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 دهیچک

تون م  یساز خودکار خلاصه  هاییستم توسعه س   ،یاز اطلاعات در قالب اسناد متن  یادیبا گسترش وب و در دسترس قرار گرفتن حجم ز  

  رییادگی یهاروش یدر مرکز توجه محققان قرار گرفته است. البته با معرف  یعیطب یهااز موضوعات مهم در پردازش زبان  یکیعنوان به

 اییدهچک استخراج خلاصه  یزن یراخ یهااز توسعه شده و در سال    یدیوارد فاز جد یزمتون ن یساز خلاصه  متن،در حوزه پردازش  یقعم

هدف   ینا یبرا یقعم یهاشرربکه یتادعا کرد که تاکنون از همه ظرف توانیمواجه شررده اسررت. اما م  یتوجهقابل یشرررفتاز متن با پ

ست و ن      شده ا ستفاده ن شرفت به پ یازا ساس م  یشناخت  هاییژگیتوأمان با در نظر گرفتن و زهحو یندر ا ی  ین. در اشود یهمچنان اح

ها از تنشده است که نه   یمتون معرف اییدهچک یساز خلاصه  یبرا یمجهز به سازوکار توجه کمک  یامدل دنباله یکمقاله  ینتا، در اراس 

ز که همواره ا  یشرررینبلکه برخلاف مطالعات پ    بردیبهره م یادگیری مدل   یعنوان ورودبه  یه تعب یو بردارها  یزبان  های یژگیو یب ترک

ستفاده م دسازوکار توجه در بخش ک  سازوکار توجه کمک  کردند،یگذار ا ستفاده م  یاز  سازوکار توجه  کندیدر بخش کدگذار ا . به کمک 

شررود، تنها   یکدگذار یورود متنکل  ینکها یبجا گیرد،یخلاصرره الهام م یدکه از سررازوکار نهن انسرران هنگام تول شرردهیمعرف یکمک

به   یچسوئ  یکاز  ینهمچن یشنهادی . مدل پگیرندیخلاصه قرار م  یدتول یکدگشا برا  یارشده و در اخت  یتر متن کدگذارمهم یهاقسمت 

  ادهدو مجموعه د یمقاله رو ینا یشررنهادی. مدل پبردیغلبه بر مشررکل با کلمات نادر بهره م یحد آسررتانه در کدگشررا برا  یکهمراه 
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 مقدمه  .1
های اخیر، روزانه حجم اینترنت در سال توجهقابلبا توجه به رشد 

پیرامون موضوعات مختلف در سطح زیادی از اطلاعات در قالب متن 

شود. این اطلاعات که معلول توسعه وب گسترده جهانی تولید می
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های اطلاعاتی و ارتباطی است، حجم عظیمی از اطلاعات تکنولوژی

دهد ها قرار میها و دولتندیجیتالی مناسب را در اختیار افراد، سازما

تواند نقش که دسترسی سریع به مفاهیم اصلی این اطلاعات می

 این اطلاعات نکهیا باها ایفا کند. گیری آنی در تصمیمتوجهقابل

ها گیریکننده تصمیمی بسیاری از مسائل و تسهیلراهگشاتوانند می

 

 فصلنامه علمیدو 

 انریفناوری اطلاعات و ارتباطات ا

 1011بهار و تابستان  ، 55و  51های هشمار ،چهاردهم سال

 25_55صص: 

mailto:manzuri@sharif.edu


 

 

 خودکار متون اییدهچک یسازخلاصه یکدگشا و سازوکار توجه برا-کدگذار یمعمار یهبرپا یدجد یمدل

باشند، با افزایش حجم مستندات متنی و توسعه منابع اطلاعاتی، 

یی قادر به پاسخگویی تنهابههای بازیابی اطلاعات دیگر تکنیک

 اطلاعات همانند بالای ای اطلاعاتی کاربران نیستند و حجمنیازه

 نیاز کنندهبرطرفتواند سو مییک از که است یادو لبه شمشیر

با  را مطلوب اطلاعات یافتن دیگر سوی از باشد و کاربران اطلاعاتی

 .[5, 1]هایی مواجه کند چالش

نوع اطلاعات، وجود ابزارهایی برای ارزیابی  افزایش چشمگیر این

ین در اکند. خودکار منابع متنی را بیش از هر زمان دیگری آشکار می

صورت خودکار اطلاعات مفید و خلاصه را میان وجود ابزارهایی که به

از میان منابع مختلف در کمترین زمان استخراج کند، بیش از هر 

های مسئله محققان را در سالشود و این زمان دیگری احساس می

سازی های خودکار خلاصهی طراحی و توسعه سیستمسوبهاخیر 

سازی متون یکی از خلاصه .[0, 3]متون هدایت کرده است 

 عنوان هستهبهی است و عیزبان طبموضوعات مهم در حوزه پردازش 

ای از ابزارهای پردازشگر متن مانند مرکزی طیف گسترده

های یار، سیستمهای تصمیمسازهای ماشینی، سیستمخلاصه

 .[6, 5]آید می حسابموتورهای جستجو بهو  گوپاسخ

سازی بر اساس روش تهیه خلاصه به دو دسته های خلاصهروش

سازی . خلاصه[2]شوند تقسیم می 5ایو چکیده 1خلاصه استخراجی

د که کنهای سنتی برای تولید خلاصه استفاده میاستخراجی از روش

ترکیب  باهمدوباره های مهم متن اصلی جدا شده و در آن قسمت

سازی شوند تا یک خلاصه منسجم ایجاد شود. در مقابل، خلاصهمی

ای خلاصه را بدون توجه به عبارات و جملات موجود در متن چکیده

ای مطابق با خلاصه اصلی تولید کرده و هدف آن تولید خلاصه

توسط انسان است. با در نظر گرفتن این مسئله که ساختار  دشدهیتول

سازی های خلاصهو معنایی دو فاکتور اصلی در ارزیابی سیستمنحوی 

 زمانهمتوانند کدام از این دو نوع خلاصه نمیآیند، هیچبه شمار می

ی سازی استخراج. در خلاصه[8]روی هر دو فاکتور تمرکز کنند 

شوند اگرچه از جملات خود متن استخراج می دشدهیتولهای خلاصه

از لحاظ معنایی منسجم  عموماًو ساختار نحوی درستی دارند، اما 

توان منوط به این مسئله دانست که نیستند. علت این مشکل را می

گیرند، لزوماً جملاتی خلاصه کنار هم قرار می در متنجملاتی که 

صلی کنار یکدیگر قرار دارند. از طرف دیگر، در نیستند که در متن ا

از لحاظ معنایی  دشدهیتولای اگرچه خلاصه سازی چکیدهخلاصه

همواره درست  دشدهیتولمنسجم است، اما ساختار نحوی جملات 

های سازی این است که خلاصهنیستند. مزیت این مدل خلاصه

بین کلمات را در  3از لحاظ معنایی به دلیل اینکه ترتیب دشدهیتول
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ای از کلمات کلیدی را بر اساس ترتیب بین  کلمات نظر گرفته و دنباله

 دشدهیتولکنند، فراگیر بوده و بین جملات پس از آموزش تولید می

ت سازی این اسخلاصه ارتباط معنایی برقرار است. اما مشکل این مدل

رای ساختار های از کلمات معمولاً داکه از دنباله دشدهیتولجملات 

 . [9]باشند نحوی مناسبی نمی

سازی با اینکه تحقیقات متعددی در طول زمان پیرامون خلاصه

 سازیخلاصه رویکردهای خودکار متون صورت گرفته است، عمده

 بوده است. درواقع، تحقیقات استخراجی سازیخلاصه به معطوف

 رویکردهای و هاروش و متنوع بوده بسیار حوزه این در شدهانجام

 5آماری هایروش ،0قاعده بر مبتنی هایروش از قبیل انواعبسیاری 

 و 2گفتمانی هایبر تحلیل مبتنی یهاروش ،6ماشین یادگیری و

 کار به استخراجی سازیخلاصه برای 8گراف بر مبتنی هایروش

 حوزه در که تحقیقات از حجم این با مقایسه در شده است. گرفته

پیرامون  شدهانجاممطالعات  ،شدهانجام یاستخراجسازی صهخلا

 بیشتر اینکه محدود است. علت نسبتاً ایچکیده سازیخلاصه

 سازیخلاصه نه و بوده متمرکز استخراجی سازیخلاصه تحقیقات بر

 9زبان تولید مسئله ای باچکیده سازیخلاصه که است این ایچکیده

 گرامری و معنایی خطاهای مستعد و دشوار که بسیار دارد سروکار

 .[11]بسیاری است 

ادگیری عمیق در حوزه پردازش متن، های یاما با معرفی روش

سازی خودکار متون نیز وارد فاز جدیدی از توسعه شد و در خلاصه

 یتوجهقابلفت ای با پیشرچکیده سازیهای گذشته خلاصهسال

ای که به دقت بالایی سازی چکیدههای خلاصهمواجه شده است. مدل

-های اخیر دست یافتند، عموماً بر اساس معماری کدگذاردر سال

کدگشا بودند که عموماً از سازوکار توجه نیز برای افزایش دقت کدگشا 

کدگذار  . بر اساس این معماری، [9]کردند در تولید خلاصه استفاده می

کند و متن کدگذاری خوانده و معنای متن را درک می متن اصلی را

دهد. کدگشا با استفاده از مدل زبانی شده را در اختیار کدگشا قرار می

را تولید کرده و وظیفه سازوکار توجه نیز  تراز کردن  کلمات خلاصه

متن ورودی و خلاصه خروجی برای تولید خلاصه با قابلیت اطمینان 

که مشخص است، در این رویکردها به  طورهمانبالاتر است. 

های شناختی و عملکرد نهنی انسان هنگام تولید خلاصه ویژگی

توجهی نشده است و کل متن ورودی که ممکن است حاوی اطلاعات 

یرضروری در تولید خلاصه باشد، کدگذاری شده و در اختیار غاضافی و 

لی گر متن اصدر این حالت، ا گیرد.کدگشا برای تولید خلاصه قرار می

باشند،  حاوی اطلاعات زیادی باشد که به خلاصه ربطی نداشته

ی معنای متن را کدگذاری کند و در نتیجه، درستبهتواند ینمرمزگذار 
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های نامرتبط خواهد بود و پیرو آن خلاصهیر اطلاعات تأثکدگشا تحت 

یدشده نیز ممکن است حاوی نکات برجسته متن ورودی نباشند تول

ای مبتنی بر سازی چکیدههای خلاصه. مشکل دیگر مدل[11]

 تکلمات نادر در تولید خلاصه اس ریتأثیادگیری عمیق، نادیده گرفتن 

[15]. 

ها در مدل پیشنهادی این مقاله یک سازوکار برای غلبه بر این چالش

توجه کمکی با الهام از نهن و شناخت انسان هنگام تولید خلاصه 

 نهن انسان یدانشمندان علوم شناختی، طورکلبهی شده است. معرف

و  ینگهدار یافت،که اطلاعات را در دانندیم اییچیدهرا شبکه پ

ه بیان بانتقال دهد. . یاشکل  ییرآن را تغ تواندیو م کندیم یابیباز

 انهیرا یبا تساهل نوع توانینهن را م ی،علوم شناخت یداز د تروکلی

مانند صفحه  یورود یهادانست که در آن اطلاعات توسط دستگاه

 یبررو یمتفاوت یاتو سپس عمل شودینشانگر وارد سامانه م یا یدکل

و  یرهنخ یانهدر را توانی. اطلاعات وارد شده را مگیردیآن انجام م

مربوطه )گاها بصورت هوشمندانه!( پردازش کرد؛  زارهایافتوسط نرم

 گردد.  یلتبد یانهرا یبه خروج تواندیازش مپرد ینا یجهنت

 یزن یشنهادیشده در مدل پ یمعرف کمکی سازوکار توجه زهدف ا

در  که متنی خلاصه است یدانسان هنگام تول یاز عملکرد نهن یرویپ

ای از آن به شرطی که مفهوم اصلی اختیار آن قرار گرفته و خلاصه

 دیکه انسان هنگام تولطور . همانمتن ورودی حفظ شود، تولید شود

کرده  یگذاررا خوانده و نکات مهم آن را علامت یخلاصه متن ورود

خلاصه  یدشده متن به تولمهم مشخص یمو سپس به کمک مفاه

کار را انجام  ینسازوکار توجه هم یزن یشنهادیدر مدل پ پردازد،یم

 یدتول یبرا یاز کل متن ورود ینکها یراستا بجا ین. در ادهدیم

تر متن به کمک سازوکار توجه مهم یهاخلاصه استفاده شود، بخش

 یمهم متن بجا یهامشخص شده و پس از آن تنها بخش یشنهادیپ

 یدتول یکدگشا برا یارشده و در اخت یکدگذار یمتن ورود لک

  .گیردیخلاصه قرار م

یدشده توسط تولای های چکیدههمچنین، با توجه به اینکه خلاصه

کدگشا عموماً از لحاظ معنایی منسجم بوده ولی -ی کدگذارهامعماری

باشند، در مدل پیشنهادی این دارای ساختار نحوی مناسبی نمی

ازجمله نقش  یزبان هاییژگیبا و یهتعب یهابردارمقاله از ترکیب 

مدل یادگیری استفاده  یعنوان ورودنامدار به هاییتکلمات و موجود

 هاییژگیکه ضمن توجه به و شودیمسئله باعث م ین. اشودمی

چنین، هم تر باشد.منسجم یاز لحاظ نحو یزن یدشدهخلاصه تول ی،زبان

با توجه به اینکه کلمات نادر موجود در متن یکی دیگر از مشکلات 

باشند، مدل های یادگیری عمیق در تولید خلاصه میاین شبکه

پیشنهادی از یک سوئیچ به همراه یک حد آستانه در کدگشا برای 

 حل این مشکل استفاده کرده است. 

 رد:ک یانب یرصورت زبه توانیمقاله را م ینا ی، سهم علمیطورکلبه

عنوان های زبانی بهاستفاده از ترکیب بردارهای تعبیه و ویژگی (1

 هایی که ازید خلاصهمنظور تولکدگشا به-ورودی مدل کدگذار

 لحاظ نحوی منسجم هستند.  

کار توجه کمکی در بخش کدگذار )برخلاف واستفاده از ساز (5

های پیشین که از سازوکار توجه در بخش کدگشا سایر روش

منظور استخراج اطلاعات مهم متن ورودی استفاده کردند( به

بوده و  منسجمهایی که از لحاظ معنایی برای تولید خلاصه

حاوی مطالب اصلی متن ورودی هستند. در واقع، سازوکار 

توجه کمکی پیشنهادی از عملکرد نهن انسان برای تولید 

های کند و در آن بجای اینکه مشابه روشخلاصه پیروی می

پیشین کل متن کدگذاری شده و در اختیار کدگذار برای تولید 

ه ی شدتر متن شناسایهای مهمخلاصه قرار گیرد، ابتدا قسمت

 شوند. و کدگذاری می

ظور مناستفاده از یک سوئیچ با حد آستانه در لایه کدگشا به (3

توجه به کلمات نادر هنگام تولید خلاصه. در مدل پیشنهادی 

ابع ت یکعنوان به یچسوئ ها های پیشین که در آنمدل برخلاف

و بر اساس کل  یخط یهلا یکبه کمک  یگموئیدساز سفعال

، از احتمال  شودیمدل م یهر مرحله زماندر  یمتن ورود

ای برای مشخص کردن هشرطی مورد استفاده در مدل دنبال

از  آمدهدستبهپیرو آن اگر احتمال برد. کلمات نادر بهره می

 یناای بالاتر بود مدل وارد حالت تولید و در غیر یک حد آستانه

 شود. می وارد حالت کپی صورت

و    CNN/Daily Mailمدل پیشنهادی روی دو مجموعه داده  (0

DUC-5110 و بر اساس نتایج حاصل  قرار گرفت یشمورد آزما

، مدل پیشنهادی از ROUGEها و معیار ارزیابی از آزمایش

های پیشین برای تولید دقت بالاتری نسبت به سایر روش

 ای متون برخوردار است. خلاصه چکیده

شده است: مرور   یسازمانده زیر  صورت بهاله نیز های بعدی مقبخش

صری از مهم  صه  نهیزم در شده انجامترین تحقیقات مخت سازی  خلا

ستفاده از یادگیری عمیق در بخش دوم   ست. در  شده ارائهمتون با ا  ا

بخش سرروم روش پیشررنهادی و جزئیات آن به تفبرریل بیان شررده   

نتایج حاصررل از سررازی و اسررت. بخش چهارم شررامل جزئیات پیاده

صل از پژوهش و       آزمایش ستای نتایج حا ضیحاتی در را ست. تو  ها ا

توان انجام داد، در بخش پنجم ارائه شرررده   کارهایی که در ادامه می    

 .است

 پژوهش  پیشینه.  4

 حوزه در تحقیقاتی موضوعات اولین از متون خودکار سازیخلاصه

 جلب خود به را محققان زیادی که نظر استزبان طبیعی  پردازش

های روش است. اولین موردتوجه همچنان هادهه از پس و کرده

 و کلمات فرکانس مانند هاییویژگی بر متن خودکار سازیخلاصه



 

 

 خودکار متون اییدهچک یسازخلاصه یکدگشا و سازوکار توجه برا-کدگذار یمعمار یهبرپا یدجد یمدل

 انواع به سازیخلاصه مسئله آن از . پس[13]بود  متمرکز عبارات

 رویکردهای متعددی و هاروش یک، هر برای و یافت انشقاق مختلف

چند  سازیخلاصه تک سندی، سازیگردید. خلاصه پیشنهاد

 هایپرونده سازیخلاصه بر پرسمان، متمرکز سازیخلاصه سندی،

سازی خلاصه مختلف انواع جمله از لایمی سازیخلاصه و پزشکی

است.  کرده ایجاب را متعددی هایالگوریتم و هاروش ارائه است که

 سازیصهروی خلا بر در این مقاله ما تمرکز اینکه به توجه با

 را پیشین تحقیقات مرور ،است عمیق یادگیری رویکرد با ایچکیده

کرده و در ادامه این بخش کارهای انجام شده  محدود زمینه این به

ای و سازی چکیدهسازی متون با تأکید بر خلاصهدر حوزه خلاصه

 گیرند.قرار می های یادگیری عمیق مورد بررسیمدل

به  متن پردازش تحقیقات در عطفی توان نقطهمی [10]مقاله  انتشار

بر معماری مبتنی عمیق شمار آورد. در این مقاله یک مدل  یادگیری

ورودی آن جمله  که شد ارائه ماشینی ترجمه برای کدگشا-کدگذار

و خروجی آن جمله در زبان مقصد است. در این مدل  مبدأدر زبان 

است  هیچندلا )(LSTM بلندمدتکدگذار یک شبکه حافظه کوتاه 

شا کند. رمزگکه جمله ورودی را به یک بردار با طول ثابت نگاشت می

دیگر است که است که این بردار را  هیچندلا LSTMنیز خود یک 

ادامه  در کند.خروجی تولید می عنوانبهای از کلمات را هگرفته و دنبال

سازی خلاصهبخش مطالعات حوزه از این مدل کدگذار و کدگشا الهام

سازی متون بسیار شبیه متون استفاده شد. درواقع با اینکه خلاصه

سازی دنباله خروجی همواره ترجمه ماشینی است، اما در خلاصه

باشد. در این راستا، راش و همکارانش از دنباله ورودی می ترکوچک

 کدگشا برای ترجمه ماشینی معرفی کردند-گذاریک شبکه کد [15]

وکار توجه ها از سازنبرد. همچنین آبهره می  LSTMکه از شبکه

عنوان راهکاری که هنگام رمزگشایی اطلاعات کد شده نیز به [16]

گیرد تا فقدان احتمالی یکی از پارامترها در نظر می عنوانبهورودی را 

 اطلاعات را جبران و کیفیت خروجی را افزایش دهد، استفاده کردند. 

سازی جملات مدلی برای خلاصه [12]در ادامه کوپرا و همکارانش 

مشتق  [15]توسط راش و همکارانش ارائه دادند که از مدل ارائه شده 

وکار توجه کانولوشنی پیشنهاد شد که شده بود. در این مدل یک ساز

قرار دادن تنها یک ورودی در هر مرحله از  موردتوجهجای به

ها نیز خود ها استفاده شد و وزندار ورودیکدگشایی، از ترکیب وزن

 در فرآیند آموزش شبکه آموزش دیدند.

 LSTMو   GRU،LSTMسه مدل  [18]گ و همکارانش ژن

در  .قراردادندسازی متون مورد بررسی مراتبی را برای خلاصهسلسله

به شبکه  دو بارشوند یعنی خوانده می دو باراین مدل همه جملات 

لید وشوند. انگیزه این کار این است که همانند انسان هنگام تداده می

                                                 
 Long Short-Term Memory  

 Bi-directional  

 Unidirectional 

شود که به متن اصلی توجه شود. این کار باعث می مجدداًخلاصه 

کدگذاری جملات با دقت بالاتری صورت گیرد. شن و همکارانش 

کدگشا برای تولید سرخط یا تیتر معرفی -ای کدگذارشبکه [19]

استفاده شده   GRUاز  LSTMکردند که در آن بجای استفاده از 

و بخش کدگشای  طرفهای  دوبخش کدگذار این مدل شبکه است.

سازی نیز یک مدل برای خلاصه [51]است.  تاکاسا  طرفهآن یک

 مرتبط با بازنمایش اطلاعاتمبتنی بر سازوکار توجه معرفی کرد تا 

گر جملات را کدگذاری نماید. یک تجزیه (AMRمعنایی چکیده )

AMR  جملات را تجزیه کرده و سپس یک مدل شبکه با ساختار

درختی که مجهز به سازوکار توجه است برای رمزگذاری اطلاعات 

 برد.نحوی و معنایی به کار می

گشا کد-ونگ و همکارانش نیز در پژوهشی کارایی یک شبکه کدگذار

LSTM در[51]متن مورد بررسی قرار دادند  زیسارا برای ساده . 

 کلمات با دشوار کلمات جایگزینی اعمالی مانند متن سازیساده

نحوی پیچیده  ساختارهای سازیساده و زائد کلمات حذف ساده،

 در کدگشا-کدگذار شبکه کارایی تحقیق این در مورد توجه است. 

 مورد آزمایش قرار گرفت. های مصنوعیداده با اعمال این انجام

تری را برای پیچیده نسبتاًدر ادامه، چن و همکارانش مدل 

. در این مدل کدگذار یک [55]سازی جملات ارائه دادند خلاصه

 یز به وضعیتشبکه دوطرفه است و سازوکار توجه بخش کدگشا ن

خروجی تا مرحله قبل توجه دارد. بدین صورت هنگام تولید یک 

تا مرحله قبل نیز لحاظ  کد شدهخروجی در هر محله اطلاعات 

اد دادند که از دو مدلی پیشنه [15]شوند. سانگ و همکارانش می

 اجاستخربخش تشکیل شده بود. در بخش اول عبارات از سند ورودی 

های یادگیری شده و در بخش دوم متن خلاصه با استفاده از روش

 یدتأکها شود. هدف اصلی مدل معرفی شده توسط آنعمیق تولید می

 روی عبارات بجای کلمات بوده است.

از ترکیب بردارهای بازنمایش کلمات و نقش  [2]ژاو و همکارانش  

های یادگیری عمیق برای تولید خلاصه بهره کلمات در جمله با شبکه

ها ترکیب بردارهای بازنمایش توسط آن شدهیمعرفبردند. در مدل 

طرفه بلند یک مدتکوتاهبه یک شبکه حافظه  کلماتکلمات و نقش 

نیز مدلی را پیشنهاد کردند که  [53]شود. سی و همکارانش داده می

 LSTMدوطرفه به همراه سازوکار توجه در کدگذار و از یک LSTMاز 

برد.مدل توجه در بخش کدگشا بهره می سازوکارطرفه به همراه یک

تفاده ترکیبی اس گراشارهاز یک شبکه تولید کننده ها پیشنهادی آن

تواند کلمات را از طریق نوشتن متن از متن منبع کپی کند که میمی

 شود.های دقیق و منسجم میکند که منجر به تولید خلاصه

 Abstract Meaning Representation (AMR) 

 Text simplification 
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را  دوطرفهرمزگشای -معماری رمزگذار [50]صباحی و همکارانش 

که در آن رمزگذار و  سازی متون معرفی کردندبرای خلاصه

هستند. رمزگشای جلو با آخرین حالت  دوطرفه LSTM رمزگشای

که رمزگشای عقب یدرحالشود مخفی کننده رمزگذار عقب شروع می

شود.  علاوه یملو، مقداردهی اولیه با آخرین حالت مخفی رمزگذار ج

یک الگوریتم  عنوانبه دوطرفه یسم جستجوی پرتومکانبر این ، یک 

های خروجی از مدل دو جهته استنباط تقریبی برای ایجاد خلاصه

سازد تا در مورد گذشته و آینده یممدل را قادر  ارائه شده است که 

  .ایجاد کنداستدلال کند و در نتیجه خروجی متعادلی 

گذار نیز مدلی را ارائه دادند که از یک رمز [55]یاو و همکارانش 

رمزگذار اولیه برد. دوگانه شامل دو بخش اولیه و ثانویه بهره می

که یدرحالدهد، یمنجام رمزگذاری درشت را به روشی منظم ا

 تریکند و کدگذاری ظریفرمزگذار ثانویه اهمیت کلمات را مدل می

یدشده قبلی تولرا بر اساس متن خام ورودی و خلاصه متن خروجی 

ورودی  عنوانبهشده و یبترک باهمرمزگذاری دو سطح  کند.یمایجاد 

ند ی ایجاد کترمتنوعگیرند تا خلاصه کدگشا مورد استفاده قرار می

  .تواند پدیده تکرار را برای تولید دنباله طولانی کاهش دهدیمکه 

های های عصبی کانولوشنی نیز در ساللازم به نکر است که از شبکه

سازی متون استفاده شده است. در این راستا، اخیر برای خلاصه

از یک معماری عمیق  با چندین لایه  [56]آکویلتی و همکارانش  

نیز یک  [52]کانولوشنی و ادغام بهره بردند. ژانگ و همکارانش 

فاده از شبکه عصبی کانولوشنی معرفی کردند ای با استهمعماری دنبال

رد. بکانولوشنی در بخش کدگذار و هم کدگشا بهره می که شبکه

 ترمهمهای ها برای افزایش توجه روی قسمتمعماری پیشنهادی آن

  برد.مراتبی نیز بهره میوکار توجه سلسلهمتن از ساز

شده در این حوزه ، با اینکه مطالعات انجام طور که مشخص استهمان

های یافتند و توسعه روش سازی دستبه دقت قابل توجهی در خلاصه

یادگیری عمیق نیز باعث ایجاد انقلابی در این حوزه شده است، اما 

هنوز فاصله قابل توجهی بین خلاصه تولید شده توسط ماشین و 

توان ادعا کرد که در این حوزه کمتر انسان وجود دارد. در نتیجه می

های شناختی که به عملکرد نهن و مغر انسان توجه دارند، ه روشب

های اخیر همکاری پرداخته شده است. در واقع، با اینکه در سال

شناختی، فلسفه نهن و شناسی، علومهای زباندانشمندان حوزه

های مهمی در حوزه پردازش زبان هوش مصنوعی سبب شده تا گام

راه برای رسیدن به وضعیت  طبیعی برداشته شود، اما همچنان

سازی خودکار مطلوب در این حوزه به خصوص در کاربرد خلاصه

هایی معرفی شوند که بتوانند متون وجود دارد و نیاز است مدل

وان تسازی کنند. میساختار نهنی انسان را هنگام تولید خلاصه مدل

های پردازش زبان طبیعی با ادعا کرد که تأکید بر ترکیب روش

                                                 
 Beam search  

 Part of Speech (POS) 

ای ی در جامعهتوجهقابلیر تأثتواند های شناختی متن میبهجن

است، داشته باشد و  درحرکتامروزی که به سمت هوشمند شدن 

ی شناسبر مفاهیم زبانیهتکنیاز به راهکارهایی است که بتوان با 

شناختی معنا و مسیر فکری کاربران را از متن استخراج و از آن در 

ای سازی چکیدهن طبیعی به ویژه خلاصهکاربردهای مختلف پرداز زبا

 بهره برد. 
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 هایسیستم سازیپیاده برای مختلفی هایمعماری زمان طول در

 عمیق یادگیری مفهوم از استفاده با متون ایچکیده سازیخلاصه

 عصبی یهاشبکه به توانمی هاآن ترینمهم از که شدند معرفی

 در .کرد اشاره هاآن ایدنباله خاصیت بودن دارا به توجه با برگشتی

 در) کلمات از طولانی ایدنباله یک ورودی متنی خلاصه یک تولید

 درنتیجه. است ورودی متن از خلاصه یک خروجی و( متن قالب

. کرد مدل چند به چند ایدنباله مسئلهعنوان به را مسئله این توانمی

 وجود کدگشا-کدگذارعنوان به اصلی جزء دو ایدنباله هایمدل در

 هک ایدنباله مشکلات حل برایعمدتاً  کدگشا-کدگذار معماری. دارد

 مورد باشند،می متفاوتی طول دارای خروجی و ورودی دنباله آن در

 معماری کدگشا،-کدگذار معماری اینکه با. گیردمی قرار استفاده

 هاییمحدودیت با اما است سازیخلاصه حوزه در پرکاربردی بسیار

 است. مواجه

سازی های خلاصهتولیدشده توسط مدل درواقع، با اینکه خلاصه

 ای از لحاظ معنایی منسجم و فراگیر است، اما عملاً دنبالهچکیده

 های زبانیدارای ساختار نحوی مناسبی نیست و ویژگی دشدهیتول

هنگام تولید خلاصه  های نامدارو موجودیت مانند نقش کلمات

-های کدگذار، مدل. همچنین[58, 15]گیرند نظر قرار نمیمد

 مدنظرکدگشا موجود تمام محتوای متن ورودی برای تولید خلاصه 

ن است شامل بسیاری از متن ورودی ممک که ییآنجادهند و قرار می

نای ی معخوببهتواند گذار نمیاطلاعات نامرتبط با خلاصه باشد، کد

 کلمات نادر در تولید ریتأث. نادیده گرفتن [11]گذاری کند متن را کد

های های موجود است. با توجه مدلهای مدلخلاصه از دیگر چالش

باشند، در بسیار از موارد ممکن است یادگیری عمیق داده محور می

در  تیاهمیبکلمات نادر با توجه به اینکه تعداد تکرار کمی دارند، 

توانند نقش مهمی در تولید خلاصه می کهیدرحالنظر گرفته شوند 

. در این راستا، در این مقاله یک مدل جدید با [15]داشته باشند 

 کدگشا-الهام از شناخت و نهن انسان و بر اساس معماری کدگذار

 نهادیپیش ها غلبه کند. مدلکه بتواند بر این چالش شده استمعرفی 

 و توجه سازوکار کدگذار، ها،ویژگی بازنمایش بخش چهار دارای

 Named Entity (NE) 



 

 

 خودکار متون اییدهچک یسازخلاصه یکدگشا و سازوکار توجه برا-کدگذار یمعمار یهبرپا یدجد یمدل

شده نشان داده 1کدگشا است. دیاگرام مدل پیشنهادی در شکل 

 است و جزئیات آن در ادامه آمده است.

 هایژگیو یشبازنما   1.3
 متون به بردار اشاره دارد که برایها به فرآیند تبدیل بازنمایش ویژگی

با توجه به  عمیقیادگیری  خصوصبههای یادگیری ماشین و روش

ای ها  به فرم متن و یا رشتهها توانایی پردازش دادهاین روش اینکه

عنوان ورودی نیاز دارند، از اهمیت و به اعداد به از کلمات را ندارند

عنوان ورودی ن از کلمات بهبرای اینکه بتوا بالایی برخوردار است.

شبکه عصبی استفاده کرد، باید هر کلمه به یک بردار تبدیل شود. در 

برای تولید بردارهای بازنمایی  گراممدل پیشنهادی از مدل اسکیپ

استفاده خواهد شد که در آن هرکدام از کلمات به یک بردار در فبای 

d-گرام یپ. هدفی که در آموزش مدل اسکشودنگاشت می بعدی

برای کلمات است. این شود، یافتن بردارهای بازنمایی دنبال می

بردارها باید طوری آموزش ببینند که از روی بردار یک کلمه بتوان 

 گیرند تخمین زدکلماتی را که پیرامون آن در یک جمله قرار می

[59]. 

 برداری، فبای یک در کلمات شدهتوزیع با اینکه استفاده از بازنمایی

 کاربردهای پردازش در یادگیری هایالگوریتم تا شودمی باعث

یابند، اما بازنمایش  دست بهتری کارایی به طبیعی، یهازبان

مفاهیم  کنندهمشخصتواند یی نمیتنهابهاز کلمات  شدهعیتوز

سازی باشد. در های خلاصهدر سیستم خصوصبهکلیدی متن ورودی 

با  آمدهدستبههای تعبیه این راستا، در مدل پیشنهادی بردار

های در جمله و موجودیت نقش کلمات ازجملههای زبانی ویژگی

 موردعنوان ورودی به آمدهدستبهتلفیق خواهند شد و بردار  نامدار

                                                 
 Skip-gram  

 Part of Speech (POS) 

شود که ضمن توجه به گیرد. این مسئله باعث میقرار می استفاده

ر تنیز از لحاظ نحوی منسجم دشدهیتولهای زبانی، خلاصه ویژگی

 باشد.

های نامدار به ازای هر پس از مشخص شدن نقش کلمات و موجودیت

ها در یک ماتریس نخیره و بردار مربوط هرکدام از این کلمه آن

دهد. در ادامه روشن  نشان داده می-ها را به کمک بردار یکویژگی

ازای هر کلمه، بردار برای تولید بردارهای ورودی مدل پیشنهادی به 

بردار  گرام،ها ) بردار اسکیپبازنشانش مربوط به هرکدام از این ویژگی

شده و  شدهیقتلفهای نامدار( با هم نقش کلمات، بردار موجودیت

عنوان ورودی کدگذار مورد استفاده کنند که بهیک بردار را ایجاد می

 گیرد.قرار می

ید ها برای توللایه بازنمایش ویژگیلازم به نکر است که استفاده از 

د که شوکدگشا باعث می-عنوان ورودی شبکه کدگذاربردار کلمات به

 یهازبان کاربردهای پردازش در یادگیری عمیق هایالگوریتم تا

 از ناشی بهتر کارایی این یابند. دست بهتری کارایی به طبیعی،

 در که قع، ویژگیدروا است. به هم معانی نزدیک با کلمات بندیگروه

مشابه  معانی با کلمات که به است آن دارد وجود بردارها این

تواند در تولید که این مسئله می یابدمی تخصیص مشابهی بردارهای

 ی داشته باشد.توجهقابلیر تأثخلاصه معنادار 

 کدگذار  4.3

 هنگام انسان نهن و شناخت در موجود فرآیند از پیروی کدگذارهدف 

 یبردارها نگاشت و پیرو آن مسئول باشدمی متن یک فهم و خواندن

 عموماً .است متن معنای دهندهنشان که است برداری به ورودی متن

 با هاادهد پردازش برای اینکه به توجه با برگشتی عصبی هایشبکه از

 ادهاستف کدگذار هایشبکه در هستند مناسب( متن) توالی خاصیت

 هایهداد مرور به برگشتی عصبی با توجه به اینکه شبکه .شودمی

 بلندمدتهای کرده و قادر به حفظ وابستگی فراموش را خود اولیه

ی گرادیان مواجه است، از محو شوندگنیست و همچنین با مشکل 

در این لایه استفاده  (LSTM)  مدت-کوتاه طولانی شبکه حافظه

 هایبلوک با پنهان لایه هاینورون LSTM شبکه شده است در

 شبکه در پنهان لایه هر معماری این در. شدند جایگزین حافظه

 ای حفظ مسئول که  شودمی جایگزین لایه چهار با ساده برگشتی

 نیترمهم .باشندمی شبکه قبل یهاسلول حالت و ورودی فراموشی

که در واقع خانه  است( 𝐶𝑡) وجود سلول LSTMبخش یک بلوک در 

اعمال  یسازبر روی حالت سلول هیچ تابع فعال .باشدحافظه می

 شود و به همین دلیلشود و تنها اطلاعاتی به آن اضافه یا کم مینمی

گرادیان محو شونده هم نخواهد دچار در هنگام انتشار روبه عقب، 

اند از دروازه باشد که عبارت. هر بلوک دارای سه دروازه میشد

 Named Entity Recognition (NER) 
4 Concatenate  

دیاگرام کلی مدل پیشنهادی  .1شکل   

 متن ورودی

 تولید خلاصه

 لایه بازنمایش

  کد گشا  کد گذار

 سازوکارتوجه تولید کلمه

ی
کپ

/
تولید
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. هر دروازه شامل یک و دروازه خروجی ، دروازه ورودیفراموشی

باشد که می نقطهبهلایه شبکه سیگموئید و یک عملگر ضرب نقطه

زیر مقادیر  روابط .[15] وظیفه کنترل حالت سلول را بر عهده دارد

 .نمایدمحاسبه می LSTMدر شبکه  مختلف هر دروازه را

(1) 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 

(5) 𝑖𝑡  = 𝜎(𝑊𝑖 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 
(3) 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 

(0) �̃�𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝐶 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶) 
(5) 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ �̃�𝑡 
(6) ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tanh (𝐶𝑡) 

های حالت قبلی فراموش کند چه میزان سلولمشخص می 𝑓𝑡مقدار 

کند که چه اطلاعات جدیدی در حالت سلول مشخص می 𝑖𝑡شوند و 

گیرد که چه چیزی در خروجی دیده شود تصمیم می𝑜𝑡  .دنخیره شو

آمده دستو مقدار خروجی نهان این بلوک را با استفاده از مقدار به

 کند.ی حالت سلول محاسبه میبرا

تر آوردن بازنمایی کامل و دقیق به دستمنظور بهلازم به نکر است 

(  Bi-LSTMدوطرفه  ) مدت-کوتاه طولانی شبکه حافظه متن مبدأ، از

 LSTM  برای رمزگذاری استفاده شده است. در مدل پیشنهادی 

های نهان  بردار کلمات را از چپ به راست خوانده و  حالت جلوروبه

(ℎ1⃗⃗⃗⃗ , ℎ5⃗⃗⃗⃗ , ℎ3⃗⃗⃗⃗ , … , ℎ𝑛
⃗⃗ یز بردار نرو به عقب  LSTMکند. را ایجاد می ( ⃗⃗

ی هاحالتکلمات را در  جهت مخالف خوانده و 

ℎ1⃖⃗)نهان ⃗⃗⃗ , ℎ5⃖⃗ ⃗⃗⃗, ℎ3⃖⃗ ⃗⃗⃗, … , ℎ𝑛
⃖⃗ طول متن   𝑛 شوند که در آن تولید  می  (⃗⃗⃗

 (.    8و  2ورودی است )روابط 

(2) ℎ𝑡
⃗⃗  ⃗ = LSTM (𝑥𝑡 , ℎ𝑖−1⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ) 

(8) ℎ𝑡
⃖⃗ ⃗⃗ = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑥𝑡 , ℎ𝑖−1⃖⃗ ⃗⃗⃗⃗⃗⃗⃗)  

ℎ𝑖در نهایت 
⃗⃗ ℎ𝑖و  ⃗ 

⃖⃗⃗⃗  خروجی نهانعنوان به   ℎ𝑡با هم تلفیق شده و    

آید. پس از اینکه فرآیند کدگذاری به اتمام رسید، حالت به دست می

عنوان ورودی آخرین واحد زمانی به 𝑐𝑡و سلول حالت  ℎ𝑡مخفی 

 گیرند.قرار می مورداستفادهکدگشا 

 یسازوکار توجه کمک  3.3

سازی بسیار های خلاصهدر سیستم استفاده موردبا اینکه معماری 

در  ی دارند.توجهقابلبه ترجمه ماشینی است، اما با هم تفاوت  شبیه

ترجمه ماشینی، کدگشا باید کلیه اطلاعات را از متن منبع دریافت 

سازی، کدگشا تنها به اطلاعات مهم موجود در کند. اما در خلاصه

های فعلی حال، مدلینبااخلاصه نیاز دارد.  متن برای تولید

                                                 
 Forget gate 

 Input gate 

ای خلاصه را بر اساس کل محتوای متن اصلی سازی چکیدهخلاصه

شود که کدگذار نتواند متن ورودی را کنند که باعث میتولید می

ی نمایش دهد و پیرو آن اطلاعات ورودی به کدگشا و خلاصه درستبه

کار توجه کمکی . ایده پشت سازو[31]یردقیق خواهد بود غیدشده تول

شده در این مقاله، پیروی از نهن و شناخت انسان هنگام تولید یمعرف

طور که انسان هنگام تولید خلاصه ابتدا کل متن است. همان خلاصه

برای تولید خلاصه  آن را ترمهمهای را خوانده و سپس قسمت

کند، در مدل ها خلاصه را تولید میمشخص کرده و تنها به کمک آن

های مهم متن حل ارائه شده روی قسمتپیشنهادی نیز به کمک راه

دیگر، یانببهشوند. اهمیت را نادیده گرفته میهای بیتأکید و قسمت

بخش ها سازوکار توجه در های موجود که در آنبرخلاف سایر مدل

کدگشا و هنگام تولید خلاصه برای ایجاد توازن بین متن ورودی و 

شود، در مدل پیشنهادی سازوکار توجه کمکی خلاصه اعمال می

شود تا بتوان به کمک آن معرفی شده در بخش کدگذار اعمال می

کدگذاری کرده و  آن راهای مهم بجای کل متن ورودی تنها بخش

زئیات سازوکار توجه پیشنهادی در شکل . جداد قراردر اختیار کدگشا 

 نشان داده شده است. 5

های مخفی ینکه یک مجموعه از حالتا از پسدر این راستا، 

(ℎ1, ℎ5, ℎ3, … , ℎ𝑛)  ،توسط کدگذار تولید شدℎ1  تاℎ𝑛  با هم تلفیق

ی دقیق کدگذار صورتبهشوند تا بتوان به کمک آن متن ورودی را می

کل محتوای متن ورودی  دهندهنشان 𝐻 (. در اینجا 9کرد )رابطه 

 است.

(9) 𝐻 = [ ℎ1;  ℎ𝑛] 

در ادامه برای استخراج اطلاعات مهم، باید سازوکار توجه کمکی 

کنیم معرفی می 𝑔𝑖، یک بردار وزن با نام کار ینااعمال شود. برای 

 ℎ𝑖و  𝐻ام در کل متن است. در ادامه 𝑖اهمیت کلمه  دهندهنشانکه 

را  𝑔𝑖شوند تا بتوان به کمک آن به یک پرسپترون چندلایه داده می

ای یک ضرب نقطه ℎ𝑖و  𝑔𝑖(. پس از آن بین 11تولید کرد )رابطه 

اطلاعات  دهندهنشانتولید شود که  ′ℎ𝑖شود تا انجام می

 (.11ام است )رابطه 𝑖در واحد زمانی  شدهاستخراج

(11) 𝑔𝑖 = 𝜎(𝑊𝑠. 𝐻 + 𝑉𝑖. ℎ𝑖 + 𝑏)   

(11) ℎ𝑖
′ = ℎ𝑖 ⊙ 𝑔𝑖 

 Output gate 

 Point-wise multiplication operation 



 

 

 خودکار متون اییدهچک یسازخلاصه یکدگشا و سازوکار توجه برا-کدگذار یمعمار یهبرپا یدجد یمدل

ضرب  دهندهنشان ⊙و  آموزشقابلپارامترهای  𝑏و  𝑊𝑠،𝑉𝑖در اینجا 

ای است. در ادامه و پس از استخراج اطلاعات، هدف تاکید روی نقطه

اطلاعات مهم متن و نادیده گرفتن اطلاعات غیرضروری است. در این 

,ℎ1′) آمدهدستبهراستا، حالات جدید  ℎ5′, ℎ3′, … , ℎ𝑛′)  در بردار𝑉𝑠 

اطلاعات مهم متن است که  دهندهنشانکه  𝑉𝑠شوند. ترکیب می

 (.15کدگشا داده خواهد شد )رابطه عنوان ورودی به به

(15) 𝑉𝑠 = ∑ ℎ𝑖
′𝑛

𝑖=1  

لازم به نکر است با اینکه هدف استفاده از پرسپترون چندلایه 

توان صحت استخراج اطلاعات مهم متن ورودی است، اما نمی

که معنای خلاصه ییازآنجارا تبمین کرد.  شدهاستخراجاطلاعات 

ند، در این مرحله معنای مرجع و متن ورودی عموماً سازگار هست

گیرد تا صحت خلاصه مرجع با متن ورودی مورد مقایسه قرار می

 LSTMک تبمین شود. به همین دلیل از ی شدهاستخراجاطلاعات 

شود و تمامی دوطرفه نیز برای کدگذاری خلاصه مرجع استفاده می

ترکیب  ( با هم15و13و10)روابط  آمدهدستبههای مخفی حالت

  (.16ساخته شود )رابطه  𝑉𝑠ا بردار معنای شوند تمی

(13) 𝑟𝑖⃗⃗ = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑤𝑖, 𝑟𝑖−1⃗⃗⃗⃗⃗⃗  ⃗) 

(10) 𝑟�⃗⃗⃐� = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑤𝑖, 𝑟𝑖+1⃐⃗ ⃗⃗⃗⃗⃗⃗ ) 

(15) 𝑟𝑖 = [𝑟𝑖⃗⃗ , 𝑟�⃗⃗⃐�] 

(16) 𝑉𝑡 = ∑ 𝑟𝑖
𝑠
𝑖=1   

𝑟𝑖طول خلاصه مرجع و  𝑠در اینجا  معنای تمامی محتوا  دهندهنشان  

 ام در خلاصه مرجع است.𝑖قبل از کلمه 

                                                 
 Negative log likelihood  

گیری شباهت معنایی ادامه از معیار شباهت کسینوسی برای اندازه در

شود. شباهت معنایی بین خلاصه مرجع و متن ورودی استفاده می

تا چه اندازه به خلاصه  شدهاستخراجکند که اطلاعات مشخص می

باشد، اطلاعات  تربزرگباشند. هرچه نمره شباهت مرجع شبیه می

ه باشند )رابطنیز از ارزش معنایی بالاتری برخوردار می شدهاستخراج

12.) 

 

 (12  ) cos(𝑉𝑠, 𝑉𝑡) =
𝑉𝑠. 𝑉𝑡

||𝑉𝑠||. ||𝑉𝑡||
 

برای افزایش دقت اطلاعات استخراج شده توسط پرسپترون چندلایه، 

شود. در فرآیند آموزش نمره شباهت دوباره به شبکه بازگردانده می

ید با شدهاستخراجنمره شباهت معنایی بین خلاصه مرجع و اطلاعات 

 بیشینه شود که برای این کار تابع لگاریتم درست نمایی منفی

 (.18شباهت باید کمینه شود )رابطه

(18) Loss𝑠 = −log (cos(𝑉𝑠, 𝑉𝑡)) 

ه تحت لاصلازم به نکر است برای اینکه کدگشا هنگام تولید کلمات خ

یر خلاصه مرجع قرار نگیرد، نمره شباهت تنها به بخش کدگذار و تأث

شود و کدگشا بر اساس نمره پرسپترون چندلایه بازگردانده می

 بیند. شباهت آموزش نمی

 کدگشا 2.3

قبل از اینکه توضیحات مرتبط با لایه کدگشا پرداخته شود، لازم به 

است که به متن  زبانیسازی خود یک مدل نکر است که خلاصه

توان بین چندین توالی داده ورودی مشروط شده است. در نتیجه می

تر است  را انتخاب کرد. در واقع محتمل کهآنشده برای یک جمله، 

 Language model 

  یشنهادیپ یسازوکار توجه کمک اتیجزئ .4شکل
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𝑥یک مدل زبانی برای توالی  =< 𝑥(1), 𝑥(5), … , 𝑥(𝑛)  تصوربه <

 خواهد بود. 19رابطه 

(19) 𝑝(𝑥) = ∏ 𝑝(𝑥(𝑡)|𝑛
𝑡=1 𝑥(<𝑡))  

توان یک مدل زبانی برگشتی در نظر ی را میسازخلاصهدر این راستا، 

را در تولید خلاصه از سند  𝑝(𝑦|𝑥)یماً احتمال شرطی مستقگرفت که 

أ 𝑥 مبد =< 𝑥(1), 𝑥(5), … , 𝑥(𝑛) 𝑦به خلاصه مقصد < =<

𝑦(1), 𝑦(5), … , 𝑦(𝑚) به نکر است که  کند. لازممدل می <

)جمله مقصد( است  𝑚از طول  تربزرگ( همواره مبدأ)جمله  𝑛 طول

کدگشا نیز محاسبه -ی به کمک شبکه کدگذارسازخلاصهو هدف در 

این احتمال و سپس استفاده از آن در تولید خلاصه به کمک شبکه 

 . [31]یادگیری عمیق است 

جزئیات کلی مدل پیشنهادی شامل هر دو بخش کدگذار و کدگشا 

در مدل پیشنهادی پس از کدگذار نشان داده شده است.  3در شکل 

طرفه یک LSTMو سازوکار توجه کمکی، در شبکه کدگشا از یک 

𝑠𝑡استفاده شده است که در آن در اینجا  به ترتیب حالت مخفی  𝑦𝑡و  

(. لازم به 51باشند )رابطه ام میtدر واحد زمانی  LSTMو ورودی 

تخمین احتمال  LSTMنکر است که هدف از استفاده از شبکه 

( است. شبکه این احتمال شرطی را ابتدا با اقتباس 51شرطی )رابطه 

کلیه اطلاعات مهم در متن  دهندهنشان)  𝑉𝑠بازنمایی بعد ثابت  

>است( برای توالی ورودی  آمدهدستبهورودی که از کدگذار 

𝑥(1), 𝑥(5), … , 𝑥(𝑛) >و در ادامه با محاسبه احتمال  <

𝑦(1), 𝑦(5), … , 𝑦(𝑚) رابطه استاندارد مطرح در مدل زبانی از  <

ند. در این رابطه هر توزیع کمحاسبه می (51)رابطه 

ی ,𝑝( 𝑦(𝑡)|𝑉𝑠احتمال 𝑦
(1), … , 𝑦(𝑡−1))  به کمک یک تابع بیشینه

شود. هر جمله در نامه بازنمایی میها داخل واژههموار روی همه واژه

این امر  یابد وخاتمه می <EOS>این مدل با یک علامت خاص مانند 

سازد تا بتواند توزیع احتمالی را روی هر توالی با طول مدل را قادر می

 .[31]دلخواهی تعریف کند 

(51)     𝑠𝑡 = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑠𝑡−1, 𝑦𝑡) , 𝑠1 = 𝑉𝑠     

𝑝(< 𝑦(1), 𝑦(5), … , 𝑦(𝑚) > | < 𝑥(1), 𝑥(5), … , 𝑥(𝑛) >) =

∏ 𝑝(𝑦(𝑡)|𝑚
𝑡=1 < 𝑉𝑠, 𝑦

(1), 𝑦(5), … , 𝑦(𝑡−1))                                                    

(51)  
متن یکی از مشکلات موجود با توجه به اینکه کلمات نادر موجود در 

کدگشای مدل پیشنهادی با اینکه از قابلیت  باشد،در تولید خلاصه می

 رای یک سوئیچ بهبرد، داای برای تولید کلمات بهره میمدل دنباله

همراه دو حالت تولید و کپی است. لازم به نکر است که استفاده از 

در ل کلمات ناسوئیچ به همراه دو حالت تولید و کپی برای حل مشک

نوان ععموماً بهیچ سوئمفهوم جدیدی نیست.  اما در مطالعات پیشین 

کل  و بر اساس یخط یهلا یک به کمک یگموئیدس زساتابع فعال یک

که در مدل یدرحال. شودیمدل م یدر هر مرحله زمان متن ورودی

 انعنوبه یامورد استفاده در مدل دنباله یاز احتمال شرطپیشنهادی 

 شود.استفاده میمشخص کردن کلمات نادر  یبراسوئیچ و 

∏ در این راستا، احتمال   𝑝(𝑦(𝑡)|𝑚
𝑡=1 < 𝑉𝑠, 𝑦

(1), 𝑦(5), … , 𝑦(𝑡−1)) 

 شدهمحاسبهشود. اگر این مقدار ای محاسبه میهمانند مدل دنباله

ود. در شباشد، کدگشا وارد حالت تولید می δبیشتر از حد آستانه 

ی حالات تمامبهبا توجه   𝑦(𝑡)بعدی را  حالت تولید، کدگشا کلمه

در غیر  .کندتولید میاند، ازاین تولید شدهیشپقبلی و کلماتی که 

باشد، δ که مقدار احتمال کمتر از حد آستانه یدرحالو  صورت ینا

جزئیات کلی مدل پیشنهادی شامل هر دو بخش کدگذار و کدگشا. 3شکل  

 



 

 

 خودکار متون اییدهچک یسازخلاصه یکدگشا و سازوکار توجه برا-کدگذار یمعمار یهبرپا یدجد یمدل

ود. در حالت کپی فرض بر این است که شمدل وارد حالت کپی می

 این حالت مکان یدشده توسط کدگشا مناسب نیست. درتولکلمه 

کلمه فعلی در متن اصلی پیدا شده و کلمه بعد از آن در متن اصلی 

گونه استنباط کرد که کلمه ینان تواو می گیرددر خلاصه قرار می

یدشده توسط کدگشا است. تولموجود در متن اصلی بهتر از کلمه 

است که مقدار آن در طول  ابر پارامتریک  δلازم به نکر است که 

 (. 55مدل تعیین خواهد شد )رابطه  آموزش
(55)  

𝑦∗ = ∏𝑝(𝑦(𝑡)|

𝑚

𝑡=1

< 𝑉𝑠 , 𝑦
(1), 𝑦(5), … , 𝑦(𝑡−1)), 

{
𝑖𝑓 𝑦∗ > 𝛿  → 𝐺𝑒𝑛𝑟𝑎𝑡𝑒  
𝑖𝑓 𝑦∗ ≤ 𝛿  → 𝐶𝑜𝑝𝑦         

}   (55)                                                         

 

 هانتایج و آزمایش .2

 مجموعه داده  1.2

 یمقاله رو ینا هایآزمایش کلیه شد، اشاره این از پیش که طورهمان

 DUC-5110  و CNN / Daily Mail[58] دو مجموعه داده 

مل اش CNN / Daily Mailصورت گرفت. مجموعه داده  [35]

 یجمله است که برا ینشامل چند ییهاسند با خلاصه 315،185

مجموعه  اینهر سند  .گیرندیمورد استفاده قرار م یابیآموزش و ارز

کلمه است.  266طور متوسط جمله و به 20/59داده شامل حدود 

طور جمله و به 25/3شامل حدود  یزمربوط به هر سند ن یهاخلاصه

شامل  یطورکلمجموعه داده به ینکلمه است. ا 53متوسط 

 11،082و  ینمونه اعتبار سنج 13،368، ینمونه آموزش 586،812

 .نمونه تست است

سند است و هر سند  511نیز شامل DUC-5110 مجموعه داده 

 طوربهها دارای چهار خلاصه مرجع است که طول هر یک از آن

  DUC-5110 دادهبایت است. با توجه به اینکه  مجموعه  25متوسط 

یک مجموعه داده بسیار کوچک برای آموزش یک شبکه عصبی عمیق 

است، این مجموعه داده فقط برای آزمایش مدل پیشنهادی مورد 

نکر است که اگرچه این یک مجموعه داده یانشا .استفاده قرار گرفت

است که توسط  قدیمی و کوچک است اما شامل تعداد زیادی خلاصه

عنوان یک مجموعه داده استاندارد نیز ده و بهافراد مختلف نوشته ش

در تحقیقات دانشگاهی متعددی مورد استفاده قرار گرفته است. با در 

 هاینظر داشتن این موضوع که برخی از مطالعات پیشین آزمایش

خود را بر روی این مجموعه داده انجام دادند، از این مجموعه داده 

ده شد تا بتوان مدل پیشنهادی را های این مقاله استفانیز در آزمایش

 های موجود مورد مقایسه قرار داد.با طیف وسیعی ازمدل

 ارزیابی روش 4.2

                                                 
 Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation. 

 که آیدمی شمار به سازیمدل هایقسمت ترینمهم از یکی ارزیابی

 هایمدل سایر با را پیشنهادی مدل عملکرد توانمی آن وسیلهبه

برای ارزیابی مدل پیشنهادی این مقاله  قرارداد. مقایسه مورد موجود

ی 1از معیار ارزیاب  ROUGE   استفاده شد. معیارROUGE   با

 از ایمجموعه با خلاصه یک بین مشترک کلمات تعداد محاسبه

که توسط انسان تولید شده است، میزان کیفیت  مرجع هایخلاصه

این  گریدانیببه. [33]دهد خلاصه تولید شده را مورد ارزیابی قرار می

جفت کلمات ها، توالی کلمات و گرام- nمعیار تعداد همپوشانی بین 

سط یدشده توتولیدشده توسط کامپیوتر و خلاصه تولبین خلاصه 

شمارد و هرچه میزان همپوشانی بین این دو خلاصه انسان را می

 یدشده نیز بالاتر خواهد بود .تولبیشتر باشد، کیفیت خلاصه 

ROUGE  شود.محاسبه می 53از طریق رابطه 
ROUGE − N =
∑ ∑Countmatch(gramn)S∈{Refrences Summaries}gramn∈S

∑ ∑Count(S∈{Refrences Summaries}gramn∈S gramn)
   

(53) 

و  گرام–nطول  دهندهنشان nرابطه  ینا در

Countmatch(gramn) تعداد رخداد  یشینهب دهندهنشان

 هایمجموعه از خلاصه یکو  یدشدهدر خلاصه تول گرام–nزمان هم

 یرز یدارا ROUGE-N یارمرجع است. لازم به نکر است که مع

. باشدیم ROUGE-5و  ROUGE-1مانند  ییهابخش

ROUGE-1  یک با خلاصه یک بین مشترک هایگرام-یکتعداد 

 یجابه ROUGE-5و  دهدمی قرار محاسبه ملاک را مرجع خلاصه

 .دارد توجه هاگرام-دو به هاگرام-یک

 هایشآزما یفتوص 3.2

 جامع ایمقایسه است لازم پیشنهادی، مدل کارایی دادن نشان برای

با توجه به  .شود ارائه پیشین هایمدل سایر و پیشنهادی مدل بین

 CNN مختلف داده مجموعه دو روی مقاله این هاییشآزما ینکها

/Daily Mail  و DUC-5110 موجود هایروش است، شده انجام 

 عنوانبه دادند، انجام داده مجموعه دو این روی را هایشانآزمایش که

 با. دگرفتن قرار بررسی مورد پیشنهادی مدل با مقایسه برای مبنا خط

 هایمدل ها،آزمایش در استفاده مورد هایداده مجموعه به توجه

 .شوند می تقسیم گروه دو به پیشین

 CNNآزمایشات خود را روی مجموعه داده مطالعاتی که  گروه اول:

/ Daily Mail .انجام دادند 

 Words-lv5k-temp-att :از که است مدلی این 

 برای ترتیب به اشاره مکانیزم و ویژگی از غنی رمزگذار

می ادهاستف نادر کلمات مشکلات بر غلبه و کلمه بازنشانش

 .[58] کند
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 Controlled summarization :که است مدلی این 

 برای را بالا سطح هایویژگی برخی سازدمی قادر را کاربران

 .[30] کنند تعیین شده تولید خلاصه شکل کنترل

 Pointer-Generator + Coverage :است مدلی این 

 کلمات مشکل بر غلبه برای اشاره مکانیزم از تنها نه که

 ششپو تکرارپذیری مسئله حل برای بلکه برد،می بهره نادر

 .[53] دهدمی ارائه نیز را واژگان گسترده

 ML+ intra-attention :غلبه برای که است مدلی این 

 کدگشا داخل در توجه مکانیزم از تکرارپذیری مشکل بر

 .[35] کندمی استفاده

 ATSDL :است که از استخراج عبارت در  یمدل این

یم استفاده رمزگذار ورودی تهیه برای پردازشیشمرحله پ

ذار استفاده کدگ یعنوان ورودمدل عبارات را به ین)ا کند

 مشکل حل برای اشاره یسممدل  از مکان ین(. در اکندیم

 .[15] شودمی استفاده نیز نادر کلمات

 End5end w/inconsistency loss :از مدل این 

 استخراجی سازیخلاصه و ایچکیده زیساخلاصه ترکیب

 . [36] بردمی بهره خلاصه تولید برای

 Attentive information extractor :است  یمدل این

 یکدر کدگذار و  یقدقکننده اطلاعات استخراج یککه از 

خلاصه  یدتول یدر کدگشا برا یتوجه سنت یسممکان

 .[11] کندیاستفاده م

 DCA MLE + SEM + RL :است که از  یمدل این

در کدگذار و کدگشا استفاده کرده و  یقعم یعوامل ارتباط

خلاصه با  یددر تول یدر حل مشکل اسناد طولان یسع

 .[32]دارد  یتیتقو یادگیریاستفاده از 

 DCA MLE + SEM :عوامل از که است مدلی این 

 ویتیتق یادگیری بدون کدگشا و رکدگذا در عمیق ارتباطی

 .[32] کندمی استفاده

 Two-Stage decoder + RL :یک که است مدلی این 

 سازوکار و هاکنندهتبدیل بر مبتنی ایدومرحله کدگشای

 . [38] بردمی بهره خلاصه تولید برای توجه

مجموعه داده  یخود را رو هایآزمایش که مطالعاتیدوم:  وهگر

DUC-5110 .انجام دادند 

 ABS+ :و کانولوشنی عصبی شبکه آن در که است مدلی 

 وردم کدگشا و کدگذار عنوانبه ترتیب به عصبی زبان مدل

 .[15] گیرندمی قرار استفاده

                                                 
1 https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/pos.html  
2 https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/ner.html  

 :AC-ABS منتقد -یگرچارچوب باز یکاست که از  یمدل

می استفاده ایچکیده سازیخلاصه ییکارا یشافزا یبرا

 .[39] کند

 Words-lv5k-1sentکدگذار یکبر  یمدل مبتن ین: ا-

 .  [58]مجهز به سازوکار توجه است  کدگشای

 SEASS :توسعه برای انتخابی رمزگذاری از که مدل این 

 .[01] کندمیخلاصه متن استفاده  برای ایدنباله مدل

 C5R + Atten :عصبی شبکه آن در که است مدلی 

 و کدگذار در ترتیب به برگشتی عصبی شبکه و کانولوشنی

 .[12] اندگرفته قرار استفاده مورد کدگشا

 آموزش مدل و ابر پارامترها 2.2

عنوان یکی از مراحل برجسته در پردازش زبان پردازش بهیشپ

 و CoreNLP شود و ابزارهای بسیاری مانندیمطبیعی شناخته 

NLTK  ی انجام عملیات براها توان از آنوجود دارند که می

ای هاستفاده کرد. در آزمایشپردازش و کاهش افزونگی کلمات پیش

ای از ابزارهای با توجه به اینکه دارای مجموعه CoreNLP این مقاله از

شناسی را برای پردازش محتوای متن است، برای انجام تحلیلی زبان

دارای  CoreNLP،همچنین درواقع .پردازش استفاده شدپیش

و تشخیص  (POS)هایی برای تشخیص نقش کلمات افزونه

باشد که در این مقاله مورد نیز می (NER)های نامدار دیتموجو

 عنوانبهاستفاده قرار گرفتند. در این راستا مجموعه داده ورودی 

 دهندهنشانآمده  دستبهشده و خروجی  ورودی به این ابزارها داده

ای از متن نمونه 0نوع موجودیت نامدار و نقش کلمات بود. شکل 

های نامدار و نقش همراه برچسب موجودیتشده به پیش پردازش

 دهد. کلمات را نشان می

پردازش و استخراج کلمات، از مدل پس از اعمال عملیات پیش

گرام برای تبدیل کلمه به بردار استفاده شد. در این مرحله اسکیپ

در نظر  3و  511ابعاد بردارهای کلمه و اندازه پنجره به ترتیب برابر 

ی روزرسانبه 11/1های کلمات با نرخ یادگیری گرفته شد و بردار

بلند برای  مدتکوتاهدر بخش کدگذار از شبکه حافظه  شدند.

کدگذاری بردارهای مربوط به کلمات استفاده شده و در این بخش 

به این  با توجه در نظر گرفته شد. 556اندازه حالت پنهان شبکه برابر 

 \ CNN یهاداده واقعیت که میانگین خلاصه مرجع در مجموعه

Daily Mail و DUC-5110  بایت بود 25کلمه و   53به ترتیب برابر ،

ماکزیمم اندازه واحدهای کدگشا برای این دو مجموعه داده نیز به 

 شد. نظر گرفتهدر  55و  111ترتیب برابر 

تنظیم و از الگوریتم  16ها اندازه دسته برابر در آزمایشهمچنین 

قانون شد. برای تولید خلاصه استفاده  0ه جستجوی پرتو با انداز
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بر اساس بود.  11/1نرخ یادگیری  با AdaGrad ی نیزروزرسانبه

های مختلف همچنین مشخص شد که بهترین مقدار برای آزمایش

ها سازیلازم به نکر است که کلیه پیادهاست.  5/1برابر   δحد آستانه

کتابخانه تنسورفلو صورت و  3یسی پایتون نوبرنامهبه کمک زبان 

 گرفت

 و بحث  یجنتا  4.2

های این مقاله روی دو طور که پیش از این بیان شد، آزمایشهمان

بتوان کارایی مدل  تنهانهمجموعه داده مختلف صورت گرفت تا  

ی موجود مقایسه کرد بلکه هامدلای از پیشنهادی را با طیف گسترده

نیز ا رپذیری مدل پیشنهادی یمو تعم یریپذانعطاف یتقابلبتوان 

کرد زیرا به دست آوردن بالاترین دقت روی دو مجموعه داده  ییدتأ

تواند تصادفی باشد. نتایج حاصل از های مختلف نمیبا ویژگی

-DUC و CNN \ Daily Mail ها روی دو مجموعه دادهآزمایش

خلاصه شده  5و  1در جدول  ROUGE بر اساس معیارهای   5110

 است. 

ای هنکر است که اگرچه استفاده از سازوکار  توجه روی شبکهیانشا

ای هجدید برای بهبود عملکرد سیستم حلراه کدگشا یک-کدگذار

سازی موجود عموماً از های خلاصهسازی نیست، اما مدلخلاصه

و برای استخراج کلمات کلیدی هنگام تولید  در کدگشاسازوکار توجه 

ما در مدل پیشنهادی از سازوکار توجه کمکی برند اخلاصه بهره می

شود تا بتوان به کمک آن با الهام از نهن انسان در کدگذار استفاده می

بجای اینکه کل متن ورودی کدگذاری شده و در اختیار کدگشا برای 

د متن برای تولی ترمهمهای تولید خلاصه قرار گیرد، تنها روی قسمت

طلاعات اضافی در اختیار کدگشا قرار خلاصه تأکید شده و در نتیجه ا

 گیرد.نمی

همچنین در مدل پیشنهادی از ترکیب بردارهای نقش کلمات، 

عنوان گرام بهاز اسکیپ آمدهدستبههای نامدار و بردارهای موجودیت

شود.  بعلاوه، با توجه به اینکه کلمات ورودی مدل کدگذار استفاده می

ت موجود در تولید خلاصه نادر موجود در متن یکی از مشکلا

ای کدگشای مدل پیشنهادی با اینکه از قابلیت مدل دنباله باشد،می

رای یک سوئیچ به همراه دو حالت برد، دابرای تولید کلمات بهره می

 تولید و کپی است تا بتواند بر مشکل کلمات نادر نیز غلبه کند.  

ات، همچنین در مدل پیشنهادی از ترکیب بردارهای نقش کلم

عنوان گرام بهاز اسکیپ آمدهدستبههای نامدار و بردارهای موجودیت

شود.  بعلاوه، با توجه به اینکه کلمات ورودی مدل کدگذار استفاده می

نادر موجود در متن یکی از مشکلات موجود در تولید خلاصه 

ای کدگشای مدل پیشنهادی با اینکه از قابلیت مدل دنباله باشد،می

رای یک سوئیچ به همراه دو حالت برد، دالید کلمات بهره میبرای تو

 تولید و کپی است تا بتواند بر مشکل کلمات نادر نیز غلبه کند.  

طور که مشخص است، مدل پیشنهادی بر اساس معیار همان

ROUGE   از دقت بالاتری روی هر دو مجموعهCNN\ Daily Mail 

های موجود برخوردار است. در نسبت به سایر مدل  DUC-5110 و

به ترتیب  ROUGE-Lو   ROUGE-1 ،ROUGE-5واقع، مقادیر 

  CNN\Dailyروی مجموعه داده  10/39و  38/51، 35/05برابر 

Mail  روی مجموعه داده  51/59و 18/11، 18/30و برابرDUC-

دهنده کارایی بالاتر مدل پیشنهادی برای هستند که نشان 5110

 ای روی هر دو مجموعه داده است.سازی چکیدهخلاصه

هایی ای تولید خلاصهسازی چکیدهبا توجه به اینکه هدف خلاصه

های گرام-nدربردارنده مفاهیم اصلی متن ورودی در کنار تولید 

وتحلیل آماری یهتجزجدیدی است که در خلاصه مرجع وجود دارند، 

های گرام-nرا برای کشف توانایی انتزاعی مدل پیشنهادی در تولید 

 CoreNLPهای نامدار و نقش کلمات توسط ابزار بندی، تشخیص موجودیتای شماتیک از فرآیند قطعهنمونه .2شکل 
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نشان داده شده است. در  5جدید صورت گرفت که نتایج در شکل 

از مدل  آمدهدستبههای خلاصه گرام- n بهاین راستا، درصد تشا

های خلاصه گرام- n پیشنهادی را با خلاصه مرجع  و درصد تشابه

و  Pointer-Generator + Coverage [53]توسط مدل  آمدهدستبه

 و CNN / Daily Mail خلاصه مرجع را روی هر دو مجموعه داده

DUC5110 شود، یمطور که مشاهده همان .یری کردیمگاندازه

یدشده توسط مدل پیشنهادی با تولهای جدید گرام- n اگرچه تعداد

-Pointer [53]  خلاصه مرجع برابر نیست، اما در مقایسه با مدل

Generator + Coverage ی یکارآچشمگیری بیشتر است که  طوربه

 کند.ای اثبات میمدل پیشنهادی را در تولید خلاصه چکیده

   اییسهمقا یشاتآزما 4.2

اثبات عملکرد مدل پیشنهادی در این بخش نتایج یکسری  منظوربه

یر اجزای تأثای گزارش شده است تا بتوان از آزمایشات مقایسه

ازاین یشپطور که مختلف مدل پیشنهادی را مشخص کرد. همان

 ایاشاره شده، مدل پیشنهادی در لایه بازنمایش از ترکیب برداره

برد. در بخش های نامدار بهره میتعبیه، نقش کلمات و موجودیت

گذار نیز در مدل پیشنهادی از یک سازوکار توجه کمکی با الهام کد

ش شود. در بختولید خلاصه استفاده می هنگاماز فرآیند نهنی انسان 

کدگشا نیز مدل پیشنهادی از یک سوئیچ با حد آستانه برای حل 

ز یر هرکدام اتأثبرد. برای مشخص کردن بهره میمشکل کلمات نادر 

ای سازی سه گروه آزمایش مقایسهاین اجزا روی فرآیند خلاصه

 ها در ادامه گزارش شده است.صورت گرفت که نتایج آن
 

 

 

 

 

 

 

 

 

های کلمات و موجودیتیر بردارهای تعبیه، نقش تأثاثبات  منظوربه

بار مدل پیشنهادی با بردارهای نامدار روی مدل پیشنهادی، یک

بار با ، یکشده بودندی مقداردهتصادفی  صورتبهورودی که 

ق بار با تلفیگرام و یکاز مدل اسکیپ آمدهدستبهبردارهای تعبیه 

های نامدار روی مجموعه بردارهای تعبیه، نقش کلمات و موجودیت

 آموزش داده شد. نتایج حاصل از آزمایشات CNN / Daily Mail داده

 

طور که مشخص نشان داده شده است. همان 6در شکل  بخشاین 

از مدل  آمدهدستبهاستفاده از بردارهای بازنمایش  تنهانهاست، 

لکه یدشده دارد بتول ی روی دقت خلاصهتوجهقابلیر تأثگرام اسکیپ

های نامدار دقت ش کلمات و موجودیتتلفیق آن با بردارهای نق

 دهد.یدشده را افزایش میتولخلاصه 
 

 

 ROUGE-1 ROUGE-5 ROUGE-L مدل

Words-lv5k-temp-att [58] 06/35  31/31  65/35  

Controlled summarization [30] 25/39  59/12  50/36  

Pointer-Generator + Coverage [53] 53/39  58/12  38/36  

ML+ intra-attention [35] 31/38  81/10  09/35  

ATSDL [15] 91/30  81/12  - 

End5end w/inconsistency loss [36] 68/01  92/12  13/32  

Attentive information extractor [11] 11/05  19/51  28/38  

DCA MLE + SEM + RL [32] 69/01  02/19  95/32  

DCA MLE + SEM [32] 11/01  51/18  13/36  

Two-Stage decoder + RL 21/01  09/19  29/38  

Proposed model )34/24 )مدل پیشنهادی  33/40  12/33  

 CNN / Daily Mail  روی مجموعه داده ROUGEبر اساس معیار  هانتایج حاصل از آزمایش .1 جدول                          
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 DUC-5110  روی مجموعه داده ROUGEبر اساس معیار  هانتایج حاصل از آزمایش .4 جدول

 

 ROUGE-1 ROUGE-5 ROUGE-L مدل

ABS+[15] 18/58  09/8  81/53  

AC-ABS [39] 13/35  99/11  86/52  

Words-lv5k-1sent[58] 61/58  05/9  50/55  

SEASS [01] 51/59  56/9  51/55  

Attentive information extractor [11] 90/33  99/8  00/58  

C5R + Atten[12] 92/58  56/8  16/50  

Proposed model )13/32 )مدل پیشنهادی  03/11  41/43  

روی دو مجموعه داده  Pointer-Generator + Coverageتوسط مدل پیشنهادی با خلاصه مرجع و مدل  یدشدههای تولگرام-nمقایسه  .4شکل 

CNN \ Daily Mail  وDUC-4002 
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های روی دقت مدل بازنمایش ویژگی ریتأثبررسی  .4شکل 

 پیشنهادی 

یر سازوکار توجه تأثدر بخش دوم آزمایشات این بخش 

ل بار مدکمکی پیشنهادی سنجیده شد. در این راستا یک

بار بدون آن پیشنهادی به همراه سازوکار توجه و یک

 داشتهنگهکه سایر پارامترهای آموزش مدل ثابت یدرحال

آموزش  CNN / Daily Mailشده بودند، روی مجموعه داده

 2شکل در  بخشداده شد. نتایج حاصل از آزمایشات این 

طور که مشخص است، استفاده نشان داده شده است. همان

ی توجهی رواز سازوکار توجه کمکی پیشنهادی تأثیر قابل

 دارد. های تولیدشدهدقت خلاصه

 

سازوکار توجه کمکی روی دقت مدل  ریتأثبررسی  .7شکل 

 پیشنهادی 

 

روی دقت مدل با حد آستانه  یچسوئ ریتأثبررسی  .3شکل 

 پیشنهادی 

یر سوئیچ با حد آستانه تأثدر بخش سوم آزمایشات،  

پیشنهادی روی فرآیند تولید خلاصه بررسی شد. در این 

بار مدل پیشنهادی بدون استفاده از سوئیچ راستا، یک

داشته  که سایر پارامترهای آموزش مدل ثابت نگهیدرحال

آموزش  CNN / Daily Mailشده بودند، روی مجموعه داده

 8در شکل  بخشداده شد. نتایج حاصل از آزمایشات این 

طور که مشخص است، استفاده است. همان شدهدادهنشان 

سوئیچ دقت مدل پیشنهادی را در تولید خلاصه افزایش از 

 دهد. می

 گیری و کارهای آیندهنتیجه .4
موجود در متنی حجم اطلاعات  ازپیشیشامروزه افزایش ب

شده است.  هااین دادهوب باعث پیچیده شدن دسترسی به 

های کاهش این پیچیدگی استفاده از حلیکی از راه

باشد. میمتون سازی خلاصه خودکار هایالگوریتم

ین کاربردهای ترمهمیکی از خودکار متن  یسازلاصهخ

نسخه  یک یدتولپردازش زبان طبیعی است که هدف آن 

 یحوبه ن اییانهبرنامه را یکتوسط  یند اصلمختصرتر از س

 حفظ شود.   یهسند اول یو نکات اصل هایژگیکه و

 هایدر طول زمان مطالعات مختلفی پیرامون روش نکهیا با

سازی متون صورت گرفته است و محققان به خودکار خلاصه

م اند، اما این مفهوتوجهی در این حوزه دست یافتهنتایج قابل

 هنوزهای مختلف اش در حوزهکاربرد گسترده با توجه به

ین موضوعات تحقیقاتی در حوزه پردازش ترجذابیکی از 

آید و نیاز به پیشرفت در این حوزه زبان طبیعی به شمار می

های اخیر همچنان وجود دارد. از طرف دیگر، در سال

توجهی در های یادگیری عمیق به پیشرفت قابلروش
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 خصوصبهازش زبان طبیعی کاربردهای مختلف پرد

 ابکه  اند. لازم به نکر استیافته سازی متون دستخلاصه

های شاز رو تحقیقات متعددی در راستای استفاده نکهیا

ای متون صورت سازی چکیدهیادگیری عمیق برای خلاصه

های فراوانی شها همچنان با چالگرفته است اما این روش

ی در ابتدای مسیر نوعبهدر این حوزه مواجه هستند و 

 قرار دارند. پیشرفت
 های زبانی، ناتوانی دربا توجه به اینکه عدم توجه به ویژگی

استخراج و تأکید روی اطلاعات با اهمیت بالاتر در کدگذار 

عنوان توان بهیر کلمات نادر را میتأثگرفتن  و نادیده

ین ای نام برد، در اسازی چکیدههای خلاصههای روشچالش

کدگشا برای -معماری کدگذار بر یمبتنمقاله یک مدل 

ای متون معرفی شده است تا بتواند سازی چکیدهخلاصه

بالاتری نسبت به  دقتبههای موجود ضمن غلبه بر چالش

ا ب های پیشین دست یابد. مدل پیشنهادی این مقالهروش

کلمات  از شدهعیتوزتوجه به این واقعیت که تولید بازنمایش 

مفاهیم کلیدی متن  کنندهمشخصتواند یی نمیتنهاهب

انی های زبهای تعبیه  با ویژگیورودی باشد، از ترکیب بردار

های نامدار نقش کلمات در جمله و موجودیت ازجمله

برد. همچنین، مدل عنوان ورودی مدل کدگذار بهره میبه

پیشنهادی مجهز به یک سازوکار توجه کمکی در بخش 

کار توجه کمکی معرفی ایده پشت سازوباشد. کدگذار می

است و هدف  شده پیروی از نهن انسان هنگام تولید خلاصه

آن این است که بجای اینکه کل متن ورودی که ممکن است 

حاوی بخش زیادی از اطلاعات نامرتبط با خلاصه نهایی 

تر متن استخراج و های مهمباشد کدگذاری شود، قسمت

اختیار کدگشا قرار گیرد. لازم به نکر کدگذاری شده و در 

است که مدل پیشنهادی برای غلبه بر مشکلات کلمات نادر 

از یک سوئیچ به همراه یک حد در تولید خلاصه از یک 

مدل پیشنهادی این مقاله برد. آستانه در کدگشا بهره می

 DUC-5110 و  CNN / Daily Mailروی دو مجموعه داده 

و بر اساس نتایج حاصل از  مورد آزمایش قرار گرفت

 ROUGEارزیابی ها مدل پیشنهادی بر اساس معیار ارزیابی

سازی روی هر دو مجموعه داده برای خلاصهاز دقت بالاتری 

  ای متون برخوردار است.چکیده

ای متون و سازی چکیدهبا توجه به اینکه مفاهیم خلاصه

 وزهموضوعات تحقیقاتی در ح نیترمهمیادگیری عمیق از 

ه آیند کحساب میپردازش زبان طبیعی و هوش مصنوعی به

ی در دنیای توجهقابل ریتأثتواند ها مینتایج حاصل از آن

ا از هواقعی داشته باشد توسعه و ادامه فرآیند پیشرفت آن

 در ادامه این پژوهش نیز. اهمیت فراوانی برخوردار است

ها ترکیب آنهای یادگیری ژرف و یا از سایر شبکهتوان می

بهره برد. استفاده از سایر  کدگشاهای کدگذار و در بخش

ها برای تولید ورودی مناسب های بازنمایش ویژگیروش

توان در ادامه یروش پیشنهادی  نیز از کارهایی است که م

توان کاربرد روش پیشنهادی را در چنین میهم انجام داد.

 یژه زبان فارسی سنجید. وبههای دیگر، ها و زبانسایر حوزه
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