای ورود

0/00

50/00

100/00

P
e
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e

n
t

Tag Name

Dependency between accuracy and counts (for each tag)

Accuracy(%) Normalized_Count
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نظر    به  کرد،  استفاده  ساختار    رسدی ممسأله  از    ی بعدکی استفاده 

مدل پیشنهادی    ترعی سرباعث کاهش حجم محاسبات و همگرایی  

 به حالت بهینه شود. 

 یاداده   مجموعههده شد مدل پیشنهادی به ازای  که مشا   گونههمان 

دیگر  ذکرشده به  نسبت  کمتری  کلی  دقت  دارای   یهاتم ی الگور، 

 هابرچسب موجود بوده است ولی دقت این مدل نسبت به برخی از  

را   مدل  از  موردی  استفاده  قابلیت  که  است  بوده  مناسب  بسیار 

تا   شودی م. برای افزایش دقت مدل، پیشنهادی  سازدی م  ری پذامکان

ازای   به  مدل  آموزش  و    تربزرگ   ی ها  epochفرایند  یابد  ادامه 

تعداد    منظوربه تأثیر  پیشنهادی    هابرچسب کاهش  نهایی،  دقت  بر 

از    یسازادهیپکه چندین مدل مختلف طراحی و    شودیم شده و 

نتایج   تولید خر  هامدل توسط    تولیدشدهترکیب  نهایی برای  وجی 

 استفاده شود.

 یاداده   یهامجموعه بعلاوه بهتر است دقت مدل پیشنهادی به ازای  

 هاآنو نتایج    شدهشی آزمامختلف نیز    یهازبانمختلف و به ازای  

که مدل پیشنهادی،    رسدی مقرار گیرد. به نظر    وتحلیلتجزیه مورد  

اده از به دلیل دقت بالا و پیچیدگی و حافظه مصرفی کم و با استف

انتقالی روی    یهاطی محدر    اجراقابل،  ۱یادگیری  بر  و  واقعی 

 . مختلف باشد یهادستگاه
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Part of speech tagging is an important issue in natural language 

processing and is the base of many other major subjects in this field. 

In this article, a new method have been introduced for part of speech 

tagging using deep neural networks. The purpose of this method is 

solving problems that common other methods are facing with which 

are extract deep features from texts and classifying these features. 

The proposed method is based on that we can find deep features and 

product optimal output by using small deep neural networks. This 

method was implemented using Tensorflow's specialized libraries 

and Keras API in python and was evaluated on coNLL2000 standard 

dataset. The experimental results show that the proposed method is 

capable to extract high level features from natural language's words 

and is able to achieve considerable accuracy for repetitive tags. In 

addition, this method is able to be used in variant environments and 

on different devices. 
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