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چکیده

امروزه با پیشرفت فناوری و رشد چشم گیر شبکه های 
اجتماعی برخط، بســیاری از مردم جهت اطلاع از آخرین 
اخبار روز به این دســته از رســانه ها رجوع می کنند. این 
شبکه ها با تســهیل در ایجاد و انتشار پیام ها، امکان پخش 
شایعات را افزایش داده و در نتیجه اخبار حاصل از آن ها، 
از اعتبار کمتری نســبت به رســانه های سنتی برخوردار 
شــده است. تشخیص خودکار شــایعات از میان پیام های 
منتشر شده در شبکه های اجتماعی برخط، نیازی است که 
در ســال های اخیر مطرح شده و بسیاری از دانشمندان در 
تلاش بوده اند تا راه حلی برای آن ارائه دهند. بنابراین ارائه 
روش هایی برای تشخیص شایعات، بیشتر از گذشته مورد 
توجه قرار گرفته است. در این مقاله، روشی برای تشخیص 
شایعات فارسی در شــبکه اجتماعی توئیتر ارائه می شود. 
روش ارائه شده ابتدا کل پیام های مجموعه داده را پردازش 

و پیام های مشابه را خوشه بندی می کند و برچسب اکثریت 
پیام ها در هر خوشه را به عنوان برچسب آن خوشه در نظر 
می گیرد. ســپس یکسری ویژگی از این خوشه ها استخراج 
می شــود. در این مقاله، برای اولین بار ویژگی های مربوط 
به زمان در این مســئله استفاده شــده است. با استفاده از 
این خوشــه های برچســب خورده و ویژگی های استخراج 
شــده یک مدل درخت تصمیم آموزش داده می شود. مدل 
حاصل نهایتا قابلیت این را دارد که شــایعه بودن خوشــه 
پیام های منتشر شده در شبکه  اجتماعی توئیتر را تشخیص 
دهد. ارزیابی های انجام شده نشان می دهد که این مدل قادر 
است شایعه بودن خوشه پیام های شامل پنج پیام یا بیشتر 

را با دقت و فراخوانی 0/847 و 0/866 تشخیص دهد.
واژه هــای کلیدی: شــبکه اجتماعی، شــبکه  اجتماعی 
توئیتر، تشــخیص شــایعات فارسی، اســتخراج ویژگی، 

ویژگی های مربوط به زمان

DOR :20.1001.1.2538161.1401.7.4.2.3
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1. مقدمه

در ســال   های اخیر و با افزایش اســتفاده از شبکه های 
اجتماعی برخط، آن ها به بســتری مناســب جهت انتشار 
اطلاعات تبدیل شده اند. پیدایش نمونه هایی از این شبکه ها 
مانند توییتر1، فیســبوک2 و اینستاگرام3 و محبوبیت بالایی 
که به دســت آورده اند، در کنار دسترســی آسان به آن ها 
و عدم کنترل محتوای به اشــتراک گذاشته شده به واسطه 
کاربران آن ها به شدت بر نحوه انتشار اخبار تاثیر گذاشته 
اســت. با وجود این که غالبا از شــبکه های اجتماعی برای 
انجام صحبت های روزمره اســتفاده می شود، این شبکه ها 
در انتشــار اخبار و ســایر اطلاعات مهم نیز نقش بسزایی 

دارند ]1[.
بر اســاس تعریف دیفونزو و بوردیا ]2[، یک پیام برای 
این که در دســته شــایعه قرار گیرد باید سه ویژگی اصلی 
داشته باشد )1( پیام بیان شده باید جنبه خبری داشته باشد 
)2( صحت آن خبر در زمان انتشار از سوی مقامات معتبر 
تایید یا رد نشــده باشد و )3( آن پیام در میان مردم مورد 

توجه قرار گرفته باشد.
اخبــار را صرف نظــر از مکان و نحوه انتشارشــان 
می توان به ســه دســته کلی اخبار صحیــح، اخبار غلط و 
شــایعه به عنوان خبری که هنوز صحت یا عدم صحت آن 
تایید نشده است تقسیم بندی کرد ]3[. خود شایعات را نیز 
می توان به دو دسته شایعات بلندمدت و کوتاه مدت تقسیم 
کرد. شــایعات بلندمدت آن هایی هستند که برای دوره های 
زمانی طولانی در بین مردم چرخیده اند، بدون این که صحت 
یا عدم صحت آن ها توسط نهادی معتبر یا شخص مربوطه 
تایید یا رد شود. دسته دوم از شایعات، آن هایی هستند که 
معمولا در طول شرایط بحرانی ایجاد شده، به سرعت بین 
مردم پخش می شوند و با گذشت زمانی اندک صحت آن ها 

تایید یا رد می شوند ]3[. 
تشخیص زودهنگام شــایعات برای خبرگزاری ها نیز 
اهمیت بالایی دارد. در جهان امروز، خبرگزاری ها برای اول 
1- Twitter
2- Facebook
3- Instagram

بودن در پوشــش اخبار مختلف رقابت سنگینی را در پیش 
دارند زیرا اکثر این اخبار خیلی زود اهمیت خود را در میان 
مردم از دست داده و با گذشت زمانی اندک از انتشار آن ها، 
خوانندگان کمتری به این اخبار توجه خواهند کرد. همچنین 
خبرگزاری که پیش از سایرین، به بررسی صحت شایعات 
مــورد توجه مردم بپردازد، خوانندگان بیشــتری را جذب 
خود خواهد کرد. بنابرایــن رقابت بین خبرگزاری ها باعث 
شده است تا آن ها در جهت این که در انتشار یک خبر اولین 
باشند، به تشخیص زود هنگام شایعات علاقه مند باشند و 
در عین حال اخبار معتبر را منتشر کنند. در نتیجه، نیاز به 
سیستمی که بتواند شایعات منتشر شده در بین شبکه های 
اجتماعی برخط را شناسایی کرده و آن ها را از اخبار معتبر 
جدا سازد بیش از پیش احساس می شود. با افزایش حجم و 
سرعت پیام های منتشر شده در این شبکه ها، امر تشخیص 
شــایعات توســط نیروی انســانی با تاخیر بالایی مواجه 
شــده و علاوه بر این تاخیر، امکان پنهان ماندن بســیاری 
از این شــایعات از دید ناظران نیز افزایش یافته اســت. در 
نتیجه سیســتم های ارائه شده اند تا به روش های گوناگون 

تشخیص شایعات را به صورت خودکار انجام دهند. 
روش پیشــنهادی ما در زمره پژوهش های انجام شده 
در تشخیص شایعات منتشر شده در میان پیام های فارسی 
قرار دارد. پژوهش های انجام شده در این زمینه، عمدتا به 
اســتخراج ویژگی های جداکننده پیام های شــایعه از سایر 
پیام ها در دســته های ظاهری، ساختاری، جمعیت شناسی، 
گرافی و زبانی پرداخته اند و با آموزش مدل های یادگیری 
ماشین مناسب، در جهت تشخیص خودکار پیام های شایعه 
از سایر پیام ها اقدام کرده اند. ما در روش پیشنهادی خود، 
ابتدا پیام های منتشر شده در شبکه را بر اساس مشابهت بین 
آن ها خوشــه بندی می کنیم. بدین منظور پیام هایی که بیش 
از 4 بار در شبکه اجتماعی بازنشر شده باشند را به عنوان 
خوشــه های اولیه در نظر گرفتیم. در گام بعدی و در جهت 
ادغام خوشــه های اولیه مربوط به یک رویداد خبری، ابتدا 
فاصله هر خوشــه با سایر موضوعات را طوری محاسبه 
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کردیم که دو خوشــه با کلمات کلیدی مشــترک بیشتر و 
زمان رخداد نزدیک تر، فاصله کمتری از هم بگیرند. سپس 
خوشــه های اولیه که به یکدیگر نزدیک تــر بودند را با هم 
ادغام کرده و خوشه های نهایی مختلف موجود در مجموعه 
پیام ها را از میان آن ها اســتخراج کردیم. در گام بعد، با در 
اختیار داشتن خوشــه های نهایی و پیام های تشکیل دهنده 
آن خوشه ها، به استخراج ویژگی های جداکننده خوشه های 
شــایعه پرداختیم. ویژگی های مطالعه شــده در این مقاله 
شــامل ویژگی های مربوط به متن )مانند تعداد هشــتگ ها 
و موجودیت هــای نامی مجزای هر خوشــه(، ویژگی های 
مربوط به کاربر )مانند میانگین طول عمر و دنبال شونده ها 
یا دنبال کننده های کاربران منتشرکننده پیام های هر خوشه(، 
ویژگی هــای مربوط به انتشــار )مانند میانگیــن پیام های 
بازنشــر یا پاسخ تشــکیل دهنده هر خوشه( و ویژگی های 
مربوط به زمان )مانند طول عمر پیام های یک خوشه( بودند 
که از میان آن ها ویژگی هــای مربوط به زمان برای اولین 
بار در این مقاله معرفی و بررســی شدند. در گام آخر نیز 
با در دست داشتن ویژگی های معرف هر خوشه، یک مدل 

درخت تصمیم بر روی این ویژگی ها آموزش دادیم.
 در جهــت ارزیابی روش پیشــنهادی در این مقاله، از 
مجموعه داده ارائه شــده توســط دهقانی و همکاران ]11[ 
استفاده شده است. این مجموعه داده شامل 3598049 عدد 
پیام مختلف جمع آوری شده از شبکه اجتماعی توییتر بوده 
که تعداد 4345 عدد از آن ها به عنوان شایعه برچسب گذاری 
شــده اند. ارزیابی های انجام شــده در یــک مجموعه داده 
نامتقارن با بیش از سه و نیم میلیون پیام مختلف نشان داد 
که مدل ما قادر اســت دسته پیام های شایعه را تنها پس از 
انتشار 5 پیام مختلف از آن ها، با دقت و فراخوانی 847/. و 

866/. از سایر خوشه ها تشخیص دهد.
ساختار مقاله به این صورت است: در بخش  2، پیشینه 
تحقیق بیان می شــود. در بخش 3، روش پیشــنهادی ارائه 
می شود. در بخش 4، روش پیشنهادی مورد ارزیابی قرار 

می گیرد. نتیجه گیری نیز در بخش 5 بیان می شود.

2. پیشینه تحقیق

در جهت تشــخیص خودکار شایعات از میان پیام های 
منتشر شده در شبکه های اجتماعی برخط، در دنیا مدل های 
مختلفــی معرفی شــده اند که اکثر آن ها بــر پایه یادگیری 
ماشین و یادگیری عمیق هستند. ما و همکاران ]4[ در سال 
2016 روشــی ارائه کردند که با استفاده از تنوع اطلاعات 
جمع آوری شــده در فواصــل زمانی مختلــف مربوط به 
هر رویداد به یادگیری مدلی مبتنی بر شــبکه های عصبی 
بازگشــتی می پرداخت. پژوهش انجام شده توسط یانگ و 
همکاران ]5[، اولین پژوهشــی بود که در زمینه تشخیص 
شایعات بر روی شبکه اجتماعی ویبو صورت می گرفت. این 
شبکه اجتماعی، سرویسی رسمی برای تشخیص شایعات 
دارد که تمرکز اصلی آن بر شناسایی شایعاتی است که به 
میزان وسیعی در شــبکه پخش شده اند. آن ها در پژوهش 
خود، از این ســرویس استفاده کردند و مجموعه داده ای از 
پیام های مرتبط با شایعات جمع آوری کردند. سپس هر یک 
از این پیام ها با توجه به این که در تایید آن شــایعه بوده یا 
جهت رد آن نوشــته شده بود، به ترتیب برچسب اطلاعات 
غلــط و صحیح دریافت کردند. مونــدال و همکاران ]6[ در 
پژوهش خود به مطالعه نحوه انتشار شایعات و ویژگی های 
مربــوط به آن ها در وضعیت پــس از فاجعه پرداختند. در 
ادامــه بارنوال و همــکاران ]7[ در پژوهش خود به مطالعه 
تشــخیص شــایعات در زمان های بحرانــی پرداختند و با 
تحلیل مجموعه دادگانی که در طول زمین لرزه سال 2015 
نپال جمع آوری شده بود، عملکرد روش های مختلف را در 
تشخیص شــایعات موجود مقایسه کردند. چن و همکاران 
]8[ با بیان این اصل که ویژگی های متنی مرتبط با شایعات 
ممکن است در طول زمان تغییر کنند مدل پیشنهادی خود 
را بــا نام CallAtRumours ارائه کردند. این مدل که بر پایه 
یک شــبکه عصبی بازگشتی مبتنی بر توجه عمیق طراحی 
شده اســت قادر است تا به جای اســتفاده از ویژگی های 
استخراج شده توسط نیروی انسانی به صورت خودکار به 
یادگیری جلوه شــایعات بپردازد، دشواری حفظ وابستگی 
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بین پیام هایی از یک شــایعه که با فاصله بالا از هم منتشر 
می شــوند را کاهش دهد و مشکلات مربوط به تکرار بالای 
پیام ها را برطرف ســازد. لیو و همکاران ]9[ با اشــاره بر 
گروه بندی بدون نظارت پیام های منتشر شده پیرامون یک 
رخداد در طول زمان، روشــی تحت نظارت برای یادگیری 
انجام این گروه بندی معرفی کردند که به طور چشــمگیری 
کارایی مــدل را افزایش داد. علاوه بر افزایش کارایی مدل، 
توسط این روش به راحتی قادر خواهیم بود پست های غیر 

مرتبط را از گروه های جدا شده حذف کنیم.
به دلیل تفاوت هــای فرهنگی و زبانــی موجود در هر 
جامعه، مدل ها ارائه شــده به صورت مستقیم در شناسایی 
پیام های فارسی منتشر شده در شبکه های اجتماعی عملکرد 
خوبی از خود نشان نخواهند داد. پژوهش های انجام شده 
در شناسایی شایعات منتشرشده در میان پیام های فارسی 
بسیار محدود است و اغلب بر روی حجم کوچکی از پیام ها 
که به صورت متوازن در دو گروه شایعه و غیرشایعه قرار 
گرفته اند، صورت گرفته اســت. اولین پژوهش انجام شده 
در این زمینه توسط زمانی و همکاران ]10[ در سال 1395 
انجام شد. به دلیل عدم وجود ابزارهای دقیق پردازش زبان 
طبیعی برای زبان فارسی، تمرکز اصلی این مقاله بر روی 
استخراج ویژگی های ساختاری شایعات از طریق استخراج 
گراف ارتباطی کاربران تولید کننده این پیام ها است. آن ها 
شــبکه اجتماعی توییتر را برای انجــام آزمایش های خود 
انتخاب کردند. مدل آن ها، با روش پیشــنهادی ارائه شــده 
در این مقاله چندین تفاوت عمــده دارد. اولین تفاوت آنجا 
ظاهر می شــود که مدل آن ها در یک مجموعه داده متقارن 
و کم حجم اجرا و ارزیابی شــده است. اما در این مقاله، در 
جهت نزدیک کردن شــرایط اجرای مــدل به دنیای واقعی، 
مدل در میان دادگانی نامتقارن و با حجم بسیار بالا ارزیابی 
شده است. همچنین آن ها در جهت دوری از پردازش زبان 
فارسی، ویژگی های زبانی را نادیده گرفتند و برای جبران 
آن ویژگی هــای گرافی را به مدل خــود اضافه کردند. این 
دســته ویژگی ها مانند رتبه صفحه کاربر برای شکل گیری 

نیازمند زمان بیشــتری هســتند. در مقابل در این مقاله با 
به کارگیری ویژگی های زمانی، نشــان داده شده است که 
تشخیص خوشه پیام های شــایعه تنها پس از انتشار پنج 

پیام مختلف در آن ها امکان پذیر است. 
پژوهــش بعدی در زمینه تشــخیص شــایعه در میان 
پیام های فارسی در سال 1396 توسط دهقانی محمودآباد و 
همکاران ]11[ انجام شد. آن ها با تاکید بر این نکته که در دنیای 
واقعی نسبت پیام های حاوی شایعه به پیام های غیرشایعه 
بسیار کوچک تر است مدل پیشنهادی خود را در جهت حذف 
بایاس4 دسته بند به سمت داده های ردۀ غیرشایعه، در میان 

مجموعه دادگانی نامتوازن آموزش دادند. 
در ایــن مقالــه، از مجموعه دادگان جمع آوری شــده 
توســط دهقانی محمودآباد و همکاران استفاده شده است. 
با این حــال، در مقاله آن ها به معرفی و اســتخراج برخی 
ویژگی های محتوایی و ساختاری از متن و کاربران منتشر 
کننده تک تک پیام ها پرداخته  شده است. در این مقاله، ابتدا 
به خوشــه بندی این پیام هــا در رویداد های خبری مختلف 
اقدام شده است، سپس ویژگی های متمایز کننده خوشه های 
شایعه از سایر خوشه ها از میان آن ها استخراج شده است. 
به این ترتیب خوشــه های شایعه به صورتی ساختارمندتر 
شکل خواهند گرفت و جداسازی آن ها از سایر خوشه ها با 

دقتی بالاتر انجام خواهد شد.
پژوهش بعدی توســط زرهران و همــکاران ]12[ و در 
جهت تشــخیص پیام های خبری نسبت به پیام های شایعه 
انجام شده است. جهانبخش نقده و همکارانش ]13[ در سال 
1398 با اســتخراج عمل بیان های5 موجــود در میان متون 
فارسی، نشان دادند که شایعات فارسی معمولا در سه ردۀ 
عمل بیان داستانی، سوالی و تهدیدی و در برخی موارد در 
ردۀ درخواستی منتشر می شوند. عمل بیان عملی است که 
توســط گوینده با بیان آن انجام می شود. برای مثال وقتی 
کسی بیان می کند »راس ساعت شش آنجا خواهم بود« تنها 
یک جمله معمولی گفته نشــده اســت بلکه یک عمل بیان از 

4- Bayes
5 - Speech act
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نوع »وعده دادن« صورت گرفته اســت. در کار آن ها برای 
تشــخیص عمل بیان های یــک متن از مجموعــه داده تهیه 
شده توسط همایونپور و ســلطانی پناه ]14[ استفاده شده 
است. این مجموعه داده 9145 جمله فارسی را به هفت ردۀ 
عمل بیان )1( ســوالات، )2( درخواست ها، )3( بخشنامه ها، 
)4( تهدید ها، )5( نقل قول ها، )6( اخبار و )7( روایت ها تقسیم 
کرده اســت. آن ها مبنای پژوهش خود را بر نتایج تحقیق 
انجام شده توسط مرکز مدیریت امداد و هماهنگی عملیات 
رخداد های رایانه )CERTCC6( که شــایعات منتشر شده در 
فضــای مجازی ایران را به پنج دســته )1( اخبار دروغ از 
چهره های مشهور، )2( پیام های جعلی با محتوی احساسی، 
)3( شایعات انتخاباتی، )4( اخبار کذب در مورد شبکه های 
اجتماعی و )5( شــایعات مرتبط با خطرات تقســیم کرده 

است، قرار دادند.
تفــاوت اصلی کار آن هــا با روش پیشــنهادی در این 
مقاله این اســت که در کار آن ها شــایعات و اخبار صحیح 
از وبگاه های معتبر خبری جمع آوری شــده است، درحالی 
که در این مقاله از بین پیام های منتشــر شــده در شــبکه 
اجتماعی توییتر به تشــخیص خوشه های شایعه پرداخته 
شده اســت. پیام های منتشر شــده در توییتر ممکن است 
شــکل نوشــتاری کاملا متفاوتی از اخبار منتشر شده در 
وبگاه های رســمی داشته باشــند و همچنین طول محدود 
کلمات آن ها نیز پیچیدگی های تشخیص شایعات را بیشتر 
خواهد کرد. علاوه بر این ، تعداد زیادی از پیام های منتشر 
شده در شبکه اجتماعی توییتر، به کل ماهیت خبری ندارد و 
از مکالمات روزمره مردم شکل گرفته  است که بر نامتقارن 

بودن پیام های شایعه نسبت به سایر پیام ها می افزاید.
جهانبخش نقــده و همــکاران ]16-15[ از ویژگی های 
محتوایــی با در نظر گرفتن ســه دیــدگاه )1( تعبیه کلمات 
محتوایــی7، )2( عمل بیان ها و )3( ســبک نــگارش8 برای 
تشخیص و تایید شایعات فارسی استفاده کردند. در مقاله 
آن ها فقط از ویژگی های محتوایی اســتفاده شده است در 
6- https://www.certcc.ir/
7- Contextual word embedding
8- Writing style

حالی کــه در این مقاله علاوه بــر ویژگی های محتوایی از 
ویژگی هــای دیگــری مانند ویژگی زمان اســتفاده شــده 
اســت. همچنین در روش ارائه شــده در این مقاله، پیام ها 
را به صورت گروهی در دو دســته شــایعه و غیرشــایعه 

طبقه بندی می کند. 
صمدی و همــکاران ]17[ دو مدل عمیق مبتنی بر مدل 
BERT برای تشــخیص اخبار جعلی فارسی ارائه کرده اند. 

طبــق ادعای آن ها این دو روش نســبت به روش زمانی و 
همکاران ]10[ بهبود داشته است. خسروی و همکاران ]18[ 
با اســتفاده از مدل ترکیبی LSTM – CNN یک روش برای 
تشخیص شایعات مبتنی بر تحلیل ویژگی های محتوایی در 

شبکه های اجتماعی ارائه کردند. 
از جملــه نقاط ضعف کارهای پیشــین کــه در زمینه 
تشخیص شــایعه فارســی انجام شده اســت می توان به 
مــوارد زیر اشــاره کــرد. کارهــای انجام شــده یا روی 
مجموعه داده های متوازن و کم حجم اجرا و ارزیابی شــده 
اســت یا فقط ویژگی های محتوایی را در نظر گرفتند و به 
ویژگی های ســاختاری بخصوص ویژگی های مربوط به 
زمان کمتر توجه شده است یا تشخیص شایعه تک پیامی و 
غیرخوشه ای بوده است. اما در روش پیشنهادی علاوه بر 
ویژگی های محتوایی از ویژگی های ساختاری نیز استفاده 
می شود و استفاده از ویژگی های ساختاری مربوط به زمان 
برای اولین بار پیشــنهاد می شود. همچنین ارزیابی روش 
روی مجموعه داده های با حجم نســبتا زیــاد و نامتوازن 
انجام می شود. در روش پیشنهادی، به جای این که تک تک 
پیام ها برچســب شایعه یا غیرشــایعه بگیرند، ابتدا پیام ها 
خوشه بندی می شوند و سپس یک خوشه برچسب خواهد 

گرفت، که این کار باعث افزایش دقت می شود. 

3. روش پیشنهادی

در ایــن بخش، بــه معرفی روش پیشــنهادی در جهت 
تشــخیص شــایعات از میان پیام های عــادی می پردازیم. 
در این روش پس از پیش پردازش، پیام ها ابتدا بر اســاس 
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شباهت به خوشــه های مختلف خوشه بندی می شوند. هر 
خوشــه با برچســب اکثریت پیام های آن خوشه برچسب 
 زده می شود. ســپس ویژگی های مختلفی از این خوشه ها 
اســتخراج شــده و یک مدل درخت تصمیم بــر روی این 
خوشــه ها آموزش داده می شــود. پیش بینی ردۀ شــایعه 
پیام های جدید به دو صورت خواهد بود. ممکن اســت این 
پیام ها از قبل به یکی از خوشــه های شــناخته شــده تعلق 
داشــته اند که در این حالت بدون نیاز به پردازش بیشــتر، 
برچســب همان خوشــه را دریافت خواهند کرد. در حالت 
دوم، این پیام ها خوشــه جدیدی را شکل خواهند داد که در 
مجموعه داده آمــوزش نبوده اند. در این حالت مدل درخت 
تصمیم برچسب خوشه جدید را پیش بینی خواهد کرد. در 
شــکل 1، روند کلی روش پیشــنهادی را مشاهده می کنید. 
در ادامه، به بررســی بخش های مختلف روش پیشنهادی 

خواهیم پرداخت.

1.3.پیشپردازش

همان طــور که بیان شــد، تمرکز روش پیشــنهادی بر 
روی طبقه بنــدی جداگانــه هر پیام نیســت. در عوض این 
پیام ها ابتدا به خوشــه های مختلفی تقسیم می شوند و در 
ادامه این خوشه ها هستند که برچسب شایعه یا غیرشایعه 
دریافــت خواهند کــرد. پیش پردازش ایــن پیام ها از جنبه 

یافتــن کلید واژه های هــر پیام حائز اهمیت اســت؛ چراکه 
شباهت پیام های یک خوشه به یکدیگر از این کلید واژه ها به 
دست خواهد آمد. در ادامه، به بررسی قسمت های مختلف 
پیش پردازش پیام ها در روش پیشنهادی و دلیل لزوم آن ها  
خواهیم پرداخت. برای پردازش متون از ابزارهای کتابخانه 

hazm9 با برخی اصلاحات جزئی استفاده شده است. 

حــذف علامــات و حــروف غیرفارســی: در ابتــدای 

پیش پــردازش پیام ها، تمام حروف غیر فارســی از آن ها 
حذف می شــوند. این حروف غالبا در ســه دسته مختلف 
قرار می گیرند. در دســته اول شــکلک ها قرار دارند که از 
لحاظ معنایی ارزشی برای ما ندارند و در فرایند تشخیص 
پیام های نزدیک به یک خوشــه انحــراف ایجاد می کردند. 
در دســته دوم علامت هایی مانند # یا ؟ و ! قرار دارند. این 
علامت ها اگر قبل یا بعد از کلمه ای چسبیده باشند، آن کلمه 
را از اصل خود جدا خواهند کرد. برای مثال دو پیام زیر را 

در نظر بگیرید:
درگیری کشاورزان روستای جالیزی در استان ایلام با   

ماموران سرکوبگر نیروی انتظامی
بحث #کشاورزان #روستای_جالیزی در #استان_ایلام   

با ماموران #نیروی_انتظامی به درگیری! کشید.
این پیام ها مشــخصا به یک خوشــه تعلــق دارند ولی 
کلمــات کلیدی پیــام اول در پیام دوم به صورت هشــتگ 
ظاهر شــده اند که بدون پیش پردازش صحیح، اشتراکی با 
یکدیگر نخواهند داشــت. موضوع دیگــری که از مثال بالا 
قابل مشــاهده اســت تفاوت میان علامت »#« و »_« است. 
در یک پیش پردازش صحیح علامت اول باید حذف شــود 
ولی با حذف علامت دوم عبارتی مانند »اســتان_ایلام« به 
کلمه بی مفهوم »استانایلام« تبدیل خواهد شد. برای رفع این 
مشکل در پیش پردازش پیشنهادی همه علامات ابتدا با یک 
فاصله جایگزین شدند؛ سپس تمام فواصل قبل یا بعد از هر 
پیام حذف و از هر چند فاصله پشــت هم، تنها یکی از آن ها 

برای مراحل بعدی حفظ شده است.
همچنین در صورتی که این علامت ها به صورت جداگانه 
9- https://sobhe.ir/hazm/

شکل 1: )الف( ساخت مدل و )ب( روند تشخیص شایعه در روش 
پیشنهادی
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نیز در متن ظاهر شــوند یک کلمه مستقل را شکل خواهند 
داد که ممکن است متن های غیر مربوط را به یکدیگر نزدیک 
کند. به عنــوان نمونه دو پیام زیر هیچ شــباهت معنایی با 
یکدیگر ندارند ولی تعداد چهار علامت مجزا را با یکدیگر به 
اشتراک گذاشته اند که می تواند باعث انحراف در تشخیص 
پیام های شــبیه به یکدیگر شود. علامت های هر پیام که در 
صورت عدم حذف به عنوان کلمات مستقلی شناخته خواهند 

شد در مثال های زیر با پس زمینه رنگی مشخص شده اند.
استاندار کرمانشاه : »سلبریتی ها باید درباره کمک های 
مردمــی به زلزله زدگان گزارش دهنــد .« من که بهش حق 

میدم ! ...
جهانگیــری در ادامــه تاکید کرد : »گرد و غبار شــدید 
خوزستان هم ناشــی از فرو ریختن مسکن مهر در زلزله 

کرمانشاه است.« حرفی نمیمونه برام ...
دســته ســوم نیز حروف غیر فارســی مانند حروف 
الفبای انگلیســی هســتند. این حروف نیز از لحاظ معنایی 
در تشخیص پیام های شــبیه به یکدیگر مفید نبوده و تنها 
احتمال خطا در این فرایند را افزایش می دهند. دسته اول از 
این حروف انگلیسی توسط خود شبکه اجتماعی به پیام ها 
اضافه می شــود. بــرای مثال در شــبکه اجتماعی توییتر، 
در ابتدای بازنشــر هر پیام، عبارت "RT" اضافه می شود. 
بخش دیگری از متون انگلیســی نیز از نام افراد در پیام ها 
آمده اســت. به این ترتیب در صورت حذف نکردن حروف 
انگلیسی از پیام ها، دو پیام مختلف که هر دو بازنشر بوده 
و کاربر یکســانی را ذکر کرده اند ممکن است به اشتباه در 

یک خوشه قرار گیرند.
 نرمال ســازی متن: نرمال سازی متون فارسی از جهت 

یکسان  ســازی نگارش فاصله هــا و نیم فاصله ها از اهمیت 
ویژه ای برخوردار است. به عنوان نمونه دو پیام زیر را در 

نظر بگیرید:
خداحافظی ارتشــی ها و مردم زلزله زده سرپل ذهاب و   

قدردانی مردم و اشک طرفین.
خدا حافظی ارتشی ها و مردم زلزله زده سر پل ذهاب و   

قدردانی مردم و اشک طرفین.
پیام دوم به واقع همان پیام اول اســت با این تفاوت که 
در آن فاصله گذاری بین کلمات به درســتی رعایت نشــده 
است. به این ترتیب تعداد کلمات کلیدی مشترک بین این دو 
پیام به شدت کم شده و بدون پیش پردازش صحیح ممکن 

است این دو پیام در یک خوشه قرار نگیرند. 
نکته مهــم دیگری که بایــد ذکر شــود قرارگیری این 
مرحله پس از بخش »حذف علامات و حروف غیرفارسی« 
اســت. در آن بخش بیان کردیم که علاماتــی مانند »-« و 
»_« به عنوان علامت های واصل کلمات شــناخته شده و با 
یک فاصله جایگزین خواهند شد. این در صورتی است که 
ممکن اســت در حقیقت بیــن آن دو کلمه به یک نیم فاصله 
نیاز بوده اســت. برای مثال عبارت »زلزله_زده« را در نظر 
بگیرید. این عبــارت در بخش قبلی تبدیل به عبارت »زلزله 
زده« شــده اســت. در صورتی که پس از »حذف علامات 
و حروف غیرفارســی »مرحله« نرمال سازی متون« انجام 
شده باشــد، خطاهای تولید شده در آن بخش نیز در کنار 

خطاهای موجود در متون اولیه اصلاح خواهند شد.
تبدیل متن محاوره به رسمی: شــبکه های اجتماعی،  
محلی هستند که بسیاری از مردم به زبان محاوره اقدام به 
انتشــار مطالبی در آن ها می کنند. علاوه بر این بخش قابل 
توجهــی از این پیام ها نیز به زبان رســمی بوده یا حداقل 
بخشــی از آن پیام به زبان رسمی نوشته شده است. برای 
مثال، نقل قول از افراد غالبا به زبان رسمی نوشته  می شود. 
شکل املایی برخی کلمات ممکن است در صورت محاوره 
و رسمی آن متفاوت باشــد. این تفاوت می تواند پیام هایی 
از یک خوشــه را نســبت به هم دور کرده و در محاســبه 
شــباهت پیام ها به یکدیگر خطاهایی را وارد کند. به عنوان 
نمونه عباراتی که در زبان محاوره به جای اســت با حرف 
»ه« خاتمه می یابند را در نظر بگیرید. در جمله ای مانند »این 
ماشــین دکتر مصدق تو احمدآبــاده« کلمه احمدآباد جزو 
کلمات کلیدی متن محســوب می شود که در شکل محاوره 
نوشته شده با شــکل اصلی خود تفاوت داشته و منجر به 
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ایجاد اختلاف با آن خواهد شد.
علاوه بر این بسیاری از افعال وجود دارند که باید تمام 
حالات نوشتار رســمی و محاوره ای آن ها به یک صورت 
مشخص درآیند و در محاسبه شباهت پیام ها، تعداد تکرار، 
و یافتن ایســت واژه ها به یک صورت مشــخص پردازش 
شــوند. در ادامه، این بخش ها به صورت دقیق تر شرح داده 

خواهند شد.
ریشــه یابی افعال: افعــال در متون فارســی می توانند 

شکل های مختلفی به خود بگیرند. در بخش قبلی، شکل های 
محاوره ای این افعال به صورت رسمی درآمدند. با این حال 
همچنان یک فعل با معنای مشخص ممکن است تنوع بالایی 
در جملات داشته باشد. به عنوان نمونه فعل گفت را در نظر 
بگیرید. در عباراتی ماننــد »جهانگیری گفت«، »جهانگیری 
می گویــد«، »جهانگیری گفته اســت« و ... ایــن فعل معنای 
مشخصی دارد اما صورت های املایی مختلف آن، کلماتی 

متفاوت از هم را شکل داده  است. 
ریشه یابی افعال از دو جنبه مورد اهمیت است. اول آن 
که یک فعل عام ممکن است در تشخیص پیام های مربوط به 
یک خوشه کمکی نکند و در خوشه های مختلف تکرار شود. 
در این صــورت این فعل باید از میــان کلمات کلیدی پیام 
حذف شود. ریشه یابی و یکی کردن صورت املایی حالات 
مختلــف آن فعل کمک می کند تا اگــر آن فعل به عنوان یک 
ایســت واژه از میان واژگان حذف نشد، به دلیل تکرار بالا 
در میان کل مجموعه دادگان شناســایی و حذف شود. در 
بخش های بعدی بــه توضیح این عملکرد خواهیم پرداخت. 
حالــت دوم زمانی اســت که آن فعل واقعــا در پیدا کردن 
پیام های یک خوشه موثر باشد. در این حالت نیز یکی کردن 
صورت های املایی مختلف آن فعل، شباهت میان پیام های 

مختلف را افزایش خواهد داد.
حذف ایســت واژه ها: ایســت واژه ها حــروف و افعال 

پــر تکرار و بی معنی ای هســتند که در متون فارســی پیدا 
می شــوند که باید حذف شوند. این دسته از کلمات، کمکی 
در پیــدا کردن پیام های نزدیک بــه یکدیگر نمی کنند اما در 

صورتی که دو پیام متفاوت از تعداد بالایی از آن ها تشکیل 
شده باشند، ممکن اســت به اشتباه نزدیک به هم و متعلق 
به یک خوشــه تشخیص داده شــوند. در جهت حذف این 
خطــا از میان پیام ها، ایســت واژه های آن ها حذف خواهند 
شــد. در زیر مثالــی از دو پیام متفاوت کــه به دلیل تعداد 
بالای ایســت واژه ها میان آ ن ها، احتمال خطا در تشخیص 
خوشــه ها را افزایش خواهند داد مشاهده می کنید. در این 
مثال هــا، کلمات ایســت واژه با پس زمینه رنگی مشــخص 

شده اند.
مثــال 1( خبــر خوب این کــه کمک هــای بلاعوض به 

زلزله زدگان کرمانشاه از امروز شروع شده است.
مثال 2( این تصاویر هوایی اســت که از شهر البوکمال 

پس از آزادسازی به دست سپاه گرفته شده است.
اســتخراج کلمات کلیــدی متن: کلمات کلیــدی هر پیام 

اســتخراج می شــوند. این کلمات کلیدی در خوشــه بندی 
پیام ها استفاده خواهد شد. کلمات کلیدی هر پیام، آن دسته 
از کلماتی هســتند که با حفظ آن هــا موضوع آن پیام قابل 
تشخیص باشد. در جهت استخراج این کلمات از پیام ها دو 
دســته از کلمات شناسایی و حذف خواهند شد. دسته اول 
کلماتی هســتند که در میان کل مجموعه داده تکرار بالایی 
داشــته باشــند. این کلمات که ممکن اســت در بخش قبلی 
شناسایی نشده باشند می توانند همچون ایست واژه ها عمل 
کرده و پیام هــای غیرمربوط به هم را به یکدیگر نزدیک تر 
سازند. در جهت حذف این دسته کلمات ابتدا تعداد تکرار هر 
کلمه در پیام های مختلف شناسایی شد. پس از آن کلماتی 
که در بیش از یک هزارم تعداد کل پیام ها تکرار شده بودند 

از میان واژگان حذف شدند. 
بــه همین ترتیب کلماتی که در کمتر از پنج پیام مختلف 
حضور داشتند نیز به عنوان کلمات خاص شناسایی و حذف 
شدند. حضور این کلمات در بین پیام ها می تواند دو پیامی 
که از لحاظ معنی به یکدیگر شــبیه اند را از هم دور سازد. 
همچنین تعداد پنج به این دلیل انتخاب شده است که در این 
نوشتار حداقل اندازه یک موضوع برای بررسی ویژگی ها 
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و دســته بندی آن در ردۀ شایعه یا غیر شایعه پنج در نظر 
گرفته شده است. بدین ترتیب می توان مطمئن بود که کلمات 

کلیدی یک خوشه استخراج شده، حذف نشده باشند.

2.3.خوشهبندیپیامها

همان طور که بیان شد، روش پیشنهادی برای تشخیص 
شایعات به خوشه بندی پیام های مختلف در دو ردۀ شایعه 
و غیرشــایعه می پــردازد. بنابراین، در ابتدا نیاز اســت تا 
پیام های مختلف به خوشــه های مربوط به خود منتســب 
شــوند. پس از این که در بخش قبلی کلمات کلیدی هر پیام 
شناســایی شــد، اکنون می توانیم به کمک آ ن ها شــباهت 
پیام های مختلف به یکدیگر را محاسبه و خوشه های مرتبط 
به هر پیام را تشــخیص دهیم. به این جهت ابتدا یک سری 
خوشه های اولیه از کل مجموعه داده استخراج می کنیم. پس 
از آن نیاز است تا خوشه هایی که به یکدیگر شبیه بوده اند 
را تجمیع کنیم تا خطای اســتخراج ویژگــی از میان آن ها 
به حداقل برســد. پس از این که خوشــه های مختلف مورد 
بحث در مجموعه داده را شناســایی کردیم نیاز است تا کل 
پیام های موجود را مرور کرده و هر پیام  را به نزدیک ترین 
خوشه مربوطه متصل کنیم. در ادامه، جزئیات این مراحل 

به تفکیک شرح داده شده است. 
مرحله 1. انتخاب خوشه های اولیه: در ابتدا نیاز است 
تا مجموعه ای از خوشه های اولیه از میان پیام ها استخراج 
شود. به این منظور هر پیامی که بیشتر از چهار بار بازنشر 
شده باشــد شناسایی و استخراج می شود. هر کدام از این 
پیام ها در کنار بازنشرهایش یکی از خوشه های اولیه ما را 
شــکل خواهند داد. بدین ترتیب هر خوشه ای حداقل حاوی 
پنج پیام خواهد بود. تعداد پنج پیام برای هر خوشــه از دو 
جنبه حائز اهمیت اســت. اول آن که ویژگی هایی که قصد 
اســتخراج آن ها را از خوشــه های مختلــف داریم نیاز به 
زمان جهت شکل گیری صحیح دارند. خوشه هایی که زمان 
بیشــتری از آن ها گذشته و شامل تعداد پیام های بیشتری 
هستند ساختار دقیق تری را شکل داده اند و امکان شناسایی 
دقیق تر آن ها افزایش خواهد یافت. نکته دوم آن اســت که 

این مقدار نباید خیلی زیاد باشد. زیاد بودن بیش از حد این 
مقدار باعث می شود تا بسیاری از پیام ها در هیچ خوشه ای 
قرار نگیرند و تنها امکان شناسایی و دسته بندی خوشه هایی 
وجود داشته باشد که زمان بیشتری از آن ها گذشته باشد. 
تشخیص شایعات امری است که نیازمند سرعت حداکثری 
خواهد بود چراکه شایعات جدید ممکن است پس از گذشت 
زمان، اهمیت خود را در اذهان مردم از دست داده یا حتی 
صحتشان تایید یا تکذیب شده و شکل خبری به خود گیرند. 
بدیــن ترتیب مقدار پنج به عنوان حداقل پیام های مورد نیاز 
برای شــکل گیری یک خوشــه جدید در نظر گرفته شده تا 
هم دید اولیه ای از ساختار آن خوشه در دست باشد و هم 

زمان زیادی از شکل گیری آن نگذشته باشد.
مرحله 2. تشکیل گراف تشــابه خوشه ها و تجمیع 
خوشه های مشابه: در مرحله انتخاب خوشه های اولیه، هر 
پیام که بیش از چهار بازنشــر داشت به عنوان یک خوشه 
مســتقل شناسایی شد. بســیار محتمل اســت که در یک 
موضوع مورد بحث چندین پیام مختلف وجود داشته باشند 
که هرکدام شامل تعداد بالایی بازنشر باشند. به عنوان نمونه 
پیام های زیر را در نظر بگیرید. این پیام ها همگی در مورد 
یک موضوع مشخص صحبت می کنند، با این حال هرکدام 
به صورت جداگانه در شــبکه اجتماعی بازنشر شده و در 

نتیجه خوشه های مختلفی را شکل داده اند.
بالایی ماشــین دکتــر مصدق تو احمدآبــاده و پایینی 

آدامسیه که آلکس فرگوسن از دهنش تف کرده
تصویر بالا ماشین دکتر مصدق در احمدآباد و تصویر 
پایین آدامس تف کرده فرگوســن مربی سابق منچستر که 

در موزه نگهداری می شود
ماشین محمد مصدق نخســت وزیر سابق این مملکت 
در احمدآباد مستوفی رها شده است اما در انگلیس آدامس 

جویده آلکس فرگوسن را در موزه نگهداری می کنند
در جهت تجمیع خوشــه های یکسان، فاصله هر خوشه 
از خوشه های دیگر بر اساس فرمول )1( )فرمول مشابهت( 

محاسبه خواهد شد:
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برابــر با تعــداد کلمات کلیدی  ( . )N x y در فرمــول )1(، 
xtlast برابر با  مشــترک میان دو خوشه  و  است. مقدار
 ytlast x و به همین ترتیب زمان نشر آخرین پیام از خوشه
y است. مقدار برابر با زمان انتشــار آخرین پیام از خوشه

ytfirst نیز به ترتیب بیانگر زمان انتشار اولین پیام  xtfirst و

y هستند. در جهت کاهش خطای موجود  x و از خوشه های
در تجمیع خوشه ها مختلف، به ازای هر خوشه تنها امتیاز 
خوشه هایی محاســبه شده اســت که تعداد کلمات کلیدی 
مشترک بیشتر از دو با خوشه اولیه داشته و زمان ابتدایی 
یکی بعد از زمان انتهایی دیگری نباشد. شرط دوم اطمینان 
حاصل می کند که زمان وقوع این دو خوشه حتما با یکدیگر 
همپوشانی داشــته باشند چراکه خوشه های یکسان عمدتا 
در بازه زمانی مشخصی رخ خواهند داد. بنابر فرمول )1(، 
فاصله دو خوشــه با یکدیگر رابطه عکــس با تعداد کلمات 
مشــترک آن ها و رابطه مستقیم با اختلاف زمان شروع و 
پایان این دو خوشــه با هم دارد. به عبــارت دیگر فاصله 
دو خوشه از یکدیگر هرچه تعداد کلمات مشترک بیشتری 
داشته و تقریبا همزمان شــروع شده و پایان یافته باشند، 
کمتر خواهد بود. پس از محاسبه فاصله هر خوشه به ازای 
یک خوشــه مشخص، آن خوشــه ای که کمترین فاصله را 
با آن داشــته به عنوان نزدیک ترین همســایه به آن انتخاب 
می شــود و اینکار به ازای تمام خوشــه های موجود تکرار 
خواهد شد. توجه داشته باشید ممکن است برای یک خوشه 
هیچ  همســایه ای پیدا نشــود. پس از محاسبه نزدیک ترین 
همســایه هر خوشــه، یک گراف جهت دار از خوشــه های 
مختلف ساخته خواهد شد. در این گراف هر گره نمایشگر 
 y x و یکی از خوشــه های ابتدایی و هر یــال بین دو گره
y نزدیک ترین همسایه به  بیانگر این خواهد بود که خوشه
x بوده است. به عبارت دیگر، اگر شبیه ترین خوشه  خوشه
باشد، آنگاه یک یال جهت دار از  به  y x خوشه به خوشه
وجود دارد. شکل 2 گرافی نمونه از شباهت خوشه ها را به 

تصویر کشیده است.

در شــکل 2، برای خوشــه 1 هیچ خوشه مشابهی پیدا 
نشــده اســت؛ خوشه 3 شــبیه ترین خوشــه به خوشه 2 
اســت بنابراین یک یال جهت دار از خوشــه 2 به خوشه 3 
وجود دارد؛ خوشه 5 شــبیه ترین خوشه به خوشه های 4 
و 6 اســت، خوشــه 4 شبیه ترین خوشــه به 5 و خوشه 6 
شبیه ترین خوشــه به 7 است. در جهت تجمیع خوشه های 
مشــابه، هر بخش متصل این گراف )که در شکل 2 با نقطه 
چین مشخص شده است( به عنوان یک خوشه جدید ایجاد 
شــده که زمان اولین پیام منتشر شده در آن، کوچک ترین 
زمان کل پیام های منتشر شده در تمام خوشه ها آن بخش، 
زمــان آخرین پیام آن بزرگترین زمــان تمام این پیام ها و 
کلمات کلیدی آن اجتماع کلمات کلیدی تمام خوشــه ها آن 
بخش خواهد بود. پس از ایجاد خوشــه های تجمیع شده از 
هــر بخش نیز، تمام خوشــه های آن بخش از مجموعه کل 
خوشه ها حذف خواهند شد. بدین ترتیب پس از انتهای این 
مرحله خوشــه های استخراج شده از بین پیام ها از یکدیگر 
مجزا بوده و خوشه های یکسان، به صورت جداگانه در نظر 

گرفته نخواهند شد.
مرحله 3. خوشه بندی پیام های باقی مانده در خوشه های 

به دســت آمده: پس از آن که از مرحله 2 خوشه های نهایی 

مجموعه داده استخراج شــدند، اکنون نیاز است تا هر پیام 
را به یکی از این خوشــه ها منتســب کنیم. در صورتی که 
یک پیام  بازنشر یکی از خوشــه ها هر بخش گراف تشابه 
خوشه ها باشد، بدون نیاز به پردازش بیشتر به آن خوشه 
منتســب خواهد شــد. در غیــر این صورت نیاز اســت تا 
شباهت آن پیام به تک تک خوشه های تجمیع شده از مرحله 
2 محاسبه شــود. به این منظور، تعداد کلمات مشترک آن 
پیام با هر خوشه محاسبه خواهد شد با این شرط که زمان 

شکل 2: گراف تشابه خوشه های نمونه
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انتشار آن پیام از 24 ساعت قبل از اولین پیام آن خوشه تا 
24 ســاعت بعد از آخرین پیام آن قرار گیرد. این شرط به 
این دلیل لحاظ شده است تا خوشه هایی که از زمان انتشار 
آن پیام فاصله زیادی دارند از محاسبات حذف شده و دقت 
در تعیین خوشه هر پیام افزایش یابد. به عنوان نمونه فرض 
کنید خوشه ای امروز به عنوان شایعه در شبکه های اجتماعی 
مطرح شــده و هفته بعد اخبار اصلاحیه این شایعه منتشر 
شوند. در صورتی که شرطی روی محدود سازی خوشه ها 
مورد بررســی برای یک پیام نداشته باشیم، پیام شایعه ای 
که امروز منتشــر شده ممکن اســت در خوشه اصلاحیه 
آن در هفته بعد قرار گیرد. پس از محاســبه کلمات کلیدی 
مشترک هر پیام با خوشه های نزدیک به زمان انتشار آن، 
خوشه ای که بیشترین کلمه کلیدی مشترک با آن را داشته 
باشــد، با این شــرط که تعداد کلمات کلیدی محاسبه شده 
بیشتر از دو باشند، به عنوان خوشه نهایی آن پیام انتخاب 
خواهد شد. شــرط تعداد کلمات کلیدی حداقلی نیز به دلیل 
کم کردن خطای موجود در تشخیص خوشه هر پیام لحاظ 
شده اســت تا پیام های بی ربط در یک خوشه قرار نگیرند. 
توجه داشــته باشید ممکن است هیچ خوشه ای به برخی از 

پیام ها منتسب نشود.

3.3.استخراجویژگیهرخوشه

در مرحله دسته بندی پیام ها، هرکدام از پیام های موجود 
به یک خوشه مشخص منتسب شدند )فعلا از پیام هایی که 
در هیچ خوشــه ای قرار نگرفتند، صرف نظر می کنیم(. حال 
زمان آن اســت تا ویژگی های ســاختاری این خوشه ها را 
از آن ها اســتخراج کرده و مجموعــه دادگان خود را برای 
آموزش مدل تشخیص شایعات آماده سازیم. به این منظور 
ابتــدا برخــی از ویژگی هایی که در کارهای پیشــین برای 
دســته بندی شایعات از میان خوشــه های موجود، معرفی 
شده بودند را از خوشه ها به دست آمده استخراج می کنیم. 
این ویژگی ها در سه دسته ویژگی های مربوط به متن)مانند 
تعداد هشتگ ها و موجودیت های نامی مجزای هر خوشه(، 
ویژگی هــای مربوط به کاربر)ماننــد میانگین طول عمر و 

دنبال شــونده ها یا دنبال کننده های کاربران منتشــرکننده 
پیام های هر خوشه( و ویژگی های مربوط به انتشار)مانند 
میانگین پیام های بازنشر یا پاسخ تشکیل دهنده هر خوشه( 
قرار گرفته اند که در ادامه به تشریح  آن ها خواهیم پرداخت. 
پس از آن که برخی از مهمترین ویژگی های معرفی شده در 
کار های پیشین را از مجموعه دادگان خود استخراج کردیم 
دسته ای جدید از این ویژگی ها را معرفی خواهیم کرد. این 
ویژگی ها که با عنوان ویژگی هــای مربوط به زمان)مانند 
طول عمر پیام های یک خوشــه( مشخص شده اند در ادامه 
شرح داده خواهند شــد. ویژگی های مربوط به زمان برای 
اولین بار در این مقاله معرفی و بررسی شدند. ویژگی های 
معرفی شده در این مقاله از شبکه اجتماعی توییتر استخراج 
شــده و در آن ادبیات تعریف شــده اند. با این حال امکان 
ترجمه بســیاری از این ویژگی ها در شــبکه های اجتماعی 

مختلف وجود خواهد داشت.
ویژگی های مربوط به متن: دســته اول از ویژگی های 
اســتخراج شده از خوشه های به دســت آمده، ویژگی های 
مربوط به متن پیام های منتشــر شــده در آن خوشــه ها 
هستند. این ویژگی ها را می توان بدون نیاز به هیچ اطلاعات 
اضافی دیگری، به طور مستقیم از متن پیام ها استخراج کرد. 
در نامگذاری این ویژگی هــا غالبا واژه توییت به کار رفته 
است. فهرســت کامل ویژگی های مربوط به متن و تعریف 

آن ها در جدول 1 آمده است.
نحوه اســتخراج ویژگی هــای بیان شــده در جدول 1 
مستقیما از تعریفشان قابل استنتاج است. برای مثال ویژگی 
avg_tweets_with_hashtag از تقسیم تعداد پیام هایی که 

در آن هــا حداقل یکبار علامت »#« دیده شــده بر تعداد کل 
پیام های منتشر شــده در هر خوشه به دست خواهد آمد. 
ویژگی num_unique_hashtags برابر با تعداد هشتگ های 
مجزای اســتخراج شــده از میان کل پیام های هر خوشــه 
خواهد بود. نکته قابل توجــه در مورد ویژگی های مربوط 
به موجودیت های نامی اســت. در روش پیشنهادی در این 
مقاله، انواع مختلف موجودیت های نامی از جمله نام افراد، 
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ســازمان ها، واحد های پول، مکان ها، تاریخ ها و زمان های 
مختلف استخراج شده است. همچنین، در روش پیشنهادی 
میان موجودیت هــای نامی از انواع مختلــف تفاوتی قائل 
نشده و تمام آن ها را به یک صورت پردازش خواهیم کرد.

ویژگی هــای مربوط به کاربــر: پس از اســتخراج 
ویژگی های مختلف از متن پیام ها، نیاز به بررسی کاربران 
منتشر کننده آن پیام ها خواهیم داشت. در جدول 2 فهرست 
ویژگی های استخراج شده از کاربران منتشر کننده پیام های 

هر خوشه به همراه تعریفی از این ویژگی ها آمده است. 
محاســبه ویژگی های تعریف شــده در جدول 2 با در 
دست داشتن اطلاعات خام استخراج شده از شبکه اجتماعی 
توییتر، فرایندی مســتقیم از تعریف آن ویژگی  خواهد بود. 
به عنوان نمونه تعداد پیام های منتشر شده توسط هر کاربر 
در 15 روز اخیر از شــبکه اجتماعــی توییتر قابل دریافت 
است. حال محاســبه ویژگی avg_users_tweets_in15 با 
میانگین گیری از این مقدار به ازای کاربر منتشــر کننده هر 
پیام در خوشه مورد بررسی به دست خواهد آمد. نکته قابل 

توجه آن است که ممکن است در یک خوشه تعداد زیادی از 
پیام ها، توســط یک یا چند کاربر محدود ایجاد شده باشد. 
در چنین شــرایطی هر کاربر به تعداد پیام هایی که در آن 
خوشه منتشــر کرده در میانگین گیری شرکت خواهد کرد 
تا وزن ویژگی های آن کاربر نسبت به کاربران دیگری که 
تنها یک پیام در آن خوشــه منتشر کرده اند، بیشتر در نظر 

گرفته شود.
ویژگی های مربوط به انتشــار: برخی از ویژگی های 
استخراج شده از هر خوشه، نه مستقیما از متن پیام های آن 
و نه از کاربران منتشر کننده آن پیام ها قابل استخراج است. 
این ویژگی ها در دســته ویژگی های مربوط به انتشار آن 
خوشــه قرار گرفته اند. فهرست کامل ویژگی های استخراج 
شــده در این دســته به همراه تعریف هر کدام در جدول 3 

جدول 1: فهرست ویژگی های مربوط به متن

تعریفنام ویژگیردیف

1num _unique_nes
تعداد کل موجودیت های نامی 
مجزا در بین پیام های هر خوشه

2num _unique_hashtags
تعداد کل هشتگ های مجزا در 

بین پیام های هر خوشه

3avg_tweets_lenمیانگین طول پیام های هر خوشه

4avg_tweets_with_url
نسبت پیام های حاوی url هر 

خوشه به کل پیام های آن

5avg_tweets_with_mention
نسبت پیام های حاوی ذکر کاربر 

هر خوشه به کل پیام های آن

6avg_tweets_with_hashtag
نسبت پیام های حاوی هشتگ هر 

خوشه به کل پیام های آن

7avg_tweets_with_ne
نسبت پیام های حاوی 

موجودیت های نامی هر خوشه به 
کل پیام های آن

8avg_tweets_with_media
نسبت پیام های حاوی تصویر یا 
ویدئو هر خوشه به کل پیام های 

آن

9avg_nes_per_tweet
متوسط تعداد موجودیت های نامی 

هر پیام

10avg_hashtags_per_tweetمتوسط تعداد هشتگ های هر پیام

جدول 2: فهرست ویژگی های مربوط به کاربر

تعریفنام ویژگیردیف

1avg_users_with_description
متوسط تعداد کاربران شرکت 
کننده در هر خوشه که متن 

توضیحات پروفایلشان خالی نبوده

2avg_users_verified متوسط تعداد کاربران تایید شده
شرکت کننده در هر خوشه

3avg_users_followers
متوسط تعداد دنبال کنندگان 
کاربران شرکت کننده در هر 

خوشه

4avg_users_friends متوسط تعداد دوستان کاربران
شرکت کننده در هر خوشه

5avg_users_popularity
متوسط نسبت دوستان به دنبال 
کننده های کاربران شرکت کننده 

در هر خوشه

6avg_users_favorits
متوسط تعداد توییت های مورد 
علاقه کاربران شرکت کننده در 

هر خوشه

7avg_users_age متوسط طول عمر فعالیت کاربران
شرکت کننده در هر خوشه

8avg_users_tweets
متوسط توییت های منتشر شده 
توسط کاربران شرکت کننده در 

هر خوشه

9avg_users_tweets_in15
متوسط توییت های منتشر شده 
توسط کاربران شرکت کننده در 

هر خوشه در 15 روز اخیر

10avg_users_retweets_in15
متوسط توییت های بازنشر شده 
توسط کاربران شرکت کننده در 

هر خوشه در 15 روز اخیر
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نمایش داده شده است.
ایــن ویژگی هــا نیز پــس از خوشــه بندی پیام ها و به 
کمــک اطلاعات اولیــه در دســترس از شــبکه اجتماعی 
توییتر به ســادگی قابل محاســبه خواهند بود. برای مثال 
از شــبکه اجتماعی توییتر نسبت بازنشر هر پیام به تعداد 
دنبال کننده های کاربر منتشر کننده آن قابل استخراج است. 
حال ویژگی avg_rt_per_follower تنها یک میانگین گیری 
بر روی این مقدار به ازای تمام پیام های منتشر شده در هر 
خوشه خواهد بود. به عنوان مثالی دیگر از داده های استخراج 
شده از شــبکه اجتماعی توییتر مشخص است که یک پیام 
آیا بازنشــر پیام دیگری بوده یا در پاسخ به پیامی منتشر 
 avg_retweets شــده اســت یا خیر. به این ترتیب ویژگی
و avg_replies به ترتیب بیانگر تعداد پیام های بازنشــر یا 
پاسخ هر خوشــه به تعداد کل پیام های آن خوشه خواهند 

بود.
ویژگی های مربوط به زمان: آخرین دسته از ویژگی های 

اســتخراج شــده از میان خوشــه های پیام ها، ویژگی های 
مربوط به زمان انتشــار آن ها اســت. این ویژگی ها برای 
اولیــن بــار در این مقاله اســتفاده می شــود. در جدول 4 
فهرســت ویژگی های استخراج شــده از میان خوشه ها به 

همراه تعریف مختصری از آن ها آمده است.
در بین این ویژگی ها، ویژگی liveness عمر آن خوشه 
و ویژگی avg_liveness_per_tweet عمر متوسط هر پیام 

از آن خوشــه را نشان می دهد که با تقسیم عمر آن خوشه 
بر تعداد کل پیام های آن خوشــه نیز به دست خواهد آمد. 
اما محاســبه دو ویژگی بعدی نیاز به کار بیشــتری دارد. 
فرض کنید شــکل 3 نمایش دهنده انتشار پیام های مختلف 
از یک خوشه در طول زمان باشد. در این شکل محور افقی 
نمایشگر گذشت زمان و هر دایره بیانگر انتشار یک پیام در 

آن نقطه از زمان است.
در شکل 3، اولین پیام با حرف f و آخرین پیام با حرف 
 m در بالای آن مشخص شده اند. پیام میانی نیز با حرف l
نشان داده شــده که صرف نظر از زمان انتشار آن، میانه 
رشته پیام های منتشر شــده بوده است. اگر مانند شکل 3 
تعداد پیام های منتشر شده در یک خوشه زوج باشد، آخرین 
 firstt پیام در محاسبه میانه لحاظ نخواهد شد. در این شکل 
lastt زمان انتشــار آخرین پیام از  زمان انتشــار اولیــن و 
 medt خوشــه مورد نظر است. زمان انتشار پیام میانه نیز با
 time_ratio_over_tweets نشان داده شده است. ویژگی
 medt firstt تا  lastt به فاصله زمان  تا medt از نسبت فاصله زمان

به دست خواهد آمد )فرمول )2((.

)2(
( )
( )

last med

med first

t ttimeRatioOverTweets
t t

−
=

−

جدول3: فهرست ویژگی های مربوط به انتشار
تعریفنام ویژگیردیف

1num_of_tweets تعداد کل پیام های تشکیل دهنده
هر خوشه

2avg_retweets میانگین پیام های بازنشر تشکیل
دهنده هر خوشه

3avg_replies میانگین پیام های پاسخ تشکیل
دهنده هر خوشه

4avg_like_per_followers
میانگین نسبت تعداد لایک پیام های 
تشکیل دهنده هر خوشه به تعداد 

دنبال کننده های کاربر منتشر کننده آن 

5avg_rt_per_followers
میانگین نسبت تعداد بازنشر پیام های 

تشکیل دهنده هر خوشه به تعداد 
دنبال کننده های کاربر منتشر کننده آن

جدول 4: فهرست ویژگی های مربوط به زمان
تعریفنام ویژگیردیف

1liveness
فاصله زمانی اولین پیام منتشر 

شده در هر خوشه تا آخرین پیام 
آن

2avg_liveness_per_tweet متوسط فاصله زمانی انتشار هر
پیام تا پیام بعدی در هر خوشه

3time_ration_over_tweets
نسبت فاصله انتشار پیام میانی تا 
آخرین پیام هر خوشه به فاصله 
انتشار پیام میانی تا اولین پیام آن

4tweets_ratio_over_time

نسبت تعداد پیام های منتشر شده 
در بازه دوم عمر هر خوشه به تعداد 
پیام های منتشر شده در بازه اول 

عمر آن 

شکل 3: نمونه انتشار پیام های یک خوشه در طول زمان
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 firstt meant نشان دهنده میانگین دو زمان  در این شــکل 
lastt است. ویژگی tweets_ratio_over_time از تقسیم  و 
به تعداد  lastt meant تا  تعداد پیام های منتشــر شــده در بازه 
meant به دست خواهد  firstt تا  پیام های منتشر شده در بازه 
آمد )فرمول )3((. به عنوان نمونه در شکل 3 این مقدار برابر 

4 یا همان 0.5 خواهد بود.
8

با 

)3(
# ( . )
# ( . )

last mean

mean first

tweets t ttweetsRatioOverTime
tweets t t

=

4.3.ساختمدل

پس از آن که پیام ها را خوشه بندی کردیم و ویژگی های 
مورد نظر از این خوشه ها را استخراج کردیم، اکنون زمان 
آن است تا یک مدل دسته بندی برای تشخیص ردۀ هر پیام 
انتخاب کرده و آن را با مجموعه داده موجود آموزش دهیم. 
مدل هــای زیادی برای دســته بندی داده هــا در زمینه های 
مختلف ارائه شــده و بســیاری از آن هــا در پژوهش های 
مربوط به پیش بینی ردۀ شایعات مطالعه و بررسی شده اند. 
بایــد چالش هایی که در مجموعه دادگان وجود دارد نیز در 
نظر گرفته شود و با توجه به آن ها بهترین مدل موجود برای 
آموزش آن بر روی مجموعه داده انتخاب شود. حجیم بودن 
داده ها و نامتوازن بودن تعداد پیام های ردۀ شــایعه نسبت 
به ردۀ غیرشــایعه از مهم ترین این چالش هاســت. پس از 
بررسی های انجام شده، مدل درخت تصمیم برای آموزش 
بر روی دادگان در روش پیشــنهادی انتخاب شــده است. 
درخت تصمیم یک الگوریتم حریصانه اســت که به تقسیم 
بازگشــتی دودویی فضای ویژگی ها می پردازد. این روش، 
برخلاف بسیاری از روش های متداول در دسته بندی داده  ها 
نیازی به نرمال سازی ویژگی ها و انتخاب ویژگی های موثر 
نداشته و در برابر نامتوازن بودن وزن داده های موجود از 
رده های مختلف به شــدت مقاوم است. درخت ایجاد شده 
توسط این الگوریتم به ازای تمام داده های تقسیم شده در 
هر برگ، یک ردۀ یکســان را پیش بینی خواهد کرد. در این 
مقالــه، از الگوریتم درخت تصمیــم CART که در کتابخانه 

mllib اسپارک پیاده سازی شده است، استفاده می شود. 

4. ارزیابی روش پیشنهادی

در تشــخیص شــایعات، روشی بهینه اســت که تمام 
شایعات موجود را به درستی شناسایی کرده و هیچ خوشه  
غیرشــایعه ای را به اشتباه به عنوان شایعه برچسب گذاری 
نکند. به این منظور در ارزیابی روش پیشنهادی خود از دو 
معیار دقت10 و فراخوانی11 استفاده خواهیم کرد تا به ترتیب 
میزان خطای الگوریتم در شناسایی خوشه های غیر شایعه 
به عنوان شایعه و خوشه های شایعه به عنوان غیرشایعه را 
محاســبه کنیم. همچنین معیار اف12، به عنوان معیاری که 
کیفیت کلی روش پیشنهادی را نشان خواهد داد نیز مطالعه 

شده است.
ماتریس درهم ریختگی یکی از ابتدایی ترین و ساده ترین 
معیارها برای ارزیابی کیفیت مدل های ارائه شــده اســت. 
ماتریس درهم ریختگی، جدولی دوبعدی اســت که یک بعد 
آن بیانگر ردۀ حقیقی و بعد دیگر ردۀ پیش بینی شده توسط 
مــدل را بیان می کنــد و در هر دو بعــد آن مجموعه ای از 
رده های موجود در مســئله قرار گرفته اســت. در شکل 4 
نمونه ای از ماتریس درهم ریختگی برای یک مســئله با دو 

ردۀ مثبت و منفی را مشاهده می کنید ]19[.
در شکل TP13 ،4 یانگر تعداد مواردی است که ردۀ آن ها 
به درســتی، ردۀ مثبت پیش بینی شده اســت؛ TN14 تعداد 
مواردی را نشــان می دهد که ردۀ حقیقی آن ها منفی بوده 
و مدل نیز به درســتی کلاس آن ها را منفی پیش بینی کرده 
اســت. به همین ترتیب FP15 بیانگر تعداد مواردی است که 

10- Precision
11- Recall
12- F-measure
13- True positive
14- True negative
15- False positive

ردۀ پیش بینی شده

مثبت منفی 

FNTP مثبت

قی
قی

 ح
دۀ

ر

TNFP منفی

شکل 4: ماتریس درهم ریختگی
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ردۀ آن ها به اشتباه، ردۀ مثبت پیش بینی شده و FN16 تعداد 
مواردی را نشان می دهد که ردۀ حقیقی آن ها مثبت بوده و 

به اشتباه ردۀ منفی برای آن ها پیش بینی شده است.
دقت معیاری اســت برای بیان نسبت تعداد مواردی که 
به درستی به عنوان مواردی از ردۀ مثبت پیش بینی شده  اند 
به کل مواردی که مثبت پیش بینی شده اند و به صورت زیر 

محاسبه می شود. 
TPprecision

TP FP
=

+                                     )4( 
فراخوانــی معیاری اســت که بیان می کند چه نســبتی 
از موارد واقعا به ردۀ مثبت تعلق داشــته اند و به درســتی 
در این ردۀ دســته بندی شده اند به کل موارد واقعا مثبت و 

به صورت زیر محاسبه می شود. 
TPrecall

TP FN
=

+                                        )5( 
معیار اف به ما کمک می کند بدون این که نیاز به تحلیل 
هــردو معیار دقت و فراخوانی به صورت جداگانه داشــته 
باشــیم، هر دوی آن ها را در قالب یک مقدار ببینیم. معیار 

اف به صورت زیر محاسبه می شود.
2 precision recallF measure

precision recall
× ×

− =
+                   )6(  

در جهت ارزیابی روش پیشــنهادی در ایــن مقاله، از 
مجموعه داده ارائه شــده توســط دهقانی و همکاران ]11[ 
استفاده شده است. این مجموعه داده شامل 3598049 عدد 
پیام مختلف جمع آوری شده از شبکه اجتماعی توییتر بوده 
که تعداد 4345 عدد از آن ها به عنوان شایعه برچسب گذاری 
شــده اند. نحوه برچسب گذاری توییت های جمع آوری شده 
در این مجموعــه داده نیز به صورت خودکار و با مطابقت 
کلمات موجود در متن این پیام ها با کلید واژه های شناسایی 
شــده به عنوان شــایعه از وبگاه شــایعات بوده است. این 
وبگاه به صــورت روزانه در فرایندی غیرخــودکار، اقدام 
به شناســایی شایعات منتشر شده در شبکه های اجتماعی 
برخــط و معرفی آن هــا می کند. مجموعه داده تهیه شــده 
توســط دهقانی و همکاران، علاوه بر متن و برچســب هر 
پیــام، اطلاعات دیگــری را نیز از شــبکه اجتماعی توییتر 

16- False negative

برای آن پیام ها اســتخراج می کند. برخــی از این اطلاعات 
کــه به صورت ویژگی هایی مختلف در پیاده ســازی روش 
پیشنهادی استفاده شده است در جدول 5 فهرست شده اند. 
از آنجا که حجم داده های مجموعه داده اســتفاده شده زیاد 
اســت به منظور کاهش زمان، روش پیشــنهادی در بستر 
اســپارک17 برای فراهم کردن مقیاس پذیری پیاده ســازی 

شده است. 
پــس از خوشــه بندی این پیام هــا، تعــداد کل 89147 
خوشــه مختلف استخراج شد که از این تعداد، 66751 عدد 
از آن ها، شــامل بیش از چهار پیام بودنــد. دلیل آن  که با 
وجود انتخاب اولیه خوشــه ها از میان پیام هایی با بیش از 
چهار بازنشــر، همچنان تعداد قابل توجهی از خوشه ها در 
17- Spark

جدول 5: ویژگی های موجود از هر پیام در مجموعه داده تهیه شده توسط 
دهقانی محمودآباد و همکاران ]11[

ویژگی های موجود از هر پیام در مجموعه دادهردیف
شناسه هر پیام1
شناسه منبع انتشار پیام های بازنشر شده2
زمان انتشار هر پیام3
آیا پیام شامل تصویر یا ویدئو نیز بوده یا خیر4
آیا پیام شامل یک url بوده یا خیر5
آیا پیام شامل منشن افراد در آن بوده یا خیر6
آیا پیام شامل حداقل یک هشتگ بوده یا خیر7
آیا پیام در پاسخ به پیام دیگری منتشر شده یا خیر8
آیا پیام بازنشر پیام دیگری بوده یا خیر9
متن توضیحات موجود در پروفایل کاربر منتشرکننده پیام10
تعداد دنبال کننده های کاربر منتشرکننده پیام11
تعداد دوستان کاربر منتشرکننده پیام12
تعداد پیام های مورد علاقه کاربر منتشرکننده پیام13
عمر فعالیت کاربر منتشرکننده پیام در شبکه 14
آیا حساب کاربر منتشرکننده پیام تایید شده است یا خیر15
تعداد کل پیام های منتشر شده توسط کاربر منتشرکننده پیام16
تعداد پیام های منتشر شده در 15 روز اخیر توسط کاربر 17

منتشرکننده پیام
تعداد پیام های بازنشر شده در 15 روز اخیر توسط کاربر 18

منتشرکننده پیام
تعداد بازنشر های پیام19
نسبت بازنشر های پیام به تعداد دنبال کننده های کاربر 20

منتشرکننده آن
نسبت پسند های پیام به تعداد دنبال کننده های کاربر 21

منتشرکننده آن
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انتهای دســته بندی، تعداد کمتری پیام داشتند این است که 
خوشــه های اولیه با توجه به ویژگــی ردیف 19 از جدول 
بالا استخراج شــده بودند. این ویژگی بیانگر تعداد واقعی 
بازنشــر های یک پیام در شــبکه اجتماعی توییتر است، با 
این حال ممکن اســت این بازنشر ها در زمانی پس از زمان 
انتخاب شده برای جمع آوری توییت ها از شبکه رخ داده یا 

در جمع آوری این داده ها از سطح شبکه جا مانده باشند.
لازم به ذکر است، API فراهم شده توسط شبکه اجتماعی 
توییتر، تنها درصد کمی از تمام پیام های منتشــر شده در 
بازه زمانی انتخابی برای استخراج پیام ها را برمی گرداند، 
لذا حذف شــدن برخی از بازنشــر های یک پیــام در بین 
توییت های اســتخراج شده کاملا محتمل خواهد بود. با این 
حال ما در روش پیشــنهادی نیاز داشتیم تا حداقل 5 پیام 
از هر خوشــه داشته باشیم تا خطای موجود در استخراج 
ویژگی های یک خوشــه را به حداقل برسانیم. لذا تنها این 
خوشه ها برای دسته بندی انتخاب شده و تمام خوشه های 

دیگر به عنوان غیرشایعه برچسب گذاری شدند. 
پس از خوشه بندی پیام ها و بررسی آن ها متوجه تعداد 
قابل توجهی از پیام ها شدیم که به اشتباه برچسب غیرشایعه 
خورده بودند. برای مثال در جدول 6 برخی از پیام هایی که 
در یک خوشــه قرار گرفته اند اما برچســب متفاوتی دارند 
فهرست شده اســت. در این جدول پیام هایی که در ستون 
شایعه برچسب خورده قرار گرفته اند به درستی برچسب 
شایعه داشــتند و پیام هایی که در همان سطر و در ستون 
شــایعه برچسب نخورده فهرست شــده اند، توسط روش 
پیشنهادی در همان موضوعات شایعه دسته بندی شدند اما 

در مجموعه داده موجود برچسب غیر شایعه داشتند.
همان طور که از جدول 6 مشــخص است، خوشه بندی 
مــا به خوبی عمل کــرده و دو پیام مختلف که هردو راجع 
به یک شایعه مشخص صحبت می کردند را در یک خوشه 
قرار داده اســت. با این حال برخی از این پیام ها به اشتباه 
در مجموعه داده برچســب غیر شایعه دریافت کرده بودند. 
حدس ما این اســت که با توجه به روش مطرح شده مبتنی 

بر جســتجو کلمات کلیدی پیدا شــده از وبگاه شایعات در 
مجموعه پیام ها جهت برچســب زنی آن ها، احتمالا مرحلۀ 
پیش پردازش بر روی این پیام ها به درستی انجام نشده و 
منجر به در نظر گرفته نشدن تعداد زیادی از شایعات واقعی 
موجود در مجموعه داده شــده باشــند. به منظور اصلاح 
برچسب های موجود در مجموعه داده، تمام خوشه هایی که 
به عنوان شــایعه در نظر گرفته شده بودند با نظارت فردی 
بررسی شده و پیام های غیر شایعه ای که در این خوشه های 
دسته بندی شــده بودند مورد مطالعه قرار گرفتند. پس از 
این بررسی برچسب تمام پیام هایی که به اشتباه درج شده 
بود به شــایعه تغییر پیدا کرد و در نهایت تعداد 4345 عدد 
شایعه اولیه به میزان 4620 شایعه نهایی رسید. همان طور 
که بیان شــد در مجموع 66751 خوشه مختلف با بیش از 
چهار پیام در هر خوشــه استخراج شده بود که تعداد 170 
عدد از این خوشــه ها برچسب شــایعه دریافت کردند. در 
این خوشه بندی، برخی پیام ها نیز در خوشه های اشتباهی 
دسته بندی شــدند. تعداد 78 پیام شــایعه از مجموعه داده 
موجود در خوشــه بندی در هیچ خوشه استخراج شده ای 
قرار نگرفتند. تعداد 68 پیام شــایعه شــناخته شده نیز به 
اشــتباه در خوشه های غیرشایعه قرار گرفته بودند. با این 

جدول 6: مقایسه شایعات برچسب خورده در مجموعه داده با شایعات 
مشابه که برچسب غیرشایعه داشته اند

شایعه برچسب خوردهشایعه برچسب نخورده

خوشه 1

RT @PMOIRAN: https://t.
co/6ccNHSWtPZ درگیری 

#کشاورزان روستای جالیزی در استان 
#ایلام با مأموران سرکوبگر #نیروی_

انتظامی #اهواز #اصفهان #اخبار

درگیری کشاورزان روستای 
جالیزی در استان ایلام با 
مأموران سرکوبگر نیروی 

انتظامی #اهواز #خراسان 
#تهران #کرمانشاه… 

https://t.co/KUFgABTQoz

خوشه 2

RT @1hoseim: روستای کوئیک 
حسن، اطراف سرپل ذهاب، آسیب 
خیلی زیادی دیده بود. دو روز قبل 
کامیونت سیار تئاتر کانون پرورش 

فکری رفته برای اجرای نمایش

حضور کامیونت سیار نمایش 
#کانون_پرورش_فکری در 

مناطق زلزله زده #کرمانشاه و 
استقبال #کودکان از آن

https://t.co/lIJwL5DVuo

خوشه 3

استاندار کرمانشاه در گفت وگو با ایلنا:
سلبریتی ها و سمن ها باید درباره 

کمک های مردمی به زلزله زدگان گزارش 
دهند

https://t.co/7drbZyFwbJ

استاندار کرمانشاه: سلبریتی ها 
و سمن ها باید درباره کمک های 
مردمی به زلزله زدگان گزارش 
https://t.co/xxwN-  دهند.

QkANXa
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حال پس از برچسب زنی مجدد هیچ پیام غیرشایعه ای نبود 
که در خوشه های شایعه قرار گرفته باشد.

روش پیشنهادی ارائه شده بر پایه خوشه بندی پیام ها 
و جداســازی خوشه های شایعه از خوشه های غیر شایعه 
بنا شده اســت. بنابراین، در گام اول به ارزیابی تشخیص 
این خوشــه ها خواهیــم پرداخت. پــس از آن، با فرض در 
نظر گرفتن برچسب یک خوشه برای تمام پیام های منتشر 
شده در آن، به ارزیابی جداسازی تک تک پیام های مربوط 
به خوشــه های شایعه از ســایر پیام ها اقدام خواهیم کرد. 
پژوهش های انجام شده در تشخیص شایعات میان پیام های 
فارســی، هر یک بــر روی مجموعه دادگانی مجزا صورت 
گرفته است و بنابراین مقایسه کیفیت روش پیشنهادی تنها 

با روش پایه صورت خواهد گرفت.

1.4.ارزیابیتشخیصخوشهها

به منظور ارزیابی روش پیشنهادی در برچسب گذاری 
صحیــح خوشــه ها بــه دو گروه شــایعه و غیرشــایعه، 
خوشــه های ســاخته   شــده را به صــورت تصادفــی به 
مجموعه دادگان آموزش و ارزیابی تقسیم کردیم چراکه به 
دلیل طول عمر مختلف خوشــه ها با یکدیگر، امکان انتخاب 
ترتیبی آن ها وجود نداشــته اســت. حتی با در نظر گرفتن 
ترتیب خوشه ها بر اساس اولین پیام منتشر شده در آن ها 
نیز، انتخاب ترتیبیشــان منجر خواهد شد تا خوشه هایی با 
تعداد پیام های بیشــتر، در مجموعه داده آموزش مدل قرار 
گرفته )چراکه خوشه های انتهایی ممکن است هنوز به اتمام 
نرســیده باشــند( و به این ترتیب در ارزیابی روش دچار 

اشتباه شویم. 
تمام مقادیر گزارش شــده در جــدول 7، با اجرای 10 
باره مدل ها و میانگین گیری از نتایج ارزیابی آن ها به دست 

آمده اســت. در هر اجرا 70 درصد از خوشه ها به صورت 
تصادفــی به عنوان مجموعــه داده آمــوزش و 30 درصد 
باقی مانــده آن ها به عنوان مجموعــه داده ارزیابی انتخاب 
شده اند. به این ترتیب، ارزیابی های ما توانایی ارزیابی کلی 

روش پیشنهادی را خواهند داشت.

2.4.ارزیابیتشخیصپیامها

با توجه به این که روش پیشــنهادی ارائه شده بر پایه 
خوشــه بندی پیام ها قرار گرفته اســت، ارزیابی تشخیص 
شــایعه بودن یا نبودن تک تک پیام ها ممکن اســت چندان 
صحیح به نظر نرسد. با این حال در جهت مقایسه این کار 
بــا روش پایه این ارزیابی را انجام می دهیم. اینجا همچنان 
خوشــه ها تشخیص داده می شــوند ولی وقتی یک خوشه 
برچسب خورد کل پیام های آن همان برچسب را می خورد 
ولی محاسبات روی تک تک پیام ها انجام می شود. ارزیابی 
مــدل ، با میانگین گیری از نتایــج ارزیابی آن در 10 اجرای 
مختلف صورت گرفت که در هر اجرا 70 درصد خوشه ها 
به عنوان مجموعــه داده آموزش و 30 درصــد باقی مانده 
به عنــوان مجموعه داده ارزیابی انتخاب شــده  بودند. دلیل 
این که مجموعه دادگان آموزش و ارزیابی که اکنون شامل 
خود پیام ها است به کمک خوشه های آن ها جداسازی شد، 
این است که در صورت جداسازی مجموعه دادگان توسط 
خود پیام ها، تعداد قابل توجهــی از پیام های مجموعه داده 
ارزیابی در خوشــه هایی قــرار می گرفتند کــه از قبل در 
مجموعه داده آموزش دیده شــده و به این ترتیب برچسب 
همان خوشــه را دریافــت می کردند. با ایــن وجود، تعداد 
قابل توجهی از پیام ها وجود داشــتند که در هیچ خوشه ای 
دسته بندی نشــده بودند. فرض ما بر این بود که تمام این 
پیام ها از دسته غیرشــایعه بوده اند. بدین ترتیب تعداد 78 
پیام شایعه ای که در این گروه قرار گرفته بودند به اشتباه 
به عنوان غیرشایعه شناسایی شدند. علاوه بر این 68 پیام 
شــایعه نیز در گروه های غیرشایعه قرار گرفته بودند. این 
گروه ها، در صورتی که به عنوان شــایعه شناسایی شوند، 
تعدادی از پیام های غیرشایعه را به اشتباه به عنوان شایعه، 

جدول 7: ارزیابی روش پیشنهادی در تشخیص خوشه های شایعه

ارزیابی تشخیص خوشه ها
دقت847/.

فراخوانی866/.

معیار اف0/856
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و در غیــر ایــن صورت دســته ای از پیام های شــایعه را 
به عنوان غیرشایعه برچســب گذاری خواهند کرد. ما برای 
ارزیابــی صحیح مدل خود، تمام این خطا ها را در ماتریس 

درهم ریختگی حاصل، لحاظ کردیم.
جدول 8 معیارهــای دقت، فراخوانی و معیار اف را در 
ارزیابی طبقه بندی پیام ها به گروه های شایعه و غیرشایعه 
نشان می دهد. مشاهده می شود که دقت مدل در تشخیص 
پیام ها ی شایعه نســبت به دقت آن در تشخیص خوشه ها 
شایعه افزایش داشته است. دلیل این افزایش دقت آن است 
که خوشه هایی با تعداد پیام های بیشتر ساختار مشخصی 
را شکل داده اند، بهتر قابل شناسایی هستند و خطای موجود 
در خوشه هایی پیدا شده که تعداد پیام های کمی داشته اند. 
این مقدار معیار فراخوانی نیز به دلیل در نظر گرفتن خطای 
موجود در خوشه بندی و افزایش 78 واحدی مقدار FN رخ 
داده اســت. با این حال معیار اف نشان می دهد که عملکرد 
مدل در کل نسبت به ارزیابی آن در تشخیص خوشه ها، نه 

تنها بدتر نشده بلکه بهبود نیز پیدا کرده است.
اکنــون که مدل خود را در برابر تشــخیص پیام ها نیز 
ارزیابی کردیم، لازم اســت یک مقایســه با مدل پایه انجام 
دهیم. دهقانی محمودآباد و همکاران ]11[ که مجموعه داده 
اســتفاده شــده در این مقاله را جمع آوری کرده بودند در 
مقاله خود، با اســتخراج ویژگی های مختلف از متن پیام ها، 
اقدام به آموزش مدل های یادگیری ماشین مختلف بر روی 
آن هــا کرده و در نهایت جنــگل تصادفی را به عنوان مدلی 
که بهترین عملکرد را در برابر این مجموعه دادگان داشــت 
انتخاب کردنــد. آن ها در ارزیابی های خود دقت، فراخوانی 
و معیار اف را برای مدل جنگل تصادفی به ترتیب برابر با 
977/.، 997/. و 997/. گزارش کرده بودند. با این حال ما در 

این مقاله، با استفاده از تمام ویژگی هایی که توسط دهقانی 
محمودآبــادی و همــکاران ]11[ در مقاله آن ها به ازای هر 
پیام استخراج شــده بود، بار دیگر همان مدل های استفاده 
شده توسط آن ها را آموزش دادیم و نتایج ارزیابی هایمان 
با نتایج گزارش شــده توســط آن ها اختلاف داشــت. در 
ارزیابــی که ما از روش آن ها انجام دادیم برای مدل جنگل 
تصادفی و بر روی 100 هزار داده اول از مجموعه  پیام ها، 
دقــت و فراخوانی روش آن ها را به ترتیب برابر با 875/. و 
192/. به دست آوردیم. در حالی که این معیار ها در گزارش 
ارزیابی هــای آن ها به ترتیب مقادیــر 71/. و 22/. گزارش 

شده است.
همچنین در ارزیابی که ما از روش آن ها انجام دادیم، با 
به کارگیری الگوریتم SMOTE ]20[ که در روش آن ها برای 
ایجاد توازن بین دو کلاس شــایعه و غیرشــایعه استفاده 
شــده است دقت و فراخوانی به ترتیب به 145/. و 288/. به 
دست آمده است. در حالی که این معیارها، در ارزیابی های 
انجام شده توسط دهقانی و همکارانش، به ترتیب 959/. و 
96/. گزارش شده اســت. این ارزیابی ها نیز بر روی 100 
هزار داده اول انجام شــده اســت. ارزیابی های انجام شده 
نشــان می دهد که روش پیشنهادی ارائه شده در این مقاله 
قادر اســت با تنها در اختیار داشتن پنج پیام از هر خوشه، 
با دقت 847/. و فراخوانی 866/. به جداســازی خوشه های 

شایعه از خوشه های غیر شایعه بپردازد.

5. نتیجه گیری

در این مقاله، روشــی برای طبقه بندی خوشه پیام های 
منتشــر شده در شــبکه اجتماعی توییتر  ارائه شد. روش 
پیشنهادی پس از انجام خوشــه بندی پیام ها، به استخراج 
ویژگی های ســاختاری مختلف از این خوشــه ها در چهار 
دســته ویژگی های مربوط به متن، کاربر، انتشار و زمان 
آن ها می پردازد. ویژگی هــای مربوط به زمان برای اولین 
بار در این مقاله معرفی و مورد مطالعه قرار گرفته است. در 
روش پیشنهادی برای طبقه بندی از درخت تصمیم استفاده 

جدول 8: ارزیابی روش پیشنهادی در تشخیص پیام های شایعه
ارزیابی تشخیص پیام ها

دقت0/957

فراخوانی0/835

معیار اف0/891
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شده است. ارزیابی های انجام شده نشان می دهد که روش 
پیشــنهادی قادر است تنها پس از انتشــار پنج پیام در هر 
خوشــه با دقت 0/847 و فراخوانی 0/866 به جداســازی 

خوشه های شایعه از غیرشایعه بپردازد.
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