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  چکیده
  

 یکردی مطالعه ارائه رو  ین است. هدف ا  پاسخ  و   پرسش  هاییستممتن، س  یبنداطلاعات، خوشه  یابیباز  یر مرتبط با متن نظ  یها در كاربرد  یاتعمل  ترینیاز اصل  یکیشباهت متن    یریگاندازه 

. شبکه  شودی ارائه م  یشباهت لغو  هاییژگی و و  یامیس  یبر شبکه عصب  یمبتن  كیبیتر  یکردرو  یکمنظور    ینتشابه متون است. بد  یریگدر اندازه   یقعم  یادگیری  یهابهبود دقت مدل  یبرا

است. با در نظر گرفتن سه نوع شبکه    یقعم  یشبکه عصب  و  كلمات  یه تعب  یه لا  یکشامل    یكل  صورت  بهها  هر كدام از آن  یاصل  یاست كه اجزا  یکسان   شبکه  ریزشامل دو    یشنهادیپ  یامیس

  ی، شباهت لغو  هاییژگیكلمات به همراه و  یه دو نوع مدل تعب  یندوطرفه و همچن  یمدت طولانو شبکه حافظه كوتاه   یمدت طولانشبکه حافظه كوتاه   پیچشی،  یشامل شبکه عصب  یقعم  یعصب

  های ویژگیو    یچشیبر شبکه پ  یمبتن  یبیترك  یامیس  یمدل شبکه عصب  دهدینشان م  مورد استفاده   مجموعه داده   سه  روی  هاش یآزما   یجانت.  شودی م  سازییاده ها پاز مدل  یمختلف  یهاگونه

بدست آمده حاكی از عملکرد موفق مدل پیشنهادی   یجنتا همچنین. آوردیم دست به ها مدل ینرا در ب (MSE) هاخطا  مربع ن یانگیم مقدار ینو كمتر یرسونپ یمقدار همبستگ ینبالاتر یلغو

 است.   MSEقبلی در معیارهای ضریب همبستگی و  تهای تحقیقانسبت به مدل

 شباهت متن، یادگیری عمیق، شبکه سیامی، معیارهای تشابه متن : کلیدی کلمات

 

 

 

 مقدمه 
های مختلف  ها در پلتفرمهای متنی با توجه به تولید روزافزون این دادهپردازش داده

ترین عملیات  گیری شباهت متن یکی از مهماز اهمیت زیادی برخوردار است. اندازه

بندی بندی متن، خوشهكاوی نظیر بازیابی اطلاعات، دستهدر كاربردهای مختلف متن

 .[3-1]است پاسخ و پرسشهای سازی متن و سیستممتن، خلاصه

اهمیت   به  توجه  متن، روش گیریاندازهبا  تحقیقات  شباهت  در  مختلفی  های 

توان به صورت كلی به  ها را میاین روش  .[6-1]قبلی در این راستا ارائه شده است  

های بندی كرد. روشهای مبتنی بر یادگیری عمیق دستههای سنتی و روشروش

اولین  كنند. یافتن شباهت بین كلمات  سنتی تشابه متن در سطح كلمات عمل می

پاراگراف بین جملات،  برای محاسبه شباهت  اسناد است. شباهت كلمات  گام  و  ها 

به صورت لغوی مشابه  می باشد. كلمات  لغوی و معنایی  به دو روش شباهت  تواند 

ها شبیه باشد. همچنین كلمات از لحاظ هستند اگر ترتیب كاراكترهای موجود در آن

ی ی داشته باشند و در یک زمینه مشابه بهمعنایی مشابه هستند اگر یک كاركرد مشا

روش كلی  صورت  به  گردند.  لغوی استفاده  شباهت  بر  مبتنی  از   1های  استفاده  با 

رشتهالگوریتم مقایسه  میهای  كار  روشها  همچنین  شباهت  كنند.  بر  مبتنی  های 

الگوریتم اساس  بر  متنی معنایی  پیکره  بر  مبتنی  دانش  2های  بر  مبتنی  عمل  3و 

 .[7, 8]كنند می

اندازهروش نوین در حوزه  تکنیکهای  بر  مبتنی  تشابه متن  های شبکه  گیری 

روش هستند.  عمیق  یادگیری  و  ایجاد عصبی  در  عمیق  یادگیری  بر  مبتنی  های 

  4. روش تعبیه كلمات [2]اند  بازنمایی درستی از كلمات نتایج موفقیت آمیزی داشته

گرفتن كلمات اطراف آن در یک پیکره متن انجام    كار بازنمایی كلمه را با در نظر  [9]

عنصری از اعداد   300دهند. خروجی یک روش تعبیه كلمه، یک بردار )معمولا  می

ی هستند،  كند. كلماتی كه دارای معانی مشابهحقیقی( كه معنی كلمه را منعکس می

بیه كلمه  تری را دارند. بسیاری از رویکردهای جدید از بردارهای تعبردارهای نزدیک



 12                       ( پژوهشی )مقاله  یشباهت لغو  هاییژگیو و یقبر شبکه عم یمبتن یامیس یشبکه عصب یکشباهت متن با استفاده از  بینییشپ ف. خلج، و ح. عباسی مهر

اندازه میبرای  استفاده  جملات  شباهت  دسته  گیری  در  رویکردها  این  كه  كنند 

 .  [2 ،10 ،11]شوند بندی می یادگیری بدون نظارت طبقه 

شبکهتکنیک  مانند  شبکه  عمیق  یادگیری  بازگشتیهای  عصبی  شبکه  5های   ،

های اخیر توجه زیادی را به خود جلب  (، در سالLSTM) 6حافظه كوتاه مدت طولانی 

ها با در نظر گرفتن  ها یک بازنمایی از جملات و متناند. با استفاده از این روشكرده

می بدست  كلمات  پردازش  شبکه.  [11]آید  ترتیب  توانایی  بازگشتی  عصبی  های 

گیری دقیق  دازهها به ان وابستگی بین كلمات را دارند و بازنمایی ایجاد شده توسط آن

كند. در دسته دیگری از تحقیقات قبلی بازنمایی ایجاد شده  شباهت متون كمک می

لایه شبکهتوسط  عصبی های  شبکه  معماری  یک  در  اغلب  بازگشتی  عصبی  های 

گیری شباهت مورد استفاده قرار گرفته است و نتایج خوبی در زمینه اندازه 7سیامی

های ارائه شده در این تحقیقات جز دسته  روش  .[14-12] متن حاصل شده است  

نوع شبکه عصبی روش نظارت هستند. شبکه عصبی سیامی یک  با  یادگیری  های 

اندازه به  مربوط  كه در وظایف  است  قابل خاص  بین دو چیز  رابطه  یا  تشابه  گیری 

های سیامی گیرد. شبکهمقایسه )برای مثال دو تصویر( بسیار مورد استفاده قرار می

ها دارای پیکره بندی دو یا چند زیرشبکه یکسانی هستند كه  هر كدام از آنشامل  

 . [11]مشابه و پارامترهای مشتركی هستند 

های پیشین مورد تایید قرار  های یادگیری عمیق در پژوهشعملکرد موفق روش

پردازیم كه  . در این تحقیق به بررسی این موضوع می[1  ، 11  ،14  ،15]گرفته است  

های شباهت لغوی های بدست آمده از شبکه عصبی عمیق با ویژگییژگیتركیب و

شود یا خیر. در این راستا یک رویکرد منجر به بهبود عملکرد مدل یادگیری عمیق می

می ارائه  تحقیق  این  در  سیامی  عصبی  شبکه  بر  مبتنی  رویکرد تركیبی  در  شود. 

مدت  -ل شبکه حافظه كوتاههای عمیق شامتركیبی ارائه شده با در نظر گرفتن لایه

و همچنین با  9مدت طولانی دو طرفه -و شبکه حافظه كوتاه 8طولانی، شبکه پیچشی 

بر روی های مختلفی پیادهاستفاده از دو رویکرد تعبیه كلمات، مدل سازی شده و 

داده   مدل  10N2C2مجموعه  ارزیابی  نتایج  شدند.  معیار  اعمال  از  استفاده  با  ها 

نشان داد كه مدل تركیبی با استفاده   12و میانگین مربع خطاها  11همبستگی پیرسون

پیش در  نتیجه  بهترین  پیچشی  شبکه  مدلاز  بین  در  را  شباهت  به  بینی  دارد.  ها 

های پایه مبتنی بر شبکه  های تركیبی نتیجه بهتری نسبت به مدلصورت كلی مدل

 [14,  15]شده در  های ارائه  عمیق دارند. همچنین مدل پیشنهادی نسبت به مدل

 عملکرد بهتری دارد.  

بینی  مرور ادبیات پیشبتدا  ا  2است. بخش    گونه نی بدساختار ادامه این مقاله  

و سپس به توصیف    دهدهای یادگیری عمیق را ارائه میشباهت با استفاده از روش

تشریح    سپس به، ابتدا به بیان مسئله، و  3. در بخش  پردازدمی  مورداستفاده های  مدل

پیشنهادی می داده  4پردازیم. بخش  رویکرد  توصیف  و  به  و   هاشی آزماها  پرداخته 

گیری و ارائه  نتیجه  5دهد. در بخش  ها را مورد مقایسه و تحلیل قرار مینتایج مدل

 پردازیم. پیشنهاد كارهای آتی می

 کارهای مرتبط  

های دا به مرور كلی تحقیقات قبلی پرداخته و سپس به توصیف روشدر این بخش ابت

 یادگیری عمیق بکارگرفته شده در رویکرد پیشنهادی می پردازیم. 

روش  - 1-2 بر  بر مروری  مبتنی  متن  شباهت  تخمین  های 

 های یادگیری عمیقتکنیک

اندازهروش حوزه  در  نوین  تکنیکهای  از  استفاده  با  متن  تشابه  شبگیری  که  های 

های ها به طوركلی به دو دسته روشاند. این روشعصبی و یادگیری عمیق ارائه شده 

های بدون نظارت مبتنی بر یادگیری شوند. روشبی نظارت و با نظارت تقسیم می

كنند و با  عمیق بر اساس بازنمایی ایجاد شده توسط یک روش تعبیه كلمه عمل می

بدست آورده و با استفاده از معیارهای شباهت    داشتن بردار هر كلمه، بردار جملات را

می محاسبه  را  متن  یا  جمله  دو  بین  شباهت  كسینوسی،  معیار   كنند نظیر 

 [16، 11،  10، 2] . 

بانظارت، معماریدر دسته روش های مختلف شبکه عصبی عمیق جهت  های 

اندازه مدل  میا یادگیری  این  در  كه  است  گرفته  قرار  استفاده  مورد  تشابه  ن  گیری 

شبکهشبکه مانند  عمیق  یادگیری  كوتاه های  حافظه  شبکه  بازگشتی،  عصبی  های 

از روش زمینه محسوب میمدت طولانی  این  پركاربرد در  این شبکههای  ها  شوند. 

بازنمایی  و  گرفته  ورودی  عنوان  به  را  متن  دو  به  مربوط  كلمات  تعبیه  بردار 

از شمنعکس استفاده  با  را  آن دو متن  بر  كننده معنای  و  آورده  بدست  بکه عمیق 

دهند. این تحقیقات غالبا از یک معماری بینی شباهت را انجام میاساس آن كار پیش

گیری شباهت  شبکه عصبی سیامی استفاده كرده و عملکرد موفقی در زمینه اندازه

آورده به دست  بر    1. جدول  [12  ،13]اند  متن  مبتنی  تحقیقات  از  نمونه  چندین 

ا با ارائه اطلاعاتی درباره نوآوری روش ارائه شده، رویکرد و معیارها  یادگیری عمیق ر 

و ابزارهای مورد استفاده و مجموعه داده انتخاب شده جهت انجام آزمایشات نشان  

 دهد. می

 پژوهش   یندر ا مورداستفاده یهاروش  - 2-2
 یشبکه عصب  ی،مدت طولان -حافظه كوتاه  یبازگشت   یشبکه عصب  3از    یق تحق  ین ا   در

كوتاه  یبازگشت طولان -حافظه  عصب  دوطرفه  یمدت  شبکه  استفاده   یچشیپ  یو 

بخشكنیمیم در  توض  صورتبهرا    هاشبکه  ینا  از  هركدام  یرز  یها.    یح مختصر 

 . دهیمیم

 شبکه کانولوشنی    - 1-2-2

ها  تند كه در آن های یادگیری عمیق هسترین روششبکه عصبی پیچشی یکی از مهم

بینند این روش بسیار كارآمد بوده و یکی چندین لایه با روشی قدرتمند آموزش می

یک لایه    .[11,  20] ها در كاربردهای مختلف بینایی كامپیوتر است  ترین روشاز رایج

های ورودی متن را دریافت كرده و با انجام عملیات كانولوشن با استفاده پیچشی داده

كرنل ویژگی  هایاز  میكانولوشن  استخراج  را  متن  از  جدیدی  لایه  های  هر  كند. 

ها حركت كرده و كانولوشن شامل یک كرنل )یک پنجره كوچک( است كه روی داده

ویژگی كانولوشنی  عملیات  انجام  طریق  میاز  محاسبه  را  جدید  . [11]كند  های 

ام ورودی داشته  های خهای جدید قابلیت متمایزسازی بالایی نسبت به دادهویژگی

 شود. بینی میو باعث بهبود دقت پیش

 LSTMشبکه    - 2-2-2
یافته است كه توسط هوچریتر  یک نوع شبکه عصبی بازگشتی بهبود  LSTMشبکه  

اشمیت   است.    [20]و  داده شده  ناپدید شدن توسعه  مشکل  رفع  برای  شبکه    این 

توالی یادگیری  و عدم  بازگشتی معرفی های  های طولانی در شبکهگرادیان  عصبی 

و  است  بازه  شده  برای  اطلاعات  یادسپاری  به  داردتوانایی  را  بلندمدت  زمانی   های 

های متنی را  های طولانی مدت در دادهتواند اطلاعات وابستگیمی  LSTMهمچنین 

 .[11]استخراج كرده و به طور مناسب بین داده ورودی و خروجی نگاشت ایجاد كند  

 
، دروازه  𝑖، دروازه ورودی  𝐶از چهار بخش سلول حافظه   LSTM 1شکل مطابق  

-تشخیص می 𝑖𝑡دروازه ورودی    تشکیل شده است. 𝑜، و دروازه خروجی  𝑓فراموشی  

از كدام مقدار   تا چه  دهد كه  اینکه  استفاده شود.  بهبود حافظه  برای  باید  ورودی 

شود.  تعیین می 𝑓𝑡دروازه فراموشی،    حدی اطلاعات حافظه فعلی فراموش شود توسط 

 كند.را تنظیم می  LSTMاطلاعات خروجی واحد  𝑜𝑡دروازه خروجی 
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 های شباهت متن بررسی روش  -1جدول 

 مجموعه داده  رویکرد  نوآوری  مرجع

[15 ] 
ارائه یک شبکه عصبی سیامی و استفاده از مکانیزم توجه برای بهبود  

 گیری شباهت متن اندازه 

 شبکه عصبی بازگشتی دوطرفه

 مکانیزم خود توجه 

N2C2 
CDD-ful 
CDD-ref 

 كنار معیارهای سنتیاستفاده از بردار تعبیه كلمات در  [ 2]

 بردار تعبیه كلمات

 بردار ترتیب كلمات

 شباهت ساختاری 

معیار شباهت   مجموعه داده 

 Collinsبا فرهنگ لغت    معنایی

Cobuild 
Microsoft Research 

Li2006 

 ارائه یک رویکرد تركیبی مبتنی بر شبکه عصبی سیامی [ 14]
    LSTMشبکه 

 ، جاكاردDiceمعیارهای سنتی نظیر 

مجموعه جملات پزشکی و جملاتی 

 از زبان پرتغالی 

[17 ] 

پدیا برای از  ارائه یک روش محاسبه شباهت معنایی با استفاده از ویکی

های اطلاعات ناكافی و از دست دادن اطلاعات  بین بردن محدودیت

 معنایی است

 های مفاهیم محتوای اطلاعات ویژگی 
R&G 
M&C 

WS353-Sim 

[5 ] 
برای تعیین شباهت   corpusداده واژگانی و آماره یگاه پااستفاده از 

 معنایی كلمات 

 WordNetداده واژگانی یگاه پا

 بردار معنایی

 محتوای اطلاعاتی كلمه 

 بردار ترتیب

Pilot Short Text Semantic 
Similarity 

Benchmark Data Set 

 استفاده از یادگیری عمیقی متن با سازخلاصه [ 1]

 وتحلیل واژگانییهتجز

 گر كلمه به كلمه و جمله به جمله تحلیل

WordNet داده یگاه پا 

 Levenshteinالگوریتم فاصله 

 

چندین مجموعه متون انگلیسی و  

 بنگالی 

[4 ] 
روشی برای محاسبه تشابه متن كوتاه بر اساس اطلاعات معنایی و 

 نحوی

 معنایی و نحویتركیب اطلاعات 

 بردار معنایی پویا 

 تجزیه و تحلیل ساختار با درخت تجزیه

 

 تشابه متون كوتاه مجموعه داده  24

 های مداوم محاسبه تشابه متن بر اساس توالی [ 18]

 توالی كامل كلمات 

معماری شبکه عصبی برای آموزش پارامترهای 

TextFlow  برای كارهای خاص 

  سؤالات شامل  مجموعه داده  8

StackOverflow  های و انواع داده

 دیگر 

[19 ] 
 های غنی محاسبه شباهت متن معنایی با استفاده از ویژگی

 

 Support Vector Regression مدل

 WordNet-based هایویژگی

Word2Vec-based 
Corpus-based 

Alignment-based 
Literal-based 

SemEval 2015 

 

 
 [ 20] مدت طولانی-ساختاریک واحد شبکه حافظه كوتاه -1شکل 

 

3-2-2LSTM -  دوطرفه 

به هر واحد از   به    LSTMبا توصیف جزئیات مربوط  این بخش  در بخش قبلی در 

دو  می  دوطرفه   LSTMتوصیف   از  مدل  این  جداگانه    طرفهکی   LSTMپردازیم. 

سازی ترتیبی عملکرد مناسبی از خود نشان  تشکیل شده است كه در مسائل مدل

مدل از  یکی  همچنین  و  است  طبقهداده  در  پركاربرد  مهای  محسوب  بندی  تون 

دهد. همانطور كه  دو طرفه را نشان می LSTMمعماری یک شبکه  2شکل شود. می

 LSTM  Forwardشود با داشتن یک جمله به عنوان ورودی،  در شکل مشاهده می

حاسبات  كند و م دهد، یعنی از ابتدای جمله شروع میمحاسبات رو به جلو را انجام می

را انجام داده و خروجی را در هر نقطه زمانی )به ازای هر كلمه(، بر اساس اطلاعات  

از انتهای یک جمله    Backward LSTMآورد. همچنین  كلمات مجاور بدست می

دهد و در نهایت بازنمایی حاصل شروع كرده و در جهت عکس محاسبات را انجام می

 شود.  تركیب می LSTMاز هر دو  
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 [ 21] دوطرفه LSTMمعماری یک شبکه  -2شکل 

 

 روش پیشنهادی  

ای از رویکردهای مختلف برای یافتن شباهت بین متون بیان شد. خلاصه  2در بخش  

گیری تشابه یکی از  های اندازههای عصبی عمیق جهت آموزش مدلاستفاده از شبکه

. در این مطالعه به دنبال ارائه رویکردی برای استهای اخیر  رویکردهای نوین در سال

بدین ترتیب  گیری تشابه متون هستیم.  اندازه  های یادگیری عمیق دربهبود دقت مدل

لایهریكارگبهبا   حافظه  ی  پیچشی،  شبکه  نظیر  عمیق  یادگیری  مختلف  های 

حافظه    مدتكوتاه همچنین  و  گنجاندن    مدتكوتاهطولانی  با  و  دوطرفه  طولانی 

های شباهت لغوی نظیر شباهت كسینوسی، یک روش شبکه عصبی سیامی ویژگی

در این بخش ابتدا به توصیف  كنیم. به شباهت بین متن ارائه میتركیبی برای محاس

 كنیم.پردازیم سپس رویکرد پیشنهادی تحقیق را تشریح میمسئله شباهت متن می

 مسئله شباهت متن  - 1-3

با   را  متن  شباهت  مسئله  بخش  این  می  درنظرگرفتندر  توضیح  زیر  دهیم. شکل 

ی دو متن ورودی ازابه  .است  2S  و S 1بینی شباهت، دو متن  ورودی الگوریتم پیش

عدم تشابه و امتیاز    دهنده نشان  0امتیاز    كه   وجود دارد   5تا    0یک امتیاز شباهت بین  

بینی شباهت دو متن بر  (. هدف الگوریتم، پیش2جدولمشابه است )  كاملاا بیانگر    5

 اساس مدل آموزش دیده است.

 
ها: امتیاز صفر نشان  هایی از جفت جملات و امتیاز شباهت آنمثال -2جدول 

كامل بین دو   نشان دهنده شباهت   5دهنده عدم شباهت بین دو جمله و امتیاز 

 جمله است.

شباهت امتیاز ( S2) 2متن  ( S1) 1متن   

When visiting a 

restaurant, the patient 

typically does add salt to 

the meal. 

A letter has been sent 

for the patient to call 

and schedule. 
0 

Gastrointestinal:  

Negative for abdominal 

(belly) pain or cramping 

and diarrhea. 

Negative for abdominal 

pain, diarrhea, nausea 

and vomiting. 
5 

 رویکرد پیشنهادی   - 2-3

حقیق برای محاسبه شباهت بین متن  ساختار كلی رویکرد پیشنهادی این ت 3شکل 

می نشان  یک  را  از  است  عبارت  پیشنهادی  رویکرد  شد،  اشاره  كه  همانطور  دهد. 

های شباهت رایج است. اجزای اصلی معماری شبکه عصبی سیامی كه شامل ویژگی

(  4( لایه اصلی  3( لایه تعبیه كلمات  2( لایه ورودی  1رویکرد پیشنهادی عبارتند از:  

( لایه خروجی. ابتدا عملیات پیش پردازش روی جملات انجام  5متصل    لایه تماما 

گیرد. این عملیات شامل جداسازی كلمات و حذف كلمات توقف است. جملات  می

شوند كه به هر كلمه  پیش پردازش شده در ادامه عملیات وارد لایه تعبیه كلمات می

ت آوردن بردار تعبیه  شود. برای بدسیک بردار حقیقی تعبیه كلمات نسبت داده می

های از پیش آموزش  هر كلمه علاوه بر استفاده از لایه تعبیه كتابخانه كراس، از مدل

شود. در ادامه به ازای هر جمله بردارهای كلمات  دیده در این حوزه نیز استفاده می

های شود كه این بردارها وارد لایهآن ادغام شده و بردار مربوط به هر جمله تشکیل می

میش عمیق  عصبی  در  بکه  كه  همانطور  می  3شکل  شوند.  این  مشاهده  در  شود، 

مدت طولانی دوطرفه و -مدت طولانی، حافظه كوتاه-تحقیق از سه لایه حافظه كوتاه

ایجاد یک بازنمایی جدید از هر یک    كنیم. وظیفه این لایهاده میشبکه پیچشی استف 

به   بیان كند.  را  بتواند معنای موجود در جمله  است طوری كه  از جملات ورودی 

هر   با  متناظر  است،  شده  استفاده  سیامی  عصبی  شبکه  معماری  از  اینکه  جهت 

. همچنین در (Aزیرشبکه در شبکه سیامی، یک نوع لایه استفاده شده است )لایه  

، 13مدل پیشنهادی سه ویژگی شباهت لغوی رایج شامل معیار شباهت كسینوسی

(  (3تا )   ( 1)  های  مطابق فرمولجهت بهبود مدل محاسبه شده ) 15، دایس 14جاكارد 

لایه شده  مسطح  بردارهای خروجی  با  ادغام  با  تماما  و  لایه  یک  وارد  اصلی   های 

شود كه  در مدل قرار داده می 17شود. در ادامه یک لایه حذف تصادفیمی 16متصل 

از   بیش برازش مدل است. خروجی لایه تماما متصل پس  وظیفه آن جلوگیری از 

بینی شباهت بین  شود كه كار پیشعبور از لایه حذف تصادفی وارد لایه خروجی می

 دهد. دو جمله را انجام می

 
 بینی تشابه جملات رویکرد پیشنهادی برای پیش -3شکل 

و   𝑆1شوند. در این فرمول،  ( محاسبه می1)  های لغوی مطابق با فرمول ویژگی

𝑆2  باشند. می 3شکل در  2و جمله  1به ترتیب مجموعه كلمات جمله 

(1 )  Cosine(S1, S2) =
|S1∩S2|

√|S1|√|S2|
 

(2 )  Jaccard(S1,S2)=
|S1∩S2|

|S1∪S2|
 

(3 )  Dice(S1, S2) =
2 × |S1 ∩ S2|

|S1| + |S2|
 

 

 ی عملی و نتایج هاشیآزما 

  هاشی آزماجهت انجام   مورداستفاده هایمجموعه دادهدر این بخش ابتدا به توصیف 

ها و نتایج را  ها و تنظیمات مدلگیری عملکرد مدلپرداخته سپس معیارهای اندازه

كتابخانه  بیان می از  این مطالعه  ها  سازی مدلپیاده  جهت   Keras  [11]كنیم. در 

 كنیم.استفاده می
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 ها دادهمجموعه   - 1-4

ای استاندارد پزشکی كه هر كدام شامل مجموعه  مجموعه داده  سهدر این مطالعه، از  

می  از جفت استفاده  است،  بودن  مرتبط  شباهت/  نمرات  با  توصیف  جملات  كنیم. 

 بیان شده است.   3 ها در جدولداده مجموعه

 های مورد استفاده : توصیف مجموعه داده3جدول 

های آموزشیتعداد نمونه  مجموعه داده  های تستتعداد نمونه    

N2C218 1655 412 

CDD-ful  [22]  2571 509 

CDD-ref [22]  2588 509 

 گیری معیارهای اندازه - 2-4

 MSEها با استفاده از معیارهای همبستگی پیرسون و معیار  در این تحقیق، دقت مدل

می با  محاسبه  جمله n   درنظرگرفتنشود.  Pجفت  = (P1, P2,⋯ , Pn)  و

Yهای مجموعه = (y1, y2, ⋯ , yn)  وŶ = (ŷ
1
, ŷ

2
, ⋯ , ŷ

n
عنوان    به  ( به  ترتیب 

با P  بینی شده مجموعهامتیازات شباهت واقعی و پیش ، معیار همبستگی پیرسون 

 شود:( محاسبه می2استفاده از رابطه )

(4 )  𝑟 =
∑ (𝑦𝑖 − �̅�)(ŷ𝑖 − �̅̂�)𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑦𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1 √∑ (�̂�𝑖 − �̅̂�)2𝑛

𝑖=1

 

 

 شود. محاسبه می (3همچنین معیار میانگین مربع خطاها با رابطه )

(5 )  
MSE =

∑ (yi − ŷi)
2n

i=1

n
 

 

دهنده امتیاز شباهت واقعی  به ترتیب نشان   𝑦𝑖،ŷ𝑖(  5( و )4های )ه در رابطهك

پیش جمله  و  جفت  شده  )𝑝𝑖 بینی  رابطه  در  �̅̂� و   �̅�(  2است.  مقادیر    ترتیب  به 

 .[11] دهند می را نشان  Ŷ و Y میانگین مجموعه 

  ها آزمایشتنظیمات   - 3-4

مدل عملکرد  در  مهمی  نقش  هایپرپارامترها  دارد. تنظیم  عمیق  یادگیری  های 

 توصیف شده است.  4جدول    در هر لایه در مورداستفاده  پارامترها و هایپرپارامترهای
 

 ها در رویکرد پیشنهادیتنظیمات لایه -4جدول 

 مقدار پارامتر /هایپرپارامتر مشخصه شبکه 

 كلمه 100طول متن به  2 ورودی 

 ]5-0 [بینی شباهت دو جمله در بازه پیش خروجی

 300 ابعاد لایه تعبیه

 لایه اصلی 

LSTM 300ها: تعداد نورون 

Bi-LSTM 300ها: تعداد نورون 

CNN 

 32تعداد فیلترها در لایه كانولوشن: 

 6، 3اندازه هر فیلتر: 

 تعداد كلمات ادغامی در لایه ماكزیمم 

 2(: pool_sizeادغام )

 50 ابعاد لایه تماماً متصل 

 0/ 25 نرخ لایه حذف تصادفی

 19RELU ساز تابع فعال

 20آدام  ساز نه یبهتابع 

 MSE 21تابع زیان 

 100-10 22تعداد تکرارهای شبکه 

 نتایج   - 4-4
بخش   این  پیشنهادیدر  رویکرد  گرفتن  نظر  بکارگیری دو لایه  و  (  3)شکل    با در 

كتابخانه   تعبیه  لایه  شامل  دیده  Kerasتعبیه  آموزش  پیش  از  تعبیه  لایه   و 

 23PMC-PubMed-Wiki  همچنین از   و  لایه  استفاده  مختلف  شبکه انواع  های 

را  (، مدلAعصبی )بلوک   مورد آزمایش قرار  روی سه مجموعه داده  های مختلفی 

  یهتعب   یهلا  و  1  با عدد  كراس  یه تعب  یهلا ا،  ههای نتایج عملکرد مدل. در جدولدادیم

 كدگذاری شده است.  2با عدد    Wiki-PubMed-PMCتعبیه از پیش آموزش دیده  

 N2C2 مجموعه دادهروی  ها  نتایج مدل  - 1-4-4
آورده شده   6و   5های  در جدول  N2C2ها روی مجموعه داده  كارگیری مدلنتایج به

های لغوی های یادگیری عمیق بدون استفاده از ویژگینتایج روش  5جدول  است.  

می  Cosine ,Jaccard ,Diceشامل   نشان  همچنین  را  نتایج    6جدول  دهد. 

ویژگیروش شامل  تركیبی  نمایشهای  را  شده  اشاره  لغوی  مطابق   دهد.می  های 

ه  با لای   SNN_Bi-LSTM_no_featهای استفاده شده، مدل  از بین روش  5جدول  

)  ،Kerasتعبیه   همبستگی  مقدار  پایین6759/0بالاترین  و  خطا  (   MSEترین 

پیش2913/1) در  را  مدل(  همچنین  است.  آورده  دست  به  شباهت جملات   بینی 

SNN_LSTM_no_feat    با لایه تعبیهKerasتری نسبت به مدل برتر ، نتایج نزدیک

ر آن است كه استفاده از  گبیان  5ها در جدول  بدست آورده است. بررسی نتایج مدل

ها  باعث بهبود در نتایج هیچ یک از مدلدر لایه تعبیه     مدل از پیش آموزش دیده

 نشده است.

  طور همانهای تركیبی نمایش داده شده است.  نتایج مربوط به مدل  6در جدول  

و  پیچشی  شبکه  بر  مبتنی  تركیبی  سیامی  عصبی  شبکه  مدل  است  مشخص  كه 

كراسویژگی تعبیه  لایه  همراه  به  لغوی  مقدار    (SNN_CNN_feat)  های  بالاترین 

آورده   دست به( را  2310/1)  MSE( و كمترین مقدار خطای  7324/0همبستگی )

مدت طولانی -وتاههای مبتنی بر شبکه حافظه ك است. پس از این مدل، به ترتیب مدل

كوتاه  (SNN_Bi-LSTM_feat)دوطرفه   حافظه  شبکه  طولانی -و  مدت 

(SNN_LSTM_feat  بهترین نتایج را )5های  اند. مقایسه نتایج جدولآورده دستبه 

های لغوی باعث بهبود نتایج هر سه مدل شده دهد كه افزودن ویژگینشان می  6و  

ها  که عصبی پیچشی بیشتر از سایر مدلاست و میزان بهبود برای مدل مبتنی بر شب

با   برابر  همبستگی  معیار  مبنای  بر  مدل  این  برای  بهبود  میزان  و   0.1091است. 

همچنین میزان كاهش خطای این مدل در مقایسه با مدل غیر تركیبی متناظر آن،  

 است.  0.4706برابر با 

معیارهای   های لغوی بر اساس ها بدون استفاده از ویژگینتایج روش  -5جدول 

 MSE همبستگی و

 لایه تعبیه   روش 
همبستگی  

 پیرسون 
MSE 

SNN_LSTM_no_feat 
1 6702/0 2996/1  

2 6294/0 5129/1  

SNN_ Bi-LSTM_no_feat 
 

1 6759 /0 2913 /1  

2 6020/0 5166/1  

SNN_ CNN_no_feat 
1 6233/0 7016/1  

2 6268/0 4952/1  

 

های لغوی بر اساس معیارهای همبستگی ویژگی ها با تركیب نتایج روش  -6جدول 

 MSEو 

 لایه تعبیه   روش 
همبستگی  

 پیرسون 
MSE 

SNN_LSTM_feat 
1 6841 /0 3358 /1  

2 6335 /0 3822 /1  
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SNN_ Bi-LSTM_feat 
1 6987 /0 3333 /1  

2 6535 /0 4208 /1  

SNN_ CNN_feat 
1 7324/0 2310/1  

2 6361 /0 4685 /1  

 

  CDD-ful مجموعه داده نتایج   - 2-4-4
-CDD مجموعه دادههای استفاده شده روی  در این بخش نتایج مربوط به مدل

ful ها را برای حالت پایه  به ترتیب نتایج مدل 8و  7های كنیم. جدولرا توصیف می

های پایه نشان از  دهد. در معیار همبستگی پیرسون نتایج روشو تركیبی نمایش می

دارد. همچنین    PubMed-PMCبرتری روش شبکه پیچشی با مدل تعبیه كلمات  

 دوطرفه با لایه تعبیه كراس بهترین عملکرد را دارد.  LSTMروش   MSEدر معیار 

 

های لغوی بر اساس معیارهای  ها بدون استفاده از ویژگینتایج روش  -7جدول 

 ful-CDDمجموعه داده  - MSE همبستگی و

 لایه تعبیه  روش 
همبستگی  

 پیرسون 
MSE 

SNN_LSTM_no_feat 
1 6950 /0  1710 /1  

2 6736 /0  1886 /1  

SNN_ Bi-LSTM_no_feat 
 

1 7082 /0  0664/1  

2 6882 /0  1610 /1  

SNN_ CNN_no_feat 
1 7159 /0  2733 /1  

2 7199/0  2452 /1  

 

های  دهد كه در مدلنشان می  8های تركیبی توصیف شده در جدول  مدل  نتایج

، روش شبکه پیچشی MSEتركیبی كه در هر دو معیار همبستگی پیرسون و خطای  

داشته است. همچنین    هامدلعملکرد بهتری نسبت به سایر    Kerasبا لایه تعبیه  

 دهد.ی نسبت به مدل برتر از خود نشان میتر کی نزددوطرفه عملکرد   LSTMروش  

 

های لغوی با لایه تعبیه كراس، بر اساس  ها با تركیب ویژگینتایج روش -  8جدول 

 CDD-fulمجموعه داده  – MSEو  معیارهای همبستگی

 MSE همبستگی پیرسون لایه تعبیه  روش 

SNN_ LSTM_Feat 
1 6987 /0 0948 /1 

2 6991 /0 1407 /1 

SNN_Bi-
LSTM_Feat 

1 7302 /0 0004 /1 

2 7142 /0 0944 /1 

SNN_CNN_Feat 
1 7342/0 9845/0 

2 7270 /0 1641 /1 

 

با لایه    SNN_CNN_Featهای استفاده شده، مدل  از بین روش  8جدول  مطابق  

( همبستگی  مقدار  بالاترین  كراس،  پایین7342/0تعبیه  و  خطا  (   MSEترین 

به( را در پیش 9845/0) آورده است. پس از این مدل،   دستبینی شباهت جملات 

حافظه    مدل شبکه  بر  مبتنی  دوطرفه    مدتكوتاهتركیبی  -SNN_Biطولانی 

LSTM_Feat  آورد.دست میبا لایه تعبیه كراس بهترین نتیجه را به 

  CDD-ref مجموعه دادهنتایج   - 3-4-4
و   9های  های پایه و تركیبی به ترتیب در جدولبرای این مجموعه داده نتایج مدل

های پایه از نظر معیار همبستگی پیرسون،  نمایش داده شده است. در بین روش  10

بهترین عملکرد را دارد.   Wiki- PubMed-PMCمات  با مدل تعبیه كل  LSTMروش  

 كند. ها عمل میبهتر از سایر مدل MSEهمچنین این روش در معیار 

 

های لغوی بر اساس معیارهای  ها بدون استفاده از ویژگینتایج روش  -9جدول 

 ref-CDDمجموعه داده  - MSE همبستگی و

 لایه تعبیه  روش 
همبستگی  

 پیرسون 
MSE 

SNN_LSTM_no_feat 
1 5716 /0  0265 /1  

2 06143 9157/0  

SNN_ Bi-LSTM_no_feat 
 

1 5704 /0  0099 /1  

2 5629 /0  0696 /1  

SNN_ CNN_no_feat 
1 5610 /0  9892 /0  

2 5763 /0  3134 /1  

 

حاكی از آن است كه    10های تركیبی در جدول  همچنین نتایج حاصل از مدل

، روش شبکه پیچشی با لایه تعبیه  MSEدر هر دو معیار همبستگی پیرسون و خطای  

Keras كند. بهترین عملکرد را كسب می 

 

های لغوی با لایه تعبیه كراس، بر  ها با تركیب ویژگینتایج روش -  10جدول 

 CDD-refمجموعه داده  – MSEو  اساس معیارهای همبستگی

 MSE همبستگی پیرسون لایه تعبیه  روش 

SNN_ LSTM_Feat 
1 5910 /0  9654 /0  

2 6024 /0  9583 /0  

SNN_BiLSTM_Feat 
1 5974 /0  9684 /0  

2 5845 /0  064 /1  

SNN_CNN_Feat 
1 6817/0  7706/0  

2 5894 /0  22 /1  

 

های ارائه شده در تحقیقات  ها با روشمقایسه نتایج مدل  -5-4

 کنونی

مدل عملکرد  بیشتر  بررسی  در  برای  استفاده،  مورد  داده  مجموعه  سه  روی  ها 

نتایج مدل برتر بدست آمده در این مطالعه را با نتایج ارائه   13و  12  ،   11های  جدول

بر اساس معیارهای   [14]و دی سوزو و همکاران    [15]شده در مقالات لی و همکاران  

خطای   و  پیرسون  می  MSEهمبستگی  در  مقایسه  موجود  نتایج  بررسی  با  كنیم. 

رسیم كه مدل بدست آمده در این مطالعه دارای عملکرد  به این نتیجه می  11جدول  

باشد. مدل بدست آمده از  می   MSEبهتری از نظر معیارهای همبستگی پیرسون و  

م بر  تحقیق  این  در  پیشنهادی  اختلاف روش  با  پیرسون  همبستگی  معیار  بنای 

 [14]تر از مدل پیشنهادی دی سوزو و همکاران به ترتیب قوی  0.0754و  0.0924

همکاران   و  لی  توسط  شده  ارائه  مدل  همچنین  درنظر    [15]و  با  همچنین  است. 

های ارائه شده در  ، مدل بدست آمده در این تحقیق بهتر از روشMSEگرفتن معیار 

 0.35بوده و به ترتیب با اختلاف    [14]و دی سوزو و همکاران    [15]ران  لی و همکا

 ها پیشی گرفته است.  نسبت به این مدل  2820/0و 

داده  12همچنین مطابق جدول   بدست  CDD-ful، روی مجموعه  برتر  ، مدل 

( عملکرد بهتری نسبت به روش  SNN_CNN_featآمده توسط روش پیشنهادی )  

به طور خاص در معیار  از خود نشان می  [15]کاران  ارائه شده در  لی و هم دهد. 

كند. عمل می  [ 15]لی و همکاران  بهتر از روش    0209/0همبستگی پیرسون با اختلاف  

 نسبت به آن روش پیشی گرفته است.  0725/0با اختلاف   MSEهمچنین در معیار  
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مدل   نیز  CDD-refدر مجموعه داده    13علاوه بر این، بر اساس نتایج جدول  

حاصل از روش پیشنهادی این مطالعه، عملکرد بهتری نسبت به مدل پیشنهادی در 

 دهد.از خود نشان می [15]لی و همکاران 

 

روش پیشنهادی با نتایج مقالات   MSEمقایسه معیارهای همبستگی و  -11جدول 

 N2C2مجموعه داده   –  لی و همکاران و دی سوزو و همکاران

 MSE همبستگی پیرسون روش 

 1/ 512 0/ 656 [ 15]لی و همکاران 

 1/ 58 0/ 64 [14]دی سوزو و همکاران 

SNN_ CNN_feat 7324/0 23/1 

 

روش پیشنهادی با نتایج مقالات   MSEمقایسه معیارهای همبستگی و  -12جدول 

 CDD-fulمجموعه داده  –لی و همکاران 

 MSE رسونیپ یهمبستگ روش 

 1/ 057 0/ 713 [ 15]لی و همکاران 

SNN_CNN_feat 7342/0 9845/0 

 

روش پیشنهادی با نتایج مقالات   MSEمقایسه معیارهای همبستگی و  -13جدول 

 CDD-refمجموعه داده  –لی و همکاران 

 MSE معیار پیرسون همبستگی معیار روش 

 0/ 803 0/ 664 [ 15] همکاران و لی

SNN_CNN_feat 6817/0 7706/0 

 

بینی شباهت با استفاده نمایش چند نمونه از نتایج پیش  - 6-4

 از مدل پیشنهادی 
بینی شباهت چند نمونه  ها، خروجی پیشبرای بررسی بیشتر دقت مدل  14در جدول  

طور كه در این جدول قابل مشاهده  از جفت جملات نمایش داده شده است. همان

شباهت   امتیاز  به  نزدیکتری  شباهت  امتیاز  مطالعه  این  در  پیشنهادی  مدل  است، 

 .دآورواقعی در مقایسه با روش پیشنهادی لی و همکاران بدست می

 

 

 

 بینی شباهت چند نمونه از جفت جملات  خروجی پیش  -14 جدول

 جمله ردیف 
امتیاز شباهت 

 واقعی

امتیاز شباهت 

روش لی و 

  [15] همکاران

امتیاز شباهت 

دست آمده با  به

 روش پیشنهادی

1 S1: Moreover, UBA-like domain is required for binding ubiquitylated-

protein substrates, UIM motif is responsible for the binding to cullin 

RING ligases (CRLs), and UBX domain is essential for p97 binding. 

S2: With up to 240 complexes in human cells, CRLs constitute the 

largest group of ubiquitin E3 ligases, accounting for >40% of all 

ubiquitin ligases and ~20% of protein degradation via the proteasome. 

For p97 this could mean an expansion in potential ubiquitylated 

substrates that require its function for their degradation . 

1 4/3  66/2  

2 S1: Periplasmic xylose-binding component of the ABC-type transport 

systems that belong to a family of pentose/hexose sugar-binding 

proteins of the type I periplasmic binding protein (PBP1) superfamily, 

which consists of two alpha/beta globular domains connected by a 

three-stranded hinge. 

S2: Parallel evolution of ligand specificity between LacI/GalR family 

repressors and periplasmic sugar-binding proteins. 

5/1  5/1  5/1  

3 S1: Kalirin and Trio are encoded by separate genes in mammals and by 

a single one in invertebrates. 

S2: In mammals, Kalirin and Trio are encoded by separate genes, but 

invertebrates have a single homologous gene. 

5 6/1  91/2  

 

 ی ریگجهینت 

اهمیت زیادی در بسیاری از كاربردهای مرتبط  گیری دقیق شباهت بین متون  اندازه

سازی متون، بازیابی اطلاعات دارد. ، خلاصهوپاسخپرسشهای  با متن نظیر سیستم

ویژگی و  سیامی  عصبی  شبکه  بر  مبتنی  تركیبی  رویکرد  یک  تحقیق  این  های در 

شباهت لغوی ارائه شد. شبکه سیامی پیشنهادی شامل دو زیر شبکه یکسان است  

كلی شامل یک لایه تعبیه كلمات، شبکه   صورتبهها كه اجزای اصلی هر كدام از آن

 , LSTMعمیق شامل    عصبی عمیق است. با در نظر گرفتن سه نوع شبکه عصبی
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Bi-LSTM, CNN  های شباهت  و همچنین دو نوع لایه تعبیه كلمات به همراه ویژگی

سازی شد. نتایج آزمایشات بر سه مجموعه داده نشان داد لغوی، چندین مدل پیاده

تمامی مدل به مدلكه  نسبت  تركیبی  دارای مقدار همبستگی های  پایه خود  های 

كمتری هستند. همچنین مدل شبکه سیامی تركیبی  MSEپیرسون بالاتر و خطای 

ها بر مبنای هر  مبتنی بر شبکه عمیق پیچشی عملکرد بهتری نسبت به سایر مدل

از خود نشان داد. مقایسه نتایج    MSEدو معیار مقدار همبستگی پیرسون و خطای  

دهد كه مدل بدست آمده در این تحقیق  این تحقیق با نتایج مقالات دیگر نشان می

در تخمین شباهت    MSEدارای عملکرد بهتر از نظر معیارهای همبستگی پیرسون و  

به همراه مکانیزم خودتوجه از    BERTتعبیه كلمه    باشد. استفاده از روشجملات می 

 باشد. كارهای آتی این پژوهش می
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تحصیلات خود را در مقطع كارشناسی،    خلجفریبا  

اتمام   به  زنجان  دانشگاه  از  افزار  نرم  مهندسی  رشته 

همچنین   رشته  مدرک رساند.  ارشد  ی  كارشناسی 

مهندسی كامپیوتر گرایش نرم افزار در دانشگاه شهید  

. وی در  دریافت نمود1400را  در سال    مدنی آذربایجان 

مورد علاقه تحقیقات    ی ارشد به عنوان شاگرد ممتاز انتخاب شده است. زمینهدوره

 باشد.ی یادگیری عمیق و پردازش زبان طبیعی میوی، حوزه

 آدرس پست الکترونیکی ایشان عبارت است از: 
fariba.71.khalaj@gmail.com 

 

را در  حسین عباسی مهر   مدرک كارشناسی خود 

رشته مهندسی فناوری اطلاعات از دانشگاه شهید مدنی  

سال   در  وی    1388آذربایجان  همچنین  نمود.  اخذ 

رشته   در  را  خود  دكتری  و  ارشد  كارشناسی  مدارک 

  1390های  مهندسی فناوری اطلاعات به ترتیب در سال

نمود. هم اكنون وی از دانشگاه صنعتی خواجه نصیرالدین طوسی دریافت    1395و  

مدنی  شهید  دانشگاه  كامپیوتر  مهندسی  و  اطلاعات  فناوری  دانشکده  استادیار 
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كاوی، و  كاوی، متنهای تحقیقاتی مورد علاقه ایشان دادهآذربایجان است و زمینه

 . های زمانی استتحلیل سری
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2 Corpus-based 
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4 Word embedding 
5 Recurrent neural networks 
6 Long Short-term Memory (LSTM) 
7 Siamese Neural Network 
8 Convolutional Neural Network (CNN) 
9 Bi-LSTM 
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11 Pearson correlation 
12 Mean Squared Error 
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19 Rectified Linear Unit 
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Abstract 

  

Measuring text similarity is crucial for many natural language processing applications such as 
Information retrieval, document clustering, question and answer systems. The aim of this study is 
to provide an approach to improve the accuracy of deep learning models in measuring text 
similarity. For this purpose, a hybrid approach based on Siamese neural network and lexical 
similarity features is developed. The proposed Siamese network consists of two identical sub-
networks, the main components of each of which generally include a word embedding layer and a 
deep neural network for semantic representation. By considering three types of deep neural 
networks including convolutional neural network, short long-term memory network, and the bi-
directional short long-term memory network, as well as two types of word embedding with lexical 
similarity features, different variants of models, are implemented. The experimental results on 
three public datasets show that the combined Siamese neural network model based on 
convolutional network and lexical features achieves the highest Pearson correlation value and the 
lowest MSE error value among the models. Also, in terms of both Pearson correlation and MSE 
measures, our model outperforms the existing methods.  
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