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Abstract- The main purpose of this study is to represent the semantic word vectors with low dimensions, 

explicitly. The problem of finding a limited number of meaningful basis vectors for producing explicit semantic word 

vectors must be solved in such a way that a large accuracy drop is not caused by reducing the dimensions. In this study, 

we represent a hybrid approach to finding meaningful basis vectors. First, we obtain N basis vectors using the 

proposed methods: 1- The criterion of word similarity-to-word frequency ratio, 2- Feature selection method 

based on comparison of distance matrices, 3- Binary weighting method based on PSO algorithm. Then, to take 

advantage of the expertise of methods 1 and 2 to the same extent, we obtain the first combined basis vectors by 

combining half of the basis vectors obtained by the criterion of word similarity-to-word frequency ratio with 

half of the basis vectors selected by the feature selection method. In the next step, we obtain the common 

context words that have a weight "1" as the common basis vectors produced by the binary weighting method. In 

the next step, we add the common context words with a weight "1" obtained using the BPSO method to the first combined 

basis vectors obtained from word similarity-to-word frequency ratio and the feature selection methods. Thus, the second 

combined basis vectors are obtained, which are meaningful, and each basis vector is equivalent to an informative 

context word. Therefore, the explicit word vectors produced by meaningful basis vectors can be interpreted. We 

train the proposed approach using the UkWaC corpus and evaluate it using the word similarity task. Both first 

and second combined basis vectors improve accuracy. The increase in accuracy is greater in the first combined basis 

vectors. The evaluation results of explicit word vectors obtained with the first basis vectors show that despite the 

reduction of word vector dimensions from 5000 to 1511, the Spearman correlation coefficient on MEN, RG-65, and 

SimLex-999 test sets is increased by 2.47%, 7.39%, and 0.52%, respectively. 
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صاریح  بردارهای معنایی کلمه با ابعاد کم  صریح اصلی این پژوهش بازنمایی هدف -چکیده ماه  ناایی کل است. برای تولید بردارهای مع

ماهبا که  حل شودای گونهبهنادار پایه مع تعداد محدودی برداری یافتن بایستی مسئله هاای کل عااد بردار یاادی  کاهش اب تات ز فات د ا

های بردار پایه را با روش Nکنیم. در ابتدا  ترکیبی برای یافتن بردارهای پایه معنادار ارائه میما در این پژوهش یک رویکرد  .نشود ایجاد

های نوز-3های فاصله  بتنی بر مقایسه ماتریسویژگی مانتخاب -2معیار نسبت شباهت کلمه به تکرار کلمه  -1پیشنهادی  یاید  دودو

یاهبه میزان یکسان   2و 1های گیری از خبرگی روشبرای بهرهآوریم. سپس  بدست می BPSOمبتنی بر الگوریتم   نیمی از بردارهای پا

یاه نیمی از را با روش معیار نسبت شباهت کلمه به تکرار کلمه بدست آمده با هاای پا شاده  بردار خااب  گای باا انت خااب ویژ  روش انت

باا  "1"آوریم. در مرحله بعدی  کلمات بافتار مشترک دارای وزن می را بدست اول بردارهای پایه ترکیبی کرده و  ترکیب ماده   بدست آ

گای بت شباهت کلمه به تکرار کلمه و روش های نسحاصل از  روش اول ایه ترکیبیه بردارهای پب را BPSOاستفاده از روش  انتخاب ویژ

خاش آگاهیمعنادار هستند و هر بردار پایه معادل یک کلمه بافتار  د کهنآیمی دوم بدست ترکیبی بردارهای پایهبنابراین   افزاییم.می ب

سا پایه لذا بردارهای کلمه صریح تولید شده با استفاده از بردارهای است. تفاده معنادار  تفسیرپذیر هستند. ما رویکرد پیشنهادی را با ا

هر دو بردارهای پایه ترکیبی اول و دوم سبب دهیم. می مورد ارزیابی ترار ه شباهت کلمهداده و بر روی وظیف آموزش UkWaCاز پیکره 

ماه بیشتر است.  ش دتت در بردارهای پایه ترکیبی اولاین افزاید. نردگبهبود دتت می هاای کل یاابی بردار صال از ارز صاریح نتایج حا

بار  ضریب همبستگی اسپیرمن  1511به  5000د بردارهای کلمه از کاهش ابعا وجود بادهد که می نشان ایه اولردارهای پآمده با ب بدست

 یابد.می افزایش %0.52و  %7.39  %2.47به ترتیب به میزان  SimLex-999و  MEN  RG-65های آزمون روی مجموعه

 وظیفه شباهت کلمه، انتخاب ویژگی، دودوییدهی ای کلمه تفسیرپذیر، وزنلمه، بردارهبردارهای ک بردارهای پایه، بازنمایی ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

یک مدل معنا مبتنی بر کاربرد است. این  1معناشناسی توزیعی

 2های زبانیمدل، مبتنی بر این فرضیه است که توزیع آماری بخش

ها دارد. بنیان نقش کلیدی در مشخص کردن رفتار معنایی آن

ظری معناشناسی توزیعی با این فرضیه توزیعی شناخته شده است ن

های مشابهی زبانی مشابه دارای معنا 3های با بافتارهایکه لغت

ها در های زبانی تابعی از توزیع آنهستند و شباهت معنایی بخش

[ سهم 2[. تحقیقات سالتن و همکاران ]1بافتارهای زبانی است]

است. در این مرجع  زیعی داشتهاساسی در توسعه معناشناسی تو

اند که شده ای از سندها با یک ماتریس نمایش دادهمجموعه

های زبانی و ستون های ماتریس های بخشسطرها متناظر با بردار

بردارهای متناظر با سندها هستند. هر ورودی ماتریس رخدادهای 
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کند. بازنمایی توزیعی یک می یک بخش لغوی در یک سند را ثبت

های آن رخدادیست که همزبانی، معمولا یک بردار توزیعی ابخش 

این رو دهد؛ از می بخش زبانی را با بافتارهای زبانی نمایش

شود. به صورت عملی، در می معناشناسی فضای بردار نامیده

رویکرد معناشناسی توزیعی معنای یک کلمه در پیکره با 

افتار مشخص های دیگری که با آن کلمه در یک بجستجوی کلمه

شود. توزیع حاصل با یک بردار در فضای می گرفته دهند یادمی رخ

ها با بردار، روش شود. نمایش کلمهمی داده بردار معنایی نمایش

های محاسبه فاصله مناسبی است زیرا مجموعه غنی از روش

دارد که امکان آزمایش معیارهای مختلف تشابه  برداری وجود

کند. با توجه به ماهیت هندسی نمایش برداری، می ها را ایجادکلمه

د بلکه کر ها را به صورت منفرد مقایسهتوان معنای کلمهنه تنها می

بندی های بازیابی اطلاعات برای گروهتوان با استفاده از روشمی

های معنایی نیز از مفاهیم بوسیله موضوع، تمایل، یا دیگر کلاس

 [.3برد ] آن بهره

ها مورد خمین شباهت کلمهتوزیعی برای ت های معناییمدل

ها در سه جنبه مهم با یکدیگر گیرند. این روشمی استفاده قرار

روشی که مدل -3معیار شباهت، -2نوع بافتار، -1دارند:  فاوتت

های معنایی توزیعی شامل دو شود. مدلمی فضای کلمه ساخته

های مبتنی بر و مدل 4های مبتنی بر شمارشدسته مدل

های های مبتنی بر شمارش، توزیعهستند. در مدل 5بینییشپ

. این شوندیم فینده تعربا ابعاد بالا اما پراک یبردارها کلمه بوسیله

شوند، زیرا هر نامیده می 6های معنایی توزیعی صریحها، مدلمدل

های بردار کلمه، متناظر با یک کلمه زبان طبیعی یک از مولفه

 .[4است ]

های شبکه عصبی بینی عمدتا از روشتنی بر پیشهای مبمدل 

بینی های مبتنی بر پیشبرند. بردارهای حاصل از روشمی بهره

های شوند. بنابراین مولفهمی نامیده 8هستند و تعبیه کلمه 7ضمنی

هدف  .[5بردارهای کلمه فاقد معنی بوده و تفسیرپذیر نیستند ]

متنی به فضای با ابعاد  های یک دادههای کلمه، نگاشت کلمهتعبیه

ته به منظور در نظر گرفتن اطلاعات معنایی کوچکتر با مقدار پیوس

به  های کلمهاست. کاربردهای بسیار زیادی برای تعبیهو نحوی 

های دارد که تعبیه ویژه در وظایف پردازش زبان طبیعی وجود

به طور  یداده متن یها یژگیو ای یبه عنوان داده ورودکلمه 

های کلمه در [. تعبیه6گیرند ]می مورد استفاده قرار میمستق

[، 9] 10[، تحلیل نحوی8و  7] 9وظایفی نظیر تحلیل معنایی

[، 11-13] 12[، تحلیل تمایل10] 11زنی اجزای سخنبرچسب

های [، استخراج کلمه14] 13های اسمیشناسایی موجودیت

[، بازیابی 17و  16] 15گرهای توصیه[، سیستم15] 14کلیدی

بردارهای  .گیرندمی [ و غیره مورد استفاده قرار18] 16عاتاطلا

بینی در مقایسه با های مبتنی بر پیشاز مدل کلمه ضمنی حاصل

-بردارهای کلمه صریح، دقت و کارایی بالایی دارند، اما چون مولفه

توانند اطلاعات متن ها معنادار و تفسیر پذیر نیست، نمیهای آن

ین در برخی موارد باعث ایجاد همچن کنند. مورد نظر را منعکس

های صریح حاصل از مدل شوند. بردارهای معناییمی 17برازشبیش

مبتنی بر شمارش تفسیر پذیر هستند و اطلاعات متن مورد نظر را 

کنند. متاسفانه این بردارها دارای ابعاد بالایی هستند می منعکس

حل  شوند. برایهای محاسباتی میکه سبب ایجاد محدودیت

های کاهش ابعاد نظیر مشکل ابعاد بالا، معمولا پژوهشگران از روش

( و PCA) 18های اصلی(، تحلیل مولفهSVDیه مقدار منفرد )تجز

برند. بردارهای بهره می (NMF) 19فاکتورگیری نامنفی ماتریس

یافته حاصل دارای ابعاد پایینی هستند ولیکن کلمه انتقال

 [. 1های بردار معادل معنایی ندارند ]هتفسیرپذیر نیستند؛ زیرا مولف

 هاآوردن شباهت معنایی کلمه بدست -1-1

برای بسیاری از مسائل پردازش زبان طبیعی بدست آوردن شباهت 

ها ضروری است؛ یعنی به چه کلمه 21یا ارتباط معنایی 20معنایی

ها به ترتیب به دیگر میزان مفاهیم مشخص شده توسط کلمه

رتبط هستند. ارتباط معنایی طیف وسیعی از ها شبیه یا مکلمه

گیرد. می نظر شود( را درروابط بین مفاهیم )شامل شباهت هم می

گیرد که چقدر این دو می نظر شباهت معنایی این نکته را در

های پستچی و نامه دارای مفهوم یکسان هستند. برای مثال، کلمه

توسط پستچی  هاارتباط معنایی زیادی هستند؛ چون معمولا نامه

-شوند. اما این دو واژه شبیه نیستند؛ زیرا نشانمی داده تحویل

[. برای بدست آوردن شباهت 19دهنده مفاهیم متفاوتی هستند ]

ها ها ابتدا بردارهای معنایی کلمهمعنایی و ارتباط معنایی بین کلمه

گیری شود. سپس، با استفاده از معیارهای اندازهمی محاسبه

شود. معمولا می ها محاسبههت یا ارتباط معنایی کلمهشباهت، شبا

گیری میزان شباهت یا ارتباط معیار شباهت کسینوسی برای اندازه

گیرد. در ادامه، به طور اجمالی می ها مورد استفاده قرارمعنایی واژه

های مبتنی ها را با روشنحوه بدست آوردن بردارهای معنایی کلمه

 م.دهیمی بر شمارش توضیح

 های مبتنی بر شمارشساخت بردارهای کلمه در مدل -1-2

های در ابتدا، برای یک پیکره خاص، تعدادی از پرتکرارترین کلمه

گیریم. همچنین با می نظر های بافتار درپیکره را به عنوان کلمه

نامه های پرتکرار پیکره یک واژهاستفاده از تعداد زیادی از کلمه

است.  22نامه یک کلمه هدفهای واژهمهلکسازیم. هر یک از می

رخدادی کلمه هدف با برای ساخت بردار کلمه هدف، بایستی هم
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های بافتار و کرد. پس از تعیین کلمه های بافتار را محاسبهکلمه

 Mرخدادی های هدف، بایستی با استفاده از ماتریس همکلمه

س های هدف را بسازیم. برای ساخت ماتریبردارهای کلمه

های ماتریس و های بافتار متناظر با ستونرخدادی، کلمههم

 𝑚𝑖𝑗های هدف متناظر با سطرهای ماتریس هستند. هر مولفه کلمه

ام j( و کلمه بافتار 𝑡𝑖ام ) iرخدادی کلمه هدف ماتریس، تعداد هم

(𝑐𝑗را مشخص ) رخدادی متناظر با کند. هر سطر ماتریس هممی

 [. 20ظر با آن سطر است ]دف متنابردار کلمه ه

های توزیع معنایی کلمه، برداری در فضای برداری است که کلمه

کنند. فضاهای برداری می آن را مشخص 23بافتار، بردارهای پایه

های معنایی توزیعی، دارای بردارهای پایه متعامد هستند. مدل

صورت به  دار بردارهای پایهنهی وزنبردار معنایی یک کلمه با برهم

 شود:زیر مشخص می

(1) 𝑤𝑜𝑟𝑑⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  = ∑𝑤ℎ𝑛ℎ⃗⃗ ⃗⃗ 

ℎ

 

𝑛ℎ⃗⃗متعامد  24که بردارهای واحد ، پایه فضای برداری هستند که   ⃗⃗

𝑛ℎ⃗⃗وزن مرتبط با بردار پایه  𝑤ℎمعنا در آن قرار دارد.  است. این   ⃗⃗

[. 3شوند ]می داده های بافتار نشانبردارهای پایه با کلمه

رخدادی های همدر واقع همان شمارش 𝑤ℎترین شکل ییابتدا

دهی بر روی اعداد است، اما برای کاهش بایاس تکرار یک تابع وزن

های [؛ زیرا شمارش21شود ]می رخدادی خام اعمالهم

های معنایی توزیعی کنند و مدلرخدادی خام به خوبی کار نمیهم

بالاتری م به کارایی بردارهای خا با اعمال تغییر شکل بر روی

های مبتنی بر شمارش از یک [. در روش4کنند ]می پیدا دست

با ابعاد بالا برای بازنمایی معنایی  Mرخدادی تنک ماتریس هم

نامه واژه tشود. هر سطر معرف یک کلمه هدف می ها استفادهکلمه

و هر ستون یک کلمه بافتار بالقوه است. مقدار هر سلول ماتریس 

𝑚𝑖𝑗  نیز ارتباط بین کلمه هدف𝑡𝑖  و کلمه بافتار𝑐𝑗  را

، اطلاعات متقابل 25کند. یک معیار رایج برای ارتباطمی مشخص

به عنوان نسبت لگاریتمی بین احتمال  PMI( است. PMI)26اینقطه

ها تعریف ای آنو حاصلضرب احتمالات حاشیه cو  tهای توأم کلمه

 [:22شود ]خمین زده میشود و به صورت زیر تمی

(2) 𝑃𝑀𝐼(𝑡, 𝑐) = 𝑙𝑜𝑔
�̂�(𝑡, 𝑐)

�̂�(𝑡)�̂�(𝑐)
= 𝑙𝑜𝑔

#(𝑡, 𝑐). |𝐷|

#(𝑡). #(𝑐)
 

#(𝑡, 𝑐)  تعداد جملاتی از پیکره است که کلمه هدفt  با کلمه

ره دارای کلمه تعداد جملات پیک (𝑡)#رخداد است. هم cهدف 

کره دارای اد جملاتی از پیدهنده تعدنشان (𝑐)#است و  tهدف 

های ( مولفه𝑀𝑃𝑀𝐼) PMIاست. در سطرهای ماتریس  cکلمه بافتار 

دارد که  ( وجودt,cکلمه بافتار )-های کلمه هدفزیادی از زوج

 اند و در نتیجه:هرگز در پیکره مشاهده نشده

(3) 𝑃𝑀𝐼(𝑡, 𝑐) = 𝑙𝑜𝑔0 = −∞ 

𝑀0ا ب 𝑀𝑃𝑀𝐼یک رویکرد رایج، جایگزینی 
𝑃𝑀𝐼  در مواقعی است که

است. یعنی  عبارت  رخداد نبودههمc با کلمه بافتار  tکلمه هدف 

با عدد صفر  𝑀𝑃𝑀𝐼رخدادی منفی بینهایت در ماتریس هم

𝑀0شود و ماتریس جایگزین می
𝑃𝑀𝐼 شود. یک رویکرد می ایجاد

ا ادیر منفی ب( است که مقPPMIمثبت ) PMIسازگارتر استفاده از 

 شوند:می عدد صفر جایگزین

(4) 𝑃𝑃𝑀𝐼(𝑡, 𝑐) = max(𝑃𝑀𝐼(𝑡, 𝑐), 0)      

MPPMI ،M0اند که  داده [ نشان23بولیناریا و لوی ]
PMI  را در

 بخشد.می های شباهت معنایی بهبودوظیفه

انتخاب بر اساس معیار جدید -1پژوهش، سه روش ما در این 

انتخاب ویژگی براساس -2ها، ها به تکرار کلمهلمهنسبت شباهت ک

دهی دودویی مبتنی بر وزن-3های فاصله و ماتریسمقایسه 

دار اولیه را برای بدست آوردن بردارهای پایه معنی BPSOالگوریتم 

های ذکر ز روشکنیم. سپس بردارهای پایه حاصل امی پیشنهاد

-می نهایی را بدست کرده و مجموعه بردارهای پایه شده را ترکیب

آوریم. در ادامه با استفاده از بردارهای پایه نهایی، بردارهای کلمه با 

کنیم. سپس، می نامه تولیدهای واژهابعاد پایین صریح را برای کلمه

یب های آزمون با ضرشباهت بردارهای کلمه را بر روی مجموعه

ست آمده دهیم. نتایج بدمی همبستگی اسپیرمن مورد ارزیابی قرار

، نه 1500به  5000دهد با کاهش تعداد بردارهای پایه از می نشان

های آزمون تنها شاهد کاهش ضریب همبستگی اسپیرمن مجموعه

ای در ضریب همبستگی ایم بلکه افزایش قابل ملاحظهنبوده

 شود.می اسپیرمن ایجاد

مطالعات  2است: در بخش  شده ادامه مقاله به صورت زیر تنظیم

های توزیعی معنایی را مورد بررسی ن انجام شده روی مدلپیشی

رویکرد ترکیبی پیشنهادی برای بدست  3دهیم. در بخش می قرار

تنظیمات  4دهیم. در بخشمی آوردن بردارهای پایه نهایی را شرح

 5دهیم. در بخش می را توضیح های عملیمورد نیاز برای آزمایش

و تحلیل مورد بررسی و تجزیه ها را ارائه کرده و نتایج آزمایش

 گردد.می نتیجه گیری ارائه 6دهیم. در بخش می قرار

 تحقیقات پیشین -2

بردارهای کلمه صریح بدست آمده با روش های مبتنی بر شمارش 

های بافتار انتخاب شده، دارای ابعاد بالایی بدلیل تعداد زیاد کلمه

ب ایجاد هستند. چون ابعاد بالای بردارهای کلمه صریح سب
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شود، معمولا بردارهای کلمه با ابعاد های محاسباتی میمحدودیت

کمتر که از داده اصلی  27عاد نهفتهبالا به فضایی با اب

ضمنی با شوند. بنابراین، بردارهای می اند، نگاشتشده استخراج

 28شود. به این فرآیند استخراج ویژگیمی ابعاد کوچکتر ظاهر

های جدیدی یافته ویژگیفضای کاهششود؛ زیرا ابعاد می گفته

اند. برای تولید بردارهای شده هستند که از داده اصلی استخراج

کلمه ضمنی با ابعاد کم به جای بردارهای صریح با ابعاد زیاد 

ترین راه شود. رایجمی گرفته هش ابعاد بهرههای کامعمولا از روش

به  Mرخدادی های ضمنی، نگاشت ماتریس همبرای تولید بازنمایی

های کاهش یافته بوسیله الگوریتمفضای معنایی نهفته کاهش

 [.1,4است ] NMFو  SVD ،PCAماتریس نظیر 

های بینی یا تعبیه کلمه با استفاده از روشهای پیشاخیرا، مدل

کنند. در می ضمنی را استنتاج 29ه عصبی بردارهای متراکمشبک

های کلمه رخدادیمهای مبتنی بر شمارش از هکه مدل حالی

کنند و بردارهای کلمه صریح را می هدف و کلمه بافتار استفاده

های معنایی مطرح کنند. دو موضوع مهم در مورد مدلمی تولید

های رایی. کیفیت کلمهکا-2کیفیت اطلاعات بافتاری و -1است: 

های فضای بخش در مدلهای بافتار آگاهیبافتاری و انتخاب کلمه

های فضای یز در مدلئز اهمیت است. فاکتور کارایی نمعنایی حا

معنایی مهم است. واضح است که محاسبات شباهت کلمه برای 

تر است؛ زیرا عملیات ماتریسی با ابعاد بردارهای متراکم ساده

رد نیاز است. معمولا شباهت کسینوسی برای محاسبه کوچکتر مو

 گیرد. یم شباهت بین بردارهای کلمه مورد استفاده قرار

مدل های مبتنی بر شمارش، بردارهای کلمه صریح با ابعاد بالا 

توانند محاسبات را به طور موثری با ها میکنند؛ اما آنمی تولید

سازی، . در توابع درهمدهند انجام 30سازیاستفاده از توابع درهم

ها کلمه بافتار هستند و مقادیر آن-های کلمه هدفزوج 31کلیدها

های معنایی صریح، روابط غیر صفر است. در مدلامتیازهای 

ها در بردار کلمه، عدد دارد که مقدار آن دناموجود بسیاری وجو

کنند که نیازی به می [ استدلال24صفر است. بیمن و ریدل ]

صریح روابط ناموجود که در بازنمایی برداری صفر سازی مدل

ی بافتار را هاهستند، نیست. و تنها زمانی ارزش دارد تا کلمه

های بافتار به طور صریح دارای مقدار کنیم که آن کلمه ذخیره

 غیرصفر در بازنمایی پراکنده باشند.

های مبتنی بر شمارش، بردارهای کلمه صریح تنک را معمولا روش

های کاهش ابعاد که قبلا ذکر شد به بردارهای تفاده از مدلبا اس

ابلیت تفسیرپذیری کنند. در نتیجه، قمی کلمه ضمنی تبدیل

رود. در این حوزه موضوعی، توجه کمی به می دست ارها ازبرد

های بافتار و ایجاد بردارهای معنایی صریح با موضوع کاهش کلمه

[ 25[ و گامالو و بورداگ ]24است. تحقیقات گامالو ] ابعاد کم شده

های فیلتر برای کاهش ابعاد بردارهای صریح استفاده از استراتژی

های بافتار برای هر کلمه را بیابند. ترین کلمهند تا مرتبطنکمی

[ مدل 26و و همکارانش ][ و پادر4همچنین، بیمن و ریدل ]

کردن بافتارها  دهند که از ایده فیلترمی مبتنی بر شمارشی را شرح

کند. در روش ایجاد فیلتر می برای کاهش مقادیر غیر صفر استفاده

بیشینه در  32تنماییبراساس امتیاز درس کلمه بافتار مرتبط Rتنها 

در [ 27شود. هافمن و جیکوبز ]سازی نگهداری میجدول درهم

نشان دادن  یبرا ییمعنا یهامدلعلوم اعصاب بر این باورند که 

بنابراین،  ندارند. ازین یمعنیب نهفته یرهایکلمه به متغ یبردارها

فته های کلمه بایستی جایگزین متغیرهای نهرخدادیهم

دانیم بردارهای کلمه صریح، یافته شود. همانطور که می کاهش

دار کلمه معادل یک واژه است. در تفسیرپذیر هستند و هر بعد بر

 عوض، ابعاد بردارهای کلمه ضمنی معادل لغوی ندارند. 

بینی، هر کلمه را به عنوان یک های معنایی مبتنی بر پیشمدل

رغم ها علیدهند. این مدلمی بعدی اعداد حقیقی نمایش dبردار 

ر دقت بالایی که دارند، متاسفانه تفسیرپذیر نیستند و ابعاد بردا

است که بردارهای  شده داده کلمه معادل لغوی ندارد. نشان

ترند، از نظر معنایی با یکدیگر ارتباط ای که به هم نزدیککلمه

در  [28,29های مبتنی بر پیش بینی مقالات ]دارند. در بحث مدل

skip-gram با روش آموزش نمونه( گیری منفیSGNS به اوج )

الگوریتم تعبیه کارا ارائه کردند که نتایج بروزی خود رسیدند و یک 

سازد. این الگوریتم با نام می بر روی وظایف زبانی مختلف فراهم

word2vec ای برای ایجاد تعبیهاست و برنامه به شهرت رسیده-

 [.22های کلمه است ]

ها های متراکمی برای کلمههای عصبی، بازنماییریبا تمامی روشقت

ها معنادار نیست. در نتیجه، مقادیر که مختصات آن کنندتولید می

های کلمه عددی تعبیه کلمه تنها در مقایسه با دیگر بازنمایی

ای که های کلمه تفسیرپذیر به گونهتفسیر دارد. طراحی تعبیه

باشد، امری  مایزی برای انسان داشتهها معنای متمختصات آن

های کلمه تعبیه اند تاکرده ضروری است. چندین پژوهش تلاش

تحقیقات  .[30کنند ] موجود را به نوع تفسیرپذیر آن تبدیل

( NMF[ از فاکتورگیری ماتریس غیرمنفی )31مورفی و همکاران ]

-کلمه بافتار، برای استخراج تعبیه-رخدادی کلمه هدفماتریس هم

[ از 32کند. سان و همکاران ]های کلمه تفسیرپذیر استفاده می

( برای مطالعه CBOW) 33هاکلمه دل کیسه پیوستهم

را به هدف یادگیری آن  𝑙1 34کنندهکنند و تنظیممی استفاده

کنند. تحقیقات  افزایند تا بردارهای پراکنده تفسیرپذیر تولیدمی

ه بیش از حد کامل [ بردارهای کلم33فاروکی و همکاران ]
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سازی در تنظیمات یادگیری را برای حل مسئله بهینه 35پراکنده

کند و یک نگاشت نامنفی پراکنده با ابعاد بالا می نامه پیشنهادواژه

 [34کند. سوبرامانی و همکارانش ]می های کلمه تولیدبرای تعبیه

برای ساخت یک  36پراکنده-kاز یک خودرمزگذار حذف نویز 

های کلمه بالا برای تعبیهمنفی پراکنده با ابعاد نگاشت نا

های عصبی تفسیرپذیر پراکنده تعبیهکنند که می استفاده

(SPINEنامیده ) شود.می 

ایده اصلی مطالعات فوق برای بدست آوردن نگاشت تفسیرپذیر 

ها های کلمه، ایجاد پراکندگی در ابعاد بردار کلمه است. آنتعبیه

ت نامنفی پراکنده با ابعاد بالا ق را به نگاشهای کلمه عمیتعبیه

کنند. سپس یک معادل معنایی برای هر می تبدیلهای کلمه تعبیه

های ذکر شده به طور کنند. هیچ کدام از روشمی بعد کلمه پیدا

مستقیم قادر به ارائه بردارهای کلمه دارای مختصات معنادار 

اولین بار از بین  نیستند. روش پیشنهادی ما در این مقاله برای

دی کلمه را به عنوان های بافتار پرتکرار پیکره تعداد محدوکلمه

کند و به عنوان بردارهای بخش انتخاب میهای بافتار آگاهیکلمه

کند. می های کلمه با ابعاد پایین معرفیپایه برای ایجاد بازنمایی

 5000های بافتار از دهد با کاهش کلمهنتایج بدست آمده نشان می

، ضریب همبستگی اسپیرمن مجموعه های داده 1500به حدود 

[ در 37] SimLex-999[ و 36] MEN [35 ،]RG-65مون آز

 یابد. می وظیفه شباهت کلمه افزایش

 رویکرد پیشنهادی -3

داریم تا بردارهای معنایی توزیعی صریح  نظر ما در این پژوهش در

است که این کاهش  کنیم. هدف اصلی ما این با ابعاد کم تولید

مه حاصل نشود. در   د بردارها سبب کاهش کارایی بردارهای کلابعا

کلمه از  Hسازیم. تعداد می 37رخدادی پایهابتدا یک ماتریس هم

های پیکره را به عنوان کلمه بافتار پرتکرارترین کلمه

های مبتنی بر شمارش، برای شمارش گیریم. در مدلمی نظر در

از یک پنجره با طول ثابت  اتریسهای مرخدادیهم

های رخدادیتابع نمایی برای شمارش همشود. ما یک می استفاده

ی هدف به جای درنظر گرفتن پنجره با طول ی بافتار و کلمهکلمه

رخدادی هر کنیم. این تابع برای شمارش هممی ثابت پیشنهاد

 𝑒−0.1𝛼 ی بافتار پیرامون کلمه هدف یک ضریب نماییکلمه

ه بافتار قدرمطلق فاصله کلمه هدف و کلم αدهد. پارامتر می نسبت

رخداد هستند. هایی است که کلمه هدف و کلمه بافتار همدر جمله

کمتر شود )کلمه هدف و کلمه بافتار در جمله به  αهر چه فاصله 

رخدادی تر باشند(، ضریب بزرگتری برای شمارش همهم نزدیک

کلمه بافتار  Nادامه، برای انتخاب شود. در نسبت داده می

استفاده از معیار -1فتار اولیه سه روش کلمه با Hبخش از آگاهی

انتخاب ویژگی براساس -2نسبت شباهت کلمه به تکرار کلمه، 

 PSOدهی دودویی مبتنی بر وزن-3های فاصله و مقایسه ماتریس

-لمهای ککنند به گونهها سعی میدهیم. این روشمی را پیشنهاد

میزان کنند که شاهد کمترین  بخش را انتخابهای بافتار آگاهی

 افت دقت و کارایی باشیم.   

 به تکرار کلمه معیار پیشنهادی نسبت شباهت کلمه -3-1

بینی نظیر های مبتنی بر پیشهای کلمه بدست آمده با مدلتعبیه

word2vec  .در وظایف پردازش زبان طبیعی کارایی خوبی دارند

نام  ای کاهش ابعاد بردارهای کلمه صریح یک معیار جدید بهبر

کنیم. می ( تعریفSFسبت شباهت کلمه به تکرار کلمه )معیار ن

( بر فاکتور تکرار WSاین معیار با تقسیم فاکتور شباهت کلمه )

شباهت کلی یک کلمه  WSشود. فاکتور ( محاسبه میWFکلمه )

ر اولیه است. براساس مطالعات ما، های بافتابافتار اولیه با دیگر کلمه

بخش بزرگتر، معنادار و آگاهی WSهای بافتار دارای فاکتور کلمه

های بافتار اولیه، هستند. فاکتور شباهت را برای کلیه کلمه

کنیم. نحوه محاسبه فاکتور شباهت کلمه در الگوریتم می محاسبه

 است. شده داده توضیح 1

 

 محاسبه فاکتور شباهت کلمه 1الگوریتم 

1-10K ها و ها، صفتها، فعلهای پیکره )اسماز پرتکرارترین کلمه

 کنیم.می های بافتار کاندید انتخابقیدها( را به عنوان کلمه

سطر  10Kکنیم که دارای ایجاد می Sیک ماتریس مربعی با نام -2

های بافتار کاندید ن است. هر سطر و ستون به یکی از کلمهو ستو

 کند.می اشاره

( را به عنوان 𝑐𝑗ام )j( و ستون 𝑟𝑖ام )iهای متناظر با سطر کلمه -3

 نامیم.می 𝑝𝑖,𝑗گیریم و می نظر در  jو  iزوج 

ر آوریم و دمی ( را بدست𝑝𝑖,𝑗) jو  iشباهت کسینوسی هر زوج  -4

ها کلمه word2vecکنیم. ما از بردارهای می ذخیره 𝑠𝑖,𝑗مولفه 

 کنیم.می های کلمه استفادهبرای محاسبه شباهت زوج

5- 𝑊𝑆𝑖 = ∑  𝑠𝑖,𝑗
𝑗=10𝐾
𝑗=1 کنیم. می را محاسبه 𝑊𝑆𝑖 فاکتور

WS  کلمه متناظر با سطرi( ام𝑟𝑖 ماتریس )S .است 

های بافتار کاندید که متناظر با ا برای همه کلمهر WSفاکتور  -6

 کنیم.می هستند، محاسبه Sسطرهای ماتریس 

-رتبه WSهای بافتار کاندید را براساس فاکتور کلمه -7

 تر است.بخشام آگاهیiبزرگتر یعنی کلمه  𝑊𝑆𝑖کنیم. می بندی
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بزرگتری هستند،  WSه دارای فاکتور های بافتار کاندیدی ککلمه

معمولا فراوانی بالایی دارند. برای رفع بایاس ناشی از فراوانی 

کلمه بافتار کاندید را بر فراوانی آن کلمه  WSکلمه، فاکتور 

هر کلمه بافتار کاندید را با  WSکنیم. در ادامه، فاکتور می تقسیم

(. فراوانی هر کلمه در 𝑁𝑊𝑆𝑖کنیم )می سازینرم بینهایت، نرمال

را با نرم  WFدهیم.  فاکتور می نشان WFپیکره را با فاکتور 

(. سپس معیار نسبت 𝑁𝑊𝐹𝑖کنیم )می سازیبینهایت، نرمال

( را به صورت زیر FSشباهت کلمه به تکرار کلمه )معیار 

 کنیم: می محاسبه

(5) 𝐹𝑆𝑖 =
𝑁𝑊𝑆𝑖

𝑁𝑊𝐹𝑖
 

را به  FSتوانیم معیار ، میWFهنده فاکتور تاثیر کا برای کاهش

 صورت زیر بنویسیم:

(6) 𝐹𝑆𝑖 =
𝑁𝑊𝑆𝑖

√𝑁𝑊𝐹𝑖

 

بزرگتر را به عنوان کلمه  FSکلمه بافتار کاندید با معیار  Nسپس 

های کنیم. سپس بردارهای کلمهمی بخش انتخاببافتار آگاهی

سازیم و مورد نتخاب شده میافتار اکلمه ب Nنامه را براساس واژه

 دهیم. می ارزیابی قرار

های الگوریتم انتخاب ویژگی مبتنی بر مقایسه ماتریس -3-2

 فاصله

های پیکره را به عنوان کلمه از پرتکرارترین کلمه Hدر ابتدا، 

های گیریم. سپس، بردارهای کلمهمی نظر های بافتار درکلمه

 Mرخدادی اتریس هممجموعه آموزشی را بوسیله م

رخدادی از ایده تابع نمایی آوریم. برای شمارش هممی بدست

رخدادی، به ماتریس هم PPMIبریم. سپس با اعمال معیار می بهره

MPPMI ،ℵآوریم. ماتریس میرا بدست MPPMIماتریس  × H 

س های هدف مجموعه آموزشی است. ماتریتعداد کلمه ℵاست. 

D(M) ن ماتریس نامنفی و متقارن کامل است. ای ماتریس فاصله

با مولفه   Mدر ماتریس 𝑡𝑗و  𝑡𝑖های هدف ی بین کلمهاست. فاصله

𝐷(𝑀)𝑖𝑗 شود. مشخص می𝐷(𝑀)𝑖𝑗  فاصله اقلیدسی بین بردارهای

ام 𝑙 بخشی کلمه بافتاری( است. میزان آگاهی𝑡 𝑗) 𝑡𝑗( و 𝑡 𝑖) 𝑡𝑖کلمه 

 𝑀−𝑙کنیم. ماتریس می بررسی Mام ماتریس 𝑙با حذف ستون را 

است. در گام  شده ام آن حذف𝑙است که ستون  Mهمان ماتریس 

آوریم و آن می را بدست  M−𝑙بعدی، ماتریس فاصله برای ماتریس 

 Hنامیم. ما برای هر یک از می 𝐷−𝑙(𝑀)را ماتریس فاصله محدود 

آوریم. می تریس فاصله محدود را بدستر اولیه، ماکلمه بافتا

( 𝐷−𝑙(𝑀)( و ماتریس فاصله محدود )D(M)ماتریس فاصله کامل )

ℵهر دو  × ℵ بندی هستند. در ادامه یک روش حذفی ساده رتبه

-های بافتار آگاهیبرای انتخاب تعدادی کلمه بافتار به عنوان کلمه

شرح  2ریتم در الگو این روش کنیم. مراحلمی بخش پیشنهاد

 است. شده داده

 

ℵکه  Aنرم فروبنیوس ماتریس  × ℵ  است، به صورت زیر

 [:38شود ]می محاسبه

(7) 
‖A‖F = (∑∑(aij)

2

𝒯

j=1

𝒯

i=1

)
1

2⁄

= (trace(ATA))
1

2⁄  

𝐴 ماتریس 𝑙یعنی برای هر کلمه بافتار کاندید  = 𝐷(𝑀) −

𝐷−𝑙(𝑀) م. سپس، نرم فروبنیوس ماتریس ریآومی را بدستA 

(‖A‖Fرا محاسبه ) های فروبنیوس حاصل را کنیم. در ادامه، نرممی

کلمه بافتار با رتبه بزرگتر  Nبندی کرده و طبق الگوریتم فوق رتبه

کنیم. هر چه می بخش انتخابهای بافتار آگاهیرا به عنوان کلمه

صله محدود بیشتر فا حاصل تفاضل ماتریس فاصله کامل و ماتریس

، تفاوت زیادی 𝑙باشد، به این معنی است که با حذف کلمه بافتار 

است، لذا آن کلمه بافتار حائز  آمده ها بوجودفضایی دادهدر آرایش 

ℵکلمه بافتار اولیه و  H=5Kاهمیت است. ما در این پژوهش با  =

18𝐾 و 1000، 500نامه، با انجام سه آزمایش کلمه هدف در واژه 
 کنیم. بخش را انتخاب میکلمه بافتار آگاهی 1500

  BPSOدهی دودویی مبتنی بر روش وزن -3-3

دهی دودویی مبتنی بر الگوریتم ما در این پژوهش، یک روش وزن

کلمه  Nکنیم که می ( پیشنهادPSOسازی ازدحام ذرات )بهینه

بخش های بافتار آگاهیبافتار اولیه را به عنوان کلمه

ای در مورد ابتدا خلاصه 1-3-3کند. در ادامه، در بخش می بانتخا

 بخشآگاهیروش انتخاب کلمات بافتار  2الگوریتم 

 را محاسبه کنید. D(M)ریس فاصله کامل مات -1

 :𝑙=1,…,Hبرای هر کلمه بافتار اولیه -2

a)  ماتریس فاصله محدود را با حذف ویژگی𝑙 ام

(𝐷−𝑙(𝑀).بدست آورید )) 

b)  ماتریس فاصلهA های را که حاصل تفاضل ماتریس

D(M)  و𝐷−𝑙(𝑀)  .است، بدست آورید 

c) صله نرم فروبنیوس ماتریس فاA اسبه کنید. نرم را مح

 ام است.𝑙فروبنیوس معیاری برای اهمیت کلمه بافتار 

بندی رتبه براساس نرم فروبنیوسهای بافتار اولیه را کلمه-3

 گیرد.کنید. به عدد نرم فروبنیوس بزرگتر رتبه بالاتری تعلق می
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کنیم. سپس در بخش می سازی ازدحام ذرات بیانالگوریتم بهینه

 دهیم.می دهی دودویی را شرحروش وزن 3-3-2

 ذراتسازی ازدحام الگوریتم بهینه -3-3-1

 38الگوریتم ابتکاری [39] ابرهارت و کندی 1995در سال 

ها ایده الگوریتم کردند. آن ( را ارائهPSOدحام ذرات )سازی ازبهینه

PSO های موجود در طبیعت نظیر دسته پرندگان، را از ازدحام

اند. هر راه حل گرفته ها الهامازدحام زنبورهای عسل و دسته ماهی

معادل یک پرنده در  PSOشود، در الگوریتم میکه به آن ذره گفته 

جستجوهایش را با  PSOریتم حرکت جمعی پرندگان است. الگو

هایی که بوسیله دهد. جمعیت ذرهمی ها انجامجمعیتی از ذره

شوند، از ارتباطاتی مبتنی بر می های طبیعی هدایتدسته

از  ایاز مجموعه PSOبرند. الگوریتم می محاسبات تکاملی بهره

کند. ذرات در های در حال پرواز در فضای مسئله استفاده میذره

کنند و به سوی یک منطقه می واز ذرات بهینه را دنبالحال پر

کنند تا به یک بهینه سراسری می امیدوارکننده حرکت

کنند. سرعت هر ذره به عنوان یک راه حل بالقوه  پیدا دست

های ره براساس تجربهشود. در هر لحظه، سرعت هر ذمی شناخته

های فهد. مولکننمی ها تغییرهای اجتماعی آنها و تجربهخود ذره

-4ها، و ازدحام-3ها، ذره-2متغیرها، -1موارد  PSOالگوریتم 

های کاندید هستند و پروازشان را از حلها راهفرایندها هستند. ذره

 .[40] کنند می های تصادفی در فضای جستجو آغازموقعیت

𝑥𝑘ام به ترتیب با kام در تکرار iموقعیت و سرعت ذره 
𝑖  و𝑣𝑘

𝑖 

ام (k+1)ام در تکرار iشود. سرعت و موقعیت ذره می داده نشان

 شود: می های زیر محاسبهبراساس رابطه

(8) 𝑥𝑘+1
𝑖 = 𝑥𝑘

𝑖 + 𝑣𝑘+1
𝑖  

(9) 
𝑣𝑘+1

𝑖 = w. 𝑣𝑘
𝑖 + 𝑐1. 𝑟1. (𝑝𝑘

𝑖 − 𝑥𝑘
𝑖 )

+ 𝑐2. 𝑟2. (𝑝𝑘
𝑔

− 𝑥𝑘
𝑖 ) 

دهنده وزن اینرسی است. وزن اینرسی برای کنترل اننش 𝑤پارامتر 

 برداری الگوریتم است.های اکتشاف و بهرهسرعت و تعادل قابلیت

𝑤 دارد و از گیرافتادن ذرات در می بزرگ سرعت ذرات را بالا نگه

شود تا از کوچک سبب می 𝑤کند. می بهینه محلی جلوگیری

شود. پارامترهای  فتهرگ ستجوی فعلی ذره بهرهمزایای موقعیت ج

𝑐1  و𝑐2 های شناختی هایی هستند که به ترتیب نشانگر مولفهثابت

دهی و اجتماعی هستند. این پارامترها به ترتیب برای تغییر وزن

گیرند. می بین تجربه شخصی و اجتماعی مورد استفاده قرار

تند. بهترین سه [0,1]ه اعداد تصادفی در باز 𝑟2و  𝑟1پارامترهای 

pkام با kام تا تکرار iموقعیت ذره 
i شود. بهترین می مشخص

𝑝𝑘ام با kموقعیت سراسری در ازدحام تا تکرار 
𝑔 شود می داده نشان

. به دلیل طبیعت گسسته بسیاری از مسائل، کندی و [40]

کردند.  را پیشنهاد PSOنسخه گسسته  1997ابرهارت در سال 

کند می از متغیرهای دودویی گسسته استفاده PSOنسخه گسسته 

گیری برای هر ذره با استفاده از سازی عملیات تصمیمکه پیاده

دویی، حالت دو PSOاست. در  "false"یا  "true"تصمیم گسسته 

شود. سرعت می مشخص 1و  0هر ذره با استفاده از اعداد دودویی 

-می لاتی تعریفدودویی براساس تغییرات احتما PSOدر الگوریتم 

دهد. می شود. یک بیت خاص راه حل ذره را به صفر یا یک تغییر

 [0,1]( به بازه 10تابع سیگموئید برای نگاشت سرعت رابطه )

( 11بع سیگموئید در رابطه )شود. تامی استفاده

 .[41]است  شده داده نشان

(10) 
𝑣𝑘+1

𝑖𝑗
= 𝑤. 𝑣𝑘

𝑖𝑗
+ 𝑐1𝑟1(𝑝𝑘

𝑖𝑗
− 𝑥𝑘

𝑖𝑗
)

+ 𝑐2𝑟2(𝑝𝑘
𝑔𝑗

− 𝑥𝑘
𝑖𝑗
) 

(11) 𝑣𝑘+1
′𝑖𝑗

= 𝑠𝑖𝑔(𝑣𝑘+1
𝑖𝑗

) =
1

1 + 𝑒−𝑣𝑘+1
𝑖𝑗

 

سرعت آن  jبه بیت  jکند. بالانویس می ام اشارهiبه ذره  iبالانویس 

( 12کند. موقعیت یک ذره براساس رابطه )می ذره اشاره

 :[42]شود می روزرسانیبه

(12) 𝑥𝑘+1
𝑖𝑗

= {
1,           𝑟𝑖𝑗 < 𝑣𝑘+1

′𝑖𝑗
 اگر     

وگرنه                                 ,0
 

 است. [0,1]یک عدد تصادفی با توزیع یکنواخت در بازه  𝑟𝑖𝑗که 

دهی دودویی پیشنهادی برای انتخاب روش وزن 2-3-3در بخش 

N دهیم.می حبخش را توضیاهیکلمه بافتار آگ 

 دهی دودوییروش وزن -3-3-2

های بافتار اولیه کلمه پرتکرار پیکره را به عنوان کلمه Hما 

= 𝑡به صورت  t بردار کلمه هدفگیریم. می نظر در

[𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝐻] دهی دودویی به هر مولفه است. ما در روش وزن

دهیم. می ( نسبت𝑏𝑤𝑗ویی )زن دود( یک و𝑣𝑗) tبردار کلمه هدف 

نامه، یک بردار وزن دودویی های هدف واژهدر واقع به کلمه

BW=[𝑏𝑤1, 𝑏𝑤2, … , 𝑏𝑤𝐻] دهیم. هدف ما کاهش ابعاد می نسبت

بخش است. به بردار پایه آگاهی Nبردارهای کلمه بوسیله انتخاب 

را با این محدودیت  سازی ازدحام ذراتهمین دلیل، مسئله بهینه

 باشد، یعنی: Nبرابر  BWهای بردار کنیم که مجموع مولفهمی حل

(13) ∑ 𝑏𝑤𝑗

𝐻

𝑗=1
= 𝑁 
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 fدویی یک مجموعه آموزشی با دهی دوابتدا، برای حل مسئله وزن

سازیم. بردارهای نامه میهای هدف واژهعضو با استفاده ازکلمه

نامه رخدادی واژهماتریس هم های عضو مجموعه آموزشی را ازکلمه

ام است. سپس، iام بردار کلمه jمولفه  𝑣𝑖,𝑗کنیم. می استخراج

ه های مجموعرا برای کلمه TSدار رخدادی وزنماتریس هم

ستون  Hسطر و  fدار دارای وزن TSسازیم. ماتریس آموزشی می

𝑣𝑖,𝑗دار با وزن TSام ماتریس jاست. مولفه  . 𝑏𝑤𝑗 شود مشخص می

است. ما  TSام ماتریس jام و ستون iکه متناظر با سلول سطر 

افزار بدلیل دقت و کارایی بالا بردارهای ضمنی بدست آمده با نرم

word2vecیم تا در تابع هدف تفاوت بردارهای کلمه کن، سعی می

دهیم. بنابراین،  ضمنی کاهش دار را با بردارهای کلمهصریح وزن

افزار استفاده از نرمهای مجموعه آموزشی را با مهبردارهای کل

word2vec  آوریم و در ماتریس هممی بعد بدست 1000با-

 fدارای  WV رخدادیهمکنیم. ماتریس می ذخیره WV رخدادی
 𝑤𝑣𝑖,𝑗با  WVستون است. هر مولفه ماتریس  1000 سطر و

ریس ماتام jام و ستون iشود که متناظر با سلول سطر می مشخص

WV .است 

، WV و TSهای سپس، به دلیل ابعاد نامساوی ماتریس

 آوریم:می را به صورت زیر بدست ℬو  𝒜های ماتریس

(14) 𝒜 = 𝑇𝑆 × 𝑇𝑆′ 

(15) ℬ = 𝑊𝑉 × 𝑊𝑉′ 

 و TSهای به ترتیب ترانهاده ماتریس ′𝑊𝑉و  ′𝑇𝑆های ماتریس
WV های هستند. ماتریس𝒜  وℬ ،𝑓 × 𝑓 ند. هر مولفه سته

ام و iشود که متناظر با سلول سطر می مشخص 𝑎𝑖,𝑗با  𝒜ماتریس 

 𝑏𝑖,𝑗با  ℬاست. همچنین، هر مولفه ماتریس  𝒜ام ماتریس jستون 

ام ماتریس jام و ستون iشود که متناظر با سلول سطر می مشخص

ℬ  است. در واقع، هر مولفه𝑎𝑖,𝑗  ماتریس𝒜خلی ، حاصلضرب دا

𝑡𝑤⃗⃗ام )iمه هدف متناظر با سطر بردار کل ⃗⃗ 𝑖 و بردار کلمه هدف )

TS (𝑡𝑤⃗⃗دار ام ماتریس وزنjمتناظر با سطر  ⃗⃗ 𝑗 است. همچنین، هر )

، حاصلضرب داخلی بردار کلمه هدف متناظر ℬماتریس  𝑏𝑖,𝑗مولفه 

tw2v⃗⃗⃗⃗⃗⃗ام )iبا سطر  ⃗⃗ ⃗⃗  
i و بردار کلمه هدف متناظر با سطر )j ام

(tw2v⃗⃗⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  
j ماتریس )WV .است 

(16) 𝑎𝑖𝑗 = 𝑡𝑤⃗⃗ ⃗⃗ 𝑖 . 𝑡𝑤⃗⃗ ⃗⃗ 𝑗 

(17) 𝑏ij = tw2v⃗⃗⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ 
i. tw2v⃗⃗⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ 

j 

کند تا می تلاش PSOدهی دودویی براساس الگوریتم روش وزن

ای بدست آورد که تابع های بافتار کاندید را به گونههای کلمهوزن

سازی برای بهینه شود. تابع هدف مسئله هدف مسئله کمینه

 شود:می های دودویی به صورت زیر تعریفست آوردن وزنبد

(18) 𝑂𝐹 = ∑∑(𝑏𝑖,𝑗 − 𝑎𝑖,𝑗)
2

𝑓

𝑗=1

𝑓

𝑖=1

 

، PSOدهی دودویی براساس الگوریتم رای حل مسئله وزنب

گیریم. هر عضو این جمعیت یک می نظر عضو در NPجمعیتی با 

های عادل یک بردار وزن برای کلمهذره است. هر موقعیت ذره م

مولفه  Hبافتار اولیه است. در واقع هر موقعیت ذره یک بردار با 

است. هر مولفه موقعیت ذره وزن دودویی کلمه بافتار معادل را 

سازی کند. بهترین ذره پس از اجرای الگوریتم بهینهمی مشخص

شود. بهترین ذره حاصل، تابع هدف مسئله را می انتخاب

ن ذره را به عنوان بردار وزن کند. ما موقعیت بهتریمی مینهک

دهی دودویی مبتنی بر گیریم. روش وزنمی نظر دودویی نهایی در

 است. شده داده شرح 3در الگوریتم  BPSOالگوریتم 

 
، که به ترتیب به تجربه شخصی و اجتماعی 𝑐2و  𝑐1های به ثابتما 

را  wدهیم. وزن اینرسی می نسبت 0.15کنند؛ مقدار می ذره اشاره

( و NPگیریم. در این پژوهش، تعداد جمعیت )می نظر در 0.7نیز 

گیریم. در می نظر در 20و  30(، را به ترتیب برابر kبیشینه تکرار )

 BPSO دهی دودویی مبتنی برروش وزن 3الگوریتم 

1- NP بگیرید. نظر ذره در 

𝑥𝑘برای هر ذره موقعیت ذره )-2
𝑖( و سرعت ذره )𝑣𝑘

𝑖 را مقداردهی )

به  "1"و  "0"های دودویی اولیه کنید. موقعیت ذره بایستی با وزن

 صورت تصادفی مقداردهی اولیه شود.

3- k=1 ،k کند.تعداد تکرارها را مشخص می 

 کنید.( را به هر ذره جمعیت اعمال 18تابع هدف رابطه )-4

𝑝𝑘بهترین موقعیت شناخته شده ذره ) -5
𝑖 بایستی با )𝑥𝑘

𝑖  مقداردهی

𝑝𝑘اولیه شود، یعنی 
𝑖 = 𝑥𝑘

𝑖. 

 انجام بده:-6

a) ها محاسبه کنید.تابع هدف را مجددا برای همه ذره 

b) ( موقعیت بهترین ذره شناخته شده𝑝𝑘
𝑖 را با )𝑥𝑘

𝑖 به-

 د. روزرسانی کنی

c) ( بهترین موقعیت𝑝𝑘
𝑖 هر ذره و بهترین موقعیت ازدحام )

(𝑝𝑘
𝑔روزرسانی کنید.ه( را ب 

d) ( محاسبه کنید.10سرعت ذره را براساس رابطه سرعت ) 

e) ( به12موقعیت ذره را براساس رابطه موقعیت ) روزرسانی

 کنید.

 تا زمانی که بیشینه تعداد تکرار برآورده نشده باشد.-7

𝑝𝑘بهترین موقعیت شناخته شده ازدحام )-8
𝑔 بردار وزن دودویی )

 نهایی است.
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های مطرح شده در ی بافتار بدست آمده با روشهاکلمه 4-3بخش 

های پایه کنیم تا بردارمی را ترکیب 3-3و  2-3های بخش

 کنیم. یر کارامدتری تولیدتفسیرپذ

 به تکرار کلمه معیار نسبت شباهت کلمههای ترکیب روش -3-4

 و انتخاب ویژگی 

آمده با  های بافتار بدستکنیم کلمهمی در این بخش پیشنهاد

 به تکرار کلمه معیار پیشنهادی نسبت شباهت کلمه -1های روش

اب ویژگی براساس یک الگوریتم انتخهای بافتار انتخاب کلمه -2و 

کنیم تا بتوانیم افت  را ترکیب های فاصلهمبتنی بر مقایسه ماتریس

حداقلی ایجاد شده در هر دو روش ذکر شده را که ناشی از حذف 

دهیم. هدف ما انتخاب  تار است، پوششتعداد زیادی کلمه باف

ای کلمه ای است که بتوان بردارهگونهبردارهای پایه معنادار به

 کرد.  تفسیرپذیر کارا و موثر تولید

کنیم تا از خبرگی هر دو روش می برای تحقق این هدف، ما سعی

𝑁کنیم که می کنیم؛ بنابراین پیشنهاد به میزان یکسان استفاده

2
 

بخش( را با استفاده از روش های بافتار آگاهییه )کلمهبردارهای پا

کنیم  انتخاب به تکرار کلمه معیار پیشنهادی نسبت شباهت کلمه

𝑁و 

2
بخش( را با های بافتار آگاهیمانده بردارهای پایه )کلمهباقی 

های بافتار براساس یک الگوریتم انتخاب کلمهاستفاده از روش 

آوریم.  های فاصله بدستقایسه ماتریسویژگی مبتنی بر مانتخاب 

وه مشترک بدیهی است که تعدادی کلمه بافتار بین این دو گر

ای در ضرایب ها، رشد قابل ملاحظههستند. نتایج ارزیابی

 دهد.می های داده آزمون نشانهمبستگی اسپیرمن مجموعه

  به تکرار کلمه معیار نسبت شباهت کلمههای ترکیب روش -3-5

 دهی دودویی انتخاب ویژگی و وزن

دست های بافتار ترکیبی بداریم تا به کلمه نظر در این بخش در

بخشی را که با استفاده های بافتار آگاهی، کلمه4-3آمده در بخش 

ایم، آورده بدست BPSOدهی دودویی مبتنی بر از روش وزن

و   10001N=برای یافتن  بیفزاییم. ما در این مقاله، دو آزمایش 

=5002N دهیم و  با استفاده از می بخش انجامکلمه بافتار آگاهی

بخش کلمات بافتار آگاهی BPSOمبتنی بر دهی دودویی روش وزن

های بافتار های مشترک بین کلمهآوریم. سپس کلمهمی را بدست

و  10001N=آمده با پارامترهای  بدست "1"دارای وزن دودویی 

0=502N  کنیم و به بردارهای می را به عنوان بردار پایه انتخاب

ایج ارزیابی، افزاییم. نتمی 4-3آمده در بخش  پایه ترکیبی بدست

های داده آزمون را گی اسپیرمن مجموعهافزایش ضریب همبست

 3-3و  2-3، 1-3های های ذکر شده در بخشنسبت به روش

 کند.می گزارش

 هاآزمایشتنظیمات مربوط به  -4

ما در این بخش جزئیاتی در مورد پیکره مورد استفاده برای انجام 

شده برای انجام   گرفته راک ها، جزئیات و پارامترهای بهآزمایش

 کنیم. می ها ارائهها و نحوه ارزیابی آزمایشآزمایش

 پیکره -4-1

[ یک پیکره بسیار بزرگ برای زبان انگلیسی 43] 39ukWaCپیکره 

 40است که بیش از یک میلیارد کلمه دارد. این پیکره با خزیدن وب

ن باز این پیکره به عنوان یک منبع عمومی برای است. شده ایجاد

این پیکره شامل  است. گرفته انگلیسی مورد استفاده قرار

ما در  وابستگی است. ( و اندیس تجزیهPOS) سخن اجزای برچسب

 1های محاسباتی تنها از بخش این پژوهش به دلیل محدودیت

و  کنیم( استفاده میukwac_dep_parsed_01) ukWaCپیکره 

ه با باهت کلموظیفه ش سپس بردارهای کلمه حاصل را بر روی

  SimLex-999و  MEN ،RG-65 های آزمونمجموعه استفاده از

 .دهیممی مورد ارزیابی قرار

 نحوه استخراج بردارهای پایه -4-2

 10Kها، از پرتکرارترین اسم 20Kنامه را با استفاده از واژهدر ابتدا، 

از  5Kها و از پرتکرارترین صفت 10Kها، از پرتکرارترین فعل

 هااز پرتکرارترین کلمه 5Kسپس، سازیم. ا میرترین قیدهپرتکرا

بافتار اولیه  هایفت و قید( را به عنوان کلمه)اسم، فعل، ص

معیار پیشنهادی نسبت شباهت در گام اول،  گیریم.می رنظ در

افتار اولیه براساس ی بکلمه 5K به تکرار کلمه را برای  کلمه

آوریم. سپس می بدست 1-3شده در بخش  توضیحات بیان

=10001N  5002=وN  بخش را که دارای کلمه بافتار آگاهی

𝑊𝑆بیشترین معیار 

𝑊𝐹
𝑊𝑆و  

√𝑊𝐹
براساس  سپسکنیم. می هستند انتخاب 

های هدف انتخاب شده بردارهای کلمهبخش بافتار آگاهی هایکلمه

از  18Kدر گام دوم،  کنیم.می یابیسازیم و ارزنامه را میواژه

صفت  4kفعل،  4kاسم،  8Kنامه )های هدف واژهپرتکرارترین کلمه

های برای یافتن کلمه را به عنوان مجموعه آموزشی (قید 2kو 

ی با مقایسه بخش برای استفاده از روش انتخاب ویژگبافتار آگاهی

. سپس براساس روش انتخاب گیریممی نظر های فاصله درماتریس

بافتار اولیه را  هایدادیم، کلمه شرح 2-3ی که در بخش ویژگ

-کلمه بافتار آگاهی 5002N=و  10001N=کنیم و می بندیرتبه

-های بافتار آگاهیلمهبراساس ک سپس، کنیم.می بخش را انتخاب

سازیم نامه را میهای هدف واژهشده، بردارهای کلمه بخش انتخاب

 کنیم.و ارزیابی می



 پاکزاد و آنالویی....... ....................کلمه بردارهای پایه معنادار جهت بازنمایی صریح بردارهایی یک رویکرد ترکیبی جدید برای یافتن ارائه
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ه آموزشی برای به عنوان مجموع کلمه بافتار را 2Kدر گام سوم، 

دهی بخش با استفاده از روش وزنهای بافتار آگاهییافتن کلمه

براساس الگوریتم ، سپسگیریم. می نظر در PSOر مبتنی ب دودویی

کلمه بافتار   5002N=و  10001N=به  3-3ارائه شده در بخش 

های بافتار براساس کلمه ماگیرد. می تعلق 1بخش وزن آگاهی

-نامه را میواژههای هدف شده، بردارهای کلمهخاببخش انتگاهیآ

کلمه بافتار  500 اجتماع در گام چهارم، کنیم.می سازیم و ارزیابی

و  به تکرار کلمه نسبت شباهت کلمهبدست آمده با روش معیار 

ژگی براساس آمده بوسیله روش انتخاب وی کلمه بافتار بدست 500

آوریم. می ( را بدستPه )مجموعه های فاصلمقایسه ماتریس

آمده با روش معیار  کلمه بافتار بدست 1000ن، اجتماع همچنی

کلمه بافتار  1000و  به تکرار کلمه نسبت شباهت کلمه

-آمده بوسیله روش انتخاب ویژگی براساس مقایسه ماتریس بدست

آوریم. سپس با استفاده از می ( را بدستOهای فاصله )مجموعه 

، بردارهای Oو  Pهای بخش در مجموعهبافتار آگاهی هایکلمه

 دهیم.می سازیم و مورد ارزیابی قرارنامه را میهدف واژه هایکلمه

را برای  BPSOمبتنی بر  دودوییدهی مسئله وزندر گام پنجم، 

-می بخش حللمه بافتار آگاهیک 5002N=و  10001N= انتخاب

 1000و  500بافتار  یهاهای کلمهکنیم. سپس اشتراک مجموعه

 Oو  Pهای آوریم و به مجموعهمی شده را بدست تایی انتخاب

-نامه را مبتنی بر کلمهواژه هایبردارهای کلمهافزاییم. سپس می

-می یکرده و ارزیاب تولید ،شده بخش انتخابهای بافتار آگاهی

 کنیم.

 ارزیابی بردارهای پایه استخراج شده -4-3

اهت کلمه استاندارد که های داده شبمجموعه ما در این پژوهش، از

های کلمه و امتیاز استاندارد طلایی است، شامل زوج

قضاوت انسانی در مورد  ،کنیم. امتیاز استاندارد طلاییمی استفاده

ما شباهت  کند.می های هر زوج را مشخصشباهت بین کلمه

 و MEN ،RG-65داده  هایکسینوسی را بر روی مجموعه

SimLex-999 مجموعه داده  کنیم.می گیریاندازهMEN  شامل

-RGزوج کلمه است. مجموعه داده  3000های شباهت برای نرخ

مجموعه داده  شان است.هایزوج کلمه و شباهت 65دارای  65

SimLex-999 ما  زوج کلمه است. 999های شباهت شامل نرخ

ضریب  قمتیاز استاندارد طلایی را از طریهای کلمه و اشباهت زوج

 آوریم.می بدست ρهمبستگی اسپیرمن 

 بررسی نتایج و -5

های انتخاب بردارهای پایه در این بخش، نتایج ارزیابی روش

در  کنیم.می را با جزئیات بیان 3بخش ذکر شده در بخش آگاهی

رخدادی پایه همماتریس نامه یک های هدف واژهابتدا، برای کلمه

کلمه پرتکرار  5Kرخدادی از همبرای ساخت ماتریس سازیم. می

کنیم و برای می بافتار اولیه استفاده هایپیکره به عنوان کلمه

 کنیم.می استفاده 10ها از پنجره با طول ثابت رخدادیشمارش هم

ها رخدادیسپس از روش پیشنهادی تابع نمایی برای شمارش هم

. نتایج سازیمرخدادی را مجددا میکنیم و ماتریس هممی استفاده

بردارهای کلمه بدست آمده با استفاده از پنجره ثابت و تابع  ارزیابی

با است.  آمده 1های آزمون در جدول مجموعهنمایی بر روی 

ها با تابع نمایی در مقایسه با پنجره با اندازه رخدادیشمارش هم

های داده آزمون ضریب همبستگی اسپیرمن مجموعه، 10ثابت 

MEN ،RG-65  وSimLex-999 1.73به میزان  به ترتیب% ،

دهنده این نتیجه حاصل نشان است. یافته افزایش %1.44و  5.74%

هدف  تر به کلمهنزدیک هایکلمهنکته است که تاثیر معنایی 

ها برای ایجاد رخدادیدر این پژوهش، شمارش همبیشتر است. 

 ینهادپیش رخدادی با استفاده از تابع نماییهای همتمامی ماتریس

معیار پیشنهادی نسبت سپس، با استفاده از روش  است. شده انجام

𝑊𝑆به تکرار کلمه با استفاده از دو معیار  شباهت کلمه

𝑊𝐹
𝑊𝑆و  

√𝑊𝐹
 ،

N=1000 کرده و  ر را به عنوان بردار پایه انتخابکلمه بافتا

تابع نامه را با استفاده از های واژهرخدادی کلمههای همماتریس

سازیم. نتایج ارزیابی ها میرخدادینمایی برای شمارش هم

است. در  شده گزارش 2رخدادی حاصل در جدول های همماتریس

کلمه بافتار  1000بردارهای کلمه بدست آمده با استفاده از 

𝑊𝑆بخش استخراج شده بوسیله معیار آگاهی

𝑊𝐹
 5000در مقایسه با  

های گی اسپیرمن در مجموعههمبست ضریب، کلمه بافتار پرتکرار

و  %0.75، %0.97به میزان  SimLex-999و  MEN ،RG-65آزمون 

 1000یابد. در بردارهای کلمه بدست آمده با می کاهش  2.22%

𝑊𝑆ی بافتار استخراج شده بوسیله معیار کلمه

√𝑊𝐹
در مقایسه با  

من به ترتیب کلمه بافتار پرتکرار، ضریب همبستگی اسپیر 5000

و  MENهای داده آزمون در مجموعه %2.22و  %0.73یزان به م

SimLex-999 است. همچنین ضریب همبستگی  یافته کاهش

است.  یافته افزایش %3.59به میزان  RG-65اسپیرمن در مجموعه 

پذیر است، زیرا ابعاد بردارهای کلمه از این کاهش دقت توجیه

اطلاعات مورد حجم زیادی از  است و یافته کاهش 1000به  5000

یابیم که معیار درمی 2است. با بررسی جدول  نگرفته استفاده قرار
𝑊𝑆

√𝑊𝐹
𝑊𝑆در مقایسه با معیار  

𝑊𝐹
عملکرد  RG-65ویژه در مجموعه به 

 دارد.بهتری 
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 5002N=نتایج ارزیابی بردارهای کلمه بدست آمده با  3جدول 

معیار پیشنهادی نسبت شباهت  ه با روشکلمه بافتار استخراج شد

𝑊𝑆به تکرار کلمه با استفاده از دو معیار  کلمه

𝑊𝐹
𝑊𝑆و  

√𝑊𝐹
، را 

 500بعد به  5000دهد. با کاهش ابعاد بردارهای کلمه از می نشان

𝑊𝑆بعد با استفاده از معیار 

𝑊𝐹
، ضریب همبستگی اسپیرمن برای 

به ترتیب به  MEN، RG-65 ،SimLex-999های داده مجموعه

یابد. همچنین با کاهش می کاهش %4.51و  %2.74، %2.61میزان 

بعد با استفاده از معیار  500بعد به  5000ابعاد بردارهای پایه از 
𝑊𝑆

√𝑊𝐹
، %2.92، ضریب همبستگی اسپیرمن به ترتیب به میزان 

بعد،  500با  یابد. در بردارهای کلمهمی کاهش %4.62و  4.28%

𝑊𝑆معیار 

√𝑊𝐹
است. کاهش شدید دقت ایجاد  کرده اندکی بهتر عمل 

ناشی از حذف زیادی از اطلاعات در عملیات کاهش بعد از  ،شده

 است. 500به  5000

 

 

در گام بعدی، با استفاده از روش انتخاب ویژگی با مقایسه 

ش بخآگاهی کلمه بافتار 5002N=و  10001N=های فاصله، ماتریس

سپس با استفاده از  کنیم.می را به عنوان بردار پایه انتخاب

هم  بردارهای پایه بدست آمده با روش انتخاب ویژگی، ماتریس

کنیم. سپس بردارهای می را تولید 1000و  500رخدادی با ابعاد 

. کنیممی ون ارزیابیهای آزموعهنامه را با استفاده از مجمکلمه واژه

دهد که با کاهش ابعاد از می نشان 4در جدول ها زیابینتایج ار

های ضریب همبستگی اسپیرمن برای مجموعه، 1000به  5000

MEN ،RG-65  وSimLex-999  3.3، %2.19به ترتیب به میزان% 

به  5000کلمه از  با کاهش ابعاد بردارهای یابد.می کاهش %0.93و 

های ایسه ماتریسروش انتخاب ویژگی مبتنی بر مق بوسیله 500

، %3.37فاصله، ضریب همبستگی اسپیرمن به ترتیب به میزان 

 4و جدول  2سی جدول ربا بر یابد.می کاهش %2.07و  4.1%

معیار پیشنهادی نسبت شویم که کاهش ابعاد با روش متوجه می

-RGو  MENهای آزمون در مجموعه به تکرار کلمه باهت کلمهش

نسبت به روش انتخاب ها هستند، هکه مبتنی بر ارتباط کلم 65

 است. های فاصله عملکرد بهتری داشتهویژگی با مقایسه ماتریس

که یک مجموعه آزمون  SimLex-999در مورد مجموعه آزمون 

-مبتنی بر شباهت است، روش انتخاب ویژگی با مقایسه ماتریس

معیار پیشنهادی های فاصله عملکرد بهتری در مقایسه با روش 

 دارد. به تکرار کلمه هت کلمهنسبت شبا

 

 برای انتخاب BPSOمبتنی بر  دودوییدهی در ادامه، از روش وزن

=10001N  5002=وN کنیمبخش استفاده میکلمه بافتار آگاهی .

ار بافت یهانامه را با استفاده از کلمهسپس بردارهای کلمه واژه

ها در جدول تایج ارزیابین .کنیممی بخش انتخاب شده تولیدآگاهی

بعد  5000با کاهش ابعاد بردارهای کلمه از  است. شده گزارش 5

، MENهای مجموعهبعد، ضریب همبستگی اسپیرمن  500به 

RG-65  وSimLex-999 و  %7.32، %6.07 به ترتیب به میزان

همچنین با کاهش ابعاد بردارهای کلمه از  یابد.می کاهش 2.98%

، دودوییدهی ده از روش وزنبعد با استفا 1000بعد به  5000

رخدادی حاصل ازاندازه پنجره های همارزیابی ماتریس :1 جدول

 .𝑒−0.1𝛼و پنجره پیشنهادی با ضریب نمایی  10ثابت 

مجموعه داده 

 آزمون

کلمه پرتکرار پیکره به  5Kماتریس هم رخدادی با 

 دارهای پایهعنوان بر

پنجره با ضریب نمایی 
𝑒−0.1𝛼 

 10اندازه پنجره=

MEN 68.62 66.89 

RG-65 62.70 56.96 

SimLex-999 27.66 26.22 

 
 
 
 
 

بردار پایه پرتکرار براساس  5Kبردار پایه از  1Kانتخاب  :2جدول

𝑊𝑆معیارهای 

𝑊𝐹
𝑊𝑆و  

√𝑊𝐹
 . 

مجموعه داده 

 آزمون

 ایهبردارهای پ

1K  کلمه

بدست آمده با 

𝑊𝑆معیار 

𝑊𝐹
 

1K  کلمه بدست

𝑊𝑆آمده با معیار 

√𝑊𝐹
 

5K  کلمه پرتکرار

 پیکره

MEN 67.65 67.89 68.62 

RG-65 61.95 66.29 62.70 

SimLex-999 25.44 25.39 27.66 

 
 
 
 
 

بردار پایه پرتکرار براساس  5Kبردار پایه از  500 انتخاب :3جدول 

𝑊𝑆معیارهای 

𝑊𝐹
𝑊𝑆و  

√𝑊𝐹
 . 

مجموعه داده 

 آزمون

 بردارهای پایه

کلمه  500

بدست آمده با 

𝑊𝑆معیار 

𝑊𝐹
 

کلمه بدست  500

آمده با معیار 
𝑊𝑆

√𝑊𝐹
 

5K  کلمه پرتکرار

 پیکره

MEN 66.01 65.70 68.62 

RG-65 59.96 58.42 62.70 

SimLex-999 23.15 23.04 27.66 

 
 
 
 
 

بردار پایه پرتکرار  5Kبردار پایه از  1000و  500 انتخاب :4جدول

 . های فاصلهبتنی بر ماتریسبراساس روش انتخاب ویژگی م

مجموعه داده 

 آزمون

 بردارهای پایه

 کلمه1000 کلمه 500
5K  کلمه پرتکرار

 پیکره

MEN 65.25 66.43 68.62 

RG-65 58.60 59.40 62.70 

SimLex-999 25.59 26.73 27.66 
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 ،MENهای شاهد افت ضریب همبستگی اسپیرمن برای مجموعه
RG-65  وSimLex-999  و  %4.68، %3.91به ترتیب به میزان

 هستیم. 1.05%

 
شویم که کاهش ابعاد با می ، متوجه5-2های با بررسی جدول 

سبب افت ضریب همبستگی اسپیرمن  ،استفاده از هر سه روش

معیار  این افت دقت در روش شود.های آزمون میمجموعه

های پیشنهادی نسبت شباهت کلمه به تکرار کلمه در مجموعه

MEN  وRG-65  که مبتنی بر ارتباط هستند، نسبت به دو روش

اما کاهش دقت در مورد مجموعه آزمون دیگر کمتر است. 

SimLex-999  که مبتنی بر شباهت است، در روش انتخاب ویژگی

ش دیگر کمتر است. های فاصله نسبت به دو رومقایسه ماتریس با

در روش معیار نسبت  SimLex-999افت دقت در مورد مجموعه 

هدف ما در این  شباهت کلمه به تکرار کلمه از همه بیشتر است.

ای گونهپژوهش بدست آوردن بردارهای پایه با تعداد محدود به

 کمای کلمه با ابعاد است که ضرایب همبستگی اسپیرمن برداره

های آزمون دچار افت نشود. برای تحقق حاصل بر روی مجموعه

گیری از خبرگی هر دو روش معیار نسبت با بهرهاین هدف، 

شباهت کلمه به تکرار کلمه و روش انتخاب ویژگی به میزان 

های آوردن دقت های بهتر در همه مجموعه یکسان و بدست

بخش را با روش معیار تار آگاهیهای بافنیمی از کلمه، آزمون

پیشنهادی نسبت شباهت کلمه به تکرار کلمه و نیم دیگر را با 

های فاصله روش انتخاب ویژگی مبتنی بر مقایسه ماتریس

بخش با کلمه بافتار آگاهی 500 با ترکیبکنیم. می استخراج

WSاستفاده از معیار 

WF
از بخش با استفاده کلمه بافتار آگاهی 500و   

تار به عنوان بردار پایه کلمه باف 833روش انتخاب ویژگی، 

های هدف را با شود. سپس بردارهای کلمهمی بخش انتخابآگاهی

یم. کنمی و ارزیابی کرده آمده تولید ت بافتار ترکیبی بدستکلما

کنید، ضریب همبستگی می مشاهده 6همانطور که در جدول 

پس از کاهش بعد از  MEN  ،RG-65های آزموناسپیرمن مجموعه

 %3.66و   %1.39به ترتیب به میزان  833به  5000

است. ضریب همبستگی اسپیرمن برای مجموعه  داشته افزایش

بردارهای  است. یافته کاهش %1.95به میزان  SimLex-999آزمون 

کلمه بافتار  500شامل  های بافتار ترکیبیای که با کلمهکلمه

WSانتخاب شده با معیار 

√WF
شده با روش  کلمه بافتار انتخاب 500و  

ها نتایج ارزیابی کنیم.می را ارزیابی اندشده انتخاب ویژگی، تولید

در  ایقابل ملاحظه دهنده افزایش دقت، نشان6در جدول 

به ترتیب به میزان  RG-65و  MENهای داده آزمون مجموعه

شباهت در مجموعه آزمون مبتنی بر  است. %4.38و  1.28%

SimLex-999  است.  داده رخ %1.86افت دقت به میزان 

کلمه بافتار  1000بردار پایه ترکیبی را با ترکیب  1497ما 

𝑊𝑆بخش بدست آمده با معیار آگاهی

𝑊𝐹
کلمه بافتار  1000و  

 آوریم.می بخش بدست آمده با روش انتخاب ویژگی بدستآگاهی

 بازاشتراکی وجود دارد.بدیهی است که بین دو مجموعه کلمه 

کرده و  را مجددا تولید نامههای هدف واژهسپس بردارهای کلمه

است.  شده داده نشان 7کنیم. نتایج ارزیابی در جدول می ارزیابی

کنید، در بردارهای کلمه هدف پس از می همانطور که مشاهده

، ضریب همبستگی اسپیرمن در 1497به  5000کاهش بعد از 

به ترتیب  SimLex-999و  MEN ،R-65اده آزمون های دمجموعه

 %0.55و  %7.06، %2.32ملاحظه  به میزان قابل

کلمه بافتار  1000است. در ادامه با ترکیب  یافته افزایش

𝑊𝑆آمده با معیار  بدست

√𝑊𝐹
آمده با روش  کلمه بافتار بدست 1000و  

)بین دو  مآوریمی بردار پایه ترکیبی بدست 1511انتخاب ویژگی، 

ردارهای . سپس بهای بافتار بازاشتراکی وجود دارد.(مجموعه کلمه

ه از بردارهای پایه ترکیبی نامه را با استفادهای هدف واژهکلمه

، گزارش شده است که 7کنیم. در جدول می و ارزیابی کرده تولید

ضریب همبستگی اسپیرمن بردارهای کلمه پس از کاهش بعد از 

 %0.52و  %7.39، %2.47زان به ترتیب به می، 1511به  5000

پایه انتخاب ا استفاده از ترکیب بردارهای است.  ما ب یافته افزایش

شده، از خبرگی این دو روش کارامد  شده توسط دو روش ذکر

بردار پایه، نه تنها  3500ایم. درنتیجه، با حذف حدود برده بهره

 است.  داده ایم بلکه افزایش دقت هم رخکاهش دقت نداشته

با  1000و  500شد که کاهش بعد به  مشاهده 5در جدول 

در مجموعه  BPSOدهی دودویی مبتنی بر استفاده از روش وزن

سبب کاهش دقت کمتری  SimLex-999آزمون مبتنی بر شباهت 

WSنسبت به روش معیارهای 

WF
WSو  

√WF
گیری شود. لذا برای بهرهمی 

های داده مبتنی بر شباهت، ورد مجموعهاز خبرگی این روش در م

بخش لمه بافتار آگاهیک 5002N=و  10001N=کلمات مشترک بین 

کلمه مشترک، این دو مجموعه  115انتخاب شده با این روش )

افزاییم. کلمه بازاشتراکی دارند.( را به بردارهای پایه ترکیبی می

-می قرار کرده و مورد ارزیابی ها را تولیدسپس بردارهای کلمه

بردار پایه پرتکرار  5Kبردار پایه از  1000و  500 انتخاب :5جدول

 .PSOدهی دودویی مبتنی بر براساس روش وزن

مجموعه داده 

 آزمون

 بردارهای پایه

 کلمه1000 کلمه 500
5K  کلمه پرتکرار

 پیکره

MEN 62.55 64.71 68.62 

RG-65 55.38 58.02 62.70 

SimLex-999 24.68 26.61 27.66 
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است. کاهش بعد با  شده گزارش 8دهیم. نتایج ارزیابی در جدول 

WSآمده با معیار  کلمه بافتار بدست 500ب ترکی

√WF
کلمه  500و  

واژه مشترک  115ویژگی و  شده با روش انتخاب بافتار انتخاب

کلمه(، سبب افزایش  938دهی دودویی )آمده با روش وزن بدست

در  %1.21و  %0.77رمن به میزان ضریب همبستگی اسپی

ایه ترکیبی شود. بردارهای پمی RG-65و  MENهای داده مجموعه

حاصل سبب کاهش ضریب همبستگی اسپیرمن در مجموعه داده 

SimLex-999  کلمه  115شود. با افزودن می %1.46به میزان

 1000دهی دودویی به ترکیب آمده با روش وزن مشترک بدست

WSشده با معیار  تخابکلمه بافتار ان

√WF
کلمه بافتار  1000و  

کلمه(، سبب افزایش  1604ویژگی )شده با روش انتخاب  انتخاب

و  MEN ،RG-65های داده ضریب همبستگی اسپیرمن در مجموعه

SimLex-999  شود.می %0.69و  %5.07، %2.04به میزان 

 

 

 
ابعاد ای پایه با های متفاوت بردارهترکیب نتایج ارزیابی 9جدول 

دهد. همانطور که مشاهده می را نشان 1000کوچکتر مساوی 

کنید بردارهای پایه ترکیبی حاصل از سه روش در مجموعه می

دو روش، به  از بردارهای پایه ترکیبی حاصل از SimLex-999داده 

 MENهای داده است. اما در مجموعه کرده بهتر عمل %0.4میزان 

ارهای پایه ترکیبی حاصل از دو روش به ، بردSimLex-999و 

با مقایسه  است. کرده لبهتر عم %3.17و  %0.51به میزان ترتیب 

بردار پایه  1000و روش با نتایج بردارهای پایه ترکیبی حاصل از د

شده توسط روش انتخاب ویژگی، شاهد افزایش دقت قابل  انتخاب

 MENده های دابه ترتیب در مجموعه %7.68و  %3.56ملاحظه 

کاهش  %0.93نیز  SimLex-999در مجموعه  هستیم. RG-65و

این نتایج حاکی از این است که بردارهای پایه  است. داده دقت رخ

های ترکیبی به مراتب از روش انتخاب ویژگی با مقایسه ماتریس

 عملکرد بهتری دارد.فاصله که روش کارامدی است، 

بردارهای پایه با ابعاد های متفاوت های ترکیبارزیابی 10جدول 

دهد. همانطور که مشاهده می را نشان 1604کوچکتر مساوی 

کنید، بردارهای ترکیبی حاصل از دو روش و بردارهای ترکیبی می

بردار پایه( دقتی به  3500حاصل از سه روش )با حذف حدود 

اند. بردارهای آورده بردار پایه اولیه بدست 5000مراتب بهتر از 

ا به دقت ر RG-65صل از دو روش در مجموعه داده ترکیبی حا

. با مقایسه عملکرد بردارهای اندبهبود بخشیده %2.32میزان 

شده با روش  بردار پایه انتخاب 1500و روش با ترکیبی حاصل از د

های فاصله، شاهد افزایش انتخاب ویژگی بوسیله مقایسه ماتریس

به  SimLex-999و  MEN  ،RG-65ده آزمون های دادقت مجموعه

 هستیم.  %1.02و  %9.29، %4.13ترتیب به میزان 

𝑊𝑆آمده بوسیله معیارهای  بردار پایه بدست 500 ترکیب :6جدول

𝑊𝐹
 

𝑊𝑆و 

√𝑊𝐹
ویژگی مبتنی آمده با روش انتخاب  بردار پایه بدست 500با  

 های فاصله.بر ماتریس

مجموعه داده 

 آزمون

 بردارهای پایه

 کلمه 834 کلمه 833
5K 
 کلمه

دست کلمه ب 500

آمده با معیار 
WS

WF
کلمه بدست  500+

آمده با روش انتخاب 

 ویژگی

کلمه بدست  500

آمده با معیار 
WS

√WF
کلمه  500+

بدست آمده با روش 

 انتخاب ویژگی

-کلمه

های 

 پرتکرار

MEN 70.01 69.90 68.62 

RG-65 66.36 67.08 62.70 

SimLex-999 25.71 25.80 27.66 

 
 

 
 
 

𝑊𝑆آمده بوسیله معیارهای  بردار پایه بدست 1000 بترکی :7جدول

𝑊𝐹
 

𝑊𝑆و 

√𝑊𝐹
آمده با روش انتخاب ویژگی  بردار پایه بدست 1000با  

 های فاصله.مبتنی بر ماتریس

مجموعه داده 

 آزمون

 بردارهای پایه

 کلمه 1511 کلمه 1497
5K 
 کلمه

1K  کلمه بدست آمده

𝑊𝑆با معیار 

𝑊𝐹
 +1K 

کلمه بدست آمده با 

 روش انتخاب ویژگی

1K  کلمه بدست آمده

𝑊𝑆با معیار 

√𝑊𝐹
+1K  

کلمه بدست آمده با 

 روش انتخاب ویژگی

-کلمه

های 

 پرتکرار

MEN 70.94 71.09 68.62 

RG-65 69.76 70.09 62.70 

SimLex-999 28.21 28.18 27.66 

 
 
 
 
 

𝑊𝑆 بوسیله معیارآمده  بردارهای پایه بدست  ترکیب :8جدول

√𝑊𝐹
 با  

بردار پایه  115آمده با روش انتخاب ویژگی و  بردارهای پایه بدست

 دهی دودویی.مشترک بدست آمده با روش وزن

مجموعه 

 آزمونداده 

 بردارهای پایه

 کلمه 1604 کلمه 938
5K 
 کلمه

کلمه معیار  500
WS

√WF
کلمه  500+  

 روش انتخاب ویژگی

لمه روش ک 115+ 

 دهی دودوییوزن

کلمه معیار  1000
𝑊𝑆

√𝑊𝐹
کلمه  1000+  

 روش انتخاب ویژگی

کلمه روش  115+ 

 دهی دودوییوزن

-کلمه

های 

 پرتکرار

MEN 69.39 70.66 68.62 

RG-65 63.91 67.77 62.70 
SimLex-

999 
26.20 28.35 27.66 
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های متفاوت بردارهای پایه با ترکیب هایارزیابینتایج  1در شکل 

است. همانطور که مشاهده  شده رسم 1000کوچکتر مساوی ابعاد 

، RG-65و  MENهای داده مبتنی بر ارتباط کنید در مجموعه

بخش( کلمه بافتار آگاهی 834روش )بردارهای پایه ترکیبی دو 

بهترین عملکرد را دارد.  بردارهای پایه انتخاب شده نسبت به سایر

دارهای پایه با ابعاد کم در تمامی بر SimLex-999در مجموعه داده 

شاهد افت دقت هستیم. این افت دقت در بردارهای پایه حاصل از 

های ارزیابی، نتایج 2در شکل  روش انتخاب ویژگی کوچکتر است.

 1604های متفاوت بردارهای پایه با ابعاد کوچکتر مساوی ترکیب

دهنده این نکته است که در دو است. نمودار نشان شده رسم

عملکرد بردارهای پایه  RG-65 و MENداده آزمون مجموعه 

ترکیبی دو روش بهتر است. در مورد مجموعه داده آزمون 

SimLex-999پایه ترکیبی سه روش  ، نتیجه اعمال بردارهای

اندکی بهتر از بردارهای پایه ترکیبی دو روش است. در هر دو 

ای پایه بردار پایه( و برداره 1511بردارهای پایه ترکیبی دو روش )

بردار پایه( نسبت به بردارهای پایه اولیه  1604ترکیبی سه روش )

های بردار پایه(، ضریب همبستگی اسپیرمن در مجموعه 5000)

است. با وجود  یافته ای بهبودآزمون به میزان قابل ملاحظه داده

بعد به حدود  5000کاهش ابعاد بردارهای کلمه صریح از 

نکرده است، بلکه افزایش قابل  بعد، نه تنها دفت افت1500

 است. شده ای در ضریب همبستگی اسپیرمن ایجادملاحظه

 

 

 

ایه با ابعاد کوچکتر های متفاوت بردارهای پمقایسه ترکیب :9جدول

 .1000مساوی 

مجموعه داده 

 آزمون

 بردارهای پایه

 کلمه 834 کلمه 938
1000 

 کلمه

WSکلمه معیار  500

√WF
 

کلمه روش  500+ 

 115+  انتخاب ویژگی

دهی کلمه روش وزن

 دودویی

کلمه بدست  500

آمده با معیار 
WS

√WF
کلمه  500+

بدست آمده با روش 

 یانتخاب ویژگ

با روش 

انتخاب 

 ویژگی

MEN 69.39 69.90 66.43 

RG-65 63.91 67.08 59.40 

SimLex-999 26.20 25.80 26.73 

 
 
 
 
 

 

های متفاوت بردارهای پایه با ابعاد مقایسه ترکیب :10جدول

 .1604کوچکتر مساوی 

مجموعه داده 

 آزمون

 بردارهای پایه

 کلمه 1511 کلمه 1604
1500 

 کلمه

ه معیار کلم 1000
𝑊𝑆

√𝑊𝐹
کلمه  1000+  

+  روش انتخاب ویژگی

-کلمه روش وزن 115

 دهی دودویی

1K  کلمه بدست آمده

𝑊𝑆با معیار 

√𝑊𝐹
+1K  

کلمه بدست آمده با 

 روش انتخاب ویژگی

با روش 

انتخاب 

 ویژگی

MEN 70.66 71.09 66.96 

RG-65 67.77 70.09 60.80 

SimLex-999 28.35 28.18 27.16 

 
 
 
 
 

 
های متفاوت بردارهای پایه با ابعاد کوچکتر مساوی ترکیب :1شکل 

1000 . 

 
های متفاوت بردارهای پایه با ابعاد کوچکتر مساوی ترکیب :2شکل

1604 . 
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 گیرینتیجه -6

بردارهای پایه  داد محدودتع پژوهش انتخابهدف ما در این 

کاهش ابعاد بردارهای کلمه صریح،  ای است کهگونهبه تفسیرپذیر

های آزمون وظیفه شباهت کلمه ایجاد افت دقت زیادی در مجموعه

های معیار رویکرد ترکیبی مبتنی بر روش در این پژوهش دو نکند.

ی مبتنی بر نسبت شباهت کلمه به تکرار کلمه، انتخاب ویژگ

مبتنی بر  دودوییدهی های فاصله و روش وزنسه ماتریسمقای

BPSO کردیم. ی پایه تفسیرپذیر ارائهبرای انتخاب بردارها 

گیری از خبرگی دو روش معیار در روش ترکیبی اول برای بهره

نسبت شباهت کلمه به تکرار کلمه و روش انتخاب ویژگی مبتنی 

را با استفاده  ای پایهنیمی از برداره فاصله،های مقایسه ماتریسبر 

نیم دیگر بردارهای  و نسبت شباهت کلمه به تکرار کلمهاز معیار 

های فاصله ماتریس را با روش انتخاب ویژگی مبتنی بر مقایسه پایه

افزایش دقت  این روش ترکیبی هایارزیابینتایج . کردیم انتخاب

را  1500حدود به  5000کاهش بعد از  در اثر 0.5-7.5%

ه . یعنی با کاهش ابعاد نه تنها کاهش دقت رخ نداداستده دا نشان

 است. شده است، بلکه افزایش دقت هم ایجاد

بردارهای مشترک بدست آمده با استفاده از در روش ترکیبی دوم، 

 روش ترکیبی اول پایهرا به بردارهای  دودوییدهی روش وزن

میزان افزایش دقت به  روش ترکیبی دوم نتایج ارزیابیافزودیم. 

را  1600حدود به  5000در اثر کاهش بعد از  0.6-5%

های ش با استفاده از روشبنابراین ما در این پژوه است. داده نشان

-کرده بردار پایه معنادار استخراج 1500، حدود ترکیبی اول و دوم

ها، بردارهای کلمه صریح با ابعاد کم استفاده از آنایم و با 

های آزمون ای کلمه حاصل بر روی مجموعهایم.  بردارهکرده تولید

-شده ارزیابی MEN ،RG-65 ،SimLex-999وظیفه شباهت کلمه 

انتخاب صحیح بردارهای پایه  رشد چشمگیر دقت بوسیلهایج اند. نت

 حدود به 5000هش ابعاد از است. یعنی با کا داده را نشانمعنادار 

نیز نه تنها کاهش دقت رخ نداده بلکه افزایش دقت  1500

است. هر کدام از بردارهای پایه معنادار معادل یک  شده ایجاد

توانیم در ما این کلمات بافتار را میبخش است. کلمه بافتار آگاهی

د کرویتوانند ردهیم. محققین می مند قراراختیار پژوهشگران علاقه

کرده و  ترکیبی پیشنهادی را بر روی پیکره مورد نظر خود اعمال

ما قصد داریم تا در آینده  کنند.  ه معنادار انتخاببردارهای پای

رویکرد عمومی ارائه شده در این پژوهش را برای کاربرد 

بندی سازی کنیم. در وظیفه دستهبندی سوال، شخصیدسته

کنیم.  ورد کلمات جمله استخراجعاتی در مسوال، نیاز داریم تا اطلا

با مفاهیم ابعاد را  توانیم رابطه بین هر کلمه جملهما نه تنها می

توانیم میزان این رابطه را از ماتریس کنیم، بلکه می استخراج

توان اطلاعاتی کنیم. بنابراین، می رخدادی تفسیرپذیر استخراجهم

آورد. با ترکیب  بدسترخدادی برای هر کلمه سوال از ماتریس هم

توانیم اطلاعات استخراج شده و بردارهای کلمه صریح حاصل، می

 بخشیم. بندی سوال را بهبودت وظیفه دستهدق

 جدول نمادها
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1 Distributional semantics 
2  Lexical items 
3 Contexts 
4 Count-based models 
5 Predictive models 
6 Explicit 
7 Implicit 
8 Word embedding 
9 Semantic analysis 
10 Syntax analysis 
11 POS tagging 
12 Sentiment analysis 
13 Named entity recognition 
14 Keyword extraction 
15 Recommendation systems 
16 Information retrieval 
17 Overfit 
18 Principal component analysis 
19 Nonnegative matrix factorization 
20 Semantic similarity 
21 Semantic relatedness 
22 Target word 
23 Basis vectors 
24 Unit 
25 Association 
26 Pointwise mutual information 
27 Latent 
28 Feature extraction 
29  Dense 
30 Hashing 
31 Keys 
32 Likelihood 
33 Continuous Bag of Words 
34 regularizer 
35 Sparse Overcomplete Word Vectors 
36 K-sparse denoising autoencoder 
37 baseline 
38 heuristic 
39 http://wacky.sslmit.unibo.it/ 
40 Web crawling 
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