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 چكیده

گوناگون  یهابه روش پژوهش یندر ااستفاده شده و شامل بیش از یک کلمه است.  یا معنی باهم آیی عبارتی است که برای رساندن یک مفهوم

 یجمه ور یمایگ اه د دا و س وب یخبره ا یگ انیاز با یبخش  یها از روآن یبندها و دستهکلمه هایییآباهم یسۀو مقا بررسی، به استخراج

 یه او داده ک ردیم پ ردازش را هاآن ،گاه ددا و سیمای جمهوری اسلامی ایراناز وب خبرهادادۀ  یگاه. پس از گرفتن پایمپرداخت یرانا یاسلام

در موجود آماده  یهاتابعاستفاده از و با  کرده هر خبر را ادلاحموجود در  HTML یهابرچسبسپس . کردیمحذف  مجموعه را از آن خبرییرغ

ش ده را ب ه  یشپال ا یهامتن یهاکلمهدر ادامه . یمجدا کرد ادلی اخبار شده را از متنادلاح HTML یهابرچسب یتون،پا نویسیبرنامه زبان

تناظر ب ه  یارهایمعیۀ ها را بر پاکلمه هایییآباهمسپس . یمنمود یابییشهو ر یگذارها در جمله، برچسبنقش آنیۀ بر پا NLTKکمک بستۀ 

 ،ه اییآرا در اس تخراجِ باهمها موجود در متن خبر واژهیستا یهااثراتِ کلمه در این کار ین. همچنیمکرد یلو تحل یسهمقا یم و بعددست آورد

 ی بو ترک یدهها را برگزروش ینترخطاو کم ینترمهم ینه،زم ینموجود در ا یهاروش یانِپژوهش از م ین. در اقرار دادیم و تحلیل یبررسمورد 

 .یافتیمگاه دست وب ینا یها در متن خبرهاکلمه هایییآباهم یبرا و مفیدی یسودمند هاییجهو به نت یمکرد

 

 .NLTK، نقش کلمات در جمله، تناظرمعیار واژه، آیی، ایستباهم: های کلیدیواژه
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 مقدمه -1

شناس فرانسوی آیی را دانشمند زبانشناسان برخوردار است. نخستین بار ادطلاح باهمای نزد زباندر هر زبان از اهمیت ویژه 1آییبررسی باهم

جی.آر.فرث در نظریه معنایی خود مطرح کرد. او این پدیده زبانی را معنا بنیاد فرض کرد نه دستوری، و آن را برای نامیدن و مشخص کردن 

 .[1] است اهای بیان معننشینی یکی از شیوهامد وقوع آنها در زبان به کار برد. به نظر او، همسادطلاحی و ب_رابطۀ معناییپایۀ ترکیبات، بر 

آیی نامند. باهمها میآیی کلمههای گوناگون را باهمها نسبت به یکدیگر در متندر بیانی دیگر بررسی چگونگی کنار هم قرار گرفتن کلمه

های ساده در اختیار پژوهشگران حوزۀ پردازش زبان و ها و دیگر بررسیها در متنبیشتری را نسبت به فراوانی کلمه ها اطلاعاتکلمه

 گذارد. شناسی میزبان

شناسی کار های پژوهشی رایانه دارد و پژوهشگران زبانها عمری طولانی نسبت به دیگر حوزهها در متنهای کلمهآیییافتن و مقایسۀ باهم

های گوناگون را در این زمینه نوشته یا ، پایگاه کلمات و فرهنگها، مقالاتها را پیش از پژوهشگران رایانه آغاز کردند و کتابآیی کلمهی باهمرو

پیش از این  هایی را به کار برد کهها را پردازش نمود و روشتوان حجم بیشتری از متنای میآماده کردند. امروزه به کمک برنامه نویسی رایانه

شود در حالی به دلیل زمانبر بودن در حالت دستی شدنی نبودند. در حالت دستی اغلب در محدودۀ دد تا هزار سند بررسی و پردازش انجام می

های ندست آمده به دلیل بررسی خودکار تعداد متهای بهکه به کمک رایانه پردازشِ هزاران سندِ متنی کاری متدوال است. بنابراین نتیجه

های گوناگون متن وابسته است. یافتن آغاز و پایان ای به برنامه نویسی و دقت به جنبههای رایانهزیادتر جامعیت بیشتری دارد. دقت روش

 تری نیازمند است.های دقیقها به ابزارها و پردازشیابی کلمهها و ریشهها و جملهکلمه

 زیرا ،های با تکرار بسیار کم در تعداد زیادی متن حذف شوندانجام شود تا برای نمونه کلمهها نیاز است ای روی متنهای اولیهپالایش

های درستی های با فراوانی کم کلمهاحتمال دارد این کلمات با فراوانی کم، خطای املایی باشند. همزمان باید دقت نمود گاهی برخی از کلمه

های گوناگونی از علوم و مهندسی کامپیوتر و بندی متن دارند. زمینهکاربردها مانند خوشهای نیز در برخی از هستند که نقش تعیین کننده

 ها وابسته استهایی کلمهآییبه بررسی استخراج و تحلیل باهم کاویو متن اطلاعات بازیابی ،های طبیعیهمچون پردازش زبانشناسی زبان

[2]. 

با  2تاییnهای آییآیی پیشنهاد و پیاده سازی کردند که باهممعیارهای گوناگون با هم ( رویکردی را برای گسترش1111داسیلوا و لوپز )

n>2 را اغلب به کمک  ایکلمه های دوآییباهم. [3] در نظر گرفتند 3های دوتاییآییرا به دو بخش تقسیم کردند و آنها را به عنوان شبه باهم

ها گسترش یک مقدار تنها در یک بعُد است. این روش AMترین روش گسترش . ساده[2] کنند( مقایسه می4AM) ضرایب تخمین وابستگی

 AM های مختلف برای گسترش یک( از روش2004اینس ). روش ارائه شده توسط مک[4] ( به کار گرفته شد2003توسط تادیچ و همکاران )

د. بعد از محاسبه این مقدار برای هر مدل، مدلی که به بهترین شکل استفاده شدن 5هاها تنها برای لگاریتم احتمالاستفاده کرد، اما این روش

برای نرمالیزه  6( از نسبت مرتبه2005. دین )[5] شودها انتخاب میآییبرای این باهم AMتایی را بیان کند به عنوان مقدار nهای آییباهم

( علاوه بر گسترش 2006. پترویچ و همکاران )[6] ا قابل مقایسه کردهای مختلف استفاده کرد و آنها رتایی با طولnهای آییکردن بین باهم

AMهای مختلف با روش مستقیم، یک روش ابتکاری AM پیشنهاد دادند. این روش ابتکاری بر پایه مقدار اطلاعات  7تاییهای سهآییبرای باهم

شناسی برای ( یک چارچوب روش2008. سرتان )[7] گیردنظر میدر  تایی راnهای آییمربوط به باهم 8POSمشترک است که اطلاعاتِ الگوی 

                                                           
1  Collocation 

2  N-Gram 

3  Bigram 

4  Association Measure 

5  Log Likelihood 

6  Rank Ratio 

7  Trigram 

8  Part Of Speech 



 

 کنفرانس ملی کامپیوتر ، فناوری اطلاعات و  سومین

 کاربردهای هوش مصنوعی
  شهید چمران اهوازدانشگاه -3131بهمن  31

                                                                                                                                 
های نامزد در متن منبع را قبل از مرحله محاسبات آماری فراهم کرد. او این روش استخراج را بر روی چهار آییشناسایی مبتنی بر نحو، باهم

های های نحوی بر روی اجزاء به جای محدودیتاعمال محدودیت زبان انگلیسی، فرانسوی، اسپانیایی و ایتالیایی ارزیابی کرد. این روش بر اساس

های مجاورت های آماری قبل، این کار را بر پایه الگوریتم( و همکاران به جای استفاده از مقداردهی2010. کالسون )[8] مجاورت خطی است

ایی پرداختند و از قواعد معنایی برای این کار استفاده های معنآیی( به ساخت پایگاهی از باهم2015. شیجون و همکاران )[1] انجام دادند

( با یکپارچه سازی دانش نحوی و معنایی، یک ابزار استخراج سه لایه را پیشنهاد کردند. این کار در ابتدا به 2015. کائو و همکاران )[10] کردند

های نیمه آیییه دوم با استفاده از دانش نحوی به استخراج باهمپردازد. در لاهای جانبی بر اساس تکرار در لایه اول میآییپیدا کردن باهم

. انگوین و همکاران میزان یادگیری دانشجویان [11] کندها را استخراج میپردازد. و در آخرین لایه با توجه به دانش معنایی آنمی 1جانبی

هایی را که تکرار بسیار آییبینی کردند و همچنین باهمو پیشدفت بررسی -اسم، اسم-های فعلآییویتنامی رشته زبان انگلیسی را در باهم

ها را طراحی و توسعه آیی. وو و همکاران یک سیستم یادگیری باهم[12] بینی کردندهای مختلف داشتند بررسی و پیشبالایی از نظر معیار

ها را با آییدهد و باهمکاربری مناسب را برای کاربران ارائه میپدیا ساخته شده است. این سیستم یک رابط های ویکیدادند که از متن مقاله

آیی برای یادگیری های تحلیل باهم( به ارائۀ یک مرور کلی از ابزار2016. شوجی و همکاران )[13] کندتوجه به الگوی نحوی و تکرار، مرتب می

یکی از منابع واژگانی  WordNet پرداختند که WordNet ها درآیی( به روابط باهم2016. اسپینوزا و همکاران )[14] زبان چینی پرداختند

با اطلاعات دقیق از  WordNet یافتهرا معرفی کردند که نسخۀ گسترش ColWordNet(CWN) هابرای پردازش زبان طبیعی است. آن

های آماری را های روشرائه دادند که محدودیتها اآیی( روشی را برای تجزیه و تحلیل باهم2016و همکاران ) ورما. [15] ها استآییباهم

های چند زبانه ارائه دادند که از مفاهیم موازی برای یادگیری آیی( یک روش جدید را برای استخراج باهم2017. گارسیا و همکاران )[16] ندارد

 .[17] زبانه استفاده نمودند لغات دو

ای پرداختند و استانداردی را برای شناسایی ها در زبان ژاپنی و کرهآییاهم( به مشکلات تجربی استخراج ب2016پارک و همکاران )

های تجربی پژوهش تمرکز آیی نپرداختند و بر جنبهها به بحث درباره تحلیل آماری الگوهای باهمها ارائه دادند. آنها در این زبانآییباهم

و  زادهیمابراه ینهمچن. [11] های زبان بنگالی پرداختای از متندر مجموعههای کلمات آیی( به استخراج باهم2012. داس )[18] کردند

و  یو از نظر آمار کردندخاص استخراج  یبازه زمان یکدر  یروزنامه همشهر بایگانی یاز متن فارس یی راتاو سه ییدوتا هایییآهمکاران باهم

دست آمده برای کلمات به مجموعۀ متنی به کار گرفته شده، منبع خبری )یا هر های بهآییبنابراین باهم [.20] دادندمورد بحث قرار  یتجرب

گاه، مقالات و یا دوت( و محتوای موضوعی مجموعۀ بررسی شده بستگی دارد. همچنین پایگاه متنی دیگر(، زبان نوشتاری، نوع متن )کتاب، وب

های متفاوتی به دورت متداول باهم های زمانی گوناگون نامها اثر دارد زیرا در بازهآییی نتایج باهمهای مجموعه بر روزمان نوشته شدن متن

آیند یا این که موضوع یا جمهورها و وزیران آنها بیشتر باهم میهای ترکیبی رییسآیند برای نمونه در موضوع خبرهای سیاسی ناممی

آیی کلمات، جدای از به کارگیری های انجام شده در زمینۀ باهمشود. پس هر کدام از پژوهشمی هایی تیتر خبرهای روزانه یا ماهانهموضوع

ای گوناگون و سودمند را به وجود های تا اندازههای به کار گرفته شده بر روی آنها نیز وابسته است و نتیجههای متفاوت به متنالگوریتم

گاه رادیوی های خبرهای انگلیسی وبآییبردیم و باهم ها به کارآییها را برای استخراج باهماز متنآورد. در این مقاله نیز مجموعۀ متفاوتی می

 .[21] دست آوردیمبه 1381تا  1386را در بازۀ زمانی  2ددا و سیمای جمهوری اسلامی ایران

( را به قانونی 2004( و مک اینس )1111لوپز ) ( ، داسیلوا و2003های به کار گرفته شده توسط تادیچ )( روش2001پترویچ و همکاران )

 .[2] قابل استفاده باشند AM کلی تبدیل کردند که برای هر

دست آوردن متن خالص گاه انگلیسی ددا و سیمای جمهوری اسلامی به یک شکل نیستند، برای بهوب HTMLهای های دفحهچون قالب

های مناسب را ها و پاراگرافرا بررسی کند و در دورت نیاز آنها را ویرایش کند و جمله HTMLای نوشتیم تا کدهای های آنها برنامهاز دفحه

ها را به دورت جداگانه به دست یابی نشده انجام دادیم و نتایج آنیابی شده و ریشهروی متن ریشه ها راآییبیابد. همچنین در این پژوهش باهم

 آورده و مقایسه کردیم.

                                                           
1  Semi-peripheral 

2  http://english.irib.ir/news 

http://english.irib.ir/news
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 های پایه در باهم آییمها و مفهوتعریف -2

 :کنیمیآن اشاره م یفدر ادامه به دو نمونه تعرکه دارد  یفراوان هاییفتعر ییآباهم

 مفهوم. یکرساندن  یکلمه برااز دو  یشترب یااز دو  یعبارت .1

نمونه  یبرا. [22] ینحو یا ییبار معنا یک یزبان دارا یکدر  یشگیپشت سر هم و مرسوم و هم یها( کلمهتریمیقد یف)تعر .2

international organizations و Islamic Republic of Iran مقاله است. یندست آمده از ابه ییآهمادو ب 

کلمات،  یباتترک یکه برا یتخصص یهانامهمجلات(، ترجمۀ متن )لغت یا هاناقص )پردازش دفحات کتاب یهامتن یابیدر باز ییآباهم

 یهاربات ها و ساختِرباتبرای  یعیزبان طب یدتول ی،کاوگاه ترجمه گوگل(، متنمثل وب ،مردم دارند یزبان یگفتگو پایهمتناسب و بر  یمعان

خود استفاده کنند(  یسطح گفتگو یجهت ارتقا هاییآباهم یهاکلمات واحد، از مجموعه یباستفاده و ترک یجاکه به ییها)ربات گوسخن

 .[22] کاربرد دارد

 توان به سه حوزه کلی نحوی، معنایی و آماری اشاره کرد.گیرد که از جمله میر چندین حوزه مورد بررسی قرار میآیی کلمات دباهم

 [.23] گیردنیز مورد نظر قرار می کلمهآن نقش نحوی  ولطدر شود که می محسوبسازی فرآیند ترکیبی واژهنتیجۀ آیی به لحاظ درفی باهم

 Set the table را در زبان انگلیسی به دورت« میز را بچین یا آماده کن»شود. برای نمونه جمله به طور کلی در حوزه نحوی جمله توجه می

ترجمه کند « میز را تنظیم کن»دارد آن را احتمال  به فارسی ترجمه کندبخواهد همین جمله را  زبانییک فرد فارس ی کهدورت درگویند. می

های به دست از تعداد زیادی متن برای هر آییلی که ترجمۀ مناسبی نیست. بنابراین ترجمۀ کلمه به کلمه دارای اشکالاتی هست. باهمدر حا

 [.22] کندزبان به بهبود ترجمه کمک می

م متفاوت از معنای تک ها روی هکند که معنای آنهای کنار هم کمک میبه شناسایی معنایی گروهی از کلمه هاآییباهمحوزه معنایی 

است ولی با در نظر « نوار قرمز» red tape ها در ترکیبمعنی تک تک کلمهبرای نمونه دهند. ها است و یک ادطلاح را تشکیل میتک آن کلمه

 .[24] آیدبه دست می« فرمالیته اداری»و یا « مقررات دست و پاگیر» آیی معنایی،گرفتن باهم

احتمال وقوع و  . بر اساسپردازدآیی در یک متن میو یا احتمال وقوع یک باهم یآیوع هر کلمه در یک باهماحتمال وق حوزه آماری به

دست آورد توان مقادیر و پارامترهایی بهآیی میبرای هر باهم ،5همچون انحراف معیار ،دست آمده و سایر پارامترهای آماریهای بهمقدار فراوانی

و به کمک ضرایب تخمین وابستگی که  استیکی از کسانی ساسا پتروویچ . [25] کرد بندیبندی و رتبهدستههای هر متن را آییکه بتوان باهم

 دست آوردهای بیش از دو کلمه بهآییقابل قبولی را برای باهم های جدید وفرمولهای ابتکاری موجود برای این ضرایب، و نیز روش تعمیم آنها

[2]. 

در  تایی نیز توجه کردیم.های سهآییآیی را در نظر گرفتیم و به نقش کلمات در بررسی باهمهای آماری و نحوی باهمدر این پژوهش، حوزه

 هایییآباهم یبرا یوابستگ ینتخم یبمحاسبه ضرا یبه چگونگسپس  یمکرد یرا بررس هاییآاستخراج باهم یهامقاله، نخست قاعده ینا

 .یمسطح بالاتر پرداخت هایییآباهم یبرا یبضرا ینا یمتعمیی و دوتا

 مراحل کار -3

 مراحلبه کار بردیم.  numpyو  1NLTKهای بسته ها به همراهآییاستخراج باهم برای اجرای مراحلرا  نویسی پایتونبرنامهزبان 

توان روی آنها ها و ضرایب میآییپس از به دست آوردن فهرستی از باهمدر زیر بیان شده است. ترتیب به  است که قسمت ادلی 5شامل  کار،

 شناسی نیز انجام داد که ورای این پژوهش است.های زبانتحلیل

 پردازش متنپیش .1

 (POS) نقش کلمات در جمله اسامی و تعیین .2

 یابی متنریشه .3

                                                           
1  Natural Language Toolkit 
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 (تاییدوتایی و سهها )آییباهماستخراج  .4

 دست آمدههای بهآییبرای باهم تخمین وابستگیتعیین ضرایب  .5

 پردازش متنپیش -3-1

 ها، خبرهایمتن حذف این با و سودمندی را در بر ندارنداطلاعات  ها،متناز این  برخیکه داده ما وجود دارد پایگاه در خبر  42000حدود 

 های حذف شده عبارتند از:خبر ای را به دست آوردیم.یکپارچه

حرف: احتمالا مربوط به دانلود یا عکس یا پرونده دوتی و تصویری یا همانند آن هستند که در پردازش متنی  200کمتر از های متن .1

 این پژوهش، ارزش چندانی ندارند.

 خبری ندارند.دار: پس از بررسی تعدادی از خبرها دیدیم که خبرهای درون ستاره ارزش ستارههای متن .2

ناقص را ادلاح کنیم تا در کار های برچسبتا  به کار بردیم پایتونرا در  HTMLParserکتابخانۀ  : نخستHTMLهای برچسب .3

 کردیم. حذفرا نیز  حرف 100کمتر از  ها را حذف کردیم و باز خبرهایحذف آنها به مشکلی بر نخوریم. سپس این برچسب

چگونگی کاهش رکوردهای  1جدول  .یافت کاهش خبر کامل 24000به  42000از  از حذف این خبرها پس پایگاه داده خبرهایتعداد 

 دهد.را نشان می پردازشپیش پس از هاداده مجموعه

 هاپردازش بر مجموعه داده: اثر پیش1جدول 

  خبر تعداد کل کلمات تعداد

 پردازشاز پیش قبل 02444 میلیون 8

 پردازشاز پیش بعد 20444 میلیون 5.5

 اطلاعات مناسب باقیمانده درصد 55% 88%

بر اساس تعداد  .کردیمپردازش آنها را حذف که در مرحله پیش محتوایی مشکل داشتند لحاظ  دردد خبرها از 43حدود  1جدول طبق 

این مراحل اجرای  1شکل . نداشتند دردد کلمات ارزش متنی 32حدود حذف شده در این خبرها نسبت به کل کلمات در همۀ خبرها، کلمات 

 دهد.نشان می برای چند نمونه پردازش راپیش

 
 ها: مراحل حذف اطلاعات نامناسب از مجموعه داده1شكل 

 

ای داشتن دنبالهباعث حذف آنها شد و  متن حذف شدۀ نخست دو در حروفتعداد کمبود  .حذف شد موردسه  ،نمونه خبر 5از  1شکل در 

 دهد.نشان میرا  HTMLهای چگونگی ادلاح و حذف برچسب نیز 2شکل  سومین را حذف کرد.ها از ستاره
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 ها در متن: مرحله ترمیم و حذف برچسب2شكل 

 ها و نقش کلمات در جملهشناسایی نام -3-2

 و نباید آن را به استیک اسم  Islamic Revolution اسم خاص درون آنها نباشد. برای نمونهکنیم که یابی میهایی را ریشهها و ترکیبکلمه

Islam revolve یابی نمود.ریشه 

 ییننقش کلمات را تع NLTKدادۀ  یگاهدر پا فرضیشقواعد و کلمات پ یسر یۀ یکتا بر پا یمرا به کار گرفت NLTK گذارتوابع برچسب

های زیر دهد که بیانگر نوع کلمه است و برای پژوهش کنونی نقشها یک حرف اختصاری را نسبت میاین نقشبه هر کدام از  NLTK .یمکن

 کافی است:

 هایاسامی با برچسب Noun = N 

 هایها با برچسبدفت Adjective = A 

 هایبا برچسب 1هاواژهایست Stopwords= S 

 هاو بقیه برچسب Other = X 

 است. 5344725در پایگاه داده  هاهلمکتعداد دهد. را نشان میاز این مرحله دست آمده بهنتایج  2جدول 
 : درصد نوع کلمات در متن2جدول 

 غیره واژهایست صفت اسم 

کلماتتعداد   150085 382340 2348041 131155 

 President Dr. Mahmoud :های مرکب را نیز باید شناسایی کرد. برای نمونهشناسایی شدند ولی نام گذارها در برچسباسمگرچه 

Ahmadi Nejad 

 President=N, Dr.=N, Mahmoud=N, Ahmadi=N, Nejad=N است: شکل این برای این ورودی به Taggerخروجی 

 رخیو معنی ب هاPOS پایهتابع بر این . کندتبدیل مییک شخص نام مرکب به را  Mahmoud Ahmadi Nejad سه کلمۀ Chunkerتابع 

 .کندشناسایی میرا  غیرهو  همچون شخص، مکان، ارگان هاییههویت کلم ها،هکلم

گیرد. برای حل این مشکل فهرستی پرانتز باز را گاهی به عنوان اسم در نظر میمانند  هایمتعلاگذار معایبی دارد، برای نمونه تابع برچسب

 گذاشتیم تا تابع برچسب گذار آنها را به عنوان اسم در نظر نگیرد. Xدست آوردیم و در دستۀ های درون زبان را بهاز علامت

 حدود هایی که انجام دادیم اجرای این دو تابع این دو تابعآزمایشدر  این پژوهش،در  ها است.اجرای این تابع بودن یرگدیگر زمان مشکل

ها )چندین روز( آییکه در مقام مقایسه این زمان بسیار کمتر از محاسبۀ باهم دیبه طول انجامهای گوناگون( )بسته به پارامترساعت  12تا  6

 است.

                                                           
1  Stop Words 
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شوند.برای نمونه های زبان شناسی انتخاب میروند و بر اساس قاعدهه کار میها زیاد بهایی هستند که در متن ها و گفتگوها کلمهواژهایست

های روند و بر اساس قاعدهها زیاد به کار میهایی هستند که در متن ها و گفتگوها کلمهواژهدر زبان انگلیسی ضمایر فاعلی و ربطی مثل ایست

که زیاد در  areو  am ،isو یا افعالی همچون  and ،orضمایر فاعلی و ربطی مثل انگلیسی  شوند.برای نمونه در زبانزبان شناسی انتخاب می

های گوناگون و نیز قاعده آنهاهای شناسایی ها وجود ندارد زیرا الگوریتمواژهفهرست واحدی از ایست .واژه هستندشوند ایستها دیده میمتن

 م:کردیدسته تقسیم  دو را به هاواژهایست ند.روش یکسانی ندار کنندمیرا انتخاب  کلماتشناسی که این زبان

 .دهدبه ما می NLTKفرضی که کلمات پیش .1

 واژه تشخیص دهد.را ایست آنهاگذار برچسبکه تابع  یکلمات .2

 یابی متنریشه -3-3

 دست آوردن ریشه کلمه است.مه برای بهکل های اضافیا و به طور کلی قسمتیابی به معنای حذف پسوندها، پیشوندها و میانوندهریشه ادطلاح

ها و آیی[. این کار تا حدی باعث بهبود باهم26] باشداهداف این کار در بازیابی اطلاعات، جستجوی کلمه بر اساس ریشۀ آن می جمله زا

های مبتنی بر قانون الگوریتمنامه و لغتهای مبتنی بر الگوریتم یابی در دو دسته کلیهای ریشهالگوریتم .گرددمی آن متمرکز شدن نتایج

عملکرد  [27] تر آن مثل پورتریمیقدکنیم که نسبت به انواع استفاده می Lancasterکه ما از الگوریتم مبتنی بر قانون شوند بندی میتقسیم

 بهتری دارد.

یابی مورد استفاده هرچند کامل نیست وریتم ریشهکنیم زیرا دقت الگنظر میکه از آن درف استیابی یکی از مشکلات کامل نبودن ریشه

 :ایمیابی را مثال زدهزیر یک نمونه از ریشهدر  دهد.یابی کلمات به ما میولی تضمین خوبی برای ریشه

 یابی:یک بخش از جمله پیش از ریشه
AllText  = [According,X]   [to,S]   [IRIB,N]   [,,X]   [commented,X]    [powerful,A]   [Strategy,N]       [referring,N]     

[to,S]           [Predident,N]     [Dr. ,N]     [Mahmoud Ahamadi Nejad,N]    [. ,X] 
 یابی:جمله بالا بعد از ریشه

AllTextStem  = [Accord,X]   [to,S]   [IRIB,N]   [,,X]   [comment,X]    [pow,A]   [Strategy,N]       [referring,N]     

[to,S]          [President,N]     [Dr. ,N]     [Mahmoud Ahamadi Nejad,N]    [. ,X] 

 هااستخراج باهم آیی -3-0

ست. ا آییکه آماده استخراج باهم دهیمرشته قرار مییک  کنیم و دررا به هم متصل می دست آمدههای به، متنهای پیشینحلهبعد از انجام مر

ها نیز در دو آییاند و باهمشده یابیشوند که شامل متن ادلی و متن ریشهشده در دو دسته تقسیم می گفتهاحل دست آمده از مرهای بهمتن

 :شوندهای زیر تقسیم میدهندۀ آن به گروهها بر اساس تعداد کلمات تشکیلآییباهمشوند.  یابی نشده تقسیم مییابی شده و ریشهگروه ریشه

 ترکیبی از دو کلمه. برای نمونه:هادوتایی : 
different political 

Dr. Mahmoud Ahmadi Nejad  
یک  Mahmoud Ahmadi Nejad به خاطر این است که . این مورددوم بیش از دو کلمه استنمونۀ ولی  ،دو کلمهدربردارندۀ  نمونۀ اول

شامل  دوتاییآیی پس ممکن است باهم ایم.به عنوان یک کلمه و یک اسم در نظر گرفتهرا ها این عبارت اسمشناسایی است که در مرحلۀ  کلمه

 .باشد نیز کلمه دو بیش از

 کلمه. برای نمونه سهترکیبی از  ها:تاییسه: 
peaceful nuclear activities 

President Dr. Mahmoud Ahmadi Nejad 

Supreme Leader of Islamic Revolution 

  که در کل آنها را  ،بیشتر هایهایی با تعداد کلمهآییباهمNgram از  اییرهها شامل زنجآییاین نوع باهم .شناسندمیN  کلمه

 [.2] باشندمی
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کنند. برای ها نیز به همین دو بسنده میدر بیشتر مقاله ؛کنیمرا استخراج می ییتاو سههای دوتایی آییباهمدر مقاله حاضر ما فقط 

های زیر را برای توان تعدادی از آنها را برگزید. قانونهای زیادی وجود دارد که بر پایۀ شرایط و اهداف پروژه میها روشآییباهماستخراج 

 ها در این مقاله به کار بردیم:آییاستخراج باهم

 (آستانهعدد )نیست که این پژوهشگران  میان ینظردر این مورد هیچ اتفاق :کم دارند تکرارِ هایی که تعدادِآییاستخراج نکردن باهم .1

زیرا هدفِ اولیه استخراج تمامی  نظر نگرفتیمای را در آستانه ؟ در اجرای اولیهها را پوشش دهدآییچه مقدار از باهم وچقدر باید باشد 

دهند. به همین خاطر را تشکیل می هاآییاهمکل بدردد  80حدود  ،3یا  2 یا 1های با تکرار آییتعداد باهم ها،بیشتر متندر ها بود. آییباهم

 بیشتر کارهای پژوهشی در این زمینه،رود. در شوند و سرعت اجرای برنامه بالا میها رد میآییدردد باهم 80شود  انتخاب زمانی که این آستانه

های با تکرار کم که ارزش پردازشی آیید و هم اینکه باهمدهند تا هم سرعت اجرای برنامه بالا روقرار میها آییباهم ای را برای استخراجآستانه

 ها نیایند.یجهندارند در نت

عبارت دیگر،  واژه باشند یا بههای اسم، دفت و ایستها فقط باید دربردارندۀ یکی از نقشآییاجزای باهم ساسا پتروویچ، مقالهپایۀ بر  .2

 .[2] باشد POS(X)ای با کلمهدربردارندۀ آیی نباید باهم

[. 2توانند باشند]می ،آییولی در هر جای دیگر باهم ها باشندآیینباید در اول و آخر باهم هاواژهباز هم بر پایۀ همان مقاله، ایست .3

 د:توانند وجود داشته باشنبه شکل زیر میتایی سه هایآییباهم واژه نیستند ولی درایستدربردارندۀ گاه هیچ های دوتاییآییباهمپس 
ASA, ASN, NSN, NSA 

چگونگی  4جدول و  3جدول به دست آوریم.  تخمین وابستگیضرایب برای محاسبۀ هر کدام از  را مورد نیاز در گام بعدی باید پارامترهای

 [.28] دهندمحاسبۀ این پارامترها را نشان می

 UVهای : پارامترهای ضرایب تخمین وابستگی برای دوتایی3جدول 

 V≠v V=v  

O11+O12=R1 O12 O11 U=u 

O21+O22=R2 O22 O21 U≠u 

R1+R2= C1+C2=N C2 = O12+O22 C1 = O11+O21  

 

 UVهای : محاسبه پارامترهای ضرایب تخمین وابستگی برای دوتایی0جدول 

V≠v V=v  

E12 = )R1C2(/N E11 = )R1C1(/N U=u 

E22 = )R2C2(/N E21 = )R2C1(/N U≠u 

 

 :دست آورد کهتوان بهمیرا  ijO پارامتر 4(، Vو بعد  U)اول  UV دوتایی آییبرای هر باهم

 11O دقیقاً  آییباهم به این معنی است که کلمه اولu دقیقاً  آییباهم و کلمه دومv .باشد 

 12O  ًیعنی کلمه اول دقیقاu هر چیزی غیر از  آییدوم باهم و کلمهv .باشد 

 21O آیی هر چیزی غیر از یعنی کلمه اول باهمu  ًو کلمه دوم دقیقاv .باشد 

 22O هر چیزی غیر از  آییباهم یعنی کلمه اولu  و کلمه دوم هر چیزی غیر ازv  را با هم جمع  پارامتر 4باشد. حال اگر تمام این

 دهیم.می شانن Nآید که آن را با دست مییم تعداد کل کلمات متن بهکن

 1C( است. uآیی )کلمه اول باهم جز بهبه معنای تعداد کلمات متن  2R( در متن و uآیی )به معنای تعداد تکرار کلمه اول باهم R1پارامتر 

نیز پارامترهایی برای محاسبه برخی از ضرایب  ijE. پارامترهای ( استv) ییآبا این تفاوت که برای کلمۀ دوم باهمهستند  2Rو  1Rمانند  2Cو 

 دهیم.های بعدی توضیح میتخمین وابستگی هستند که در بخش
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دست آوردن آنها متفاوت به نحوههمچنان همان است، ولی به دلیل وجود سه کلمه تا حدی  تاییهای سهآییباهمدر  ها پارامترماهیت 

آیی است و مقدار دو داشتن آنها به در باهم ضور آن کلمهبه معنای ح ijkO ها در پارامتر kو  jو  iهرکدام از یک داشتن . مقدار خواهد بود

 .دهدنحوه محاسبۀ پارامترها را روی یک مثال نشان می 3شکل . آیی استدر باهم کلمهآن عدم حضور معنای 

آیی دارند که مربوط به تعداد تکرار کلمه سوم باهم Dداشتند، پارامتر دیگری به نام  Cو  Rها که پارامترهای ها نیز همچون دوتاییتاییسه

 .است

 
 تاییهای سهآییها در باهم Oijk: نحوه محاسبه 3شكل 

 

 :دهیمها را نشان میآییدر زیر یک نمونه از استخراج باهم
AllText  = [According,N]   [to,S]   [IRIB,N]   [,,X]   [commented,X]    [powerful,A]   [Strategy,N]       [referring,N]     

[to,S]          [Predident,N]     [Dr. ,N]     [Mahmoud Ahamadi Nejad,N]    [. ,X] 
 یابی شده:ها در متن ریشهسه تایی 

referring to President 

Pow Strategy referring 

President Dr. Mahmoud Ahmadi Nejad 

 یابی نشده:ها در متن ریشهسه تایی 
referring to President 

Powerful Strategy referring 

President Dr. Mahmoud Ahmadi Nejad 

 یابی شده:ها در متن ریشهدوتایی 

Pow Strategy 

President Dr. 

Dr. Mahmoud Ahmadi Nejad 

 یابی نشده:ها در متن ریشهدوتایی 

Powerful Strategy 

President Dr. 

Dr. Mahmoud Ahmadi Nejad 
 دهد.یابی نشده را نشان مییابی شده و ریشههای ریشهتایی از متنهای دوتایی و سهآییتعداد باهم 5جدول 
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 های استخراج شدهآیی: تعداد باهم 5جدول 

 تاییسه دوتایی 

 280454 211821 نشدهیابیمتن ریشه

 85483 325051 یابی شدهمتن ریشه

دهندۀ آن را در جداولی در پایگاه یلتشکتمامی اطلاعات مربوط به آن از جمله پارامترهای مربوطه و کلمات  آیی،بعد از استخراج هر باهم

مورد هم برای نمایش کلمات  3ها و ijkOتای آن مربوط به  8پارامتر نیاز داریم که  12به ذخیره  هاتاییسهبرای کنیم. داده ذخیره می

توانند در وسط واژه میواژه است یا خیر. کلمات ایستآیی ایستمعرف این است که آیا کلمه وسط باهم همپارامتر  یکآیی و دهنده باهمتشکیل

 تخمین وابستگیضرایب ۀ در محاسبیجه نت درو واژه است آیی شامل ایستفهمیم باهممیاین پارامتر  آیی حضور داشته باشند که با داشتنباهم

 دهیم.میتغییراتی 

 تعیین ضرایب تخمین وابستگی -3-5

مقداری عددی به آنها نسبت  ،آیی در اختیار داریماطلاعاتی که برای هر باهم کمکهای ریاضی هستند که با یک سری از فرمولاین ضرایب 

پرکاربردتر را مورد  11 ی که در این زمینه دیده بودیمفرمول 85حدود از کنیم.  ها را بر اساس این ضرایب مقایسهآییدهیم تا بتوانیم باهممی

 ستفاده کردیم.ا

بدنۀ متن ها ابداع شده است که در سال  ها ازآییبرای استخراج باهم اسماجاتوسط 1113باشد که در سال می AMترین ضریب مهم دایس

تایی به های دوتایی و سهآییتعمیم داد. معادله ضریب دایس برای باهم N-gram هایآییشخصی به نام دایس این فرمول را برای باهم 1111

 باشد:شکل زیر می

(1) 𝐷𝑖𝑐𝑒(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =
2𝑂11

𝑅1 + 𝐶1
 𝐷𝑖𝑐𝑒(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =

2𝑂11
𝑅1 + 𝐶1

 

1MIاین ضریب بر اساس : LikeLihood-Maximum  های با مقدار کم است ولی در متون، مخصوداً آییتمایلش به باهم هرچنداست و

 شود.انگلیسی زیاد به کار برده می

(2) 𝑀𝐼(𝐵𝑖𝐺𝑟𝑎𝑚) = 𝐿𝑜𝑔
𝑂11
𝐸11

 𝑀𝐼(𝐵𝑖𝐺𝑟𝑎𝑚) = 𝐿𝑜𝑔
𝑂11
𝐸11

 

 .]30,21[ کنیمها فقط اشاره میاینجا دو دسته فرمول را توضیح دادیم در ادامه به دیگر فرمولتا به 

Jacard: 

(3) 𝐽𝑎𝑐𝑐𝑎𝑟𝑑(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =
𝑂11

𝑂11 + 𝑂12 + 𝑂21

 𝐽𝑎𝑐𝑐𝑎𝑟𝑑(𝑇𝑟𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =
𝑂111

𝑂111 +𝑂112 + 𝑂121 + 𝑂122 + 𝑂211 +𝑂212 +𝑂221

 

Gmean: 

(4) 𝐺𝑚𝑒𝑎𝑛(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =
𝑂11

√𝑅1𝐶1
 𝐺𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑇𝑟𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =

𝑂111

√𝑅1𝐶1𝐷1
 

LiddleLL: 

(5) 𝐿𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒𝐿𝐿(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =
𝑁(𝑂11 − 𝐸11)

𝐶1𝐶2
 𝐿𝑖𝑑𝑑𝑙𝑒𝐿𝐿(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =

𝑁(𝑂11 − 𝐸11)

𝐶1𝐶2
 

Ods-Ratio-Disc: 

(6) 𝑂𝐷𝐿(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) = 𝐿𝑜𝑔
(𝑂11 + 1/2)(𝑂22 + 1/2)

(𝑂12 + 1/2)(𝑂21 + 1/2)
 𝑂𝐷𝐿(𝑇𝑟𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) = 𝐿𝑜𝑔

(𝑂111 + 1/2)(𝑂222 + 1/2)

(𝑂112 + 1/2)(𝑂121 + 1/2)(𝑂122 + 1/2)

(𝑂211 + 1/2)(𝑂212 + 1/2)(𝑂221 + 1/2)

 

                                                           
1  Mutual Information 
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Chi-Squared: 

(7) 𝐶𝑆(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =
𝑁(𝑂11 − 𝐸11)

2

𝐸11𝐸22
 𝐶𝑆(𝑇𝑟𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =

𝑁(𝑂111 − 𝐸111)
2

𝐸111𝐸222
 

Chi-SquaredH: 

(8) 𝐶𝑆𝐻(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =
𝑁(𝑂11𝑂22 −𝑂12𝑂21)

2

𝑅1𝑅2𝐶1𝐶2
 𝐶𝑆𝐻(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =

𝑁(𝑂111𝑂222 −𝑂112𝑂121𝑂122𝑂211𝑂212𝑂221)
2

𝑅1𝑅2𝐶1𝐶2𝐷1𝐷2

 

Z-Score: 

(1) 𝑍 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =
𝑂11 − 𝐸11

√𝐸11
 𝑍 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑇𝑟𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =

𝑂111 − 𝐸111

√𝐸111
 

T-Score: 

(10) 𝑇 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =
𝑂11 − 𝐸11

√𝑂11
 𝑇 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑇𝑟𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) =

𝑂111 − 𝐸111

√𝑂111
 

Local-MI: 

(11) 𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙 −𝑀𝐼(𝐵𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) = 𝑂11. 𝐿𝑜𝑔
𝑂11
𝐸11

 𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙 −𝑀𝐼(𝑇𝑟𝑖𝑔𝑟𝑎𝑚) = 𝑂111. 𝐿𝑜𝑔
𝑂111
𝐸111

 

 استثناء در محاسبه ضرایب تخمین وابستگی -3-8

ها به آییتری را در نتایج باهمها رتبۀ پایینآییآید بنابراین این باهمبه دست می ایست واژه های دربردارندۀآییعددهای کوچکی برای باهم

مستقیما بر  زیاد د و این تکرارِنبالایی در متن دار فراوانی هاواژهایست داند کهمی یلدلاین به را کم  مقدارِاین  پتروویچساسا  .آورنددست می

. مقدار است vآیی دقیقاً ولی کلمه وسط باهم است zو  uآیی هر چیزی غیر از و سوم باهمیکم کلمۀ  212Oدر . گذاردمیاثر  212O روی پارامتر

های ی ضریبهافرمول در اغلبِ .پرتکرار است( برابر است وواژه یک کلمه ایست vدر متن )کلمه  vبا تعداد تکرار کلمه تقریبی  طوراین عدد به

 ساساد. نشومی یمقدار بسیار ناچیزها )دربردارندۀ ایست واژه( آییاین باهم هایآید بنابراین ضریبمیتر در مخرج کسرها این پارام تخمین،

. به این ددهواژه و پرتکرار است( مقدار دفر یا یک را قرار میاین کلمه ایست ،)تعداد تکرار کلمه دوم که در اینجا 1Cپارامتر  یجا به پتروویچ

 و اگر در جمع ظاهر شود به 1مقدار  (واژه باشدایست تاییهای سهآییباهم شرط اینکه کلمه دوم در ضرب ظاهر شده بود )به 1Cشکل که اگر 

 .دکنمقدار ادلی، مقدار دفر را جایگزین می یجا

از  رخیب [.2]آوردنیز به دست میو رتبۀ خوبی را  گیردمیرا  یقبول قابل مقدارِ هاآییشده برای این نوع باهم با این کار ضریب محاسبه

نتایج  با این روش هرچند کنیم.عمل می 1Cیاد شده مانند پارامتر شیوۀ پایۀ که بر  را دارند 212Oبلکه پارامتر  را ندارند 1Cپارامتر  ،ضرایب

ما  کنند.ی بدون ایست واژه پیدا میهاآییباهمرا نسبت به بعضی دیگر از  تریبالارتبۀ  ی دارای ایست واژههاآییولی باهم آیدخوبی به دست می

 :دهدنشان میآیی را از این باهم یانمونه 4شکل . کردیمنظر از حل این مشکل درفهای دیگر در این زمینه مانند برخی پژوهشنیز 

 
 شامل ایست واژه هایآیی: حل مشكل باهم 0شكل 
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ای که گفته شد ضرایب را واژه است و باید از قاعدهایست ( یکto) آییکلمۀ وسط باهم 4شکل  در According to Irna آییباهمدر 

 بسیار بیشتر از دیگرقداری آیی مبرای این باهم 212Oپارامتر  دهد.نشان میآیی را پارامترهای مربوط به این باهم 6جدول  محاسبه کنیم.

را  212Oبه همین منظور مقدار  .ار ناچیز بشودبسی یی،هاآییبرای چنین باهمتخمین وابستگی شود مقادیر ضرایب که باعث می داردپارامترها 

 گیریم.دفر یا یک درنظر می

 According to Irnaهای : پارامترهای باهم آیی8جدول 

 پارامترها مقدار فراوانی

10 111O 

1011 112O 

1 121O 

5 122O 

2880 211O 

108425 212O 

358 221O 

 نتایج عملی -0

 کنیم. میپیشنهاد  ییهاحلبرای هرکدام راه که ردمشکلاتی وجود داآمده دست به هاینتیجهدر 

مقداری که این ضریب ، توان تشخیص دادمی 12 دایس لفرموبرای نمونه در  است. تخمین وابستگیهای فرمولنخستین مشکل، ساختار 

 F(xy) و نیز فراوانی تکرار کلمه دوم F(y) آیی ودهنده فراوانی تکرار کلمه اول باهمنشان F(x) .استتر از دفر و حداکثر یک گرداند بزرگبرمی

 است. y و xشده از دو کلمۀ یلتشکآیی فراوانی تکرار باهم

(12) Dice =
𝐹(𝑥) + 𝐹(𝑦)

2𝐹(𝑥𝑦)
 

مقدار ( در کل متن وجود داشته باشد باریکآیی که فقط یعنی باهمم )نظر بگیری تکرار یک دربا آیی شرایط زیر را برای یک باهم اکنون اگر

11O  در متن باشند و  باریکفقط  ،آیییعنی کلمه اول و دوم باهم) آمده باشند باریکاول و دوم نیز در متن های کلمهاگر  و شودمی 1برابر

دهد برابر با یک آیی میبرای این باهم دایسمقداری که بنابراین . شوندمینیز برابر یک  21Oو  12Oمقادیر  گاهآن (آییباهمفقط در همان هم آن

 است.

 Dice =
1 + 1

2 ∗ (1)
 

مرتب کنیم  دایسشده را بر اساس ضرایب های استخراجآییآیی و اگر بخواهیم باهماین مقدار یعنی بیشترین مقدار ضریب برای یک باهم

؛ یعنی تعداد تکرار هستندهای موجود در متن به این شکل آییبسیاری از باهم مچنیند. هنگیرهایی در ددر مقادیر قرار میآییچنین باهم

د ندهبا بیشترین مقدار را نتیجه می دایسضرایب  ،هاآیی. این نوع باهمهستندتقریباً برابر  ،آیی شامل این دو کلمهباهم و تکرارکلمه اول و دوم 

این نکته ددق تخمین وابستگی ضرایب  بیشتربلکه برای  دایس،. البته نه فقط برای شوندمیکه باعث خراب شدن قسمت تحلیل و بررسی 

 بریم.را به کار میآستانه  این مشکل،کند که برای حل می

فتیم دایس مناسب یاضریب را برای آستانۀ  25 مقدارهای به دست آمده، آییهای باهمپس از چند بار اجرای اولیۀ برنامه و به کمکِ نتیجه

 دهند. این قاعده به دورت کلی نیست.دارند، ضرایب دایس برابر یک را می 25هایی که فراوانی زیر آییزیرا باهم

به هم مرتبط هستند. این مقدار برای  تخمین وابستگیضرایب بیشتر مناسب است زیرا نیز این مقدار آستانه برای تعدادی از ضرایب دیگر 

که در این . نکته دیگریمبگیریم تا نتیجه بهتری داشته باش دایسد ولی بهتر است این مقدار را بر اساس ضریب تواند کمتر باشمی MIضریب 

  .شودو در موارد خاص بیشتر از این مقدار هم گرفته می  10تا  3اکثر مقالات این مقدار آستانه عددی حدود 
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آیی باهم 300000ها اعمال کنیم از آییاشند. اگر قانون آستانه را بر روی باهمبمی 2031های با تکرار یک برابر با آییباهم ،در نتایج ما

برای اینکه بدانیم  شوند.ها نامناسب حذف میآییها به عنوان باهمآییشوند و بقیه باهمآیی مورد قبول واقع میباهم 2800دست آمده فقط به

 کردیم:نه عمل ها مناسب است به اینگوآییچه حدی برای انتخاب باهم

را دارد پیدا  11Oآیی که بیشترین مقدار ضریب هایی که مقدار ضریب دایس آنها برابر یک است را انتخاب و سپس باهمآییتمامی باهم

، 1آیی با مقدار ضریب دایس برابر باهم 2031دهیم. در پایگاه دادۀ ما از بین ها قرار میآییکرده و این مقدار را، مقدار آستانۀ استخراج باهم

ر نتایج، عدد دایس با مقدار دهیم و بعد از اعمال این مقدار، دیگر درا آستانه قرار می 25است که ما نیز مقدار  25برابر با  11Oبیشترین مقدار 

 بینیم.یک را نمی

ترین مقدار تکرار مربوط به پایین MIباز بهترین ضرایب  ،املاً حساس به مقدار آستانه است و هر مقداری را که اعمال کنیمک MIضریب 

ای را که برای ضریب دایس در نظر ستانهو یا همان آ گیرندمقدار مناسب آستانه برای این ضریب را به دورت تجربی در نظر می معمولاً است.

قانون آستانه و موارد مربوط به آن توضیح داده  های دوتاییآییباهمکه برای  گونههمان. [7]کنندگرفته شده است برای این ضریب اعمال می

  کند.ها نیز تا حد زیادی ددق میتاییشد، این موارد برای سه

های با فراوانی یک ضریب آییدهد. باهمتانه نشان میها و ضرایب دایس را پیش و پس از اعمال آسآییهای باهمنمونه 8جدول و  7جدول 

 دایس یک نیز دارند که با در نظر گرفتن آستانه از آنها چشم پوشی کردیم.

 

 : قسمتی از ضرایب دایس پیش از اعمال آستانه5جدول 

Dice 21O 12O 11O   

1 4 4 1 Toogood Guideline.Colin 

1 4 4 1 Settlement.Ibra… Effart 

1 4 4 1 Ku-band High-power 

 
 : قسمتی از ضرایب دایس پس از اعمال آستانه8جدول 

Dice 21O 12O 11O   

4.15141 4 14 115 al-Abedin Zain 

4.15550 3 4 30 Redcution Strategic Arms 

4.13525 5 2 85 Horizon Deepwater 

 

 دهد.گرفتن آستانه نشان میرا پیش و پس از در نظر  MIضرایب  10جدول و  1جدول 

 
 پیش از اعمال آستانه MI: قسمتی از ضرایب 1جدول 

MI 21O 12O 11O   

22.30188 4 4 1 Toogood Guideline.Colin 

22.30188 4 4 1 Settlement.Ibra Effart 

22.30188 4 4 1 Ku-band High-power 

 
 پس از اعمال آستانه MI: قسمتی از ضرایب 14جدول 

MI 21O 12O 11O   

18.81425 4 4 11 Marmara Mavi 

18.80120 4 2 11 Opus Magnum 
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18.53358 1 14 12 Hersh Seymour 

 

و  11جدول دست آمد که به عنوان نمونه، ها نتایجی بهیفراوانها بدون در نظر گرفتن ضرایب و فقط بر اساس آییدر نتایج استخراج باهم

 .دهدها را نشان میآییهای هر دسته از باهمسه تا از بیشترین فراوانی 12جدول 

 

 های دوتایی با فراوانی بیشترهایی از باهم آیی: نمونه11جدول 

  یابی نشدهتایی ریشهدو یابی شدهتایی ریشهدو

3118 Islamic Republic 3118 Islamic Republic 1 

3155 Zionist regime 3151 Zionist regime 2 

2305 Press TV 2305 Press TV 3 

 

 تایی با فراوانی بیشترهای سههایی از باهم آیی: نمونه12جدول 

  یابی نشدهتایی ریشهسه یابی شدهتایی ریشهسه

2111 Republic of Iran 2244 Republic of Iran 1 

2183 Islamic Republic of Iran 2180 Islamic Republic of Iran 2 

805 UN Security Council 805 UN Security Council 3 

 گیرینتیجه -5

های دو تایی آییها را بررسی کردیم و از میان آنها تعدادی را برای شناسایی باهمهای کلمهآییهای شناسایی باهمدر این مقاله، تعدادی از روش

افزارها نرمواژه و آستانه و مسائل مرتبط به آنها نیز پرداختیم. به کمکِ های شناسایی ایستهایی همچون قاعدهو سه تایی برگزیدیم. به موضوع

گاه رادیوی های مورد نظر را پیاده سازی کردیم و بر روی متن اخبار انگلیسی وبهای طبیعی روشهای مناسبی در حوزه پردازش زبانو بسته

را در  های به دست آمده بهبودهاییاجرا کردیم و نتایجی را به دست آوردیم. سپس به کمک نتیجه 1381تا  1386ددا و سیما در بازۀ زمانی 

های بهتری را برنامه انجام دادیم که از آن جمله در نظر گرفتن آستانه مناسب بود. سپس دوباره برنامه را بر روی خبرها اجرا کردیم و نتیجه

خه را چند بار یابی به دست آوردیم و باز تغییراتی را ایجاد کردیم و این چریابی و بدون ریشهبرای هر حالت های دو تایی و سه تایی و با ریشه

 دست آوردیم. انجام دادیم تا نتایج به نسبت خوبی را از پایگاه داده به

رود. با بررسی های طبیعی، پردازش گفتار، موتورهای جستجو، خطایاب و ساخت فرهنگ لغت به کار میآیی در پردازش زباننتایج باهم

های ها نیز بر روی نتیجهگاه، یا کتاب یا همانند آن نیز پی برد. بازۀ زمانی متنی یک وبتوان به قالب فکری و یا خبرای میها، تا اندازهآییباهم

ترین نکاتی است که در آن بازۀ زمانی در آن منبعِ خاص بیشتر روی آن تکیه شده آیی اثر قابل توجهی دارد و به نوعی نشان دهندۀ مهمباهم

 است.

های خاص بودند که های با فراوانی زیاد اسمآییر روی نتایج کار اثر چندانی نداشت زیرا بیشترِ باهمیابی در این کار بیابی یا عدم ریشهریشه

ها متمرکزتر شوند یا به عبارتی از پراکندگی مشتقات یک کلمه جلوگیری آیییابی باعث شد که باهمین مقاله، ریشهدر اشدند. یابی نمیریشه

های قابل قبولی از این پژوهش به دست آمد از یابی( رتبۀ بالاتری را در نتایج داشتند. چون نتیجهریشه های خاص)بدونشود گرچه باز هم اسم

برای ادامۀ این پژوهش کارهای زیر را پیشنهاد  چشم پوشی کردیم. NLTKیابی نسخۀ به کار گرفته شده در ابزار مشکلاتِ بخش  ریشه

 کنیم:می

 یابیبهبود ریشه 

  یابییابی و بدون ریشههای چندتایی با ریشهآییباهمیافتن 

 دست آمده از آنهاهای دیگر و مقایسه نتایج بهها از مجموعهآییاستخراج باهم 
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 های مرتبط بر روی نتایج این پژوهششناسی یا تحلیلهای زبانانجام تحلیل 
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