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 چکیده 

  قابل  بهبود  به  عمیق،  یادگیری  هایمدل  ظهور  با  ویژهبه  ،(NLP)  طبیعی  زبان  پردازش  حوزه  در  اخیر  هایپیشرفت

  NLP  وظایف  همه  به  ها مدل  این  تعمیم  حال،  این  با.  است  شده  منجر  وظایف  از   وسیعی  طیف  در  عملکرد  توجه

  متن  معنایی   درک  بر   ،NLP  از  ایزیرمجموعه   عنوانبه(  NLU)   طبیعی  زبان   درک.  است  برانگیزچالش  همچنان

( MTL)  ایوظیفه   چند  یادگیری.  است  احساسات  تحلیل  و  ماشینی  ترجمه  مانند  وظایفی  شامل  و  دارد  تمرکز

  این .  است  داده  نشان  را  NLU  در  عملکرد  بهبود  پتانسیل  مدل،  چندین  همزمان  آموزش  برای  روشی  عنوانبه

  نقاط  و  کرده  بررسی  را  NLU  در  استفاده  مورد  زبانی  هایمدل  ،مقالات  بر  سیستماتیک  مرور  یک  انجام  با  پژوهش

  هایروش  بر  مبتنی  زبانی  هایمدل  که  دهدمی  نشان  پژوهش  این  نتایج .  کندمی  تحلیل  را  هاآن  ضعف  و  قوت

 برای   عمومی  چارچوب  یک  طراحی  حال،  این  با .  دارند  عملکرد  بهبود  برای  بالایی  پتانسیل  نظارت،  بدون  یادگیری

  چالش  یک  همچنان  دهد،   انجام  بالا   عملکرد  با  را  NLU  وظیفه  چندین  همزمان  طور  به  بتواند  که  زبانی   هایمدل

  مشخص   را  حوزه  این  در  تحقیقات  آینده  هایگیریجهت  مفهومی،  چارچوب  یک  ارائه  با   پژوهش  این.  است  اساسی

 . کند می
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 مقدمه

بتر  NLUاستت.  یشرفتدر حال رشد و پ   اییندهاست که به طور فزا(  AI)  یاز هوش مصنوع   یاشاخه(  NLU)  یعیدرک زبان طب

گفتتار را  یتامتتن  یتتا معنتا کنتدیکمتک م یوترهابه کامپ NLUزبان انسان تمرکز دارد. در واقع،   یردرک و تفس  یبرا  یوترکامپ  ییتوانا

کلمتات و اطتحلاحات، و استتخراط اطلاعتات   یساختار جملات، درک معنت  یلو تحل  یهن امر شامل تجزیها. ابفهمند، درست مانند انسان

مانند   NLUاستاندارد    یفقبل از انجام وظا  یوترکامپ  یکاست که در آن    یدنسبتاً جد  یقاتیموضوع تحق  یک  NLUاز متن است.    یدیکل

و  یتهتجز یعتیاطلاعتات را از متتن زبتان طب یره،اخبار و غ  یبندطبقه متن، یسازاطلاعات، پاسخ به سوالات، ترجمه زبان، خلاطه  یابیباز

و بدون ساختار را  یافتهبالا از متن ساختار یفیتاستخراط اطلاعات با ک یندهفزا یازن  یکاودر متن  یراخ  ی. روندهاکندیو استخراط م  یلتحل

همراه با طحت  ی،در متن ورود  یدر جهت درک اهداف عمل  (SLUزبان )  یستماتیکدر درک س  یراخ  ی. برعکس، روندهاکندیبرآورده م

 ی،مجتاز  یارهایگفتگتو، دستت  یهتاماننتد ربات  یمختلفت  هایینتهدر حتال حاضتر در زم  NLUاستت.    یزبان ورود  یدستور  یساختار

 یندهدر آ NLU بردهایکه کار رودیانتظار م  ی،تکنولوژ  یشرفتمتن کاربرد دارد. با پ   یسازو خلاطه  ینیاطلاعات، ترجمه ماش  یجستجو

 کند. یفاا  یندر تعاملات انسان و ماش  یو نقش مهم  یابدگسترش  اییندهبه طور فزا

ها بته طتورت با انستان توانندیهستند که م  یوتریکامپ  یهاها برنامهباتها هستند. چتبات، چتNLUمحبوب    یاز کاربردها  یکی

هستند. آنهتا   یانارائه خدمات به مشتر  یمهم برا  یشدن به ابزار  یلدر حال تبد  اییندهها به طور فزاباتگفتگو کنند. چت  یطوت  یا  یمتن

مشکلات ساده را حل کنند. طبتق  یمتداول پاسخ دهند، اطلاعات مربوط به محصولات و خدمات را ارائه دهند، و حت  تبه سوالا  توانندیم

خواهنتد بتود. طبتق آمتار هتوش  مشتتری خدمات از ٪85مسئول  2020ها تا سال باتگارتنر، چت یهوش مصنوع  یآمار خدمات مشتر

در   ینهتا همچنتبات. چتستازندیمستنجر م  بتوکیسف  یرا برا  ییهاباتچت  نوندهنده اکتوسعه  10000از    یشب  یس،کرانچ ب  یمصنوع 

 ی،ختارج یهاآموزش زبان یها براباتاز چت  توانیکاربرد دارند. به عنوان مثال، م  یزن  یمانند آموزش، سلامت، و سرگرم  یگرد  هایینهزم

هتا روز بته روز باتچت ی،تکنولتوژ یشترفتاستتفاده کترد. بتا پ  دافتراد ستالمن یبترا یهمراه مجاز یکبه عنوان  یا  ی،ارائه مشاوره پزشک

 کنند. یفاما ا  یدر زندگ  ینقش مهم  یندهکه در آ  رودیو انتظار م  شوندیبه انسان م تریههوشمندتر و شب

در دسترس باشند و بته  24/7به طور  توانندیها مباتوکارها دارد. اولاً، چتکسب  یبرا  یادیز  یایمزا  NLUها و  باتاستفاده از چت

 یتنپاسخ دهنتد، کته ا یمشتر ینبه طور همزمان به چند توانندیها مباتچت  یاً،روز خدمات ارائه دهند. ثاندر هر زمان از شبانه  یانمشتر

اطلاعتات از   یآوربتا جمتع  تواننتدیهتا مباتخدمات را کاهش دهد. ثالثتاً، چت  یافتدر  یزمان انتظار برا  یتوجهند به طور قابلتوایامر م

را تتا  یتجتار هایینهها هزباتچت رودیآنها کمک کنند. طبق آمار انتظار م  یهاو خواسته  یازهاوکارها در درک بهتر نبه کسب  یان،مشتر

 یتجتار  یهتااز بخش  یاری( را در بسیامکالمه  AI)  یبر هوش مصنوع   یمبتن  یهاباتآمارها ظهور چت  یندهند. ا  اهشدلار ک  یلیاردم  8

با استفاده از   تواندیم  یو تجربه مشتر  یکه در آن تعامل با مشتر  کندیم  بینییشپ   یو دولت  یحقوق  ی،آموزش، گردشگر  ی،مانند بانکدار

را انجتام   یستاده و تکترار  یفبه طور خودکتار وظتا  توانندیها مباتچت  ین،شود. علاوه بر ا  راحیط  یبر هوش مصنوع   یمبتن  هاییکتکن

 تر کمک کند.و خلاقانه تریچیدهپ   یفتمرکز بر وظا یزمان کارکنان برا یبه آزادساز  تواندیامر م یندهند، که ا

 یشترفتامتروز هستتند. بتا پ   یتایوکارها در دنکسب  یبرا  یضرور  یشدن به ابزارها  یلها در حال تبدباتو چت  NLUدر مجموع،  

در تعتاملات انستان و  یو نقش مهم یابدگسترش  اییندهبه طور فزا یندهها در آباتو چت NLU  یکه کاربردها  رودیانتظار م  ی،تکنولوژ

زبان انسان را بته   توانندیم  یوترهابود که کامپ  یمشاهد خواه  یاست و به زود  یشرفتدر حال پ   اییندهبه طور فزا  NLUکند.    یفاا  ینماش

دهتد و بته متا کمتک کنتد تتا   ییتررا تغ  یوترهانحوه تعامل ما با کامپ  یتوجهبه طور قابل  تواندیامر م  ینکنند. ا  یرطور کامل درک و تفس

 .یمانجام ده ترهخود را به طور کارآمدتر و خلاقان  یفوظا
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 .NLUهای کاربردی برای . دامنه1جدول 

 کاربردها حوزه

 IBM Watson ترجمه دستگاهی

 رزرو بلیط، تنظیم قرار با استفاده از دستیار گوگل سیستم های کارمحور مبتنی بر مکالمه

 خلاطه کننده ها تحلیل محتوای بزرگ مقیاس

 تشخیص طعنه، تحلیل عواطف دسته بندی متن

 Alexa, Cortana فعال سازی طوتی

 

 یتان،م  یتن. در ا[8]  باشتند  یتتاست که قادر به درک زبان، تفکر، حل مستئله و خلاق  هاییینبه دنبال ساخت ماش  یهوش مصنوع 

متن استت و  یبندو طبقه یرشامل خواندن، تفس  NLU  یف. وظاکندیم  یفاا  یاتیح  ی( نقشیعیدرک زبان طب)  NLUدر حوزه    یقاتتحق

امر مستلزم درک زبتان در ستحا انستان استت.  یندهند. امتن، به سوالات پاسخ  یکخواندن  زدارد که بتوانند پس ا  یازن  هایییستمبه س

در   NLU  یندهنتد. همچنتپاستخ    یانبه سوالات مشتر  توانندیاست که با خواندن اسناد م  یمجاز  یارهایشامل دست  NLU  یکاربردها

به کاربران   توانندیم  یزدر منازل ن  یطوت  یارهایاست. دست  یداطلاعات مف  یسازو اسناد و خلاطه  هایمیلپردازش ا  یبرا  یکار  هاییطمح

و ارائته  ینتعامتل انستان و ماشت یقدرتمنتد در جهتت ارتقتا یبه عنوان ابتزار NLU ی،کمک کنند. به طور کل  یدر تعامل با لوازم خانگ

 .[12-10]  رودیخدمات هوشمند به کار م

 هتایمیلو ا  یاجتمتاع   یهاماننتد رستانه  یاز منتابع نتاهمگن  یمتنت  یهتااست. داده(  TCمتن )  یبندطبقه  NLUدر    یاطل  یفهوظ

 یبنتدساختار نامنظم متن دشتوار استت. طبقه یلبه دل یداستخراط اطلاعات مف ی،متن یهاداده یم. با وجود حجم عظشوندیم  یآورجمع

بتا استتفاده از  یبر هوش مصتنوع  یمبتن  یها. روششودیم  یمتقس  یبر هوش مصنوع   یو مبتن  ینبر قوان  یخودکار متن به دو دسته مبتن

از متتن   هتایییژگیابتتدا و  ین،ماشت  یادگیری  یککلاس  یها. در روشکنندیم  یبندشده، متن را طبقه  یگذاربرچسب  یشاز پ   یهانمونه

 یتلهتا بته دلروش یتن. اشتودیم یبنتدمتتن طبقه SVMو  Naive Bayesماننتد  هایییتماستخراط شده و سپس با استفاده از الگور

بتا  یعصتب یهابتر شتبکه  یمبتن  یهادارند. روش  هایییتمحدود  یم،حج  یآموزش  یهاو عدم استفاده از داده  یبه دانش تخصص  یوابستگ

از جملته   Word2vecو    LSA  یهانتد. متدلبریم  ینرا از ب  هایژگیو  یبه استخراط دست  یازن  یوسته،پ   یژگیبردار و  یکنگاشت متن به  

و   LSTM  یهابتا استتفاده از شتبکه  GPTو    Elmoماننتد    ترییچیتدهپ   یهامتدل  ی،تکنولوژ  یشرفتبودند. با پ   یهتعب  یهامدل  یناول

Transformer    یافتندتوسعه  .BERT    بتر   نتیقدرتمنتد مبت  یهااز متدل  یکتیکلمته،    یلیاردم  3.3پارامتر و آموزش با    یلیونم  340با

Transformer  یها. مدل[19-14]  است  GPT-3    وGshard بتزرگ  یزبتان یهامتدل یهانمونته یتدترینپتارامتر، جد یلیاردهتابتا م

زبتان   یها فاقتد درک واقعتمتدل  ینمحققان معتقدند که ا  ی، برخNLU  یفوظا  یها در برخمدل  ینا  یرهستند. با وجود عملکرد چشمگ

 .[20] تندیسحساس مناسب ن  یکاربردها یهستند و برا

 پژوهش های پیشین

چندگانته  یفوظتا یبترا NLUموجتود در حتوزه  یقعم یادگیری یهامدل یابیارز( SLR)  یاتادب  یستماتیکس  یبررس  ینا  یهدف اطل

بتر  یمبتنت یتقعم یتادگیری یها[ بته طتور ختاه بته متدل15] یمشهود است. بررس NLU  یقاتیدر موضوع تحق  SLRاست. کمبود  

را بته   BERTمحالعه، مدل    ینو زبان تمرکز دارد. ا  ینهزم  یوابستگ  یهاو چالش  دانش  یرمزگذار  هاییکو بر تکن  پردازدیترانسفورمر م
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و   دهتدیارائته م(  MTL)  اییفتهچنتد وظ  یتادگیریبتر    ی[ مرور15]  یگری. محالعه دکندیم  یها معرفنوع مدل  ینا  یعنوان هسته اطل

 .کندیم  یرا معرف شدهنظارتیمهو ن ارتشده، بدون نظمانند نظارت یادگیریمختلف  یماتتنظ یبرا  یعمل  یکردهایرو

 
 . NLUهای یادگیری عمیق در . تکامل مدل1شکل 

 

 یفعلت  یتوضتع  ی[ به بررست16]  ی. بررسکندیم  یشنهادپ   ییسرعت و کارا  یشافزا  یرا برا  MTL  شدهیعو توز  یمواز  یادگیری  ینهمچن

(SOTA  )یهامدل  NLP استاندارد  یفوظا یبراNLP اییستهمقا هاییابیو ارز هایبندطبقه ها،یو معمار پردازدیم NLP ،NLU  و

NLG  بتر ترانستفورمر را در بهبتود عملکترد   یمبتنت  هتاییخود توجته و معمار  یسمنقش مکان  ی[ به درست17]  ی. بررسدهدیرا ارائه م

 هتاییو معمار یفمانند تمرکز بتر وظتا هایییتمحدود یدارا یقبل یقات. تحقدهدیقرار م یدمورد تأک یبه طورت تصاعد یزبان  یهامدل

چندگانته  یفوظتا یدانش برا یشنما یها، کمبود بحث در مورد روشNLU یفهمه وظا  یبرا  یزبان  یهامدل  یمتعم  یخاه، عدم بررس

 یفعل یهاروندها و چالش  یبه بررس  SLR  یناست. ا  اییفهچند وظ  NLU  یبرا  یساخت چارچوب عموم  یبرا  ینآنلا  یابزارها  یو بررس

 یچتارچوب  ینستاخت چنت  هتاییکو تکن  اییستهمقا  یهامجموعه داده  کیفیت  ای،یفهچند وظ  NLU  یبرا  یدر ساخت چارچوب عموم

 .پردازدیم
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 ای،یستهمقا یلو تحل یهتجز یا،کند و مزا یرا به طور کامل بررس اییفهچند وظ NLU یبرا یزبان عموم یهاکه مدل  یجامع  SLR  یچه

 یصاحساستات و تشتخ  یتلماننتد استتنباط، استتنتاط متتن، تحل  یفیوظتا  NLUها را پوشش دهد، وجود نتدارد.  و چالش  هایبندطبقه

 اییستهمقا  یهتادر مجموعته داده  یفوظتا  یتنبه تسلط بر ا  یابیدست  NLU  یقات. هدف تحقشودمیشده را شامل    یگذارنام  یتموجود

آنها با توجه بته   هاییمقالات و خروج  یانتقاد  یو بررس  ییبه دنبال شناسا  یقتحق  یناست. ا  superGLUEو    GLUEاستاندارد مانند  

کرده استت.   ییرا شناسا  2021تا    2011از سال    NLUدر    یزبان  هایدر مورد مدل  یهمحالعه اول  SLR  ،93  یناست. ا  یقاتیسوالات تحق

 یزبتان یهامدل  یچارچوب عموم  یک  یمناسب برا  یاریانجام شده و مع  یدر حوزه عموم  اییسهمقا  یهااز مجموعه داده  یقدق  یامحالعه

 یهاارائته شتده و شتکاف  یچتارچوب  ینساخت چن  یموجود برا  ینآنلا  یاز ابزارها  یاارائه شده است. خلاطه  اییفهچند وظ  NLU  یبرا

 یبترا یچتارچوب مفهتوم یتک یتت،. در نهاکنندیرا روشن م NLU یقاتتحق یندهآ یرهایها مسشکاف یناند. اشده  ییشناسا  یقاتیتحق

 SLR  یتنا  یبته عنتوان خروجت  اییفهچند وظ  NLU  یفعال برا  یادگیریبا    یافتهترانسفورمر بهبود    یبا رمزگذار  یزبان عموم  یهامدل

 .شده است یشنهادپ 

 پرسش های پژوهشی. 2جدول 

 کدامند؟ NLUبرای بهبود دقت چارچوب پیشئهادی برای   MTLرویکردهای الگوریتمی متفاوت موجود در ترکیب  . 1پرسش پژوهشی 

 هستند؟ MTL-NLUکدام یک مجموعه داده های آزمایشی استاندارد برای ارزیابی وظایف  . 2پرسش پژوهشی 

 در ترکیب با وظایف مختلف وجود دارند؟ NLUکدام روش های یادگیری برای بهبود عملکرد یادگیری  . 3پرسش پژوهشی 

 تفسیر شده کارآمد هستند؟کدام روش ها برای کاهش نیاز به نمونه های بزرگ داده . 4پرسش پژوهشی 

 وجود دارند؟ MTL-NLUکدام روش های ارائه دانش رایج برای  . 5پرسش پژوهشی 

 

 روش تحقیق

جمعیت، ) PIOCهای تکنیک 5[ پیروی شد. جدول 18از اطول راهنما معرفی شده توسط کیچنهام و چارترز ]، SLRبرای تهیه این  

دهد. نمودار جریان فرآیند برای این فرآیند در شکل مداخله، نتیجه، زمینه( مورد استفاده برای محصور کردن سوالات تحقیق را نشان می

 نشان داده شده است. 3

 معیارهای انتخاب مطالعات تحقیقاتی

حوزه انتخاب شتدند.  پرسش های پژوهشیعبارات کلیدی برای به دست آوردن نتایج جستجوی مورد نیاز برای پرس و جو در مورد 

 رشته جستجو در زیر نشان داده شده است:

( AND understanding'' language natural OR'' framework'' nlu task-multi OR nlu'' task-multi

unsupervised AND learning'' deep OR learning'' active OR learning''  ``model attention'')  

مورد محالعه قرار گرفته است، اما تمرکز بتر روی   2000نمایش داده شده است. اگرچه این حوزه از سال    3نتایج جستجو در جدول  

 برای نشان دادن توسعه فعلی در این حوزه قرار دارد. 2021تا   2011مقالات از سال 
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 . طرح کلی مقاله. 2شکل 

 های ادبیات.. نتیجه جستجوی پایگاه داده3جدول 

تعتتتداد متتترتبط پتتتس از بکتتتارگیری معیتتتار  تعداد کل پایگاه داده منبع

 شمول/عدم شمول و حذف تکراری ها

Scopus 197 48 

Web of science 71 33 

Emerald 72 02 

IEEE Xplore 03 01 

Google Scholar 438 22 

 106 781 مجموع

 عدم شمولمعیارهای شمول و 

و  NLUهتا بترای  هتا، ستاخت چارچوبباید مرتبط باشند. محالعات از بهبتود تکنیک SLRمقالات تحقیقاتی مورد بررسی برای این  

های کاربردی مختلف متغیر بودند. زبان انتخابی انگلیسی است و ممکن استت بررستی همتتا شتده باشتد. معیارهتای پاسخگویی به حوزه

 شمول و حذف برای انتخاب مقالات به شرح زیر است:

 نتایج انتخاب مطالعه
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مقالته  781نشان داده شده است. رشته جستجو برای انتختاب  3در شکل  SLRنمودار جریان برای انتخاب مقالات مرتبط برای این 

مقالته  106انتخاب شد. پس از حذف موارد تکراری و اعمال معیارهای شتمول و حتذف،   4های داده مختلف ذکر شده در جدول  از پایگاه

افتزایش  115های قابل توجه، مجموع به های گلوله برفی برای درط سهمدر نظر گرفته شد. با استفاده از تکنیک SLRتحقیقاتی برای این  

 محالعه برای تهیه یک مرور سیستماتیک ادبیات انتخاب شدند. 102یافت. در نهایت، پس از اعمال معیارهای ارزیابی کیفیت،  

 

 . میعار شمول و عدم شمول 4جدول

 معیار عدم شمول معیار شمول موضوع شماره معیار

 NLUتمرکز طرف بر کارهای   NLUتمرکز بر کارهای   مدل های زبانی 1

 تمرکز طرف بر یک کار تمرکز بر ترکیبی از کارها یادگیری چندکاره 2

 2011پیش از سال   2011-2021 بازه سال 3

 نامرتبط با پرسش های پژوهشی مرتبط با حداقل یک پرسش پژوهشی مرتبط بودن پرسش پژوهشی 4

 

 معیارهای ارزیابی کیفیت برای انتخاب مطالعه

کنند. محالعات تحقیقاتی معیارهای ارزیابی کیفیت، ارتباط مقالات تحقیقاتی را برای پاسخگویی به پرسش های پژوهش تضمین می

 درجه بندی شدند. 0یا   1به عنوان   6بر اساس معیارهای ذکر شده در جدول  

 کند.معیارهای ارزیابی کیفیت را فهرست می 9در نظر گرفته شده است. جدول  SLRکیفیت برای انجام این   4امتیاز 

 

 هااستخراج داده

 فهرست شده است. 7ها برای پاسخ به سوالات تحقیقاتی از محالعات در جدول  بررسی اجمالی فرآیند استخراط داده

 هاسنتز داده

 دهد.ها را برای پاسخگویی مفصل به سوالات تحقیقاتی نشان میسنتز داده 7جدول  

 تحقیق پیشینه

مانند پاسخ به ، NLUها و آزمایش دقت آنها است. وظایف مختلف  های زبانی، آموزش این مدلدرک زبان طبیعی شامل ساخت مدل

کنتد. ارائه شده در ایتن محالعته را ارائته می TCبندی محرح کرد. این بخش وظایف توان به عنوان یک مسئله طبقهرا می، NLIسوالات و  

انداز نظرات مشتریان است. این مشکل را می توان به عنوان یک مسئله دو کلاسته تحلیل احساسات روشی برای استخراط قحبیت و چشم

تواند با تشخیص موضوعات نوظهور یا ارائه پیشنهادات خبری مناسب بسته بته بندی اخبار مییا چند کلاسه بیان کرد. یک سیستم طبقه

بندی موضوع یتک کتار استت کته شتامل کنندگان در انتخاب اخبار مرتبط در حال حاضر کمک کند. طبقهترجیحات خواننده، به مصرف

بندی بیننده باشد یا درآمد ناخالص در دوره مشخص. پرسش تعیین موضوع کلی یا عنوان یک سند است، خواه بررسی فیلم در مورد رتبه

بته  ]SQUAD ]19در یک ستند در   Take extentsهستند. استخراط   QAاستخراجی و مولد انواع وظایف   QAوظایف  ( QAو پاسخ )

ای از یک پاسخ مناسب است. الگوریتم پاسخ هر نتامزد را بته عنتوان بندی متن برای یک سوال و مجموعهای از یک کار طبقهعنوان نمونه
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بینی کترد توان معنای یک متن را از معنای متن دیگر پیشکند که آیا میبینی میپیش QA-NLIکند.  بندی میطحیا یا نادرست طبقه

 [.20به یک جفت واحد متن تعلق ندارد ] NLIیا خیر. یک برچسب متعلق به تناقض استنباط است و توسط یک سیستم 

به عنوان  ]SQUAD ]23هستند. وظایف استخراجی در طول طول سند در  QAمولد دو نوع وظیفه   QAاستخراجی و   QAوظایف  

شوند. الگوریتم پاستخ هتر نتامزد را بته عنتوان های احتمالی پخش میای از پاسخبا توجه به یک سوال و مجموعه TCای از یک کار  نمونه

کنتد، ها را در پترواز تولیتد میاستخراجی، یک وظیفه ایجاد متن که پاسخ QAکند. این محالعه فقط به بندی میطحیا یا نادرست طبقه

 پردازد.می

NLI یافتته مقایسه جفت متن نتوعی تعمیم.  بینی کردتوان معنای یک متن را از معنای متن دیگر پیشکند که آیا میبینی میپیش

مسئله تعیین اینکه چقدر احتمال دارد یک جمله از جمله دیگر پارافریز شود با مقایسته شتباهت . شوداست که پارافریز نامیده می NLIاز  

 .معنایی دو جمله است

 

 جمعیت، مداخله، نتیجه، زمینه(. )  PIOC. اطلاعات 5جدول 

 کلیدواژه ها معنا پارامتر

 «NLU»درک زبان طبیعی« یا » حوزه های کاربرد جمعیت

 »یادگیری فعال« یا »یادگیری نظارت نشده« روش ها/چارچوب نرم افزاری مداخله

 چندکاره«  NLU»چارچوب   جزء اهمیت خروجی

 مدل توجه زمینه مداخله زمینه

 
 . معیارهای ارزیابی کیفیت.6جدول 

 امتیاز معیار

 0اگر معیار طحیا باشد، در غیر این طورت   1 محالعه نتیجه می دهد

 0اگر معیار طحیا باشد، در غیر این طورت   1 محالعه اثبات تجربی ارائه می کند

 0اگر معیار طحیا باشد، در غیر این طورت   1 محالعه شامل اهداف و نتایج می شود

 0اگر معیار طحیا باشد، در غیر این طورت   1 محالعه مراجع مناسبی ارائه می کند

 
 شده برای پاسخ به سوالات تحقیقاتی.بندی مطالعات انتخاب. طبقه7جدول 

 داده های مرتبط استخراط شده از محالعات انتخابی دسته بندی

 NLUروش های مورد استفاده بترای ترکیتب کارهتای مترتبط بتا متتن در  

 چندکاره

 چندکاره NLUچالش ها برای کار با توازن در عین ترکیب کارها در  
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 ,Fastformers, BERT, ALBERT, RoBERTa, OpenGTP روش های ارتقا یافته کدگذاری ترنسفورمر

ToyBERT 

  مجموعه داده و روش های اعتبارسنجی

 MT-DN, Emie, Xlnet, UniLM ترکیب روش های برای ترجمه دستگاهی چندکاره و رمزگذاری ترنسفورمر

مجموعه داده های آزمایش و مدل های توسعه داده شده توسط پژوهشتگران 

 NLUدر حوزه  

مجموعه داده های آزمایشی در دسترس عموم، مدل های توستعه داده شتده 

 NLUتوسط پژوهشگران حوزه  

 

 
های  های زیادی در توپولوژییک مدل اساسی حیاتی است و پیشرفت  RNN. نمودار جریان برای انتخاب مقالات مرتبط. ترجمه ماشینی 3شکل 

 های منحصر به فرد وجود داشته است.های آموزشی مدلپیشرفته شبکه و روش

 

های مغز انسان است. هدف ترجمه یک زبان سازی قابلیتهدف ترجمه ماشینی عصبی ترجمه متن با شبیه  -ترجمه ماشینی عصبی  

کنتد، ستپس یتک منبع معین به یک زبان هدف با حفظ معنای آن و هدف آن است. هنگام ترجمه، مغز انستان ابتتدا جملته را درک می

 کند.ای در زبان دیگر تبدیل میسازد و در نهایت این نمایش ذهنی را به جملهنمایش ذهنی از جمله می

های زبتان کند. رمزگذار عبارتترجمه ماشینی عصبی با دو فرآیند مدولار رمزگذاری و رمزگشایی، فرآیند ترجمه انسانی را تقلید می

 کند. بسته به بردارهای معنایی  های برداری فضای معنایی تبدیل میمنبع را به نمایش

هایی است که درک خواندن ماشین وظیفه خواندن و درک متن توسط یک برنامه کامپیوتری است. این تلاش نیازمند ایجاد سیستم

های هوشتمند و ها پاسخ دهند. این نیاز کاربردهای زیتادی دارد، از جملته امکتان ارائته پاستخبتوانند پس از خواندن یک سند به پرسش
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های درک خوانتدن را هتای مترتبط. عتلاوه بتر ایتن، ماشتینهای زبان طبیعی توسط موتورهای جستجو با خواندن متنطحیا به پرسش

توان از آن در توان در دستیاران مجازی برای پاسخگویی به سوالات پشتیبانی مشتری پس از خواندن اسناد استفاده کرد. همچنین میمی

ها یا اسناد تجاری و همچنین خلاطه کردن اطلاعات مرتبط استتفاده کترد. محیط کار برای کمک به کاربران در خواندن و پردازش ایمیل

ایتن  گذاری دستی به بهبودهای اخیر در درک خواندن ماشین کمک کترده استت.مقیاس و با برچسبهای بزرگاستفاده از مجموعه داده

های پردازد. بر اساس ساختار متدلاند میبندی متن ارائه شدههای مختلف یادگیری عمیقی که برای مشکلات طبقهبخش به بررسی مدل

شود )بختش خور: متن به عنوان یک کیسه کلمات در نظر گرفته میهای پیششبکه(  1  گیرند:های زیر قرار میها در دستهخود، این مدل

A)  .2  )های مبتنی بر مدلRNNهای کلمات با مشاهده متن بته عنتوان کلمتاتی در یتک ترتیتب ختاه استتفاده : برای حدس وابستگی

شتوند. )بختش بندی متن آمتوزش داده میهای متن برای طبقه: برای شناسایی سبکCNNهای مبتنی بر  مدل(  3.  (Bشوند. )بخش  می

C)  .4  )ترکیبهای کپسولی: با مشکل از دست رفتن اطلاعات در عملیات  شبکه  CNS بنتدی متتن استتفاده کنند و برای طبقهمقابله می

مفید است زیرا در شناسایی کلمات مرتبط در متن موثر استت. )بختش  Dellهای مکانیسم توجه: در ساخت مدل(  5.  (Dاند. )بخش  شده

E)  .6  )بخش های عصبی گراف: برای نمایش ساختار گراف ذاتی زبان طبیعی طراحی شدهشبکه( .اندF) .7 )های ترکیبتی: توجته و متدل

ستازی بستیار بیشتتر از ترانسفورمرها: عمدتاً بترای موازی( 8. (Gکنند. )بخش های محلی و جهانی ترکیب میمتون را برای ضبط ویژگی

RNN های زبانی عظیم مبتنی بر  شوند و امکان آموزش مدلاستفاده می  هاGPU بخش  را فراهم می( .کنندH)  .ها این انواع مختلف مدل

 اند.نشان داده شده 4های یادگیری عمیق در شکل بر اساس تکنیک

 
 های زبانی مبتنی بر یادگیری عمیق.. انواع مدل4شکل 
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 خورهای پیشهای مبتنی بر شبکهمدل

خور هستند. با وجود این، آنها سحا خوبی از دقت را در چنتدین معیتار های پیشبرای نمایش متن شامل شبکه DLهای ساده  مدل

یتا  ]word2vec ]21ها با استفاده از  شود. این مدلای از کلمات مشاهده میها به عنوان مجموعهدارند. متن در این مدل TCای  مقایسه

GloVe ]22[ [ یتک 23و همکتاران ] جتولینهای تعبیه محبوب هستند. آورند. اینها مدلیک نمایش برداری برای هر کلمه به دست می

ها به عنوان یک ویژگتی مکمتل در  n-gramای از معرفی کردند. کارآمد و ساده است. مجموعه fastTextکننده دیگر به نام  بندیطبقه

fastText هتایی شود. این تکنیک با گزارش نتایج قابل مقایسه بتا روشبرای شناخت اطلاعات در مورد ترتیب کلمات محلی استفاده می

را معرفی کردنتد، روشتی بترای یتادگیری  doc2vec[ 25]میکولوف و  لیکنند، کارآمد ثابت شده است. که از ترتیب کلمات استفاده می

 های ویژگی با طول ثابت از متن با طول متغیر، با استفاده از یک الگوریتم بدون نظارت.نمایش

 RNNهای مبتنی بر مدل

بترای  RNNشود. هدف اطلی یک مدل مبتنتی بتر  درمان می RNNهای مبتنی بر  معمولاً متن به عنوان ترتیبی از کلمات در مدل

های به خوبی شبکه RNNهای ساده مبتنی بر  بندی متن، ضبط روابط کلمات بین جملات و ساختار متن است. از سوی دیگر، مدلطبقه

استت کته بترای بته  RNNیکی از بسیاری از تغییرات  ( LSTMکنند. مدل حافظه کوتاه بلند مدت )خور استاندارد عمل نمیعصبی پیش

 های بلندمدت کلمات جملات در نظر گرفته شده است.دست آوردن وابستگی

های ورودی، خروجی و فراموشی اختراع شده است تا مقادیر را در یتک بتازه زمتانی مشتخص بته ختاطر یک سلول حافظه با دروازه

هتای ستاده از آن RNNبا استفاده از این سلول حافظه، مشکلات گرادیان ناپدید شونده و انفجار گرادیان را کته  LSTMهای  بسپارد. مدل

ستاختند کته  LSTM-های معنایی غنتی، یتک متدل درختت[ برای یادگیری نمایش26کنند. تای و همکارانش ]برند، برطرف میرنج می

است. با توجه به ساختارهای نحوی زبان طبیعی، این متدل کلمتات را بترای تشتکیل  LSTMهای شبکه ساختارمند  تعمیمی از توپولوژی

-کارآمتدتر استت. آنهتا عملکترد درختت LSTM-نسبت به زنجیتره NLPبرای وظایف  LSTM-کند و بنابراین، درختعبارات ترکیب می

LSTMو همکارانش عملکرد   ژو[  27مرجع ]در  بینی رابحه معنایی بین دو جمله.  دهند: تحلیل احساسات و پیشها را در دو کار نشان می

های جانشین بتا استتفاده از یتک فرآینتد بازگشتتی در ساختارمند را نسبت به پیشینیان خود با ذخیره بسیاری از سلول LSTM-زنجیره

 های حافظه بهبود بخشیدند.سلول

برای نمایش متون  ]MT-LSTM( ]28(چند مقیاسی زمانی   LSTMهای زمانی مختلف، شبکه عصبی  با ضبط اطلاعات مفید با بازه

هتای متعتددی به گروه MT-LSTMمعمولی توسط  LSTMهای مخفی یک مدل معناداری مانند جملات و اسناد ساخته شده است. لایه

تواند با موفقیت اسناد متعتددی را در متدل جتای می MT-LSTMشود. روز میهای مختلف، هر گروه فعال و بهشوند. در زمانتقسیم می

، RNNو  LSTMبنتدی متتن مبتنتی بتر های طبقهای از خحوط پایه، از جمله مدلبر مجموعه MT-LSTMدهد. گزارش شده است که  

شوند. های نوع بلندمدت دچار مشکل میکنند، اما در وابستگیها در حفظ ساختار محلی ترتیب کلمات بهتر عمل میRNNکند.  غلبه می

دیگتری نیتز  RNNهای مبتنتی بتر  عملکرد بهتری دارد. مدل RNNاز خط پایه   TopicRNNشود که  برای تحلیل احساسات، گفته می

گذاری هتای برچستبکننتد تتا از دادهها استفاده میRNNای برای آموزش [ از یادگیری چند وظیفه29و همکارانش ]  لیوجذاب هستند.  

 .وظایف مختلف مرتبط استفاده کنند شده برای آموزش از

 CNNهای مبتنی بر مدل

الگوها در طتول  یصتشخ یبرا( RNN)  یبازگشت  یعصب  یهاالگوها در فضا و شبکه  ییشناسا  یبرا(  CNNکانولوشن )  یعصب  یهاشبکه

بته درک   یتازکته ن(  POS)  یگذارماننتد برچستب(  NLP)  یعیپردازش زبان طب  یفها در وظاRNN[.  30]  شوندیزمان آموزش داده م

استت،  یتاتیو مستقل از مکان در سند ح یمحل یالگوها یصکه تشخ یدر موارد CNN. اما نددار یبلندمدت دارند، عملکرد خوب  ییمعنا

به انتختاب محبتوب  CNN یل،دل یندارد. به هم یعملکرد بهتر کنند،یرا منتقل م یکه احساس خاط یجملات معنادار  یصمانند تشخ
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 CNNمتن بر استاس   یبندطبقه  یتمالگور  یک[  31]  کارانشده است. کالچبرنر و هم  یلمتن تبد  یبندطبقه  یجرا  یهامدل  یطراح  یبرا

و سپس با استفاده از ساختار کانولوشنال و  کندیم یدجمله را تول یارهایارائه کردند که ابتدا مع Dynamic K-Max Poolingبه نام 

اطحلاحات را ثبتت  ینارتباط ب ختلفکه درجات م کندیم یجاددر سراسر جمله ا هایژگیاز و یا، نقشهK-Max یاپو یاستخراج  هاییهلا

 یتهتعب  یتادگیری  یکرد و چهتار روش مختلتف بترا  یشنهادمتن پ   یبندطبقه  یبرا  CNNبر    یتر مبتنمدل ساده  یک[  32]  یم. ککندیم

 یها در بررسمدل  ینکرد. ا  یسهرا با هم مقا(  CNN-multi-channelو    CNN-rand  ،CNN-static  ،CNN-non-staticکلمات )

 CNNبتر  یمبتنت  یتدمتدل جد  یک[  33و همکاران ]  یودارند. ل  یقبل  یهانسبت به مدل  یسوالات عملکرد بهتر  یبندو طبقه  تاحساسا

استتفاده  ی. محققان به جابخشدیمحدودکننده پنهان، دقت را بهبود م یهحداکثر و لا یاپو یاستخراج یکردارائه کردند که با استفاده از رو

. پروستا و کننتدیاستتفاده م  یبنتدکوتاه متن در طبقه  ینواح  هاییهشناخت تعب  یاز متن با ابعاد بالا برا  یین،پا  دکلمه با ابعا  یاز بردارها

ها ارائه کردند کته حافظته و زمتان آمتوزش را بته طتور قابتل CNNبا استفاده از    یمتن ورود  یرمزگذار  یبرا  ی[ روش34خوش گفتار ]

 یشکردند، نشان دادند که عملکترد بتا افتزا  یرا معرف  VDCNN[ که مدل  35مانند کونه و همکاران ]  ی. محالعاتدهدیکاهش م  یتوجه

[ 38برابر کاهش دادند. گو و همکتاران ]  20، اندازه مدل را تا  VDCNNساختار    ییر[ با تغ37. دک و همکاران ]یابدیعمق مدل بهبود م

کته   یدندرست  یجهنت  ین[ به ا39کردند. ژانگ و والاس ]  یهرا توط  انهچندگ  یهابا کانال  CNNدر مدل    یکلمات وزن  هاییهاستفاده از تعب

word2vec    وGloVe  یکردهتایرو ینروش در بت یندارنتد و استتخراط حتداکثر بهتتر گرمیتک ینستبت بته بردارهتا  یعملکرد بهتر 

 موجود است. یاستخراج

 (Capsule Neural Networkهای عصبی کپسولی )های مبتنی بر شبکهمدل

 CNNهتای کنند. عملیتات استتخراجی ویژگیبندی تصاویر یا متن استفاده میها از چندین لایه کانولوشن و استخراجی برای طبقه

دهنتد و دهند، اما آنها اطلاعات فضایی را از دست میدهند و پیچیدگی محاسباتی فرآیندهای کانولوشن را کاهش میمهم را تشخیص می

[ یتک تکنیتک جدیتد بته نتام 40و همکتاران ]  هینتون    بندی کنند.گیری یا نسبت آنها، اقلام را اشتباه طبقهممکن است بسته به جهت

هتا استت کته بتردار فعالیتت آن ای از نورونهای استخراجی ارائه کردند. یک کپسول مجموعتههای کپسولی را برای غلبه بر چالششبکه

دهتد و جهتت بتردار دهد. طول بتردار احتمتال وجتود بلتوک را نشتان میهای یک بلوک یا بخشی از بلوک را نشان میبسیاری از ویژگی

کننتد، ها هر کپسول را از لایه پایین به بهترین کپسول والد مناسب خود در لایه بالا هدایت میدهد.کپسولهای بلوک را نشان میویژگی

هتای مختلفتی تتوان بتا استتفاده از الگوریتمبندی متوقف خواهد شد. این کار را میبا اطلاعات موجود در شبکه تا آخرین لایه برای طبقه

بنتدی متتن استتفاده ها اخیتراً بترای طبقهاین شبکه  [ انجام داد.42حداکثر ]-[ یا الگوریتم انتظار41توافق ]-توسط-مانند مسیریابی پویا

[ یتک متدل 43و همکتاران ]  کیم  اند.هایی که با نمایش یک خط در سند یا کل سند به شکل یک بردار سفارشی شدهاند، با کپسولشده

اسناد بته عنتوان یتک ستری از   (  1  با معماری قابل مقایسه توسعه دادند. این مدل از چهار لایه تشکیل شده است: CapsNetمبتنی بر  

شود و از یتک واحتد خحتی نقشه ویژگی توسط یک لایه کانولوشن ساخته می(  2  شوند.های کلمات توسط لایه ورودی پذیرفته میتعبیه

و ( 4 شتوند.آوری میهای محلی توسط یک لایه کپسول کانولوشتن جمتعویژگی( 3 کند.دار برای حفظ اطلاعات خاه استفاده میدروازه

تتوان آزادتتر در متتن طبق گفته نویستندگان، اشتیاء را می  کند.بینی میهای کلاس را پیشدر نهایت، یک لایه کپسول متن که برچسب

تواند بدون تغییر باقی بماند، اگرچه ترتیب برخی از خحوط سند تغییتر ها، معنای یک سند مینسبت به تصاویر ساخت. در مقابل موقعیت

ها و یتک الگتوریتم را ارائه کردند که از یک سبک معماری ترکیبی بتین کپستول CapsNets[ یک تغییر جدید از  44]  لوو    رنکند.  می

های های کد برای ایجاد تعبیهکند. ابتدا، تمام بردارهای کلمه کد در کتابجدید استفاده می k-meansبندی  مسیریابی مبتنی بر خوشه

های ستحا بتالا ادغتام در کپسول k-meansهای سحا پایین با استفاده از مسیریابی  های کپسولشوند. سپس ویژگیکلمه استفاده می

 شوند.می

 های با مکانیسم توجهمدل
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دهد. توجه به یک مفهوم و ابزار های مختلف یک عکس یا کلمات مرتبط یک جمله، توجه را انگیزه مینحوه توجه یک فرد به بخش 

هتای های معنتادار را بته عنتوان یتک بتردار از وزنتوان بردار وزن[. می45تبدیل شده است ] NLPبرای   DLهای  مرکزی در توسعه مدل

شتود کته معنادار در یک مغز آجیل در نظر گرفت. برای حدس زدن یک کلمه در یک جمله، با استتفاده از بتردار توجته، تخمتین زده می

ایتن بختش برختی از   شتود.بینتی میچقدر قویاً با کلمات دیگر مرتبط است و با اضافه کردن مقادیر وزنی بردار توجه، مقدار هتدف پیش

[ یک شبکه 46و همکاران ] یانگ کنند.کند که به ایجاد یک چارچوب ذهنی جدید کمک میهای توجهی را بررسی میترین مدلگسترده

بندی متن پیشنهاد کردند. این مدل دارای دو ویژگی متمایز است: یک ساختار سلسله مبتنی بر مکانیسم توجه سلسله مراتبی برای طبقه

های توجه که هم در ستحا کلمته و هتم در ستحا جملته کند و دو سحا از مکانیسممراتبی که ساختار سلسله مراتبی سند را تقلید می

های بیشتر و کمتر معنادار داشتته باشتد. دهند تا در حین ساخت نمایش سند، توجه متفاوتی به قسمتشوند و به آن اجازه میاعمال می

رویکرد توجه سلسله مراتبی توستط   گیرد.های قبلی با حاشیه قابل توجهی پیشی میبندی متن، از روشاین مدل در شش آزمایش طبقه

ستازی در هتر زبتان مدل LSTMبندی احساسات بین زبانی گسترش یافت. سند بتا استتفاده از یتک شتبکه [ به طبقه47و همکاران ]  ژو

های شود. از سوی دیگر، مدلشود. پس از آن، تحلیل نهایی احساسات با استفاده از توجه سلسله مراتبی در مدل سحا جمله انجام میمی

[ متدلی را کشتف کردنتد کته 48و همکاران ] شن کنند.اند، کلمات مهم را در هر مرحله درک میتوجهی که در سحا کلمه طراحی شده

های ورودی. برای یتادگیری تعبیته جملته، دار و چند بعدی بین عناطر از توالیاست، با توجه جهت NLPدارای مکانیسم خود توجه برای 

و همکتاران   لیتو  ها نیستت.RNNها یا  CNNشود که منحصراً به نوع توجه بستگی دارد و شامل  یک شبکه عصبی با وزن بالا استفاده می

ای ارائه کردند که شامل توجه داخلی است. این مدل برای رمزگذاری یک متن از یک روش دو مرحلته NLIبرای   LSTM[ یک مدل  49]

شتود. پتس از آن، از تولیتد می Bi-LSTMکند. در مرحله اول، نمایش جمله با استفاده از استخراجی میانگین در سحا کلمه استفاده می

شود. این تکنیک نمایش جملته های برتر استفاده مییک مکانیسم توجه برای تعویض استخراجی میانگین بر روی همان عبارت با نمایش

 را در مرحله اول افزایش داد و بیشتر از توجه برای پردازش متن استفاده کرد.

 های عصبی گراف های مبتنی بر شبکهمدل

های تجزیته هستتند ای مانند درختاگرچه متون معمولی دارای ترتیب سریالی هستند، اما همچنین شامل ساختارهای گراف نهفته

مبتنی بر گراف اطلی است که توسعه یافته  NLPیک مدل   ]TextRank]50  زنند.که روابط را بر اساس نحو و معنای جملات حدس می

دهنده نشتان Vنشتان داده شتود، کته در آن  )G )V, Eکنند که یک متن زبان طبیعی به عنوان یک گراف است. نویسندگان پیشنهاد می

کنند که جملات ها واحدهای متنی مختلفی را مشخص میها است. گرهها بین گرهای از لبهدهنده مجموعهنشان Eها و  ای از گرهمجموعه

های عصتبی شبکه ها استفاده شوند.توانند برای بیان اشکال مختلف روابط بین گرهها نیز میکنند. بسته به نوع کاربردها، لبهرا تکمیل می

های گتراف استت. در طتول ها برای دادهیکی از این روش TextRankشوند.  ایجاد می DLهای  معاطر با اقتباس از روش( GNNsگراف )

هتای گتراف اقتبتاس ها و خودرمزگذارها برای رسیدگی بته پیچیتدگی دادهRNNها،  CNNمبتنی بر   DNNهای  چند سال گذشته، مدل

بستیار رایتج هستتند زیترا عملیتاتی هستتند و بته راحتتی بتا  GNNsو مشتقات آنها در بین انواع مختلتف   ]GCNs ]52  [.51اند ]شده

هتا CNNهتا نتوع کارآمتدتری از  در گراف GCNsاند.  شوند و به نتایج محلوب در کاربردهای مختلتف رستیدههای دیگر ترکیب میشبکه

سازی غیرخحتی را های فیلترهای طیف مرتبه اول دنبال شده توسط یک تابع فعاللایه GCNsهای گراف،  برای یادگیری نمایش  هستند.

از روابط متقابل اسناد یا کلمتات  GNNsهای سند،  است. برای استنباط برچسب NLPدر   GNNsیک کاربرد رایج   TC  کنند.انباشته می

کنتد. آنهتا های گراف استفاده میبا شبکه CNNاستفاده کردند که از   GCNN[ از یک مدل  54و همکاران ]یائو،  [.  53کنند ]استفاده می

گیرنتد. ایتن بتر استاس را برای مجموعه داده یاد می( Text GCNپس از ایجاد یک گراف متن واحد، یک شبکه کانولوشنال متن گراف )

گرم از هر کلمته در ستند شتروع بته -با یک نمایش یک Text GCNدهند و روابط کلمات بین سند است.  کلماتی است که با هم رخ می

های کتلاس ستند شتناخته نویسیگیرد. این روش توسط حاشیههایی را برای اسناد و اسناد بیشتر یاد میکند و سپس تعبیهیادگیری می

سازی بتا حتذف هایی برای کاهش هزینه مدلبرای یک مجموعه داده متن عظیم گران است. تلاش GNNsآموزش    شود.شده نظارت می

 های آموزش مدل انجام شده است.پیچیدگی مدل یا تحبیق تکنیک
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 های ترکیبیهای با تکنیکمدل

و  ژو  اند.ستاخته شتده CNNو   LSTMهتای  های ترکیبی برای تشخیص اسناد جهانی و محلتی بتا ترکیتب معماریبسیاری از مدل

بترای استتخراط یتک آرایتش از  CNNاز یتک   C-LSTM( را پیشنهاد کردند.  C-LSTM) LSTM[ یک شبکه کانولوشنال  55همکاران ]

و   ژانتگ  دهد.برای تولید نمایش سحا جمله می LSTMکند و سپس ورودی را به یک شبکه  ( استفاده میn-gramهای عبارت )نمایش

[ از یک متدل 57و همکاران ]  چن  کنند.( را پیشنهاد میDSCNNحساس به وابستگی ) CNNسازی سند، یک  [ برای مدل56همکاران ]

CNN-RNN   برای انجامTC .[ از یک 58و همکاران ]  تانگ  چند برچسب استفاده کردندCNN هتای جملته استتفاده بترای درک نمایش

[ یک سند را در ترتیب خاه کاراکترها به جای کلمات در نظر 59]  ژیائو و چو  کند.کنند که روابط ذاتی بین جملات را رمزگذاری میمی

های ستحا های بازگشتی پیشنهاد کردنتد. در مقایسته بتا متدلگرفتند و رمزگذاری اسناد را با استفاده از کانولوشن مبتنی بر الفبا با لایه

   ای دست یافت.کلمه، مدل پیشنهادی با پارامترهای بسیار کمتر به نتایج قابل مقایسه

Recurrent CNN [60برای یادگیری نمایش ] های کلمات از یک ساختار بازگشتی برای تشخیص وابستگی زمینته ای بلندمتدت

بنتدی متتن استتفاده ترین اطحلاحات بترای کتار طبقهکند. برای کاهش شلوغی، استخراط حداکثر برای انتخاب خودکار مهماستفاده می

( بترای استتدلال بتا استتفاده از یتک SAN[ یک شبکه پاسخ استوکاستیک مقاوم )61و همکاران ]  لیو  در درک خواندن ماشین،  شود.می

، Bi-LSTMهایی با حافظه.  گیرد، مانند شبکههای عصبی را در بر میانواع مختلفی از شبکه SANای پیشنهاد کردند.  رویکرد چند مرحله

CNNها بتا های زمینه برای سیستم پاسخ بته ستوالات بترای گتذرگاهها هستند. نمایشهایی از تبدیلها همگی نمونه، توجه و ترانسفورم

کند کته آگاهانته بته ستوال استت. ستپس آیند. روش توجه آن یک نمایش گذرگاه را تولید میبه دست می  Bi-LSTMاستفاده از مؤلفه  

ها توسط یتک بینیشود. در نهایت، پیشدار ایجاد شده است، ذخیره میگذرگاه در یک حافظه کاری که توسط یک واحد بازگشتی دروازه

هتا CNNهتا و  RNNهای بزرگراهتی بتا  ترکیتب شتبکه  شوند.کند، تولید میدار استفاده میماژول پاسخ که از یک واحد بازگشتی دروازه

کنند. با افزایش عمتق، آمتوزش های عصبی چند لایه معمولی حرکت میموضوع چندین محالعه بوده است. اطلاعات لایه به لایه در شبکه

DNN های عصتبی عمیتق طراحتی تر کتردن آمتوزش شتبکه[ برای ساده62های بزرگراهی ]شود. شبکهتر میمبتنی بر گرادیان پیچیده

ResNet [36 ،]هتای داده، مشتابه اتصتالات ستریع دهند جریان آزاد اطلاعات در سحوح مختلف از طریتق بزرگراهاند. آنها اجازه میشده

 جریان یابد.

 های مبتنی بر ترانسفورمرهامدل

تر هتا متتوالیCNNها نسبت بته RNNها با آن مواجه هستند. اگرچه RNNپردازش متوالی متن یکی از موانع محاسباتی است که   

 یابتد.هتا، افتزایش میCNNهستند، اما هزینه محاسباتی ضبط ارتباطات بین کلمات در یک عبارت با افزایش طول جمله، بسیار شبیه به 

برای هر کلمه در یتک جملته از ستند بته   "امتیاز توجه"[ با استفاده از خود توجه برای محاسبه یک  7های مبتنی بر ترانسفورمرها ]مدل

هتا، RNNهتا و CNNکنند. بتر ختلاف  سازی میکنند و تأثیر هر کلمه بر کلمات دیگر را مدلطور همزمان، این محدودیت را برطرف می

های عظتیم را بتر روی حجتم عظیمتی از کنند و امکان آموزش کارآمد متدلسازی بسیار بیشتری را فراهم میترانسفورمرها امکان موازی

   کنند.ها فراهم میGPUها بر روی داده

های مبتنی بر ترانسفورمر از اند. مدلآموزشی بزرگ مقیاس مبتنی بر ترانسفورمر ظهور کردهپیش LM، چندین مدل  2018از سال  

ها نیتز بتر روی مقتادیر آموزی ایتن متدلکنند. پیش[( استفاده می63لایه ]  48تر )مثلاً، ترانسفورمرهای  های شبکه بسیار عمیقمعماری

 شود.های متن انجام میبیشتری از متن برای ضبط زمینه نمایش

آمتوزی و وظتایف مترتبط، محبوب بر اساس شکل نمایش، سبک متدل، وظتایف پیش( PLMهای زبان از پیش آموزش دیده )مدل

هتای خودرمزگتذاری دو نتوع از PLMهتای خودبازگشتتی و PLMشتوند.  بنتدی می[ طبقه64و همکتاران ]  کیومحابق با آخرین بررسی  

PLM.یکی از    ها هستندPLMسو است که یک متن را کلمه به کلمه از چپ به راستت یتا های خودبازگشتی اولیه است که یک مدل یک
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های خحی بترای وظتایف کنندهبندیهای قبلی. با اضافه کردن طبقهبینیبینی کلمه بر اساس پیشکند، با هر پیشبینی میبرعکس پیش

های PLMیکی از   تنظیم کرد. TCدستی مانند  توان برای وظایف پایینرا می OpenGPTهای مرتبط با وظایف،  مرتبط و تنظیم برچسب

معمولاً بتا  BERTکند، بینی میهای گذشته پیشبینیکه کلمات را بر اساس پیش OpenGPTخودرمزگذاری خط پایه است. در تضاد با 

ها را در یتک دنبالته متنتی شود که به طور دلخواه برخی از قستمتآموزش داده می( MLMسازی زبان ماسک شده )استفاده از کار مدل

اده از بردارهای رمزگذاری تولید شده توسط یک ترانسفورمر کته متتن را در هتر دو کند و سپس آنها را به طور مستقل با استفماسک می

هتای بیشتتر آمتوزش داده شتده است که با داده BERTتر از  یک نسخه قوی ]RoBERTa ]65    بخشد.کند، بهبود میجهت پردازش می

 DistillBERT  دهتد.دهد در حالی که سترعت آمتوزش آن را افتزایش میرا کاهش می BERTاستفاده از حافظه   ]ALBERT ]66  است.

هتای اطتلی آن را حفتظ تقریباً به نصف در حالی که قابلیت BERTآموزی برای کاهش اندازه  [ از تکنیک تقحیر دانش در طول پیش67]

بینتی پیش  است کته نمتایش و BERTیک افزونه   ]SpanBERT ]68  کند.دهد، استفاده میکند و استنتاط را با ضریب دو سرعت میمی

مفتاهیم  ]70[ XLNet  کنتد.های دانش خارجی را برای بهبتود عملکترد ادغتام میپایگاه ]ERNIE ]69  بخشد.های متن را بهبود میبازه

 کند.را ترکیب می  BERTو  OpenGPTهای خودبازگشتی مانند  مدل

با استفاده از یک ترانسفورمر چپ به راست، نمایش متن را برای ایجتاد زبتان طبیعتی یتاد  OpenGPTهمانحور که قبلاً گفته شد،  

تواند متن را در هر دو جهت برای تفستیر زبتان طبیعتی پتردازش کند که میاز یک ترانسفورمر استفاده می BERTگیرد، در حالی که  می

ستازی بر روی انواع مختلف وظتایف مدل UniLMمدلی برای درک و ایجاد زبان طبیعی است.  ]UniLM( ]71(کند. مدل زبان یکپارچه  

های خود توجه یک معماری ترانسفورمر مشترک با ماسک  شوند، از پیش آموزش دیده است.زبان که به جهت تجزیه و تحلیل مربوط نمی

بینی کلمه سازی زبان مانند پیشبا استفاده از وظایف مختلف مدل ]UniLM ]71  شود.سازی یکپارچه استفاده میخاه برای ایجاد مدل

جدیدی برای درک زبتان طبیعتی و ایجتاد  SOTAبه عملکرد   ]UniLM ]71  شود.بعدی، پر کردن شکاف و تولید متن، آموزش داده می

های بکتار رفتته، های زبان معنادار، همراه با تکنیکتحلیل عملکرد مدل.  های قبلی پیشی گرفته استPLMوظایف دست یافته است و از  

 .خلاطه شده است 8در جدول  

 

 . تحلیل عملکرد مدل های مهم زبان8جدول

 عملکرد )دقت( کاربرد روش ها مجموعه داده مرجع

[9] AGNews BERT 92.7 دسته بندی متن 

[23] AGNews FastText 92.5 دسته بندی متن 

[26] SNLI LSTM  85.7 استنباط درختی 

[27] Amazon-2, Yelp-2 LSTM  بررستتی محصتتول، تحلیتتل  زنجیری

 عواطف

94.39 ،95.12 

[35] SST-2 VDCNN 84.5 تحلیل عواطف 

[40] AGNewsو 

SougeNews 

CasuleNetB 97.25، 92.39 دسته بندی متن 

[51] 20News GNN 88.5 دسته بندی متن 
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[61] SNLI SAN 85.6 استنباط 

[65] SNLI, SST-2, 

SQuAD 2.0 

RoBERTa  ،استتتنباط، تحلیتتل عواطتتف

 سیستم پرسش پاسخ

92.6،95.6 ،82.3 

[66] SST-2 ALBERT 95.2 تحلیل عواطف 

[68] SQuAD 1.1 , 

SQaUD 2.0 

SPANBERT 73.7، 94.6 سیستم پرسش پاسخ 

[70] AGNews XLNet 95.5 دسته بندی متن 

[71] AGNews, IMDB ULMFiT 95.4، 82.1 بررسی فیلم ها 

 

 نتایج

 ایتن  به  پاسخ  دنبال  به  و  پردازدمی(  MTL)  چندکاره  بر  مبتنی  عمیق  یادگیری  زبان  هایمدل  در  موجود  هایچالش  بررسی  به  بخش  این

 دستترس در NLU بترای پیشنهادی چارچوب دقت بهبود جهت MTL ترکیب برای مختلفی الگوریتمی رویکردهای چه  که  است  سوال

 بته قتوانین، بتر مبتنتی ستنتی هتایروش.  استت  آمتوزش  بترای  مختلتف  وظایف  زبان  نمایش  ،NLU  تحقیقات  در  اطلی  چالش.  هستند

 مهندستی بترای توجهی قابل زمان نیازمند و نبوده غیرمنتظره کلمات تشخیص به قادر و بودند  متکی  انسان  توسط  شده  تولید  هایویژگی

 خودکتار طتور بته را زبتان هتاینمایش و  کترده  استتخراط  را  هتاویژگی  عمیتق،  یادگیری  بر  مبتنی  NLU  دیگر،  طرف  از.  بودند  هاویژگی

 کتار یتک برازشبیش از که حالی در را اییافتهتعمیم نمایش و اندشده ایجاد ایوظیفهتک یادگیری پایه از که MTL هایمدل.  آموزدمی

 کته MT-DNN [72] متدل. انتدکرده جلتب ختود بته را زیادی توجه اخیر هایسال در گیرند،می یاد کنند،می جلوگیری معین فردی

 کته  کنتدمی  استفاده  دانش  تقحیر  برای  روشی  از  رویکرد  این.  است  هامدل  این  از  اینمونه  آموزد،می  همزمان  طور  به  را  وظایف  از  بسیاری

 ماننتد مشتکلاتی بتا MTL هایمدل حال، این با. دهدمی آموزش بزرگتر وظیفهتک هایمدل از استفاده با را کوچکتر چندکاره  مدل  یک

 رفع برای. هستند مواجه MTL طول در اطلی کار بر کامل تسلط عدم  و  برابر  هایوزن  با  مشترک  آموزش  دلیل  به  مدل  دقت  تأثیرپذیری

 شتامل SIWLM. است شده ارائه[ 73] همکاران و یانگ از الهام با( فشرده و  متوالی  وزنی  زبان  سازیمدل)  SIWLM  طرح  معایب،  این

 تمتام و هستتند اولیته وزن دارای فرعتی و اطتلی وظتایف آن در که است( IWL) فشرده وزنی و( SWL) متوالی وزنی  یادگیری  نوع  دو

 هتایداده مجموعته در کار هر برای آلایده وزن اعمال با MTDNN-SIWLM. کنندمی تغییر مستقل طور به  آموزش  طول  در  وظایف

GLUE،  آوردمی دست به  هاداده مجموعه  این تمام در را بهتری  یا  معادل  عملکرد. 

 حساستیت و ثبتات بین پارادوکسی عنوان  به  وظیفه  تداخل.  است  وظایف  تداخل  ای،چندوظیفه  یادگیری  در  مهم  هایچالش  از  دیگر  یکی

 حین  در  متناقض  اهداف  به  منجر  و  باشد  بیهوده  دیگر  کار  برای  است  ممکن  کار  یک  برای  ضروری  اطلاعات  که  طوری  به  شود،می  مشاهده

 وظیفته توجته استتراتژی دو[ 77-76] محالعتات مشکل، این حل برای. شود ضعیف عملکرد نتیجه در و  ایچندوظیفه  هایشبکه  آموزش

 را عصتبی فعالیتت که است وظیفه خاه هایداده به وابسته مدولاسیون هایسیگنال شامل استراتژی اولین. کنندمی پیشنهاد را  جداگانه

 شتده ایجتاد نمادهتای بتا را وظیفته ختاه اطلاعات که است وظیفه خاه باقیمانده آداپتور استراتژی،  دومین.  دهندمی  کاهش  یا  تقویت

 همته بته کته بگیتریم یتاد را مشترک نماد سیستم  یک  دهدمی  امکان  ما  به  روش  این.  کندمی  ترکیب  مشترک  وظیفه  ساختار  یک  توسط

 همکتاری وظیفته بتا مترتبط ترپیچیتده ساختارهای توسعه برای وظیفه با مرتبط پردازش یک  با  حال  عین  در  و  کندمی  خدمت  هافعالیت

 یتک  از  کته  کنتدمی  توطتیف  مختلتف  کاربردهتای  در  استتفاده  متورد  بعتدیکم  نمایش  یادگیری  برای  را  روشی[  76]  همچنین،.  کندمی

 تفستیر دارای رویکترد ایتن.  کنتدمی  استتفاده  وظتایف  همته  بترای  مشتترک  یادگیری  هایویژگی  تعداد  مدیریت  برای  جدید  کنندهمنظم
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( RL)  عمیتق  تقویتی  یادگیری  و  عمیق  یادگیری  که  حالی  در.  شودمی  جایگزین  نظارت  بدون  و  شدهنظارت  مراحل  بین  و  است  مستقیمی

 هتاقابلیت  از  ایگسترده  طیف  به  دستیابی  موجود،  رویکردهای  ایداده  نیازهای  هستند،  پیچیده  وظایف  انجام  در  هارایانه  توانایی  نویدبخش

 ای،چندوظیفته یتادگیری مشکلات حل برای. شود گرفته یاد ابتدا از مستقل طور به کار هر که زمانی خصوه به کند،می  برانگیزچالش  را

 روشتی بته وظتایف بتین  در  مشتترک  ستاختار  کشتف  برای  همزمان  طور  به  کار  چندین  روی  بر  شبکه  یک  آموزش  طبیعی  استراتژی  یک

 هزینته بدون را ایچندوظیفه یادگیری شدهفرض مزایای  است  ممکن[  77. ]است  جداگانه  طورت  به  وظایف  با  مقابله  از  مؤثرتر  و  کارآمدتر

 .شوند برطرف درستی به ایچندوظیفه یادگیری برای سازیبهینه مسائل  اگر آورد دست به  نهایی عملکرد

 طبیعتی زبتان دکتدلون بترای معیار یک عنوان به را کاندید وظایف ،NLI محتوا، سازیخلاطه  ،QA  معمول  طور  به  ،NLP  وظایف  تمام

(decaNLP  )در بایتد کته ستؤالاتی از ایمجموعته عنوان به مشاغل تمام بازسازی برای را رویکردی محالعه  این[.  72]  گیرندمی  نظر  در 

 کته است شده پیشنهاد( MQAN) ایچندوظیفه سؤالات به پاسخ  جدید  شبکه  یک.  کندمی  پیشنهاد  شوند،  داده  پاسخ  خاه  زمینه  یک

 MTL-NLU  بترای  باید  QA  جفت  از  غیر  به  دانش  نمایش[.  72]  گیردمی  یاد  ایشبکه  هیچ  دقیق  تنظیم  بدون  را  decaNLP  وظایف

 هایاستتراتژی بته مدل دقت اما. رسدمی عملی نظر به آن جامع ماهیت دلیل به MT-DNN [72] در پیشنهادی رویکرد. شود ارزیابی

 نتامحلوبی  طتور  بته  را  متدل  عملکترد  تواندمی  وظیفه  تداخل  بالاتر  مقدار  و  است  حساس  وظیفه  تداخل  به  مؤثر  رسیدگی  برای  شده  اتخاذ

 MTL-NLU  وظتایف  ارزیتابی  بترای  استتاندارد  ایمقایسه  هایداده  مجموعه  یافتن  دنبال  به  دوم  پژوهشی  پرسش.  دهد  قرار  تأثیر  تحت

 از ایمجموعته روی بر مدل یک عملکرد ارزیابی برای استانداردی معیارهای SuperGLUE [79] آن جانشین و GLUE [78]. است

 تحلیتل  و  تجزیته  و  ارزیتابی  بترای  تحلیلی  داده  مجموعه  و  معیار  هایداده  مجموعه  شامل  GLUE.  هستند  واحد  کار  یک  جای  به  وظایف

 در.  استت  عملکرد  ردیابی  برای  عمومی  رهبری  هیئت  یک  و  زبانی  هایپدیده  از  ایگسترده  طیف  به  مربوط  طبیعی  زبان  در  چارچوب  دقت

 درک  مختلتف  هایزمینه  در  توجهی  قابل  دستاوردهای  به  منجر  انتقال  یادگیری  و  آموزیپیش  جدید  رویکردهای  و  هامدل  اخیر،  هایسال

 پتانستیل  دهدمی  نشان  که  است،  شده  نزدیک  متخصص  غیر  هایانسان  عملکرد  به  GLUE  معیار  روی  عملکرد  حال،  این  با.  اندشده  زبان

 شتامل که( GLUE) گل از گرفته الهام جدید معیار  یک  ،(SuperGLUE)  سوپرگل  ،[79]  در.  دارد  وجود  بیشتر  توسعه  برای  محدودی

 استتاندارد یتک عنوان به است، جدید عمومی امتیازات جدول یک و یافته بهبود منابع زبان، درک ترپیچیده مشکلات  از  جدیدی  مجموعه

 .است  شده  ایجاد  MTL-NLU برای  واقعی بندی  معیار

 

 . SuperGLUE [80،81] و منبع GLUE. اطلاعات دقیق در مورد 9جدول  

 حوزه معیار وظیفه بدنه مجموعه داده

GLUE CoLA ترکیبی ضریب ماتیوس تک جمله ای 

 SST-2 بررسی ها دقت تحلیل عاطفه 

 MRPC  کارهتتای شتتباهت و پتتاداش

 دهی

 اقلام جدید ، دقتF1امتیاز  

 STS-B ترکیبی ضریب پیرسون یا اسپیرمن شباهت جمله 

 QQP امتیاز   پاداش دادنF1پرسش و پاسخ ، دقت 

 MNLI ترکیبی دقت استنباط 
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 QNLI ویکی پدیا دقت استنباط 

 RTE ویکی پدیا، موارد جدید دقت استنباط 

 WNLI  امتیاز   استنباطF1 رمان ها 

superGLUE BoolQ جستتجوهای گوگتتل، ویکتتی  دقت پرسش و پاسخ

 پدیا

 CB NLI   ،دقتF1 ترکیبی 

 COPA بتتلاگ هتتا، دائتتره المعتتارف  دقت پرسش و پاسخ

 عکاسی

 MultiRC پرسش و پاسخ F1 ترکیبی 

 ReCoRD پرسش و پاسخ F1/EM ( اخبتتارCNN, Daily 

Mail) 

 RTE NLI اخبار، ویکی پدیا دقت 

 WiC WSD دقت VerbNet, Wikipedia 

 WSC داستان ها دقت مرجع مشترک 

 

 بیشتتر وظتایف افتزودن امکتان قحعتاً و استت تکامتل حال در سرعت به( NLU) طبیعی زبان درک برای معیار هایداده  مجموعه  زمینه

 NLU  یتادگیری  عملکرد  بهبود  برای  یادگیری  هایروش  بررسی  مهم،  پژوهشی  هایپرسش  از  یکی.  دارد  وجود  آینده  در  NLU  با  مرتبط

 بته  کننتد،می  استتفاده  بازیکنتان  بتا  تعامتل  و  هاجهان  بازسازی  برای  طبیعی  زبان  از  که  متنی  هایبازی.  است  چندگانه  وظایف  ترکیب  در

 عوامتل کته نیستت  مشتخص  حتال،  ایتن  بتا[.  83-82]  اندگرفته  قرار  استفاده  مورد  زبان  درک  مستقل  هایربات  برای  آزمایشگاهی  عنوان

 شواهد  متنی،  ماجراجویی  بازی  یک  ،ZORK-I  زمینه  در  شده  انجام  محالعات.  کنندمی  استفاده  متن  معنایی  درک  از  حد  چه  تا  مصنوعی

 معنتایی تنظتیم هایتکنیک محالعات، این. اندکرده پیشنهاد NLU واحد ساختار در بهبودی و داده نشان  اساسی  اطل  این  با  را  متناقضی

 متقابتل  آمتوزش  با  گفتگو  جزئی  نسبی  حافظه  با  عمیق  RNN  یک  ،[82]  مشترک  آموزش  در.  دهندمی  نشان  نیز  را  سیستم  به  شده  وارد

 بتا یکپارچه مدل یک عنوان به را ایدروازه توجه  خواننده  ،[83]  محالعه.  است  شده  پیشنهاد  سیستم  اقدام  بینیپیش  واحد  و  NLU  واحد

 بته که است زبانی مدل هر دقیق تنظیم برای تکنیکی ،UMLFiT [84]. کندمی معرفی چندگانه تعامل بر مبتنی جدید توجه مکانیسم

 آمتوزش  بترای  جدیتد  آموزشتی  تکنیک  یک  از  ،[85]  محالعه  در.  گیردمی  پیشی  TC  مختلف  کارهای  در  موجود  هایمدل  از  مؤثری  طور

CNN  در.  کنتدمی  پیشتنهاد  انگلیسی  زبان  برای  قاب  معنایی  جدید  نظریه  یک[  86]  محالعه.  شودمی  استفاده  خبر  درک  هایآزمایش  در 

 محالعته. شودمی استفاده متن عمیق درک برای دانش نمایش برای مصنوعی هوش همراه به (CG) ساختاری زبان دستور ،[87] محالعه

 پیشتگیرانه نگترش بتا روشی ،[89]  محالعه.  کندمی  خلاطه  را  NLP  هایمدل  به  مربوط  جدیدترین  ترانسفورمر  بر  مبتنی  هایمدل[  88]

 بتر مبتنتی ارتبتاطی پشتیبانی تکنیک از استفاده با مسن کاربران برای کوچینگ  مختلف  اهداف  به  دستیابی  سمت  به  گفتگو  هدایت  برای

 .کندمی پیشنهاد  GROW  مدل
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 کلمتات توضتیه مدل یک عنوان به را تکستفست و کرده ارزیابی پرستاری مراقبت  حوزه  برای  را  کلمات  توضیه  هایتکنیک[  90]  محالعه

 محالعته. کنتدمی توطتیف را بتاتچت یتک کلی معماری در هاآن نقش و NLU هایسرویس عملکرد[ 91] محالعه.  کندمی  معرفی  بهتر

 چتارچوب  یتک  ،[93]  محالعته  در.  دارد  تمرکتز  NLU  موتتور  از  استتفاده  بترای  انگلیستی  غیر  زبان  یک  عنوان  به  ایتالیایی  زبان  بر[  92]

 هایمدل و معنایی مختلف انواع ترکیب برای را رویکردی[ 94] محالعه. اندشده معرفی RASA NLU اطول و شده پیشنهاد عملکردی

 از  ختارط  ورودی  مشتکل  بته[  82]  محالعه.  کندمی  برجسته  بینیپیش  دقت  بهبود  برای  دقیق  تنظیم  مرحله  و  آموزشپیش  حین  در  زبانی

 یتادگیری  ،[75]  محالعته  در.  کنتدمی  پیشنهاد  بالا  کیفیت  با  OOD  شبه  هاینمونه  تولید  برای  جدید  روشی  و  پردازدمی(  OOD)  دامنه

[ 96] محالعته. کند حل را دامنه خاه آموزش مشکل تا کندمی تلاش[ 95] محالعه. گیردمی قرار بررسی مورد NLU برای  معنایی  بردار

 را  NLU  نظتری  تحلیل  و  تجزیه[  97]  محالعه.  دهدمی  نشان  را  NLU  بر  مبتنی  سهام  تحلیل  سیستم  برای  مؤثری  کاربری  رابط  طراحی

 تأکیتد NLU هایسیستتم بترای NLP رویکردهتای بتودن نامناستب بر[ 98] محالعه. کندمی تأیید شناختیروش مشکل یک عنوان  به

 بته[ 100] محالعته. گیتردمی قترار بررستی  مورد  موجود  آموزشی  هایداده  با  جدید  وظایف  کردن  اضافه  مشکل  ،[99]  محالعه  در.  کندمی

 NLU متدل در طریا زمینهپس دانش فعال ادغام برای جدید معماری یک[ 101] محالعه. پردازدمی (GP) باغ مسیر هایجمله مشکل

 روش. کنتدمی ارزیتابی و توطیف طلایی استاندارد داده مجموعه هایداده تغییر برای را مختلفی هایروش[ 102] محالعه. کندمی  معرفی

 نیتاز کتاهش برای هاتکنیک کدام که کندمی بررسی دیگر پژوهشی پرسش. است رایج  فعلی  ادبیات  در  آن  کارایی  دلیل  به  ایدروازه  توجه

 هتایتلاش کتاهش بترای جدیتدی رویکترد VIRAAL [105]. هستتند متؤثر عظتیم نویستیحاشیه دارای هتایداده هاینمونته بته

 زیتادی مقتدار بته کته را کوچک هایدامنه مشکلات کندمی تلاش[ 106] محالعه.  کندمی  پیشنهاد  NLU  هایسیستم  در  نویسیحاشیه

 بتا بتالا کیفیتت بتا فتیلم گفتگوهتای داده مجموعته یک ،HUMOD [107]. کند برطرف دارند، نیاز دامنه با مرتبط آموزشی هایداده

 ،[109]  محالعته  در.  کنتدمی  پیشتنهاد  نظارتینیمته  NLU  برای  دوگانه  یادگیری  تکنیک  یک[  108]  محالعه.  است  انسانی  نویسیحاشیه

 روش. استت شتده پیشتنهاد داده کمبود جبران برای اطلی کار بر اضافی نظارت ارائه برای  کمکی  وظایف  از  استفاده  برای  جدیدی  رویکرد

VIRAAL [72] یتافتن دنبتال بته آختر پژوهشتی پرسش. است مؤثرتر آموزش برای عظیم نویسیحاشیه هاینمونه به نیاز کاهش در 

 از بهتتر GloVe و word2vec کته دادنتد نشتان[ 39] والاس و ژانتگ. استت MTL- NLU بترای رایتج دانتش نمایش هایتکنیک

 توانتدمی EntityNLM [110]. گیتردمی نظتر در دانش نمایش در را ای زمینه اطلاعات Elmo [6] مدل. هستند داغ-یک بردارهای

 هترس  تکنیتک.  کنتدمی  پیشنهاد  حجیم  زبانی  هایمدل  سازیفشرده  برای  تکنیکی[  111]  محالعه.  کند  سازیمدل  را  پویا  هایموجودیت

 .است  دانش  نمایش سازیفشرده در پرکاربردتر  و  کارآمدتر روشی[  111]  مدل
 

 ث و بررسیبح

 یتادگیری رویکردهتای از  استفاده  با  زبانی  هایمدل  ساخت  مختلف  هایجنبه  در  کندوکاو  به  علمی،  مقاله  116  بررسی  با  محالعه  این

 ختورپیش عصتبی هایشتبکه. است گرفته قرار بحث مورد زبانی هایمدل مورد در کلیدی سوال چندین  بررسی،  این  در.  پردازدمی  عمیق

(FFNN  )که  حالی  در  گیرند،می  نظر  در  کلمات  از  ایکیسه  عنوان  به  را  ورودی  متن  RNNو  کننتد  درک  را  کلمتات  ترتیب  توانندمی  ها 

CNNبستیار ورودی متن در مرتبط کلمات شناسایی در توجه هایمکانیسم. هستند قوی دارمعنی کلمات مانند الگوهایی تشخیص در  ها 

 طبیعتی  زبتان  ساختارهای  بودن  مفید  طورت  در  هاGNN  و  متن  شباهت  وظایف  برای  Siamese  عصبی  هایشبکه.  کنندمی  عمل  عالی

 معماری. دارند بهتری عملکرد دیگر هایمدل همه از ترانسفورمر بر مبتنی  هایمدل  حال،  این  با.  دارند  بهتری  عملکرد  نظر،  مورد  کار  برای

 فقتط الزامتات  ایتن  و  شتودمی  تعیتین  کاربرد  دامنه  هایمحدودیت  و  نویسیحاشیه  دارای  هاینمونه  وجود  نظر،  مورد  کار  توسط  چارچوب

 یتادگیری الگتوی بتا MTL بتر مبتنتی زبتانی هایمدل موجود، محالعات. شوند برآورده ترکیبی معماری زبانی  هایمدل  توسط  توانندمی

 بتر  مبتنتی  هتاینمایش  ترکیتب.  کننتدمی  ترکیتب  MTL  با  را  نظارت  بدون  یادگیری  کمی  محالعات  اما  کنند،می  بررسی  را  شده  نظارت

 تتوانمی MTL در فعتال یادگیری تکنیک از استفاده با. بخشد بهبود را زبان چارچوب مدل دقت و  کارایی  تواندمی  MTL  با  ترانسفورمر

 در  نویسیحاشیه  دارای  هاینمونه  کمبود  دلیل  به.  کرد  رسیدگی  وظیفه  تداخل  و  دامنه  از  خارط  وظیفه  تشخیص  مسئله  به  کارآمد  طور  به
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 هایمتدل. استت اهمیت حائز فعال یادگیری هایتکنیک از استفاده با هانمونه این به نیاز کاهش برای رویکردهایی توسعه ،NLU  وظایف

 کتارایی،  دلیتل  به  خودرمزگذار  هایPLM  و  اندداده  ارتقا  متن  با  مرتبط  وظایف  تمام  برای  را  عملکرد(  PLM)  دیده  آموزش  پیش  از  زبان

 کته شوند داده آموزش PLM با مشترک طوربه یا مستقل طوربه توانندمی خاه  کار  با  مرتبط  هایلایه.  هستند  زبانی  هایمدل  ترینرایج

 دارای هتایداده از استتفاده بترای عتالی جایگزینی ایچندوظیفه دقیق تنظیم.  دارد  بستگی  دامنه  با  مرتبط  هایبرچسب  وجود  به  امر  این

 سازیفشرده  برای  متعددی  رویکردهای  و  است  زیاد  بسیار  موجود  ترانسفورمر  بر  مبتنی  هایمدل  اندازه.  است  مرتبط  هایدامنه  از  برچسب

. نیستت مشتخص فعلتی ادبیتات در  NLU  برای  متن  رمزگذاری  برای  بهینه  استراتژی  اما  است،  دسترس  در  ترانسفورمر  بر  مبتنی  نمایش

 از هاانستان کته همتانحور  دهتد،  افزایش  را  مدل  کارایی  افزایش  احتمال  چشمگیری  طور  به  تواندمی  DL  هایمدل  در  بدیهی  دانش  ادغام

 مربتوط  ستؤالات  به  تواندمی  عمومی  پاسخ  و  سؤال  سیستم  یک  مثال،  عنوان  به.  کنندمی  استفاده  مختلف  کارهای  انجام  برای  بدیهی  درک

 یتادگیری  بتر  مبتنتی  هایسیستتم.  کنتد  کمتک  تواندمی  بدیهی  دانش  کافی،  اطلاعات  وجود  عدم  طورت  در  و  دهد  پاسخ  واقعی  دنیای  به

 بتالای پتانستیل وجتود بتا. کننتد استتدلال هاناشتناخته مورد در ،«فرضپیش» قراردادهای و بدیهی دانش از  استفاده  با  توانندمی  ماشین

 یتک  در  هامتدل  از  برخی  چرا  که  نیست  مشخص  و  نیست  تفسیر  قابل  هامدل  این  اکثر  عملکرد  برانگیز،چالش  معیارهای  در  DL  هایمدل

 ایتن بته حتدی تتا توجته هایمکانیسم. دارند ضعیفی عملکرد دیگر هایداده مجموعه  در  که  حالی  در  دارند  بهتری  عملکرد  داده  مجموعه

 عناطتر متورد در بیشتتر دانتش. ندارد وجود هنوز هامدل این اساسی هایپویایی و رفتار جامع تحلیل و تجزیه اما دهند،می  پاسخ  ابهامات

 .کند کمک متن تحلیل و تجزیه مختلف تنظیمات  با  متناسب  هایمدل توسعه به  تواندمی  هامدل این نظری

 

 
 ای. چندوظیفه NLU. چارچوب پیشنهادی برای 5شکل 

 چارچوب پیشنهادی

فتراهم کنتد. ایتن  NLUرا برای پاسخ به پنج سوال تحقیقاتی آغاز کرد تا زمینه را برای محالعات آینتده در حتوزه  SLRاین محالعه  

چتارچوب پیشتنهادی را نشتان   5ای عمل کردند. شکل  چندوظیفه NLUپرسش های پژوهش به عنوان سنگ بنای چارچوب پیشنهادی  

 دهد.می
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مشتق شده است و دارای سته لایته پتایین استت کته  BERTنشان داده شده است، چارچوب پیشنهادی از    5همانحور که در شکل  

دهند. ورودی متن است که به عنتوان های انتهایی نمایش و خروجی مرتبط با وظیفه را نشان میبرای همه وظایف مشترک هستند و لایه

توضیه کلمات تبدیل شده است. سپس رمزگذار ترانسفورمر از خودتوجهی برای دریافت اطلاعات زمینه ای برای هتر کلمته استتفاده متی 

کند و در مرحله بعدی رشته ای از توضیه های زمینه ای ایجاد می کند. نمایش معنایی مبادله شده برای دستیابی به اهداف مورد نیاز در 

تر های کمتتر امتا آموزنتدهوظایف چندگانه استفاده می شود. تکنیک یادگیری فعال بیشتر برای به دست آوردن اطلاعات بیشتر از نمونته

 یابد.های بیشتر کاهش میشود و در نتیجه تقاضا برای نمونهاستفاده می

آمتوزش مشتابه متدل ای استت. مرحلته پیشآموزش و یتادگیری چندوظیفتهآموزش چارچوب پیشنهادی شامل مراحل مانند پیش

BERT شتوند. بینتی جملته بعتدی بترای یتادگیری پارامترهتای هتر دو رمزگتذار استتفاده میسازی زبان ماسک شتده و پیشاست. مدل

 شوند.یاد گرفته می( SGDپارامترهای مدل در مرحله نهایی با استفاده از روش نزول گرادیان تصادفی )

 های متعدد، عملکرد خوبی داشته باشد.رود این چارچوب با فرض ترکیب تکنیکانتظار می

 های مطالعهمحدودیت

بندی متن مورد بررسی و تجزیه و تحلیل انتقادی قرار گرفتنتد. فعلی مورد استفاده در وظایف طبقه DLهای زبان  مدل، SLRدر این  

دهد. بتا ایتن حتال، بته دلیتل کمبتود ای ارائه میچندوظیفه NLUبرای   DLهای  هایی را برای توسعه مدلها و چالشاین بررسی مقایسه

یافتن و انتخاب ادبیات مرتبط کاری پر زحمت، سخت ، DLهای ای از مدلتحقیقات ادبیات و کار در این زمینه، و همچنین طیف گسترده

های و دشوار است. برای برآورده کردن معیارهای شمول و حذف مورد نیاز، کلمات کلیدی مورد استفاده برای جستجوی انتشارات و روش

 ارزشمند ممکن است متفاوت یا تغییر کنند.

تتوان برای این حوزه این است که حتی اگر یک فرآینتد بررستی سیستتماتیک دنبتال شتود، نمی SLRهای اطلی یکی از محدودیت

هتای داده های داده الکترونیکی در علوم کتامپیوتر در پایگاهاند. معتبرترین پایگاهتضمین کرد که تمام آثار مرتبط این حوزه استخراط شده

 جستجو گنجانده شدند.

ای بته عنتوان یتک کتل استت. چتارچوب چندوظیفه NLUشده نویسندگان در مورد روش  محدودیت دیگر، تصورات از پیش تعیین

است، امتا اهتداف تحقیقتاتی بلندمتدت را نشتان  SLRپیشنهادی در مراحل طراحی است و اعتبارسنجی تجربی آن خارط از محدوده این 

 دهد.می

 هاکارهای آینده و چالش

 چندین نگرانی باید در تحقیقات آینده مورد توجه قرار گیرد.

وظایف پرت: برای شروع، شناخته شده است که وظایف پرت که با سایر وظتایف ارتبتاطی ندارنتد، هنگتام یتادگیری مشتترک،  •

کنند. چندین استراتژی برای کاهش عواقب مضر وظایف پترت وجتود دارد. بتا ایتن حتال، ها را مختل میعملکرد تمام فعالیت

هیچ رویکرد یا ارزیابی نظری مشخصی برای بررسی عواقب زیانبار وجود ندارد. این مسئله یک موضوع مهم است کته نیتاز بته 

 برای استفاده انسان دارد. MTLسازی تحقیقات بیشتری برای ایمن

های های مختلف ظهور کرده است، با ارائته متدلهای یادگیری: یادگیری عمیق به عنوان یک استراتژی برجسته در زمینهروش •

بندی وظتایف و یتادگیری مترتبط بتا وظیفته. های تغییر ویژگی، رتبته پتایین، دستتهدر روش MTLمختلف یادگیری عمیق  

های مشترک پنهان هستند. این روش زمانی مؤثر است که تمتام وظتایف همانحور که قبلاً گفته شد، اکثر آنها فقط دارای لایه

 دهد.مرتبط باشند، اما مستعد وظایف پرت است و عملکرد را به میزان قابل توجهی کاهش می

 ای در برابر انواع مختلف حملات باید بررسی شود.چندوظیفه DNNامنیت: مقاومت این چارچوب  •
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اند و تنها تعداد کمی بر روی انواع توسعه: در نهایت، اکثر محالعات تا به امروز بر روی وظایف یادگیری نظارت شده متمرکز شده •

انتد. منحقتی نظارتی، فعال و تقویت برای آن مشکلات یادگیری بتدون نظتارت تمرکتز کردهیادگیری مانند بدون نظارت، نیمه

هایی ای را اطلاح یا گسترش دهیم. اعتقاد بر این است که چنین ستازگاری و گستترشهای مختلف چندوظیفهاست که روش

 های مرتبط خواهند داشت.نیاز به تلاش بیشتری در توسعه مدل

 گیرینتیجه

 ایچندوظیفته( NLU) طبیعتی زبتان درک بترای( DL) عمیتق یتادگیری بتر مبتنتی زبانی هایمدل دقیق  بررسی  به  محالعه  این

 وجتود با. است معاطر زبانی  هایمدل  در  پیشرفت  برای  هاییزمینه  شناسایی  ،(SLR)  ادبیات  سیستماتیک  بررسی  این  از  هدف.  پردازدمی

 کاروانتا شود،می طحیا  گیریجهت  به  منجر(  MTL)  ایچندوظیفه  یادگیری  در  وظایف  ارتباط  که  است  شده  پذیرفته  کلی  طور  به  اینکه

 تتداخل دشتواری گیریانتدازه بترای قوی جهانی مفهوم هیچ و باشند مضر توانندمی القایی  هایگیریجهت  از  برخی  که  داد  نشان[  112]

 و انتختاب بترای ترکلی  و  ترعمیق  هایاستراتژی  به  همچنان  و  است  روبرو  متعددی  رقابتی  و  پیچیده  اهداف  با  MTL.  ندارد  وجود  وظایف

 ایتن. استت ضتروری MTL پیامتدهای متورد در بیشتر محالعات انجام وظیفه، انتخاب و ارتباط بهتر درک برای. دارد نیاز  وظایف  ارزیابی

SLR  بر مبتنی  زبانی  هایمدل  تحلیل  و  تجزیه  و  بررسی  به DL تحقیقات برای NLU هایمتدل مشتکلات و پتردازدمی ایچندوظیفته 

 بتدون و شده نظارت یادگیری الگوهای ترکیب ضرورت همچنین محالعه این. کندمی شناسایی  را  ایچندوظیفه  NLU  برای  موجود  زبانی

 بتر عتلاوه. کنتدمی بررسی را متن  برای  کلمات  توضیه  نمایش  با  ترانسفورمر  بر  مبتنی  نمایش  ترکیب  به  نیاز  و  دهدمی  تشخیص  را  نظارت

 ایتن.  گیرنتدمی  قترار  شناستایی  متورد  شوند،  استفاده  داده  مجموعه  اندازه  کاهش  برای  توانندمی  که  مدل  سازیفشرده  هایاستراتژی  این،

 و ستهام بتازار حقتوق، آمتوزش، بترای بتاتچت بر مبتنی هایسیستم ای،مکالمه مصنوعی هوش  جمله  از  مختلف،  کاربردهای  برای  حوزه

 یتادگیری  و  MTL  مانند  متنوعی  هایاستراتژی  که  ترکیبی،  مدل  که  دهندمی  نشان  هایافته.  گیردمی  قرار  بررسی  مورد  مشتری،  خدمات

 همچنتین. گیتردمی قترار بیشتتری توجته متورد ،NLU برای متن با مرتبط وظایف مدیریت در اثربخشی دلیل به کند،می  ادغام  را  فعال

 ترکیبتی متدل  یتک  ساخت  بنابراین،.  است  گرفته  قرار  توجه  مورد  کمتر  نظارت  بدون  و  شده  نظارت  الگوهای  ادغام  که  است  شده  مشخص

NLU  هایمتدل  ستاخت  برای  تحقیقات  همچنان  و  است  امیدوارکننده  اندازیچشم  ایچندوظیفه MTL نستل بترای توانمنتد و مقتاوم 
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Abstract 

Recent advances in the field of Natural Language Processing (NLP), particularly with 

the advent of deep learning models, have led to significant performance improvements 

across a wide range of tasks. However, generalizing these models to all NLP tasks 

remains a challenge. Natural Language Understanding (NLU), as a subset of NLP, 

focuses on the semantic understanding of text and includes tasks such as machine 

translation and sentiment analysis. Multi-Task Learning (MTL), as a method for 

simultaneously training multiple models, has shown potential for improving 

performance in NLU. This research, through a systematic review of the literature, 

examines the language models used in NLU and analyzes their strengths and 

weaknesses. The results of this research indicate that language models based on 

unsupervised learning methods have high potential for performance improvement. 

However, designing a general framework for language models that can simultaneously 

perform multiple NLU tasks with high performance remains a major challenge. This 

research, by presenting a conceptual framework, outlines the future directions of 

research in this area. 
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