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یابیتشابه: مقدمه
بازیابی اطلاعات
سرقت علمی

تبدیل متن به بردار ویژگی
 بردار دودویی)Binary(
 بردار فراوانی عبارت)TF: Term-Frequency(
 معکوس فراوانی سند)IDF: Inverse Document Frequency(
معکوس فراوانی سند -فراوانی عبارت)TF-IDF: Term Freq-Inverse Document Freq(
 تحلیل معنایی پنهان)LSA: Latent Semantic Analysis(

مثال

 بردار کلمات با شبکه عصبی
معیارهاي محاسبه شباهت
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محاسبه میزان شباهت دو متن

کاربردها
 بازیابی اطلاعات)Information Retrieval (متنی

 موتورهاي جستجو)Search Engines(
 سیستم هاي پرسش و پاسخ)Question-Answer Systems(

 بازیابی اطلاعات غیرمتنی
Audio Retrieval

Spoken document Retrieval
Music Retrieval

Image Retrieval

 تشخیص سرقت علمی)Plagiarism Detection(
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ساختار کلی

گذاري واحد نمایه)Indexing(
آوري اطلاعات از وب و ساختار دادن به آنجمع

واحد پردازش پرسش و جستجو
گذاري شدهبررسی پرسش و مقایسه با متون نمایه
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گذاريواحد نمایه)Indexing(



یابی و بازیابی اطلاعاتتشابه: یادگیري ماشین در پردازش زبان طبیعیروش هاي

6
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 پردازش پرسش و جستجو واحد
بازیابی سندهاي مشابه و مرتبط با پرسش
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بندي بر اساس شباهترتبه
هابندي خروجیاستفاده از شباهت محاسبه شده براي رتبه
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سرقت علمی در
 مقاله، پایان نامه، اختراع و (متون علمی(...
کدهاي کامپیوتري

سیستم تشخیص سرقت
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انواع

N-gramمبتنی بر 

شاستفاده از سبک نگار

ابهاستفاده از مراجع براي بررسی الگوهاي مش

cross-language 
plagiarism detection

تغییر برخی از کلمات براي 
پوشاندن ظاهري تقلب

سنده بازنویسی مطلب توسط نوی
متقلب بدون ارجاع
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دو متن داده شده، میزان شباهت آنها چقدر است؟: مساله

سه متن زیر، چقدر به هم شبیه هستند؟: مثال
 d1: ant ant bee
 d2: dog bee dog hog dog ant dog
 d3: cat gnu dog eel fox

هاي احتمالی براي محاسبه شباهتویژگی
طول دو متن
تعداد کلمات مشترك دو متن
 دو متن) مشترك(تعداد تکرار کلمات
عمومی یا خاص: نوع کلمات
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 روش کیسه لغات)Bag of Words(
 تنها بر اساس کلمات آن) جمله یا سند(نمایش یک متن
عدم توجه به ترتیب کلمات و گرامر

در بازیابی اطلاعات معمولا این فرض به کار می رود

کاربرد
تشابه یابی
 دسته بندي

دو جمله زیر یکی هستند: مشکل
John is quicker than Mary
Mary is quicker than John
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 هااز ویژگی» عددي«به یک بردار ) سند(تبدیل متن

استخراج کلیه کلمات از کلیه متون مورد مطالعه: گام اول
چندهزار بعدي(یک بردار از کلمات : در کاربردهاي واقعی(

انتساب مقادیر عددي به بردار بر اساس حضور کلمات در متن : گام دوم
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 بردار دودویی)Binary . . . (
ربراي هر کلمه، اگر آن کلمه در متن باشد، مقدار یک، و در غیر این صورت مقدار صف
مثال

 بردار دودویی برايd1

 بردار دودویی برايd2

)مقدار(وزن  1 1 0 0 0 0 0 0

)مقدار(وزن  1 1 0 1 0 0 0 1

کلمات ant bee cat dog eel fox gnu hog
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 بردار دودویی)Binary(
ربراي هر کلمه، اگر آن کلمه در متن باشد، مقدار یک، و در غیر این صورت مقدار صف
مثال

 ماتریس وقوع)Incidence Matrix(
 ماتریسTerm-document

wij= 1باشد، jحاوي کلمه iاگر سند 
wij= 0است؛ در غیراینصورت 
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یافتن تشابه بین دو متن بر اساس شباهت دو بردار
 وجود معیارهاي مختلف

فاصله کسینوسی: معیار شباهت
محاسبه زاویه بین دو بردار
هرکدام از بردارها :nبعدي

)اينقطه(ضرب داخلی 

زاویه بین دو برداراندازه بردار
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معیار شباهت فاصله کسینوسی در فاصله هندسی
 زاویه بین دو بردارd1 وd2

کلمه اول

کلمه دوم

کلمه سوم

بردار مربوط به متن دوم

بردار مربوط به متن اول

رزاویه بین دو بردا
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معیار شباهت فاصله کسینوسی
مقدار بین صفر و یک
 1یکسان باشد، مقدار فاصله کسینوسی برابر است با ) متن(اگر دو بردار
 0ا کاملا متفاوت باشد، مقدار فاصله کسینوسی برابر است ب) متن(اگر دو بردار

فاصله بین دو بردار : مثالd1 وd2
 بردارd1 =(1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0)
 بردارd2 =(1, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 1)

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 𝜃𝜃 =
𝒅𝒅1.𝒅𝒅2

|𝒅𝒅1| |𝒅𝒅2|
=

1 × 1 + 1 × 1 + 0 × 0 + 0 × 1 + 0 × 0 + 0 × 0 + 0 × 0 + 0 × 1
12 + 12 × 12 + 12 + 12 + 12

=
2
8

= 0.71
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مثال-معیار شباهت فاصله کسینوسی
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 بردار فراوانی عبارت)TF: Term-Frequency. . . (
 منظور ازFrequency ،است» تعداد«در پردازش متن.
شودبراي هر کلمه، تعداد وقوع آن کلمه در متن به عنوان ویژگی استفاده می

=iwijدر سند jتعداد تکرار کلمه 
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 بردار فراوانی عبارت)TF: Term-Frequency. . . (
فاصله بین دو متن : مثالd1 وd2)با فاصله کسینوسی(

 بردارd1 =(2, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0)
 بردارd2 =(1, 1, 0, 4 0, 0, 0, 1)

فاصله همه سندها با همدیگر

نتایج متفاوت با بردار دودویی

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 𝜃𝜃 =
𝒅𝒅1.𝒅𝒅2

|𝒅𝒅1| |𝒅𝒅2|
=

2 × 1 + 1 × 1 + 0 × 0 + 0 × 4 + 0 × 0 + 0 × 0 + 0 × 0 + 0 × 1
22 + 12 × 12 + 12 + 42 + 12

=
3

5 ∗ 19
= 0.31
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 بردار فراوانی عبارت)TF: Term-Frequency(
طولانی بردار به سمت متن) نسبت به دیگري(در صورت طولانی بودن یک متن : مشکل

.شودبایاس می

نرمال کردن تعداد هر کلمه : راه حل
 بردار احتمال = به تعداد کل کلمات در یک متن)Monogram(

N = تعداد کل کلمات سندi

 به بیشینه تعداد کلمات

 در مقیاس لگاریتم

0.5سازينرمال

تعداد تکرار 
iدر سند jکلمه 

جمع تکرار همه 
iکلمه ها در سند 

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖,𝑗𝑗 =
𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑗𝑗

∑𝑘𝑘=1𝑁𝑁 𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑘𝑘

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖,𝑗𝑗 =
𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑗𝑗

max
𝑘𝑘

(𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑘𝑘)

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖,𝑗𝑗 = log(1+𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑗𝑗)

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖,𝑗𝑗 = 0.5 + 0.5
𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑗𝑗

max
𝑘𝑘

(𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑘𝑘)
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 معکوس فراوانی سند)IDF: Inverse Document Frequency. . . (
ین سندها اگر یک کلمه در تعداد کمی از سندها حضور داشته باشد، تفکیک بیشتري ب

).  در مقایسه با کلماتی که در همه سندها وجود دارند(کند ایجاد می

 براي کلمهj ام)tj = ( نسبت تعداد کل سندها بر تعداد سندهایی که حاوي کلمهtjاست

بیانگر کمیاب بودن یک کلمه در مجموعه سندهاست.
 اگر یک کلمه در همه سندها حضور داشته باشد، مقدارIDFآن صفر است

𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇𝑗𝑗 = log(
𝑁𝑁

|{i: 𝑡𝑡𝑗𝑗 ∈ 𝑑𝑑𝑖𝑖}|
)

هستندtjتعداد سندهایی که حاوي کلمه 

تعداد کل سندها
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 معکوس فراوانی سند)IDF: Inverse Document Frequency. . . (
مثال

 سند داریم1.000.000یک پیکره با

بنابراین

𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 𝑙𝑙𝑐𝑐𝑙𝑙10
1.000.000

1000
= 3
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 معکوس فراوانی سند)IDF: Inverse Document Frequency(
 اگر کلمهjشودام در هیچ سندي موجود نباشد، مخرج صفر می

 به مخرج1رفع مشکل با اضافه کردن عدد

سازي هموارنرمال

سازي بیشینهنرمال

 که𝑁𝑁𝑗𝑗 = i: 𝑡𝑡𝑗𝑗 ∈ 𝑑𝑑𝑖𝑖 بیانگر تعداد سندهاي حاوي کلمهj

𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇𝑗𝑗 = log(
𝑁𝑁

i: 𝑡𝑡𝑗𝑗 ∈ 𝑑𝑑𝑖𝑖 + 1
)

𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇𝑗𝑗 = log(1 +
max
𝑘𝑘

(𝑁𝑁𝑘𝑘)

𝑁𝑁𝑗𝑗
)

𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇𝑗𝑗 = log(
𝑁𝑁

i: 𝑡𝑡𝑗𝑗 ∈ 𝑑𝑑𝑖𝑖
+ 1)
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معکوس فراوانی سند -فراوانی عبارت)TF-IDF: Term Freq-Inverse Document Freq  . . . (

شودبراي هر کلمه، تعداد وقوع آن کلمه در متن در معکوس فراوانی سند ضرب می

 نرمال شده(نوعی دیگر(

هاي بسیار رایج در پردازش متناز روش

𝑇𝑇𝑇𝑇𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇𝑖𝑖,𝑗𝑗 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖,𝑗𝑗 × 𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇𝑗𝑗 =
𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑗𝑗

∑𝑘𝑘=1𝑁𝑁 𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑘𝑘
log(

𝑁𝑁
i: 𝑡𝑡𝑗𝑗 ∈ 𝑑𝑑𝑖𝑖 + 1

)

iدر سند jبراي کلمه 

𝑇𝑇𝑇𝑇𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇𝑖𝑖,𝑗𝑗 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖,𝑗𝑗 × 𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇𝑗𝑗 = 0.5 + 0.5
𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑗𝑗

max
𝑘𝑘

(𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑘𝑘)
log(

𝑁𝑁
i: 𝑡𝑡𝑗𝑗 ∈ 𝑑𝑑𝑖𝑖 + 1

)
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معکوس فراوانی سند -فراوانی عبارت)TF-IDF: Term Freq-Inverse Document Freq  (

مثال
 انگلیسی(مجموعه متن (Reuters سند  806,791با
 کلمهInsurance سند تکرار شده است3,997در
 تعداد تکرار کلمهInsuranceدر چند نمونه سند

محاسبه : هدف𝑇𝑇𝑇𝑇𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇("Insurance" , 𝐼𝐼𝑐𝑐𝑐𝑐1)

𝑇𝑇𝑇𝑇𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇𝑖𝑖,𝑗𝑗 = 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖,𝑗𝑗 × 𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇𝑗𝑗 =
𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑗𝑗

∑𝑘𝑘=1𝑁𝑁 𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑘𝑘
log(

𝑁𝑁
i: 𝑡𝑡𝑗𝑗 ∈ 𝑑𝑑𝑖𝑖

)

𝑇𝑇𝑇𝑇 Insurance,𝐼𝐼𝑐𝑐𝑐𝑐1 =
3

100
= 0.03

𝑇𝑇𝑇𝑇𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇 Insurance,𝐼𝐼𝑐𝑐𝑐𝑐1 = 0.03 × 5.31 = 0.16

Term Doc1 Doc2 Doc3

Insurance 3 0 1

# all Terms 100 79 83

𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇 Insurance,𝐼𝐼 = 𝑙𝑙𝑐𝑐𝑙𝑙𝑒𝑒
806,791

3,997
= 5.31

𝑇𝑇𝑇𝑇 Insurance,𝐼𝐼𝑐𝑐𝑐𝑐1 = 3
سازيبدون نرمال

TFسازي بدون نرمال
𝑇𝑇𝑇𝑇𝐼𝐼𝐼𝐼𝑇𝑇 Insurance,𝐼𝐼𝑐𝑐𝑐𝑐1 = 3 × 5.31 = 16
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آنتروپی نرمال شده
 نوعی ازTFسازي بر اساس آنتروپیبا نرمال
در نظر گرفتن اهمیت هر کلمه در سندها
 بیانگر اهمیت کلمهiام در پیکره از نظر میزان رخداد در سندها

 مقدار آنتروپی𝛼𝛼𝑖𝑖عددي بین صفر و یک
 کم اهمیت= رخداد کلمه در همه سندهاي پیکره = 1نزدیک
 اهمیت زیاد= رخداد در تعداد کمی از سندها= 0نزدیک

𝑤𝑤𝑖𝑖𝑗𝑗 = (1 − 𝛼𝛼𝑖𝑖)
𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑗𝑗

∑𝑘𝑘=1𝑁𝑁 𝑛𝑛𝑘𝑘,𝑗𝑗

djام در سند iتعداد تکرار کلمه 

djتعداد کل همه کلمه ها در سند 

پیکرهام در iکلمه آنتروپی نرمال شده 

𝛼𝛼𝑖𝑖 =
−1

log(𝑁𝑁)
�
𝑗𝑗=1

𝑁𝑁
𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑗𝑗
𝑁𝑁𝑖𝑖

𝑙𝑙𝑐𝑐𝑙𝑙
𝑛𝑛𝑖𝑖,𝑗𝑗
𝑁𝑁𝑖𝑖

پیکرهام در iکلمه تعداد کل 
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 کسینوسی)Cosine(
 رشته(براي دو بردار (𝒅𝒅1 و𝒅𝒅2

 جاکارد)Jaccard(

دایس -سورنسن)Sørensen–Dice(

 همپوشانی)Overlap(

|𝒅𝒅1 ∩ 𝒅𝒅2|
|𝒅𝒅1| × |𝒅𝒅2|

≡
𝒅𝒅1.𝒅𝒅2

|𝒅𝒅1| |𝒅𝒅2|

)اينقطه(ضرب داخلی 

اراندازه اقلیدسی  برد

|𝒅𝒅1 ∩ 𝒅𝒅2|
|𝒅𝒅1 ∪ 𝒅𝒅2|

≡
|𝒅𝒅1 ∩ 𝒅𝒅2|

|𝒅𝒅1| + 𝒅𝒅2 − |𝒅𝒅1 ∩ 𝒅𝒅2|
≡

𝒅𝒅1.𝒅𝒅2
|𝒅𝒅1| + 𝒅𝒅2 − 𝒅𝒅1.𝒅𝒅2

𝟐𝟐|𝒅𝒅1 ∩ 𝒅𝒅2|
|𝒅𝒅1| + 𝒅𝒅2

≡
2 × (𝒅𝒅1.𝒅𝒅2)
|𝒅𝒅1| + 𝒅𝒅2

|𝒅𝒅1 ∩ 𝒅𝒅2|
min(|𝒅𝒅1|, 𝒅𝒅2 )

≡
𝒅𝒅1.𝒅𝒅2

min(|𝒅𝒅1|, 𝒅𝒅2 )
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نیاز به استفاده از معیارهاي شباهت مختلف در کاربردهاي مختلف
کدام از معیارها در همه کاربردها بهینه نیستندچون هنوز هیچ

 استفاده از معیارهاي شباهت براي محاسبه شباهت بین
دو رشته متنی یا دو بردار

 سرقت علمی(دو سند(
 هاي بازیابی اطلاعات، پرسش و پاسخسیستم(یک سند و یک پرسش(

 استفاده از مقدار شباهت بدست آمده براي
تر استآنهایی که مقدار شباهتشان از مقدار آستانه کم(ها نظر کردن از برخی پاسخصرف(
 بر اساس مقدار شباهت(رتبه دادن به سندهاي پاسخ(

محاسبه فاصله بر اساس مقدار شباهت :Distance=1-Similarity
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در بازیابی اطلاعات
 براي پرسشQشود ، تشابه آن با همه سندها محاسبه می

 بیشتر باشد0.7سندهایی که میزان شباهت آنها با پرسش از مقداري مشخص مانند = پاسخ

بر اساس مقدار شباهت: هابندي پاسخرتبه

در تشخیص سرقت علمی
محاسبه شباهت سند مشکوك به سرقت با همه سندهاي موجود

 بیشتر باشد0.8سندهایی که میزان شباهت آنها با سند مشکوك از مقداري مشخص مانند = پاسخ
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 در بازیابی اطلاعات(مثال(

بنديرتبه :d2, d1, d3

و TFویژگی 
سیشباهت کسینو



یابی و بازیابی اطلاعاتتشابه: یادگیري ماشین در پردازش زبان طبیعیروش هاي

32
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

وابسته به کاربرد است
روش : براي استخراج کلمات کلیدي از متنTFمعیار خوبی است
 معیار : متن) موضوع(براي تشخیص عنوانTFIDFمعیار مناسبی است
براي تشخیص جنسیت نویسنده متن

نفی، ضمایرم/دو تکراره، کلمات رکیک، صفات مثبت/ها، کل کلمات یکتا، کلمات یکرنگ: شمارش تعداد
 براي عقیده کاوي

منفی/شمارش تعداد صفات مثبت

در کاربردهاي دیگر
جمله ، طول)برحسب نویسه(ها، تعداد اعداد، تعداد علائم سجاوندي، میانگین طول کلمه تعداد نویسه

...فعل، /صفت/اضافه، تعداد اسم/، تعداد حروف ربط)برحسب کلمه(
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 میزان خوب بودن پاسخ سیستم
Precision :رسش هاي بازگردانده شده توسط سیستم که مرتبط با پدرصدي از پاسخ

کاربر است

Recall : اسخ عنوان پدرصدي از سندهاي مرتبط در پایگاه داده که توسط سیستم به
اندبازگردانده شده
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یابی ریشه
توان ریشه می)Stem ( مربوط به کلمات)Term (هاي مختلف را استخراج کرد و شکل

.صرفی یک کلمه را با هم یکی درنظر گرفت
هاي مختلف صرفی یک کلمه هستند، بازیابی می شوندسندهایی که شامل صورت: مزیت.
ی آورددر نظر نگرفتن وجه تمایز صورت هاي مختلف صرفی یک کلمه دقت بازیابی را پایین م: عیب.

ها ایست واژه)Stop Word(
شونداز مجموعۀ کلمات حذف می

ایست واژگان تعداد رخداد بالا و بار معنایی کمی دارند و  حذف آنها حجم محاسبات را کاهش: مزیت
.دهدمی دهد و کارایی را بهبود می

هایی که شامل ایست واژگان هستند، دقت پایین داردجستجوي پرسش: عیب.
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 در نظر نگرفتن وابستگی آماري کلمات در متن
هابررسی مستقل واژه

عدم توجه به معنی و مفهوم
مترادف)Synonym :(کلمات مجزایی که معانی یکسانی دارند

خودرو و  اتومبیل : فارسی
انگلیسی :big وlarge

 باعث کاهشRecallشودمی

 چندمعنایی)Polysemy :(کلماتی با یک صورت نوشتاري و معانی مجزا
جاري، روح(یا روان ) حیوان، خوراکی، وسیله مکانیکی(شیر : فارسی(
انگلیسی :Bank)موسسه مالی، ساحل ( یاBook)کتاب، رزرو کردن(

 باعث کاهشPrecision شودمی
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محاسبات بالا
ها بزرگ هستنددر کاربردهاي واقعی پیکره

یک میلیارد کلمه
 کلمه1000یک میلیون سند هر کدام حدود

هزار کلمه500= هاي یکتا تعداد واژه

 ماتریس وقوع)Term-Document(
 1/000/000در 500/000ماتریسی
 بیشتر عناصر صفر هستند(ماتریس به شدت تنک است(
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 تحلیل معنایی پنهان)LSA: Latent Semantic Analysis. . . (
کلمات به بردار ویژگی/آماري در تبدیل سندها-هاي جبريیکی از روش
سعی در یافتن معنی پنهان کلمات در سندها
 در یک سند، کلمات قابل مشاهده هستند ولی عنوان آن پنهان)Latent (است

فرضیات
 ط آیند، از نظر معنایی به هم مرتبمی) با موضوع مشخص(کلماتی که به طور همزمان در یک سند

هستند
سند هایی که داراي موضوع مشابهی هستند، حاوي کلمات مشابهی هستند

یک روش کاهش ابعاد بردارهاي و یژگی
متون و کلمات را به یک فضاي معنایی مشترك تصویر می کند
 مبتنی بر تجزیه مقادیر تکین)SVD(
 استفاده از ایده روش تحلیل اجزاي اصلی)PCA(
 اسم دیگرLatent Semantic Indexing (LSI)
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 تحلیل معنایی پنهان)LSA: Latent Semantic Analysis. . . (
فرض کنید در پیکره متنی، داریم:

 تعدادM کلمهW={w1,w2,…,wM}
 تعدادNندسD={d1,d2,….,dN}

 ماتریس (ساخت ماتریس رخداد کلمات در سندها : 1گامX(
 ماتریسیM×N است که عنصرxij از آن بیانگر شمارش وزن دار کلمهi اُم(wi) در سندj اُم(dj)است

توانند عناصر ماتریس میTF یاTFIDFهاي مشابه باشندیا ویژگی

 هر ردیف ماتریسXبیانگر بردار یک کلمه در همه سندهاست
هر ستون، بیانگر بردار یک سند است



یابی و بازیابی اطلاعاتتشابه: یادگیري ماشین در پردازش زبان طبیعیروش هاي

39
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)

 تحلیل معنایی پنهان)LSA: Latent Semantic Analysis. . . (
 تجزیه ماتریس تنک : 2گامX باSVD. . .

X = ماتریسM×N»یا بردار دودویی کلمات در ) نرمال شده(است که حاوي فراوانی » سند-کلمه
سندها است

B=XXT  ماتریسM×M»است » کلمه-کلمه
 اگر کلمهi و کلمهj با هم درb سند مشترك آمده باشند، آنگاهB(i,j)=b) اگر محتوايXبیانگر بردار دودویی باشند(

C=XTX ماتریسN×N»است » سند-سند
 اگر سندi و سندj دارايc کلمه مشترك باشند، آنگاهC(i,j)=c) اگر محتوايXبیانگر بردار دودویی باشند(

هاي ماتریسB وCمربعی و متفارن هستند

توان ماتریس میX را با روشSVDبه صورت زیر تجزیه کرد

U = ماتریس » بردارهاي ویژه«ماتریسی است که حاويBاست
V = ماتریس » بردارهاي ویژه«ماتریسی است که حاويCاست
Σ = ماتریس » مقادیر ویژه«ماتریسی قطري است که عناصر قطر اصلی آن جذرB) وC (است

 مقادیر ویژه ماتریس هايB وC تعداد (با هم برابرندM-Nمقدار ویژه صفر است(

𝑋𝑋 = 𝑈𝑈Σ𝑉𝑉𝑇𝑇
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 تحلیل معنایی پنهان)LSA: Latent Semantic Analysis. . . (
 تجزیه ماتریس تنک : 2گامX باSVD

مقادیر ویژه ماتریسΣ بیانگر اهمیت هر کدام از بردارهاي ویژه است

 کاهش بعد: 3گام
 هستند) نزدیک صفر(تعداد محدودي از مقادیر ویژه، اعداد بزرگ و مابقی اعداد کوچک
 از میان مقادیر ویژه، فقطkکنیمتر و بردارهاي ویژه معادل را حفظ میمقدار بزرگ
مرتب کردن بر اساس بزرگی مقدار ویژه

 کاهش بعد بهk بعد)k خیلی کوچک تر ازM وN(
 تعدادk موجود در کلمات و سندهاست» مفاهیم پنهان«معادل تعداد

𝑋𝑋 = 𝑈𝑈Σ𝑉𝑉𝑇𝑇

𝑋𝑋𝑀𝑀×𝑁𝑁 ≅ 𝑈𝑈𝑀𝑀×𝑘𝑘Σ𝑘𝑘×𝑘𝑘𝑉𝑉𝑘𝑘×𝑁𝑁
𝑡𝑡

𝐴𝐴𝑘𝑘 = 𝑈𝑈𝑘𝑘Σ𝑘𝑘𝑉𝑉𝑘𝑘𝑡𝑡
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 تحلیل معنایی پنهان)LSA: Latent Semantic Analysis. . . (
 محاسبه بردار سند یا بردار کلمه: 4گام

هاي ماتریس ردیف: بردار هر کلمه𝑈𝑈𝑀𝑀×𝑘𝑘Σ𝑘𝑘×𝑘𝑘

 هر بردارkبعدي است
معنایی به کلماتی که بردارهاي آن ها در زیرفضاي کاهش بعدیافته به هم نزدیک می باشند همان کلماتی هستند که از نظر

هم مرتبط هستند

هاي ماتریس ستون: بردارهاي هر سندΣ𝑘𝑘×𝑘𝑘𝑉𝑉𝑘𝑘×𝑁𝑁
𝑡𝑡

 هر بردارkبعدي است
سندهایی با بردار مشابه داراي موضوع مشابه هستند

 می توان در کاربردهاي مختلف مانند دسته بندي) براي کلمات یا سندها(از بردارها بدست آمده
کلمات و متون استفاده کرد
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 تحلیل معنایی پنهان)LSA: Latent Semantic Analysis. . . (
 خارج از مجموعه آموزش (محاسبه بردار سند براي اسناد جدید𝑋𝑋𝑀𝑀×𝑁𝑁(

 سند جدید =𝑑𝑑𝑠𝑠𝑒𝑒𝑛𝑛

 محاسبه شمارش وزن دار کلمه : 1گامi اُم(wi) در سند(dnew) با همان واژگانW={w1,w2,…,wM}
 بردار حاصل، یک بردار ستونیMبعدي است
 استفاده از همان روشی که ماتریس𝑋𝑋𝑀𝑀×𝑁𝑁 بر اساس آن ساخته شده است)TF ،TFIDFیا آنتروپی نرمال شده(

 سند تبدیل شده برابر است با : 2گام�̂�𝑑𝑠𝑠𝑒𝑒𝑛𝑛 = Σ𝑘𝑘−1𝑈𝑈𝑘𝑘𝑡𝑡𝑑𝑑𝑠𝑠𝑒𝑒𝑛𝑛
 معکوس ماتریس قطريΣ𝑘𝑘با معکوس کردن عناصر روي قطر اصلی قابل محاسبه است

 در بازیابی اطلاعات، با آمدن پرسشq اعمال شود) به عنوان یک سند جدید(، باید این تبدیل بر روي پرسش
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 تحلیل معنایی پنهان)LSA :( مثال. . .
5 کلمه8سند و

سند بیانگر -مقادیر ماتریس کلمهTFهستند

 سند -ماتریس کلمه: 1گامX

 تجزیه : 2گام𝑋𝑋 = 𝑈𝑈Σ𝑉𝑉𝑇𝑇
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 تحلیل معنایی پنهان)LSA :( مثال. . .
 کاهش بعد  : 3گام𝐴𝐴𝑘𝑘 = 𝑈𝑈𝑘𝑘Σ𝑘𝑘𝑉𝑉𝑘𝑘𝑡𝑡

 داریم، یعنی تر را نگه میمقدار بزرگ2مقدار ویژه، 5ازk=2

 محاسبه بردار سند یا بردار کلمه: 4گام
هاي ماتریس ردیف: بردار هر کلمه𝑈𝑈𝑀𝑀×𝑘𝑘Σ𝑘𝑘×𝑘𝑘

هاي ماتریس ستون: بردارهاي هر سندΣ𝑘𝑘×𝑘𝑘𝑉𝑉𝑘𝑘×𝑁𝑁
𝑡𝑡

𝑉𝑉2𝑡𝑡

𝑈𝑈2
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 تحلیل معنایی پنهان)LSA :( مثال. . .
 محاسبه بردار سند یا بردار کلمه: 4گام

هاي ماتریس ردیف: بردار هر کلمه𝑈𝑈𝑀𝑀×𝑘𝑘Σ𝑘𝑘×𝑘𝑘

هاي ماتریس ستون: بردارهاي هر سندΣ𝑘𝑘×𝑘𝑘𝑉𝑉𝑘𝑘×𝑁𝑁
𝑡𝑡
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 تحلیل معنایی پنهان)LSA :(مثال
 محاسبه شباهت پرسش ): استفاده(گام»die, dagger «به اسناد

محاسبه بردار پرسش

محاسبه شباهت کسینوسی با همه سندها

محاسبه          بین همه بردار سندها با بردار پرسش

 سندd1تر از نزدیکd5 بهqاست
Romeo وJuliet باdaggerاندکشته شده

 سندd1تر از مقدار کمی نزدیکd2 بهqاست
سندd1  حاوي کلمات مرتبطRomeoو

Juliet با همدیگر است، هرچندd2 حاوي
پاسخ شبیه(یکی از کلمات پرسش است 

)پاسخ احتمالی انسان است
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هاسایر روش
 تحلیل معنایی پنهان احتمالاتی)PLSA: Probabilistic LSA(

 نسخه بهبود یافتهPLSA
 سندها و کلمات(با متغیرهاي قابل مشاهده ) عنوان(مرتبط کردن متغیرهاي پنهان(

مبتنی بر شبکه عصبی
قابل استفاده هم براي استخراج بردار سند و هم براي بردار کلمه

Word2Vec
FastText

bottleneckلایه 
ههاي فشرده شدویژگی

f1 f2 f3

f4
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هاي بیان شده براي تبدیل یک سند به یک بردار بودندروش

تبدیل کلمات به بردار
در برخی کاربردها نیاز است هر واژه به یک بردار تبدیل شود

 درPOS Tagging : خود کلمه و کلمات قبلی(استفاده از بردار کلمات(

تبدیل هر کلمه به یک بردار دودیی: بردار دودیی
 هر کلمه معادل یک بردارN2کل کلمات موردنظر در این حالت : بعدي استNاست

 بعدي10هر کلمه یک بردار (بیت کافیست 10کلمه، 1024براي کد کردن(

هاي مبتنی بر شبکه عصبیروش: بردارهاي حاوي معنی
هایادگیري ارتباط نحوي و معنایی کلمات از روي داده

شماره کلمه کلمه بردار کلمه
1 آب 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
2 آبرو 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
.. … …

1023 ویروس 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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 بردار کلمات با شبکه عصبی. . .
 بعد200مثلا (در نظر گرفتن یک بردار چند بعدي(
تصادفی: مقدار اولیه
 کلمات اطراف(آموزش بردار کلمه با پیکره متنی و در نظر گرفتن بافت کلمه(

دادن یک کلمه به ورودي شبکه و پیش بینی کلمه بعد از آن: حالت ساده
 مشابه دوتایی)Bi-gram(
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 بردار کلمات با شبکه عصبی. . .
 کلمات اطراف(آموزش بردار کلمه با پیکره متنی و در نظر گرفتن بافت کلمه(
بیش از یک کلمه اطراف(تر با پنجره کلمات بزرگ(

 روش کیسه کلمات پیوسته)CBOW: continuous bag-of-words(
 کلمه بعد) چند(کلمه قبل و دو ) چند(پیش بینی کلمه با در نظر دو
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 بردار کلمات با شبکه عصبی. . .
 کلمات اطراف(آموزش بردار کلمه با پیکره متنی و در نظر گرفتن بافت کلمه(
بیش از یک کلمه اطراف(تربا پنجره کلمات بزرگ(

 روش پرش چندتایی)skip-gram(
 از روي کلمه فعلی) دو یا چند کلمه قبل و دو یا چند کلمه بعد(پیش بینی کلمات

در عمل احتمال همه کلمات
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 بردار کلمات با شبکه عصبی. . .
 ا معنیبردارهاي ب: در یافتن مقدار بردار کلمه) معنا(در نظر گرفتن ارتباط بین کلمات
بردار کوچک و محاسبات سریع
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 بردار کلمات با شبکه عصبی. . .

ترکیب بردارها
رودخانھ + اصفھانزاینده رود

جستجو کنید :Word2vec ،word vector representation ،GloVe
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با شبکه عصبی(متن از روي بردار کلمات /پاراگراف/بردار جمله(
متن/پاراگراف/ترکیب بردارهاي کلمات جمله

گیريبا میانگین!
هاي غیرخطی مانند شبکه عصبیبا روش

یابیاستفاده در تشابه
متن با میعارهاي تشابه مانند فاصله کسینوسی/پاراگراف/مقایسه دو بردار براي دو جمله

 رتبه دوم مسابقهPAN 2016فارسی



یابی و بازیابی اطلاعاتتشابه: یادگیري ماشین در پردازش زبان طبیعیروش هاي

55
Hadi Veisi (h.veisi@ut.ac.ir)


	روشهاي یادگیری ماشین در پردازش زبان طبيعي�تشابهیابی و بازیابی اطلاعات
	فهرست
	تشابهیابی . . .
	تشابهیابی: بازیابی اطلاعات . . .
	تشابهیابی: بازیابی اطلاعات . . .
	تشابهیابی: بازیابی اطلاعات . . .
	تشابهیابی: بازیابی اطلاعات . . .
	تشابهیابی: سرقت علمی . . .
	تشابهیابی: سرقت علمی 
	تشابهیابی
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . . 
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . . 
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . . 
	تبدیل متن به بردار ویژگی
	محاسبه تشابه دو متن . . .
	محاسبه تشابه دو متن . . .
	محاسبه تشابه دو متن . . .
	محاسبه تشابه دو متن
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . . 
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . . 
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . . 
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . . 
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . . 
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . . 
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . . 
	تبدیل متن به بردار ویژگی 
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . .
	معیارهای محاسبه شباهت . . .
	معیارهای محاسبه شباهت . . .
	معیارهای محاسبه شباهت . . .
	معیارهای محاسبه شباهت
	تبدیل متن به بردار ویژگی
	تشابهیابی و بازیابی اطلاعات . . .
	تشابهیابی و بازیابی اطلاعات . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی: مشکل . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی: مشکل 
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی
	تبدیل متن به بردار ویژگی: کلمات . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی: کلمات . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی: کلمات . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی: کلمات . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی: کلمات . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی: کلمات . . .
	تبدیل متن به بردار ویژگی
	Slide Number 55

