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 چکیده

های کند که به شناسایی موجودیتبه عنوان یک تکنیک استخراج اطلاعات عمل می (NER) های نامدارناسایی موجودیتش

روش اصلی برای استخراج  چهار . به طور سنتی،( استNLP)پردازش زبان طبیعی  و شاخه ای از علم پردازدنامدار در متن می

در این مقاله،  .روش هاو ترکیبی از این یادگیری عمیق های مبتنی بر قواعد، یادگیری ماشین، ها وجود دارد: روشاین موجودیت

برای  (Local Filters) و فیلترهای محلی Google BERT، BiLSTM-CRF، (CRF)چند مدل شامل میدان تصادفی شرطی

دهد ، نتایج نشان میCRF ها مقایسه شده است. برای مدلزبان فارسی مورد بررسی قرار گرفته و نتایج آنهای پردازش موجودیت

 Google مدل. [۲] آورد دستبه ٪۸۳.۴۴را به میزان  F1 معیار و ٪۸۰.۲۹ یادآوری ،٪۸۶.۸۶که این روش توانسته است دقت 

BERT که در مسابقه Task 7 ز مسابقاتا NSURL-2019 های سازی، نتایج بهتری در رقابتمقام دوم را کسب کرده و با بهینه

در ارزیابی  Peyma بر روی مجموعه داده %۸۸.۴و  %۸۳.5معادل  F1 به ترتیب نمره مدلدست آمده است. نتایج المللی بهبین

که بر روی   ArmanPersoNERCorpus ، با معرفی مجموعه دادهBiLSTM-CRF روش. [۳] سطح عبارت و واژه بوده است

  F1 دیده، نمرهآموزشهای کلمات پیشترکیب این معماری با جاسازی .[۴]دهدمتون فارسی آموزش دیده، نتایج جالبی ارائه می

با استفاده از  (Local Filters) در نهایت، رویکرد مبتنی بر مدل فیلترهای محلی  .[۴] را به ارمغان آورده است %77.۴5معادل 

دهد. نتایج این ه طور کارآمد انجام میب  (prefix-tree) چند دیکشنری موجود در وب، جستجو را با ساختار داده درخت پیشوند

 .[5] است 1ASEM با استفاده از %۸۲.7۳برابر با  1F نمره و ٪7۹.۶5 بازیابی ،٪۸۸.۹5روش در زبان فارسی شامل دقت 

 NER ،BERT ،CRF ،BiLSTM ،Local Filters :كلمات كلیدی

 

 

                                                 
1 )ASEM (Automatic Semantic Entity Matching  ویژه در های نامدار در متن است. این رویکرد بهشناسایی و استخراج موجودیتیک روش برای

 .کندها کمک میها و مکانهایی مانند اشخاص، سازمانپردازش زبان طبیعی و استخراج اطلاعات کاربرد دارد و به شناسایی موجودیت



 مقدمه

در  NER است( NLP)یا شناسایی موجودیت، یک زیرکار از پردازش زبان طبیعی  (NER) نامدار هایشناسایی موجودیت

 .انجام شده است به دلیل کمبود منابع و ابزارها های مختلف توسعه یافته است، اما کارهای محدودی روی متون فارسیزبان

منبع با عملکرد بالا های کمسازی ابزارهای پایه در زبانآماده. باشدمنبع بیشتر مشهود های کمتواند در زبانمی NER عملکرد

 هایی باشد، در حالی که با مشکل کمبود داده برای آموزش این ابزارها مواجه هستیم.برای چنین زبانحلی خوب تواند راهمی

های مبتنی بر قواعد استفاده در زبان فارسی عمدتاً از روش(NER) های نامداریشتر کارهای انجام شده در شناسایی موجودیت

های های موجودیتها و فهرستها معمولاً شامل استفاده از دیکشنریش. این رولزوماً در عملکرد خود کامل نیستندکه  اندکرده

ها به شدت به کیفیت و جامعیت عملکرد این سیستم :وابستگی به منابع -1 :های مبتنی بر قواعدهای روشویژگی .نامدار هستند

عدم  -۲ .یابدکارایی سیستم کاهش میهای نامدار نباشند، موجودیتها شامل تمام ها وابسته است. اگر دیکشنریدیکشنری

  .ها مقاوم نیستندها معمولاً در برابر تغییرات زبانی و ناهماهنگیاین روش :پذیریانعطاف

های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق نیز در حال افزایش های اخیر، استفاده از روشهای مبتنی بر قواعد، در سالعلاوه بر روش

ها اند و به استخراج ویژگیها به کار رفتهدر برخی پروژه (CRF) هایی مانند میدان تصادفی شرطیمدل نیادگیری ماشیدر  .است

نیز به  BERT و  BiLSTM-CRF تری مانندهای پیشرفتهروش یادگیری عمیقدر  .اندها کمک کردهو شناسایی موجودیت

ها استخراج ها را از دادهطور خودکار ویژگیتوانند بهها میاین مدل اند.فارسی مورد استفاده قرار گرفته NER هایتازگی در پروژه

های مبتنی بر قواعد وابسته هستند، روند حرکت به طور کلی، در حالی که بیشتر کارها به روش .کرده و نتایج بهتری را ارائه دهند

تواند به بهبود عملکرد ست و این تغییر میهای یادگیری ماشین و یادگیری عمیق در حال افزایش ابه سمت استفاده از روش

های زبان را از طریق استفاده از روش گیرند کههای یادگیری ماشین یاد میسیستمدر زبان فارسی کمک کند.  NER هایسیستم

طبیعی، کمبود گیرد. مشکل اصلی در استفاده از یادگیری ماشین در پردازش زبان نویسی صریح یاد میآماری بدون نیاز به برنامه

را  NLP هایطور قابل توجهی توسعه سیستمگذاری شده است. با رفع این مشکل، این رویکرد بههای آموزشی حاوی نشانهداده

گذاری های آموزشی با نشانهها به دادهین روش: اشدهگذاریهای نشانهنیاز به داده -1از مشکلات یادگیری ماشین:  کند.تسریع می

های اگر داده :هاکمبود تنوع در داده -۲ .منبع مانند فارسی به راحتی قابل دسترسی نیستهای کمارند که در زباندقیق نیاز د

 -۳ .های جدید عملکرد خوبی نداشته باشدآموزشی شامل تنوع کافی نباشند، مدل ممکن است به خوبی تعمیم نیابد و در داده

تواند دشوار باشد و به دانش تخصصی نیاز ها میهای مناسب برای آموزش مدلگیاستخراج ویژ :هاپیچیدگی در استخراج ویژگی

های یادگیری عمیق معمولاً مدل :های بزرگنیاز به داده -1هم دارای مشکلاتی است که شامل :  های یادگیری عمیقروش .دارد

منبع یک چالش های کمینند. این موضوع در زبانشده نیاز دارند تا به خوبی آموزش ببگذاریهای نشانهبه حجم زیادی از داده

بر تواند هزینهها به منابع محاسباتی زیادی برای آموزش و اجرا نیاز دارند که میاین مدل :پیچیدگی محاسباتی -۲ .بزرگ است

اینکه چرا یک  شوند و درکشناخته می "جعبه سیاه"های یادگیری عمیق معمولاً به عنوان مدل :ذیری پاییتفسیرپ -۳ .باشد

 ت.تصمیم خاص گرفته شده، دشوار اس

توسط گروه  هک Stanford NER مانند سیستم  NER هایهای معروف یادگیری ماشین که در بسیاری از سیستمیکی از روش

ی ها برای شناسایترین و پرکاربردترین سیستمیکی از محبوب و پردازش زبان طبیعی دانشگاه استنفورد توسعه یافته است

سازی عنوان مدلاست که به (CRF) ورد استفاده قرار گرفته است، میدان تصادفی شرطیم ها در متون مختلف استموجودیت

گذاری شده ممکن را برای یک های برچسبیک روش یادگیری تحت نظارت است که احتمال توالی CRF .کندآماری عمل می

دار یکی از وظایف مهم و اساسی در پردازش زبان طبیعی است های نامتشناسایی موجودی. کندشده مشخص میتوالی مشاهده

های های مختلفی از دستهدهد. مجموعهدار اختصاص میهای نامهای مناسب موجودیتهای مختلف یک متن را به دستهکه بخش

به عنوان مثال، مجموعه  شوند.گذاری شده استفاده میهای مختلف برچسبمعرفی و در مجموعه (NER) دارموجودیت نام

شامل شخص،   Armanکه مجموعه برچسب حالی تاریخ، پول، درصد و زمان است، درشامل شخص، سازمان، مکان،  که برچسب

  .باشدسازمان، مکان، تأسیسات، محصول و رویداد می



 BERT داده اند.آموزش  BERT آموزش دیدهیک میدان تصادفی شرطی را بر روی یک ترنسفورمر دوطرفه پیشدر مدل دیگر 

آموزش دیده برای وظایف درک زبان معرفی دوطرفه پیش (یک نوع معماری شبکه عصبی است) را به عنوان یک مدل ترنسفورمر

دار به نتایج های نامدر بسیاری از وظایف مانند پاسخگویی به سوالات، استنتاج زبانی و شناسایی موجودیتBERT کردند.

های نظارت شده اخیر گذاری شده بزرگ، مشکل اصلی روشهای برچسبنیاز به دادهاز طرفی  .یافته استتری دست پیشرفته

یک استراتژی مؤثر در یادگیری ماشین و پردازش زبان  (Transfer Learning) ادگیری انتقالیمانند یادگیری عمیق است. 

کارگیری یک مدل که قبلاً بهاز ادگیری انتقال یها کمک کند. لشمنبع به حل چاهای کمتواند در زبانویژه میطبیعی است که به

های های زیاد( و استفاده از آن برای یک وظیفه دیگر )معمولاً با دادهبر روی یک وظیفه خاص آموزش دیده است )معمولاً با داده

کنند و در وظایف خاص عملکرد بهتری می ها استخراجتری از دادههای عمیقها معمولاً ویژگیاین مدلاستفاده می کند. کمتر( 

به فرآیند تبدیل کلمات به است  آموزش غیرنظارتیکه یک   (Word Embeddings)یادگیری انتقال با از تعبیه کلمات  .دارند

 دهایی ماننمدل. دهندوکتورهای عددی اشاره دارد که معانی و روابط معنایی بین کلمات را در یک فضای چندبعدی نمایش می

Word2Vec و GloVe پس از آموزش تعبیه کلمات، این  .کنندها برای یادگیری روابط بین کلمات استفاده میاز این روش

در وظایف نظارت شده  ( BERT یا LSTM های یادگیری ماشین یا یادگیری عمیق )مانندوکتورها به عنوان ورودی برای مدل

های توانند نیاز به دادهها میبه این ترتیب، آن د.رونیا تحلیل احساسات به کار می های نامدارمانند شناسایی موجودیت

آموزش دیده است و این یکی از زبان، از جمله فارسی، پیش 1۰۴بر روی   BERTگذاری شده بزرگ را کاهش دهند. برچسب

، امکان استخراج و  ۲(HMM)رکوف پنهانبه عنوان یک مدل احتمالی، مانند مدل ما CRF مدل. مزایای بزرگ این مدل است

سعی   BERT کند. در حالی که کدگذارهایی مانندها را فراهم میها در دادههای ساختاری بین برچسبدر نظر گرفتن وابستگی

های خروجی، احتمال را حداکثر با انتخاب بهترین برچسب CRF در حداکثرسازی احتمال با انتخاب بهترین نمایش پنهان دارند، 

 کند. می

های چشمگیر به سرعت در حال تحول هستند و یکی از پیشرفت (NLP) ویژه در پردازش زبان طبیعیهای یادگیری عمیق بهمدل

به  ی عصبی بازگشتی. شبکه هاستا  BiLSTM ویژه مدلو به (RNN) های عصبی بازگشتیدر این حوزه، استفاده از شبکه

های استاندارد  RNNاند. با این حال، ویژه متن، بسیار مورد توجه قرار گرفتهای، بههای دادهشان در پردازش توالیدلیل توانایی

، LSTM با گسترش معماری BiLSTM مدل .شوندهای طولانی مواجه میگاهی با مشکلاتی مانند فراموشی اطلاعات در توالی

کند، که این امکان را ها نگاه میطور همزمان از دو جهت )به جلو و به عقب( به توالیدهد. این مدل بهپاسخ می به این چالش

عنوان مثال، در پردازش جملات، دانستن کلمات قبل و بعد از آورد تا اطلاعات بیشتری از بافت متن استخراج شود. بهفراهم می

، از جمله NLPدر وظایف مختلف BiLSTM استفاده از .ا و نقش آن کلمه کمک کندتواند به درک بهتر معنیک کلمه خاص می

دنبال داشته است. این مقاله به بررسی دار، تحلیل احساسات و ترجمه ماشین، نتایج قابل توجهی بههای نامشناسایی موجودیت

 .پردازدپردازش زبان طبیعی می آن درهای قبلی، و کاربردهای ، مزایای آن نسبت به مدلBiLSTMساختار و عملکرد مدل

های طور مؤثری در پردازش دادههستند که به  (CNN) های عصبی کانولوشنیفیلترهای محلی یکی از اجزای کلیدی در شبکه

کمک اند و به مدل ها طراحی شدههای محلی از ورودیویژه برای استخراج ویژگیروند. این فیلترها بهتصویری و متنی به کار می

ه شناسایی کنند تا الگوهای پیچیده را شناسایی کند. در واقع، فیلترهای محلی با تمرکز بر روی نواحی کوچک از داده، قادر بمی

دهد که از اطلاعات امکان را می استفاده از فیلترهای محلی به مدل این .باشندها و اشکال میها، بافتهای بنیادی مانند لبهویژگی

ها و نقاط عطف را شناسایی توانند لبهعنوان مثال، در تصاویر، فیلترهای محلی میبرداری کند. بهها بهرهاری در دادهبافتی و ساخت

شود که ها باعث مین ویژگیای .ارتباطات معنایی بین کلمات را استخراج کنند توانندکنند، در حالی که در متن، این فیلترها می

 ؤثر باشند. مکاربردها از جمله شناسایی اشیاء، تشخیص چهره، و پردازش زبان طبیعی بسیار فیلترهای محلی در بسیاری از 

                                                 
فرایند  یک ی است که در آن سیستم مدل شده به صورتآمار مدل مارکوف یک ): Hidden Markov Model (انگلیسی هب مدل پنهان مارکوف 2

 .در نظر گرفته شود شبکه بیزی پویا ترینتواند به عنوان سادهمی شود. یک مدل پنهان مارکوفهای مشاهده نشده )پنهان( فرض میبا حالت مارکوف
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  چالش های زبان فارسی

( چالش هایی وجود دارد که به برخی NER( به خصوص در زمینه پردازش موجودیت های نامدار )NLPپردازش زبان طبیعی )

ن تاستوسط فرهنگ کهسم الخط زبان فارسی ر -۲؛ حروف بزرگ و کوچک در زبان فارسی عدم وجود -1از آنها اشاره می کنیم. 

عدم  -۴؛ کمی صداها هنگام استفاده از بسیاری از الگوریتم ها در استخراج ویژگی ها -۳؛ [1] است ادب و زبان فارسی مورد تایید

های داده بزرگ و با برچسب برای زبان های دیگر، مجموعهدر مقایسه با زبانکه  آموزش سیستم جهت وجود یک مجموعه قوی

در ها این ویژگی  که [1]پسوندها و پیشوندهای جدا -5؛ گذاردها تأثیر میفارسی محدود هستند، که این موضوع بر آموزش مدل

طور تواند بهدر زبان فارسی، ترتیب کلمات می :آزادی زیاد در ترتیب کلمات -۶ .سازدها را دشوار میاسم بینما تشخیص صحیح

این موضوع : گذاری شده در فارسیهای آموزشی نشانهکمبود داده-7. معانی یکسانی را منتقل کند قابل توجهی متفاوت باشد و

های برای زبان فارسی به اندازه زبان NLP ابزارها و منابعو   کندن ایجاد میهای یادگیری ماشیهایی را در توسعه مدلمحدودیت

طور زبان فارسی به: هاها و لهجهتعدد گویش  -۸ .گذاردها تأثیر میها و پروژهاند، که این موضوع بر پژوهشدیگر توسعه نیافته

زبان فارسی : پیچیدگی ساختاری -۹ .نایی و نحوی شودهای معتواند باعث تفاوترسمی دارای چندین گویش و لهجه است که می

عدم استانداردسازی  -1۰ .شودای است که شامل ترکیبات، جملات شرطی و جملات مرکب میدارای ساختارهای نحوی پیچیده

 .شودمتن میهای مختلف، باعث ابهام در پردازش وجود املای مختلف برای کلمات مشابه و استفاده از حروف و نشانه: املایی

توانند معانی متفاوتی داشته باشند، که نیاز به ویژه در جملات طولانی میکلمات در زبان فارسی به: گذاری بافتیمعنی -11

کند و تحلیل  تواند ساختار جملات را پیچیدهاستفاده از حروف اضافه در زبان فارسی می  :حروف اضافه -1۲ .تحلیل بافتی دارد

های دیگر و بالعکس به دلیل ساختار از زبان فارسی به زبانکه های مربوط به ترجمه ماشینیچالش -1۳د. ماینحوی را دشوار ن

های فارسی به دلیل زبان عواطف در متنو  تحلیل احساسات -1۴ .ساز باشدتواند مشکلهای فرهنگی و معنایی میخاص و تفاوت

یک نام ممکن است به چند : های چندمعناییموجودیت  -15ت. رانگیز اسبصطلاحات غیررسمی چالشای و استفاده از امحاوره

 . تواند هم به پایتخت افغانستان و هم به یک نوع کابل الکتریکی اشاره کندمی "کابل"ثلاً مموجودیت متفاوت اشاره داشته باشد 

 پارامترهای ارزیابی

 .F (F-measure) و نمره (Recall) ، یادآوری(Precision)دقت :کنداز سه پارامتر ارزیابی استفاده میروش های مدل 

های نامدار دهد که روش ما چقدر دقیق است، به این معنا که چند درصد از موجودیتاین پارامتر نشان می : (Precision)ت قد

مثبت شناسایی کرده، چند عنوان دهد که از کل مواردی که مدل بهشده صحیح هستند. به عبارت دیگر، دقت نشان میبینیپیش

 است.  Precision( مربوط به 1فرمول ) .مورد واقعاً مثبت هستند

 

Precision                                                                          (1)فرمول  =
True Positive (TP) 

True Positive (TP)+False  Positive (FP)
  

 

گذاری شناسایی کرده است، های نامدار واقعی را که مدل ما در فرآیند برچسبپارامتر تعداد موجودیت این (Recall): ادآوریی

دهد های واقعی مثبت اشاره دارد. این معیار نشان میهای درست مثبت به کل نمونهکند. فراخوانی به نسبت نمونهمحاسبه می

 است.  Recall( مربوط به ۲فرمول ) .تکه مدل چقدر از موارد مثبت واقعی را شناسایی کرده اس

 

Recall                                                                                                              (2) فرمول  =
True Positive (TP) 

True Positive (TP)+False  Negatives (FN)
 

 

 است. Recall( مربوط به ۳فرمول ) کند.بررسی میاین پارامتر تعادل و میانگین بین دقت و یادآوری را : F (F-measure)  نمره

 

𝐅𝟏                                                                                                      (3)فرمول   = 𝟐 ∗ 
𝐏𝐫𝐞𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧∗ 𝐑𝐞𝐜𝐚𝐥𝐥 

𝐏𝐫𝐞𝐜𝐢𝐬𝐢𝐨𝐧+ 𝐑𝐞𝐜𝐚𝐥𝐥 
 

 



 (CRF)  تصادفی شرطی میدانمدل 

های ها و شناسایی الگوها در دادهگذاری توالیدارای الگوریتم خاصی است که برای برچسب (CRF) مدل میدان تصادفی شرطی

شده های استخراجاطلاعات متنی و ویژگیشده، از ارتبه عنوان یک مدل یادگیری نظ CRF د.گیرای مورد استفاده قرار میدنباله

های مورد استفاده در میدان تصادفی  الگوریتم .کندهای مربوط به هر عنصر در دنباله استفاده میبینی برچسببرای پیش

آموزش مدل استفاده  ن الگوریتم برایای  :(Maximum Likelihood Estimation) حداکثر احتمال الگوریتم -1(: CRFشرطی)

اجازه : CRF استخراج ویژگی -۲ .یدا کندهای آموزشی پشود تا پارامترهای بهینه را برای بیشینه کردن احتمال مشاهده دادهمی

های سازی استفاده شود، که در این مقاله شامل ویژگیشناختی( برای مدلشناختی و غیرزبانهای متنوع )زباندهد تا از ویژگیمی

گذاری ه طور خاص برای مسائل برچسبب  CRF:ایگذاری دنبالهبرچسب -۳ .است ستگی گرامریاز جمله واب خاص زبان فارسی

 .کندکمک می (NER) های نامدارای طراحی شده است، که به شناسایی موجودیتدنباله

های دیتپیشنهاد کردیم که موجو (CRF) مبتنی بر میدان تصادفی شرطی (NER) های نامدارما یک سیستم شناسایی موجودیت

های ویژگیمانند  های فارسیهای نحوی متعددی بر اساس گرامر وابستگی و همچنین برخی ویژگینامدار را با استفاده از ویژگی

 .های نحوی بهره بردیم، و ویژگیطراحی شدههای های مبتنی بر فهرستمبتنی بر صرف مانند پیشوندها و پسوندها، ویژگی

پردازش، استخراج نشان داده شده است. این شکل مراحل مختلف سیستم ما را شامل پیش( 1) ما در شکل وشچارچوب ر

غاز آ Hazm ۳سازی سازی متن با استفاده از ابزار نرمالبا نرمال NER فرایند .کشدها و یادگیری ماشین به تصویر میویژگی

  .شودمی

 :مراحل کلیدی شامل

 .ملاییمتن برای حذف نویز و اصلاح ا سازیسازی و نرمالشامل توکن: پردازشپیش .1

 . شوندمی های نامدار استخراجهای نحوی و صرفی از متن برای شناسایی موجودیتویژگی: هااستخراج ویژگی .۲

 .شدههای استخراجهای نامدار بر اساس ویژگیبرای شناسایی موجودیت CRF استفاده از الگوریتم: یادگیری ماشین .۳

 

 
 (1شکل)

 

 :هاتقسیم به پاراگراف. ۳ .ای برای استانداردسازی متنمرحله :سازینرمال. ۲ .شودورودی اولیه که پردازش می :متن. 1در شکل 

  Hazm : ابزار. 5 .شوندها به جملات تقسیم میپاراگراف: تقسیم به جملات. ۴ .شودهای جداگانه تقسیم میمتن به پاراگراف

یا ریشه  شلمنتیزی. 7 .شوندها )واحدهای معنایی( تقسیم میجملات به توکن: سازیتوکن. ۶ .ابزاری برای پردازش زبان فارسی

های سخن )مثل اسم، فعل، و غیره( برای هر تعیین بخش:  POS گذاریبرچسب. ۸ .دیل کلمات به شکل اولیه خودتب :یابی

 .های نامدارهای موجودیتاز لیست استفاده: دیکشنری. 1۰ .های لازم برای مدلاستخراج ویژگی: هااستخراج ویژگی.۹ .توکن

خروجی نهایی که مدل : دیدهمدل آموزش. CRF .1۲ وشای برای آموزش مدل با استفاده از رمرحله: CRFsuite آموزش با. 11

 .دهددیده را نشان میآموزش

                                                 
 کتابخانه پایتونی برای پردازش زبان فارسی 3

متن نرمال سازی
تقسیم به 
پاراگراف ها 

تقسیم به 
جملات 

توکن سازی

و لمنتیزیشن
ریشه یابی

برچسب گذاری
POS

استخراج 
ویژگی ها 

آموزش با
CRFsuite

مدل 
آموزش دیده 

Hazmبزاردیکشنری



 

که طوریشوند، بهسازی میتوکن شود. سپس جملاتها و جملات تقسیم میطور جداگانه به پاراگرافدر مرحله دوم، متن به

 های گفتاردر مرحله بعد، برچسب بخش. [۲] شوندها )مانند نقطه ویرگول و نقطه کامل( از هم جدا میگذاریکلمات و نشانه

(POS)  های شده برای هر کلمه با کمک لِماتایزر و فهرستهای طراحی. پس از آن، ویژگی[۲] شودای هر کلمه مشخص میبر

ها برای در نهایت، در مرحله یادگیری، این ویژگی .شونداند، استخراج میطراحی شده که در این رویکرد طراحی شده

. در مرحله آزمون، مدل [۲] سازی از روش میدان تصادفی شرطی استشوند که یک پیادهاستفاده می  CRFsuiteآموزش

  .شودهای نامدار استفاده میدیده برای شناسایی موجودیتآموزش

CRFsuite 

های جدید داده، بنابراین، پس از افزودن نمونه . [۲]ناشی از محاسبات پیچیده آن در مرحله آموزش است CRF ترین عیباصلی

 CRFsuite .استفاده شده است CRFsuite سازی دشوار است که مدل دوباره آموزش داده شود. برای غلبه بر این مشکل، از پیاده

 شده استفاده ما رویکرد در توالی هایداده گذاریبرچسب برای مختلف، هایسازیپیاده میان در CRF از سازیپیاده یک عنوانبه

 سایر مشابه گذاریبرچسب و آموزشی هایداده برای ساده فرمت یک بلکه کند،می فراهم را سریعی آموزش تنها نه ابزار این. است

 و (recall) یادآوری ، (precision) دقت مانند هاییخروجی  CRFsuite این، بر علاوه .دهدمی ارائه ماشین یادگیری ابزارهای

 و کنیم ارزیابی دقیق طوربه را مدل عملکرد تا کندمی کمک ما به هاویژگی این. کندمی فراهم را شدهارزیابی  مدل  (F1)نمره

 است مناسب نامدار هایموجودیت شناسایی هایپروژه برای ویژهبه ابزار این. کنیم اعمال را لازم تغییرات بهبود، به نیاز صورت در

 و ارایی بالاک  CRFsuiteاز مزیت های   .کنیم سازیپیاده بالا کارایی با را تریپیچیده هایمدل تا دهدمی را امکان این ما به و

های داده بزرگ بسیار دلیل برای کار با مجموعهبینی را کاهش دهد و به همین سازی شده است تا زمان آموزش و پیشبهینه

 را آموزش دهند CRF هایدهد به راحتی مدلای است که به کاربران اجازه میین ابزار دارای رابط کاربری سادها .مناسب است

شناختی( استفاده یرزبانشناختی و غها )زباندهد که از انواع مختلف ویژگیه کاربران این امکان را میب  CRFsuit د.و ارزیابی کنن

کند را محاسبه می F گیریابزار به طور خودکار دقت، فراخوان و اندازه . اینهای جدید را به سادگی اضافه کنندکنند و ویژگی

کند، که ها پشتیبانی میهای مختلفی برای آموزش مدلاز الگوریتم. های یادگیری ماشین بسیار مفید استکه برای ارزیابی مدل

 . دهد تا بهترین گزینه را برای نیازهای خاص خود انتخاب کنندکاربران این امکان را می به

 مجموعه داده 

وابستگی نحوی فارسی  وان درختبانک    (CRF) مبتنی بر میدان تصادفی شرطیمدل  مجموعه داده مورد استفاده برای ارزیابی

(Persian syntactic dependency Treebank)  های و برچسب باشد.جمله می  ۳۰،۰۰۰ستفاده شده است که شامل حدود ا

 (NER) دارهای موجودیت ناماین مجموعه داده به صورت دستی با برچسب موجودیت نامدار مانند شخص، سازمان و مکان است.

ای به نام بانک گزاره همچنین، در پروژه .گذاری شده استعلامت (POS) های گفتارو اطلاعات دیگر مانند وابستگی و بخش

ارجاعی نیز به این درختواره اضافه ای و اطلاعات هملاعات اضافی مانند روابط گزارهاط  (Persian Proposition Bank)فارسی 

 .شده است

 هااستخراج ویژگی

شده از گرامر های نحوی استخراجند ویژگیهای خاص زبان فارسی مانهای مستقل از زبان، ویژگی، علاوه بر ویژگیرویکرد این در

شامل ریشه  های مورفولوژیکیویژگی...( و نوع کلمات )فعل، اسم، صفت و  شامل اطلاعات مربوط به ساختار جملات و وابستگی

جمله موقعیت کلمه در  مانند  های متنیویژگیو  کندها کمک میکلمات، پسوندها و پیشوندها که به شناسایی بهتر موجودیت

طول کلمات نیز به عنوان یک ویژگی در نظر گرفته شده و  تواند به شناسایی نوع موجودیت کمک کند)ابتدا، وسط، انتها( که می

های برای شناسایی موجودیت دهندهایی که اطلاعاتی درباره کلمات همسایه )قبل و بعد از کلمه هدف( ارائه میویژگیو  است



های مبتنی های مبتنی بر صرف مانند پیشوندها و پسوندها، ویژگیطور خلاصه، ما از ویژگی است. به نامدار در متن استفاده شده

 .های نحوی بهره بردیم، و ویژگیطراحی شدههای بر فهرست

و تجزیه  -۲، (ANOVA)تحلیل واریانس  -1الگوریتم های زیر استخراج کنیم: برخی از این ویژگی ها را می توانیم با استفاده 

به طور CART یا   Random Forestهایی مانند روش :متدهای انتخاب ویژگی مبتنی بر درخت تصمیم  -۳، تحلیل همبستگی

 -۴ .ها استفاده شوندتوانند به عنوان روشی مکمل برای انتخاب ویژگیکنند و میها را محاسبه میطبیعی اهمیت ویژگی

تواند به یم  Gradient Boostingای  SVMهای یادگیری ماشین مانند وریتماستفاده از الگ:های یادگیری ماشینالگوریتم

های عصبی در برخی از موارد، استفاده از شبکه :های مبتنی بر یادگیری عمیقروش -5 .های مؤثر کمک کندشناسایی ویژگی

   Gain Information (IG) -۶ .ها و یادگیری الگوها نیز ممکن است به کار رودبرای استخراج ویژگی

 هاانتخاب ویژگی

های مناسب یک فرآیند دشوار ، انتخاب ویژگی(NLP) های اضافی یا نامربوط در پردازش زبان طبیعیدر میان بسیاری از ویژگی

ها انتخاب ویژگیبینی کنیم. بنابراین، استفاده از یک پارامتر برای ها را پیشتوانیم رفتار دادهویژه زمانی که نمیبر است، بهو زمان

ز چندین فرمول و ا  CART (Classification and Regression Trees)گوریتم الدر اینجا،  .کندتر میاین مسأله را ساده

کند، کمک کند. این معیارها به تعیین اینکه کدام ویژگی بهترین تقسیم را ایجاد میها استفاده میسازی دادهمعیار برای تقسیم

( مربوط به سنجش ۴فرمول ) .سنجش میزان اختلاط یا عدم خلوص یک مجموعه داده است Gini Impurity: -1کنند. می

( مریوط به 5فرمول ) .کندمی سازی استفاده به عنوان یک معیار برای تقسیم Entropy :آنتروپی  -۲ میزان اختلاط است.

کند. ستفاده میا  Mean Squared Error  از  CARTبرای رگرسیون،:  Mean Squared Error (MSE)-۳ .آنتروپی است

 Gini رای هر تقسیم، کاهش معیار )مثلاًب  CART :محاسبه کاهش معیار  -۴. است آمده  (۶فرمول )به   MSE فرمول

 ( بیانگر این ویژگی است.7فرمول ) د.کنرا محاسبه می(  Entropyی

 
                                                                                                      𝐆𝐢𝐧𝐢(𝐃) = 1 − ∑ 𝑃𝑖^2𝑐

𝑖=1 
  .است  Dدر مجموعه داده  iهای کلاس نسبت نمونه  Pi. ها استتعداد کلاسC  .ها استمجموعه داده D :(4فرمول )

 

                                                                                          Entropy(D) = − ∑ Pi log2( Pi)
𝑐

𝑖=1
 

 ده.دامیانگین مقادیر واقعی در مجموعه  ˉyاست j مقدار واقعی برای نمونه yj ها استتعداد نمونه N ر اینجاد: (5فرمول )

 

MSD(D)                                                                                                                      (6)رمول ف =
1

N
∑ (Yj − Y̅)^2

N

i=1
 

 

Reduction(D) = Impurity(parent) − (
𝐍𝐥

𝐍
× Impurity(left child) +

N𝑟

N
× Impurity(right child)) 

 .ها در گره والد استتعداد کل نمونه Nو های فرزند چپ و راست هستندگره ها درتعداد نمونه NR و  NL در اینجا: (7فرمول)

 

CART  کند. این ها، بهترین ویژگی و نقطه تقسیم را برای ایجاد درخت تصمیم انتخاب میا استفاده از این معیارها و فرمولب

 .شود تا درخت کامل شودفرآیند به طور تکراری انجام می

  CARTبا  ارزیابیتست و 

کند. با این مرحله حیاتی در فرآیند توسعه مدل است، زیرا به ارزیابی واقعی عملکرد مدل و شناسایی نقاط بهبود کمک می

مرحله تست و ارزیابی در  .های لازم را انجام داده و دقت مدل را افزایش دادسازیتوان بهینهها، میاستفاده از این معیارها و تحلیل

برای  کهمجموعه آموزشکند: به دو بخش اصلی تقسیم میرا  مجموعه دادههای نامدار، اسایی موجودیتبرای شنCART مدل

آمده از معیارهای دستنتایج به .شودیابی عملکرد مدل استفاده میبرای ارز که  مجموعه تستو  شودآموزش مدل استفاده می

بررسی اینکه آیا مدل به ، شناسایی نقاط قوت و ضعف مدل :زیر باشد تواند شامل مواردارزیابی باید تحلیل شوند. این تحلیل می



هایی که شناسایی کلاسو  ها( را شناسایی کرده است یا خیرها و سازمانها، مکانهای نامدار مختلف )مانند نامخوبی موجودیت

ی خاصی که مدل قادر به شناسایی تواند به شناسایی الگوهامی تجزیه و تحلیل خطا .ها دچار مشکل استمدل در تشخیص آن

 اهمیت را حذفهای کمهای جدیدی را اضافه کرد یا ویژگیویژگی دتوانمی سازی و تکراربهینهو در آخر  ها نیست، کمک کندآن

 .تر باشدهای پیشرفتهکرد. همچنین ممکن است نیاز به تغییر در پارامترهای مدل یا استفاده از تکنیک

 BERTمدل

 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)  های پیشرفته یادگیری عمیق کی از مدلی

ردازش طور خاص برای وظایف پ دراست که توسط گوگل توسعه یافته است. این مدل برای درک زبان طبیعی طراحی شده و 

های قبلی برخلاف مدل کرد مدل اشاره دوطرفه بودنمی توان به BERT های اصلیویژگیاز رود. به کار می (NLP) زبان طبیعی

دو طرفه است  زبان عمیق یک مدل BERT  کردند،ه چپ( استفاده میطرفه )چپ به راست یا راست بکه تنها از اطلاعات یک

کند تا زمینه میکند. این ویژگی به مدل کمک ه صورت همزمان از دو سمت )چپ و راست( به متن نگاه میبدین معنی که ب

های متنی ی مقدار زیادی از دادهبتدا بر رواست که ا BERT ویژگی دیگر مدل آموزش و تنظیم دقیقپیش .بیشتری را درک کند

دهی به سوالات و...( تنظیم بندی متن، پاسخمانند طبقهNLP تواند برای وظایف خاصشود و سپس میآموزش میعمومی پیش

 .دقیق شود

BERT  ر پایه معماریانیزم خاصی مبتنی باز مک Transformer ساخته شده است که از مکانیزم توجه (Attention)  رای ب

 .مدت را در متن بهتر درک کندهای طولانیدهد تا وابستگیکند. این معماری به مدل اجازه میشده استفاده میپردازش تسریع

فاده از این مدل را در کاربردهای جهانی زبان مختلف کار کند، که این امر استتواند به چند وجود دارد که می BERT ای ازنسخه

  دهی به سوالاتپاسخاز کاربردهای آن می توان به  BERTعلاوه بر تشخیص موجودیت های نام دار توسط مدل  .دهدافزایش می

به  که ترجمه ماشین، تحلیل احساسات .دخ دهد و اطلاعات مربوطه را از متن استخراج کنتواند به سوالات خاصی پاسمی که

دهند هایی که نشان میبندی جفت جملات )برچسبطبقهن، سازی متخلاصه  ،کند می های ماشینی کمکبهبود کیفیت ترجمه

دهند جمله در کدام دسته قرار هایی که نشان میبندی جمله واحد )برچسبآیا جملات با هم مرتبط هستند یا خیر( ، طبقه

به صورت دوطرفه   BERT.اشاره شد همانطور که اشاره کرد.گذاری جمله واحد و وظیفه برچسب رد )مثلاً مثبت یا منفی(گیمی

عنوان یک مدل دوطرفه، بافت هر کلمه را با توجه به .کندآموزش دیده است،. این ویژگی به درک بهتر زمینه کلمات کمک می

تواند پیچیده باشد، کمک ویژه در زبان فارسی که ساختار جملات میکند. این ویژگی بهبه کلمات قبل و بعد آن تحلیل می

 Byte-Pairام سازی خاصی به ناز روش توکن  . BERTها برسدلمات و ارتباطات آنکند تا مدل به درک بهتری از معنای کمی

Encoding  تری تقسیم کند و با کلمات ناآشنا یا ترکیبی بهینه ها را به صورتدهد توکنکند که به آن امکان میاستفاده می

های تواند با دادهمی  BERTبرای زبان فارسی، آموزش دیده است. با استفاده از یادگیری انتقالی،   BERT .بهتر عمل کند

یادگیری  .منبع اهمیت داردهای کمو همچنان عملکرد خوبی داشته باشد. این موضوع به ویژه در زبانکمتری آموزش ببیند 

فه خاص یک رویکرد در یادگیری ماشین است که در آن یک مدل که قبلاً بر روی یک وظی  (Transfer Learning)انتقالی 

گذاری شده های برچسبهه ویژه در شرایطی که دادشود. این روش بآموزش دیده است، برای یک وظیفه جدید استفاده می

های هایی با دقت بالا و تواناییلابی در پردازش زبان طبیعی ایجاد کرده و امکان ایجاد مدلانق   BERT. محدود هستند، مفید است

 .شوده میشناخت  NLP گسترده را فراهم کرده است. این مدل به عنوان یکی از ابزارهای کلیدی در تحقیقات و کاربردهای

 BERTدر  روش كار

ترین برچسب را به هر توکن ما نیاز داریم که مناسب که کنیماستفاده می BERT دیدهآموزشاز مدل پیش که در این روش

 سازی خود را با استفاده از کدگذاریتوکن BERT در حالی که .سازی مناسب یک مرحله مهم استاختصاص دهیم و توکن



 ۴Pair-Byte دهد، ما باید به این موضوع توجه کنیم. شده خود اختصاص میهای استخراجها را به توکندهد و برچسبانجام می

های مجموعه توکن BERT های اصلی ما هستند، زیراهمیشه برابر یا کوچکتر از توکن BERT شده توسطهای استخراجتوکن

ما یک میدان . کنندا دریافت میر  i توکنی خواهیم داشت که برچسبی درونهاگیرد. در نتیجه، ما توکنداده ما را یکی یکی می

 آموزش دادیم. BERT شده توسطهای استخراجو یک لایه کاملاً متصل را پس از نمای خروجی توکن (CRF) تصادفی شرطی

 (۲) طرح از مدل را در شکلتوانید یک کند. شما میآماده می NER این یک مرحله تنظیم دقیق است که مدل را برای وظیفه

  .مشاهده کنید

 

 
 [3[ (2)شکل 

 

BERT : های پیشرفته برای درک متن و رابطه بین کلمات از تکنیک. کندای از کلمات ورودی را تولید میاین بخش نماینده

لایه به پردازش و ، این BERT های کلمات توسطپس از تولید نمایه : Fully Connected Network Layer کنداستفاده می

 (CRF) لایه میدان تصادفی شرطی:  CRFلایه  .دهدپردازد و به هر توکن برچسب مناسب را اختصاص میها میتحلیل این نمایه

رود. این لایه به ها در یک جمله به کار میهای بین توکنها و استفاده از وابستگیگذاری توکنبرای بهبود دقت برچسب

  .کندها کمک میهای توکندرباره برچسبگیری نهایی تصمیم

ای ابتدا بر روی مجموعه BERT مدل: (Pre-training) آموزش پیشین مدل -1 :شامل مراحل زیر است BERTبه طور کلی 

 .های مختلف استهای بنیادی زبان و درک زمینهبیند. این مرحله شامل یادگیری ویژگیهای فارسی آموزش میبزرگ از متن

شود. این مرحله شامل دار تنظیم میهای نامپس از آموزش پیشین، مدل برای وظیفه خاص شناسایی موجودیت: تنظیم دقیق -۲

ت که اس  شدهگذاریهای برچسبها و آموزش آن با استفاده از دادههای خاص به مدل برای شناسایی موجودیتاضافه کردن لایه

های موجود برای دیکشنری در این روش، ممکن است از :هااستفاده از دیکشنری -۳ .استفاده کند CRFاین لایه می تواند از 

ها عمل ها به عنوان منبعی برای استخراج و شناسایی موجودیتها استفاده شود. دیکشنریشناسایی و اعتبارسنجی موجودیت

های کاذب است نیاز به فیلتر کردن مثبت ها، مدل ممکنپس از شناسایی موجودیت :های کاذبفیلتر کردن مثبت -۴ .کنندمی

عملکرد مدل با  :ای ارزیابیمعیاره -5 .شودداشته باشد. این مرحله به منظور افزایش دقت و کاهش خطاهای شناسایی انجام می

یارها به تعیین شود. این معرزیابی میا  F1 (F1 Score) و نمره (Recall) ، بازیابی(Precision) استفاده از معیارهایی مانند دقت

  .کنندها کمک میکیفیت شناسایی موجودیت

 BERTمورد استفاده در  مجموعه داده

                                                 
4

 Pair Encoding (BPE)-Byte ها حجم داده ها با یک بایت جدید، به کاهشهای متوالی از بایتسازی است که با جایگزینی زوجیک الگوریتم فشرده

 .کندکمک می



آموزش داده و آزمایش استفاده کرده ایم و آنها را   Arman و  Peymaمجموعه داده متفاوت، از دو  BERT مدلدر روش 

یرمجموعه جمله است که هر ز 71۴5شامل  Peyma .زیرمجموعه مساوی تقسیم کردیم 5ا به ر  PEYMA کردیم. مجموعه داده

 .ها مانند شخص، سازمان، مکان، تاریخ، پول، درصد و زمانشامل انواع موجودیتو  توکن است ۳۰۲،5۳۰و جمله  1۴۲۹شامل 

های مختلف موجودیت مانند شامل کلاسجمله است و  7،۶۸۲توکن و  ۲5۰،۰15این مجموعه شامل : Arman مجموعه داده

  .به عنوان یک مرجع دیگر برای ارزیابی عملکرد مدل به کار رفته استو  سازمان، مکان، تسهیلات، محصول و رویدادشخص، 

ر سطح واژه دست یافتیم. د  F1 %۸7.۶۲ر سطح عبارت و د  F1 CONLL %۹۰.5۹، ما به نمره  Peyma در مجموعه داده

 %7۹.۹۳، ما به نمره Arman شود. در مجموعه دادهزمان مشاهده می گروهو بدترین نتایج برای  گروه شخصبهترین نتایج برای 

F1 CONLL  ۸۴.۰۳ر سطح عبارت و د% F1  گروهشخص و بدترین برای  گروهر سطح واژه رسیدیم. بهترین نتایج برای د 

ها دار در مجموعه دادههای نامیکی از دلایل دستیابی به نتایج متفاوت در هر کلاس، مقدار موجودیت .شودرویداد مشاهده می

 .[۳] است

 BiLSTM-CRFروش 

BiLSTM-CRF (Bidirectional Long Short-Term Memory with Conditional Random Fields)  یک شبکه

 ابتدا از د.آیدست میبه (CRF) و میدان تصادفی شرطی (LSTM) مدتکوتاه-عصبی بازگشتی است که از ترکیب حافظه بلند

LSTM عنوان شود تا یک نمایه میانی تولید کند. سپس، این نمایه میانی بهبرای پردازش هر جمله توکن به توکن استفاده می

هم های مکمل این دو مدل از ویژگی .ها را فراهم کندهای همه توکنبینی برچسبرود تا پیشکار میهب  CRF ورودی برای

های ورودی را شناسایی طور مؤثر روابط توالی میان توکنعنوان یک مدل پیچیده و غیرخطی قادر است بهبه LSTM  هستند

ها در یک جمله انجام شود و روابط در سطح ای از همه برچسببینی مشترک و بهینهدهد تا پیشاجازه می CRF کند؛ در عوض، 

های توالی را در هر دو جهت درک کند تا وابستگیپردازش می رفهدو طصورت هر جمله را بهLSTM برچسب را ضبط کند. 

 یک روش یادگیری عمیق است. BiLSTM-CRFقابل ذکر است که  .کند

 دادهمجموعه

توسعه این سیستم با حمایت  .دهیمدر زبان فارسی ارائه می NER پردازد که ما برایای میدادهاین بخش به توصیف دو مجموعه

های شامل جملات فارسی بدون برچسب، که برای آموزش جاسازیبزرگ  داده یک مجموعه داده انجام شد: الف(مجموعهاز دو 

کنند تا روابط معنایی و ساختاری کلمات ها به مدل کمک میگیرد. این دادهمورد استفاده قرار می (Word Embeddings) کلمه

که داده بزرگ و کافی محاسبه شود. تواند از یک مجموعهمیکه  یا شبیه یاب روییک ماتریس هم .بگیردرا در زبان فارسی یاد 

های خبری  سایت یلیون جمله از وبم 1 که شامل تقریباً های لایپزیگدادهمجموعهاستفاده شده های فارسی سه منبع از متن از

که شامل  وابستگی فارسی کباندرختو  هزار جمله ۲۲7با  VOA یک زیرمجموعه از اخبار،  پدیا استهزار جمله از ویکی ۳۰۰و 

سازی متن و میلیون جمله، از یک فرایند نرمال 1.۶، با مجموع بیش از نامبردهداده مجموعه .[۴] هزار جمله است ۳۰تقریباً 

ایم. را آموزش داده و جداسازی آن جاسازی کلمه شناسایی مختلف روشر سه سازی، ما پس از نرمال عبور کرده است. سازیتوکن

 شده موجودیتگذاریبرچسب داده مجموعه ب(. ستنده  Hellinger PCA (HPCA)و GloVe  ،word2vec ها شاملاین روش

ها برای آموزش دار است. این دادههای نامهای مربوط به موجودیترچسببداده که شامل جملات و یک مجموعهبرای آموزش، که 

ها و دیگر ها، سازمانبندی اشخاص، مکانروند، که به شناسایی و طبقهبه کار می (NER) دارنام هایبندهای موجودیتطبقه

 7،۶۸۲دار فارسی، ما یک زیرمجموعه از های نامداده موجودیتبرای ایجاد یک مجموعه .کنندها در متن کمک میموجودیت

رای زبان ب  POS شدهگذاریداده برچسبکه معتبرترین مجموعه ایمخاب کردهانت  BijanKhan دادهجمله خبری را از مجموعه

 دادهمجموعهکه موعه داده پس از برچسب گذاری و ارزیابی یک مجموعه داده جدید را معرفی کرد این مج فارسی است.

شده برای  گذاریبرچسبی موجودیت ست که اولین مجموعه دادها Arman PersoNER Corpus معرفی شده،گذاریبرچسب

های ها در دستهتوکن است و به شناسایی موجودیت ۲5۰۰15جمله خبری با  7۶۸۲. این دیتاست شامل [۴] زبان فارسی است



توانند به بهبود عملکرد داده به طور همزمان میاین دو نوع مجموعه  .کندغیره کمک میمختلف مانند شخص، سازمان، مکان و 

  .های زبان کمک کنند، یکی از طریق یادگیری غیرنظارتی و دیگری از طریق یادگیری نظارتیمدل

  شده برای جداسازی كلمات گرفته كار به یهاروش

بندی سازی کلمات و سپس مرحله طبقهداشود: مرحله اولیه جمرحله تقسیم میشده به دو دار نظارتهای نامشناسایی موجودیت

مختلف جدا کرده و موجویت هر کدام با روش های کلمات متمایز را  در مرحله جداسازی،دار در سطح توکن. های نامموجودیت

 ماتهای کلسازیدامعروفی از جهای مونهن  Hellinger PCA (HPCA) و  GloVe ،word2vec. از آنها را تشخیصمی دهیم

سازی کنیم، های معنایی و روابط بین کلمات را در فضایی با ابعاد بالا مدلدهند تا ویژگیبه ما اجازه میکه شده هستندغیرنظارت

ش ها و نمایای برای استخراج ویژگیاین سه روش به عنوان ابزارهای پایه . کندکمک می NER هایکه به بهبود دقت سیستم

 . روندهای یادگیری عمیق به کار میکلمات در مدل

 GloVe (Global Vectors for Word Representation): شده است که کلمات را به صورت یک مدل یادگیری غیرنظارت

همسایگی های واژه است که بر اساس ماتریس همل یادگیری نمایهیک مداین مدل . [۴] دهدبا ابعاد بالا نمایش میی وکتورهای

 .ها حفظ شودای بیاموزد که روابط معنایی بین واژهها را به گونههای واژهکند که نمایهکند. این مدل سعی میها کار میواژه

GloVe  های تواند روابط معنایی و نحوی را مدل کند و برای کاربردهایی مانند تحلیل احساسات و شناسایی موجودیتخوبی می به

از این مدل به این صورت که  روش کار توسط محققان دانشگاه استنفورد توسعه یافته است.GloVe  .دار بسیار مؤثر استنام

کند. سپس با استفاده از این اطلاعات، یک ها در یک متن بزرگ استفاده میهمسایگی واژهماطلاعات آماری در مورد فراوانی ه

ها استفاده همسایگی واژهماتریس هم از GloVe. ترندهای مشابه به یکدیگر نزدیککند که در آن واژهفضای برداری ایجاد می

ن بزرگ است. این ماتریس به دو نوع توزیع محاسباتی نیاز ها در یک متهمسایگی واژهدهنده تعداد بروز همکند که نشانمی

ه طور کلی در متن ب  iاحتمال اینکه واژه :توزیع جهانیو    ظاهر شود i در کنار واژه  j احتمال اینکه واژه   ی:توزیع شرط :دارد

 .ها در فضای برداری حفظ شودبین واژههمسایگی های همکه نسبتمی آموزد ای ها را به گونههای واژهنمایه. این مدل ظاهر شود

را در « زن»و « مرد»یا « ملکه»و « پادشاه»تواند روابطی مانند کند. برای مثال، میبه خوبی روابط پیچیده معنایی را مدل میو 

یک   Word2vecد.های دقیقی تولید کنتواند نمایهمی  GloVe های بزرگ، به دلیل استفاده از دادهو   ها حفظ کندفضای نمایه

  طراحی شده است. با ابعاد کمای  های واژهمدل یادگیری عمیق است که به طور خاص برای تولید نمایه

Word2vec به  و  های واژه تبدیل شده استترین ابزارها برای تولید نمایهتوسط گوگل ارائه شده و به سرعت به یکی از محبوب

 و Skip-Gram تواند به دو روش مختلفاین مدل می. شودسازی میساده پیاده های عصبیطور معمول با استفاده از شبکه

Continuous (CBOW) Bag of Words های پیوسته کلمات است که ک مدل تولیدی برای نمایشیدر واقع  .جرا شودا

این روش به  : skip-gram مدل :شامل. این مدل دو نوع مختلف دارد که [۴] کندساختارهای خطی میان کلمات را حفظ می

در متن « گربه»برای مثال، اگر واژه  .بینی کندهمسایه را با استفاده از یک واژه مرکزی پیشهای همدهد تا واژهمدل اجازه می

 continuous bag of words مدلولی  .بینی کندرا پیش« موش»، و «خواب»، «سیاه»های کند واژهظاهر شود، مدل سعی می

(CBOW):   در این مدل، برعکس  .بینی کندهمسایه پیشهای همکند واژه مرکزی را از یک مجموعه از واژهمیسعیSkip-

gram، شوند و مدل باید به عنوان ورودی داده می بینی کلمه جاری با توجه به کلمات همسایه است. کلمات اطرافهدف پیش

امی در توانند الگوهای معنایی و نحوی را به خوبی یاد بگیرند و برای تشخیص اسها میاین مدل. بینی کندکلمه مرکزی را پیش

 . به دلیل سرعت و دقت بالایش در پردازش زبان طبیعی بسیار محبوب است Word2Vec مدل .های طبیعی مفید باشندمتن

 Hellinger PCA های گیری شباهت بین توزیعها است که از معیار فاصله هیلینگر برای اندازهیک تکنیک برای کاهش ابعاد داده

کند و سپس با ها محاسبه میرا برای داده های احتمالابتدا توزیعآن به این صورت است که  روش کار .کنداحتمال استفاده می

ها نشان به دنبال یافتن محورهایی است که بیشترین واریانس را در داده و دهد، ابعاد را کاهش میPCA هایاستفاده از روش

تواند به میHPCA  .ها مناسب استهای معنایی بین واژههای متنی و مقایسهاین تکنیک به ویژه برای تحلیل داده .دهندمی

ها طور مؤثرتری از دادهدهد تا بههای یادگیری ماشین اجازه میهای متنی کمک کند و به مدلحفظ اطلاعات مهم در داده



های یادگیری ماشین کمک کند تا از ها شناسایی کند و به مدلتواند الگوهای معنایی را در دادهیم  HPCA. استفاده کنند

  .برداری کنندبه بهترین نحو بهرههای بزرگ و پیچیده داده

های ای در کاربردهای پردازش زبان طبیعی برای یادگیری نمایهبه صورت گسترده word2vec و GloVe هایمدلدر نتیجه 

ها شود. این تکنیکهای احتمال مربوط میبیشتر به کاهش ابعاد و تحلیل توزیع HPCA شوند. در حالی کهای استفاده میواژه

سازی و های متنی را به خوبی مدلدهند که روابط پیچیده معنایی در دادهدهندگان این امکان را میژوهشگران و توسعهبه پ

 .تحلیل کنند

 (Local Filters) روش فیلترهای محلی

توان فیلترها، میهای تشخیص موجودیت نامدار است. با استفاده از این فیلتر محلی یک ابزار کارآمد برای بهبود کیفیت سیستم

 Local) یک مدل فیلتر محلی از روشدر این  .تری دست یافت و به طور کلی عملکرد سیستم را بهبود بخشیدبه نتایج دقیق

Filters) های نامداربرای تشخیص موجودیت (NER)  .این فیلترها به طور خاص در مرحله در زبان فارسی استفاده شده است

 .است (False Positives) ها حذف نتایج نادرستروند و هدف آنشده به کار می پردازش نتایج شناساییپس

های موجود این مرحله با استفاده از دیکشنری: شناسایی نامزدهای موجودیت نامدار -1:این رویکرد شامل دو مرحله اصلی است

در این مرحله، : فیلتر کردن نتایج نادرست -۲ .ها هستندکننده موجودیتای از عبارات توصیفشود که شامل مجموعهانجام می

فیلتر  روشدر این  .شوند، نتایج نادرست حذف می(POS)  های کلامبا استفاده از فیلترهای محلی و فیلترهای مربوط به قسمت

های موجودیتبندی یک مدل برای شناسایی و طبقهکه  ASEM (A Semantic Entity Model) محلی از یک مدل به نام

ها طراحی شده است و این مدل به منظور بهبود دقت و کارایی در شناسایی موجودیت استفاده شده است است دار در متون نام

ها، تواند شامل استفاده از دیکشنریمی ASEM مدل .بردهای پردازش زبان طبیعی و یادگیری ماشین بهره میمعمولاً از تکنیک

ها را شناسایی ها و سازماندار مانند افراد، مکانهای نامهای مبتنی بر قواعد باشد تا موجودیتی عمیق یا روشهای یادگیرالگوریتم

  .های کاذب استها و کاهش نرخ مثبتها، افزایش دقت در شناسایی موجودیتکند. هدف اصلی این مدل

ها نامزدهای موجودیت نامدار را با استفاده از دیکشنریدر ابتدا، سیستم  :شناسایی نامزدها -1 :مراحل عملکرد فیلتر محلی

فیلترهای محلی  :اعمال فیلترهای محلی -۲ .کند. این نامزدها ممکن است شامل عبارات نادرست یا نامناسب باشندشناسایی می

ها در جمله ...( و موقعیت آنتوانند شامل نوع کلمه )مثل صفت، اسم و ها میپردازند. این ویژگیهای نامزدها میبه بررسی ویژگی

نیستند را حذف کند. به عنوان مثال، یک کنند تا نامزدهایی که احتمالاً وجودیت نامدار این فیلترها به سیستم کمک می .باشند

استفاده  -۳ .کلمه ممکن است به عنوان اسم شناسایی شود، اما در واقع در زمینه جمله به عنوان فعل یا صفت به کار رفته باشد

شوند. این فیلترها های کلام ترکیب میفیلترهای محلی معمولاً با فیلترهای مربوط به بخش: (POS) های کلاماز فیلترهای بخش

شناسایی  (common noun) یا اسم معمولی  (proper noun) توانند به شناسایی نامزدهایی که به طور خاص به عنوان اسممی

 .اند، کمک کنندشده

ها ناسایی موجودیتبا حذف نتایج نادرست، دقت کلی سیستم در ش می شود زیرا:افزایش دقتده از فیلتر های محلی باعث استفا

از مشکلات  .توانند به کاهش تعداد نتایج نادرست و در نتیجه کاهش بار پردازش کمک کنندفیلترهای محلی می د.یابافزایش می

های کافی نیاز های یادگیری ماشین به دادهبرای آموزش مدل  زیرارا نام برد   آموزشی هایکمبود دادهمحلی می توان فیلترهای 

 های انتقال یادگیریاستفاده از روش اما با.ها ممکن است به اندازه کافی موجود نباشندداده، این دادههای کمدر زبان و است

(Transfer Learning)  های دیگر را دیده روی زبانهای آموزشتوان مدل. به این ترتیب میکردبه این مشکل کمک  توانمی

با ساختار خاص و متفاوت مثل فارسی که وقتی به زبانی مدل فیلترهای محلی در استفاده از  .تنظیم کردفرارسی برای زبان 

یلترهای محلی خاص برای زبان طراحی فکه   کندها را پیچیده میشناسایی موجودیتدارای تنوع زبانی است برخورد می کنیم 

های زبانی و فرهنگی زبان مورد نظر طراحی تواند به بهبود دقت کمک کند. این فیلترها باید با توجه به ویژگیمورد نظر می

ممکن است به طور کامل نتوانند فیلترهای محلی به دلیل اینکه از دیکشنری ها به عنوان مجموعه داده استفاده می کنند .شوند

استفاده از . داده ممکن است ناقص یا نادرست باشندهای کمهای موجود برای زباندیکشنریکرد خوبی داشته باشند زیرا عمل



توان از منابع وب یا تواند مفید باشد. به عنوان مثال، میها میها و شناسایی موجودیتهای خودکار برای تولید دیکشنریتکنیک

توانند به طور مؤثری های ترکیب فیلترهای محلی و یادگیری ماشین میروش .ها بهره بردموجودیتمتون موجود برای استخراج 

های مناسب و های موجود شناسایی و مدیریت شوند. با استفاده از تکنیکداده به کار روند، به شرطی که چالشهای کمدر زبان

برای اینکه  .هایی دست یافتشخیص موجودیت نامدار در چنین زبانهای تتوان به بهبود دقت و کارایی سیستممنابع موجود، می

 Semi-Supervised) نظارتهای یادگیری نیمهروش -1فیلترهای محلی به خوبی عمل کنند چند راهکار پیشنهاد می کنیم: 

Learning) :ند. به عنوان مثال، های بدون برچسب برای بهبود دقت مدل کمک کنتوانند به استفاده از دادهها میاین روش

اگر زبان مورد  :های چندزباناستفاده از دیکشنری -۲ .دار استفاده کردهای برچسبهای موجود برای تقویت دادهتوان از دادهمی

 -۳ .ها استفاده کردهای چندزبان برای شناسایی موجودیتتوان از دیکشنریهای دیگر داشته باشد، میهایی با زباننظر شباهت

داده های کمتوان ابزارهای خاصی برای پردازش زبانمی :دادههای کممخصوص زبان (NLP) ه ابزارهای پردازش زبان طبیعیتوسع

ها و کمک از جامعه آوری دادهجمع :جلب مشارکت جامعه -۴ .های زبانی توجه کنندطراحی کرد که به صورت خاص به ویژگی

 د.تواند بسیار مؤثر باشمی بهترهای محلی برای ایجاد منابع و دیکشنری

 نتیجه گیری و تحلیل این روش ها 

ها و مزایای خاص خود هستند. های ذکر شده دارای ویژگیهای نامدار در زبان فارسی، هر یک از مدلرای شناسایی موجودیتب

 :کنمها را مقایسه میپردازم و عملکرد آندر زیر به بررسی هر یک می

مدل  عملکرد بهتری در مقایسه با CRF اند که، نشان داده(NER)ر های نامدازمینه شناسایی موجودیتر بیشتر تحقیقات ددر 

کیفیت  -1 :حوزه دارد. دلایل زیر به این موضوع اشاره دارنددر این ( HMM)های تصادفی دیگر از جمله مارکوف مخفی 

عدم  -۲ .دهدگذاری خوبی انجام میبرچسب (NER) وظیفهویژه برای به های مناسببا طراحی ویژگی CRF: گذاریبرچسب

پذیری بیشتری در ها نیست. این امر انعطاف، نیازی به مستقل بودن ویژگیCRFدر هنگام استفاده از :هانیاز به استقلال ویژگی

)مانند کلمات و کاراکترها( و تواند از اطلاعات زبانی می  CRF:استفاده از اطلاعات مختلف -۳ .کندها ایجاد میانتخاب ویژگی

 .های نگارشی و فضاها( استفاده کندغیر زبانی )مانند نشانه

است. بنابراین، پس  و یادگیری ماشین آن در مرحله آموزش و طراحی الگوریتم ناشی از محاسبات پیچیده CRF ترین عیباصلی

  .[۲] اده شودهای جدید داده، دشوار است که مدل دوباره آموزش داز افزودن نمونه

 .ها طراحی شده استها و یادگیری وابستگیبینی توالیک مدل مبتنی بر گراف است که به طور خاص برای پیشیCRF مدل

 .ص داردهای کوچک و مشخهرایی خوب در دادکا .مدت غافل باشدهای طولانیساده و قابل فهم، اما ممکن است از وابستگی

اما   ترهای پیچیدهدقت کمتری داشته باشد، به ویژه در زمینه  BERT و BiLSTM این مدل ممکن است در مقایسه باعملکرد 

با این حال، این مدل دارای . در ترکیب با این مدل ها می تواند دقت و کارایی بالایی برای پردازش موجودیت ها ارئه دهد

های ورودی به ویژگی CRF ی:های دستنیاز به ویژگی -1 :شودها اشاره میهایی است که در ادامه به برخی از آنمحدودیت

عدم توانایی در  -۲ .بر و نیازمند دانش تخصصی باشدتواند زمانطور دستی استخراج شوند. این فرآیند میوابسته است که باید به

ها ها را از دادهطور خودکار ویژگیتواند بهنمی BERT، CRFمبتنی بر یادگیری عمیق مانند هایبرخلاف مدل :یادگیری عمیق

 CRF  :های کمکاهش عملکرد در داده -۳ .ها دقت کمتری داشته باشدیاد بگیرد و به همین دلیل ممکن است در مقایسه با آن

 .صورت کمبود داده، عملکرد آن ممکن است به شدت کاهش یابدهای آموزشی کافی برای یادگیری مناسب نیاز دارد. در به داده

ها نیاز دارد، ها و محاسبه احتمالروزرسانی وزنای که برای بهبه دلیل محاسبات پیچیده CRF آموزش :پیچیدگی محاسباتی -۴

های محلی روی وابستگی طور عمده بربهCRF  :های بلندمدتسازی وابستگیعدم قابلیت در مدل -5 .بر باشدممکن است زمان

تنظیم بهینه  :دشواری در تنظیم دقیق  -۶ .سازی کندهای بلندمدت در متن را مدلخوبی وابستگیتواند بهتمرکز دارد و نمی

 .های متعدد استبرانگیز باشد و نیازمند آزمایشتواند چالشمی CRF پارامترهای

 مدلهاست. فارسی یکی از آن زبان آموزش دیده است وزنده دنیا ان زب 1۰۴این است که بر روی BERT یکی از مزایای بزرگ

BERT می  این مدل . از مزایایپردازدهای زبانی مییک مدل مبتنی بر ترنسفورمر است که به صورت دوطرفه به یادگیری نمایه



جمله  ، ازNLP بسیاری از وظایف عملکرد عالی در و توانایی در درک زمینه و روابط بین کلمات به دلیل دوطرفه بودنتوان به 

 نام برد. های خاص زبان فارسیبر روی داده  5tuning-fine قابلیتار و های نامدشناسایی موجودیت

تواند هایی هستند که میمحدودیت دارای  (NER) های تشخیص موجودیت نامداردر سیستم (Local Filters) فیلترهای محلی

 :کنیمها اشاره میبگذارد. در زیر به برخی از این محدودیتبر دقت و کارایی سیستم تأثیر 

 .کنندهای آموزشی کار میهای موجود در دادهفیلترهای محلی معمولاً بر اساس الگوها و ویژگی: های آموزشیوابستگی به داده -1

گیرد و ممکن است نتایج نادرستی تولید میهای آموزشی ناکافی یا نادرست باشند، عملکرد این فیلترها تحت تأثیر قرار گر دادها

تواند منجر این می .برخی فیلترها ممکن است به طور نامناسبی سختگیرانه باشند: کاهش دقت با فیلترهای سختگیرانه -۲. کنند

که در  به حذف نامزدهای درست شود. به عنوان مثال، اگر فیلتر نوع کلمه بسیار محدود باشد، ممکن است نامزدهای درست را

فیلترهای محلی گاهی : های پیچیدهعدم توانایی در شناسایی زمینه  -۳ .شوند، حذف کندهای نادرست ظاهر میموقعیت

به عنوان مثال، در جملاتی با ساختار پیچیده یا چندمعنایی، این  .های پیچیده و چندبعدی را تشخیص دهندتوانند زمینهنمی

فیلترهای محلی معمولاً به صورت : عدم درک معانی ضمنی -۴ .های نامدار نباشندی موجودیتفیلترها ممکن است قادر به شناسای

تواند منجر به نادیده گرفتن معانی ضمنی یا شناخت روابط بین کلمات شود. به عنوان این می .پردازندسطحی به تحلیل متن می

. رسد که یک موجودیت باشدبه نظر نمی "مردم"نشود زیرا ممکن است به عنوان موجودیت نامدار شناسایی  "مردم ایران"مثال، 

تواند منجر به عدم توانایی در این می .کنندفیلترهای محلی معمولاً بر اساس الگوهای ثابت کار می : پذیریعدم انعطاف -5

اعمال : افزایش بار پردازشی -۶. های پویا و در حال تغییرهای جدید یا غیرمعمول شود، به ویژه در زبانشناسایی موجودیت

تواند بر کارایی سیستم تأثیر بگذارد، به ویژه در این می .تواند باعث مصرف منابع پردازشی بیشتر شودچندین فیلتر محلی می

فیلترهای محلی ابزارهای قدرتمندی برای بهبود دقت تشخیص موجودیت نامدار هستند،  تیجهندر  .زمان پردازش و اجرای آن

تواند تأثیرات منفی بر عملکرد کلی سیستم داشته باشد. برای بهبود کارایی و دقت، نیاز به ترکیب ها میهای آندودیتاما مح

به طور خاص بر روی  مدل متغیرهای محلی .های آموزشی با کیفیت وجود داردهای دیگر و استفاده از دادهاین فیلترها با روش

توانند به عنوان یک لایه اضافی در می CRFاین مدل مانند مدل   .نادرست تمرکز دارندهای محلی و فیلتر کردن نتایج ویژگی

تر های پیشرفتهبه تنهایی ممکن است به اندازه مدل مدل این عملکرد .های دیگر عمل کنند و دقت را بهبود ببخشندکنار مدل

 .فیلتر مفید عمل کنند توانند به عنوان یکمؤثر نباشند، اما می  BiLSTM- CRF و BERT مانند

 هابینیبرای بهبود پیش که CRF کند وای استفاده میبرای پردازش دنباله LSTM که از دو مدل به نام BiLSTM-CRF مدل

های توانایی در پردازش اطلاعات توالی و یادگیری وابستگی. از مهمترین مزایای این مدل می توان به رودتوالی به کار می و حدس

 . های با ساختار مشخصها دارد، به ویژه در دادهین مدل عملکرد خوبی در شناسایی موجودیتنام برد. ا مدتطولانی

 (NER) های نامدارتواند تأثیر زیادی بر عملکرد سیستم شناسایی موجودیتحجم، انتخاب مدل مناسب میهای کمرای دادهب

محدود کار های توانند به خوبی با دادههای آموزشی بیشتری ندارند و میهایی که نیاز به دادهداشته باشد. در این شرایط، مدل

های تواند گزینه مناسبی برای دادههای آموزشی، میه دلیل ساختار ساده و نیاز کمتر به دادهب  CRFتر هستند.کنند، مناسب

ها به خوبی تواند در شناسایی موجودیتها را دارد و میهای محلی بین برچسبلیت یادگیری وابستگیاین مدل قاب .حجم باشدکم

که  BiLSTM-CRF مدل .های خوب و طراحی مناسب، عملکرد قابل قبولی خواهد داشتدر صورت وجود ویژگی و .عمل کند

های کم نیز آن را توان با دادهمی در نتیجه یاد بگیردمدت را های طولانیتا وابستگی می توانداست،  CRF و LSTM ترکیبی از

، ممکن است دقت بالاتری  CRF در مقایسه با عملکرد این مدل.آموزش داد، اما ممکن است نیاز به تنظیمات بهینه داشته باشد

توانند به عنوان یک روش می مدل متغیرهای محلی د.یشتری برای آموزش نیاز داشته باشداشته باشد، اما ممکن است به زمان ب

های دیگر افزوده توانند به راحتی به مدلمی .حجم عمل کنندهای کمها در دادههزینه برای بهبود شناسایی موجودیتساده و کم

بهبود  توانند بهمی تر مؤثر نباشند، اماهای پیشرفتهبه تنهایی ممکن است به اندازه مدلو  شوند و به عنوان یک فیلتر عمل کنند

                                                 
5) Tuning-Fine(  وند تا مدل با مشاهدات مشخصی تناسب پیدا کند. شخیلی دقیقی تنظیم صورت فرایندی است که در آن پارامترهای یک مدل باید به

شود ای، سعی میدهشاین فرایند در یادگیری ماشین یک فرایند بسیار متداول است که در آن با اضافه کردن لایه های جدید مدل از پیش آموزش داده 

 .ی یک مجموعه داده ی جدید نیز بالا رودکه پارامتر های آن مدل حاصل به گونه ای تنظیم شود که دقت مدل رو



رای زبان فارسی وجود داشته ب  BERT مانند (Pre-trained)دیدهآموزشهای پیشاگر امکان استفاده از مدلد. دقت کمک کنن

 این مدل با انتخابد. عملکرد های کمتر نیز خوب عمل کننتوانند با دادهها میها نیز استفاده کرد. این مدلتوان از آنباشد، می

fine-tuning  حجم، مدلهای کمبرای داده نتیجهدر  .توانند به دقت بالایی دست یابندناسب، میم CRF یا مدل BiLSTM-

CRF دیده وجود داشته باشد، این آموزشهای پیششوند. اگر امکان استفاده از مدلهای مناسب پیشنهاد میبه عنوان گزینه

تواند در بهبود های متغیرهای محلی به عنوان فیلتر مینین، استفاده از مدلتوانند عملکرد بهتری را ارائه دهند. همچها میگزینه

 پیچیدگی زمانی و مکانی این چهار مدل را بیان می کند. 1جدول  .دقت کمک کند

 
 .استCRF و تعداد ویژگی های LSTMلایه های  دتعدا  m،طول دنباله ورودی است  n:(1جدول )

 ایحافظهپیچیدگی  پیچیدگی زمانی نام مدل

BERT )2n(O بالاترین نیاز به حافظه 

BiLSTM-CRF O(n*m) متوسط 

CRF *m)2n(O پایین تر 

 کمترین نیاز به حافظه O(n) متغیرهای محلی

 

تواند یا متغیرهای محلی می  CRFزستند استفاده امحدود هزمان و حافظه برای شرایطی که منابع  (1) با توجه به جدول

 .های بهتری هستندگزینه  BERTیا   BiLSTM-CRFاگر به دقت بالاتری نیاز است و منابع کافی وجود دارد،تر باشد. مناسب

اش در فهم زمینه و روابط بین کلمات، همچنین های پیشرفتهبه دلیل قابلیت BERT مدلدر مرحله اول  بهترین گزینهدر نتیجه 

نیز عملکرد خوبی دارد و به ویژه در  BiLSTM-CRF مدلزینه دوم گ .های فارسی استبر روی داده fine-tuning توانایی

های کوچک و ساده مناسب باشد، ممکن است برای داده CRF مدلگزینه سوم  .تواند مؤثر باشدهای با ساختار مشخص میداده

اند به عنوان یک افزونه تومدل متغیرهای محلی میو در آخر  .اما به طور کلی دقت کمتری نسبت به دو مدل بالا خواهد داشت

 .ها عمل کندمفید برای بهبود دقت در کنار سایر مدل
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Abstract 

Named Entity Recognition (NER) acts as an information extraction technique that 

identifies named entities in text and is a branch of Natural Language Processing 

(NLP). Traditionally, there are four main methods for extracting these entities: 

rule-based methods, machine learning, deep learning, and a combination of these 

methods. This paper examines several models, including Conditional Random 

Fields (CRF), Google BERT, BiLSTM-CRF, and Local Filters, for processing 

entities in the Persian language and compares their results.  
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