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چكيده

افزایش چشمگیر دسترس‌‌پذیری به نظرها و توصیه‌های 
برخط باعث می‌شــود رده‌بندی احساسات در متون کوتاه 
یکــی از موضوع‌های جالــب توجه در تحقیقــات علمی و 
صنعتی باشــد. در زمینه رده‌بندی احساسات، اصطلاحات 
به کار برده شده در دامنه‌های مختلف ممکن است متفاوت 
باشند. درنتیجه مدلی که با داده‌های برچسب‌دار آموزشی 
)دامنۀ منبع( یادگیری می‌شــود ممکن است عملکرد خوبی 
در برچسب‌گذاری داده‌های آزمایشی )دامنۀ هدف( نداشته 
باشــد. یادگیری انتقالی1 و انطبــاق دامنه2 دو راه حل مفید 
برای مواجهه با این مشــکل هســتند. یادگیــری انتقالی و 
انطباق دامنه، توزیع‌های دامنه منبع و هدف را به هم نزدیک 
می‌کنند تا عملکرد رده‌بند در دامنۀ هدف بهبود یابد اما نکتۀ 
حائز اهمیت این اســت که کدام دامنه‌ از مجموعه دامنه‌های 
نامزد به‌عنوان دامنه منبع انتخاب شــود. روش پیشنهادی 
* sentiment  classification

* نویسندۀ مسئول
1-  transfer learning 
2-  domain adaptation

در این مقاله یــک ترکیب خطی از معیارهــای فاصله بین 
توزیع دامنه‌های منبع و هدف اســت که بهترین دامنۀ منبع 
را برای یادگیری رده‌بند انتخاب می‌کند. روش پیشــنهادی 
بر روی مجموعه داده‌های همگن3 و ناهمگن4 ارزیابی شده 
است. همان‌طورکه نتایج نشان می‌دهد، مدل پیشنهادی، در 
مجموعه داده همگن با احتمال 47.1 درصد )5.9 درصد در 
مــدل تصادفی( و در مجموعه داده ناهمگن با احتمال 23.1 
درصــد )8.3 درصد در مدل تصادفی( می‌تواند دامنه منبع 
صحیح را انتخاب کند که حاکی از بهبود چشمگیر عملکرد 
مدل پیشــنهادی نســبت به مدل تصادفی در انتخاب دامنه 

منبع صحیح است.
واژه‌هــای كليدی: رده‌بندی احساســات، معیار فاصله، 

یادگیری انتقالی، انتقال دانش

1- مقدمه

 در رده‌بندی احساســات، مدلی بر روی یک دامنه منبع 
3-  homogeneous 
4-  heterogeneous
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با داده‌های برچسب‌دار آموزش داده می‌شود، سپس مدل 
برای برچســب‌گذاری داده‌های دامنه هدف به کار می‌رود. 
در رده‌بندی احساســات، داده‌های دامنــه، متن‌های کوتاه 
هســتند که با توجه به محتوای متن‌ها، رده‌بند، برچســب 
مثبــت یا منفی به متن‌ها می‌دهد. رده‌بندی احساســات در 
زمینه‌های مختلــف مانند تجــارت الکترونیکــی، بازیابی 
اطلاعات، سیســتم‌های پیش‌بینی بازار بــورس، پردازش 
گفتار، سیستم‌های توصیه‌گر به کار می‌رود. یکی از مسائل 
بحث برانگیز در رده‌بندی احساســات، اختلاف توزیع بین 
داده‌هــای دامنه منبع و هدف، یعنی نظراتی که مدل با آن‌ها 
ساخته می‌شود و نظراتی که مدل با آن‌ها آزموده می‌شود 
اســت که عملکرد مدل روی دامنه هدف را تحت تاثیر  قرار 

می‌دهد.
 روش‌های یادگیری انتقالی زیادی از جمله انطباق دامنۀ 
بصــری از طریق یادگیری ویژگی انتقالی ]1[ و اســتخراج 
ویژگی‌های مشترک برای دامنه‌های چند منبعی در یادگیری 
انتقالی ]2[ ارائه شده است تا افت عملکرد رده‌بند که ناشی 

از اختلاف توزیع دامنه‌ها است را کاهش دهد.
اختلاف توزیع دامنه‌های منبع و هدف، ناشی از اختلاف 
توزیع حاشــیه‌ای5 و توزیع شرطی6  بین دامنه‌های منبع و 
هدف است. اختلاف توزیع حاشیه‌ای، به‌صورت اختلاف در 
احتمال وقوع هر یک از ویژگی‌ها در دامنه‌های منبع و هدف 
با ویژگی‌های یکســان و اختلاف توزیع شرطی، به‌صورت 
اختلاف در احتمال وقوع برچســب‌های متفــاوت به ازای 
داده‌های یکسان از دو دامنۀ منبع و هدف تعریف می‌شود.

روش‌های یادگیری انتقالی، به دو گروه نیمه‌نظارت‌شده7 
و بدون نظارت8 تقسیم می‌شوند. روش‌های یادگیری انتقالی، 
در صورتی که تمام داده‌های دامنۀ منبع و قسمت کوچکی 
از داده‌های دامنۀ هدف برچســب داشته باشند، به‌صورت 
نیمه‌نظارت‌شــده و اگر فقط داده‌های دامنۀ منبع برچسب 

داشته باشند به‌صورت بدون نظارت تعریف می‌شوند. 

5- marginal distribution   
6- conditional distribution
7- semi-supervised
8- unsupervised

روش‌های یادگیری انتقالــی، بر کاهش اختلاف توزیع 
دامنه‌های منبع و هدف و انتقال دانش از دامنه منبع به دامنه 
هدف تمرکــز دارند در حالی که به انتخاب دامنه مناســب 
به‌عنوان دامنــه منبع، توجهی ندارند. بــرای انتخاب دامنه 
منبع می‌توان عواملی مانند موضوع دامنه، هدف از تشکیل 
دامنه و یا چارچوبی که دامنه در آن تعریف شــده است را 
در نظر گرفت ولی توجه به این عوامل الزاماً بهترین دامنه 
منبع را به دست نمی‌دهد. در اکثر دیدگاه‌‌های انتخاب دامنه 
منبع از معیارهای شباهت دامنه استفاده می‌شود. از جمله 
معیارهای شــباهت، تابع فاصلــۀ حداکثر اختلاف میانگین 
)MMD(9  اســت ]3[. این تابع از کرنل‌هــای مختلفی برای 
محاسبه فاصله بین دو دامنه منبع و هدف استفاده می‌کند 
ولی از معایب این معیار این اســت که محاســبه ماتریس 

کرنل برای مجموعه داده‌های بزرگ بسیار هزینه‌بر است.
روش پیشنهادی این مقاله، یک روش هوشمند انتخاب 
دامنۀ بدون نظارت اســت که یک یا چند دامنه منبع مناسب 
را به‌صورت بدون نظارت از مجموع دامنه‌های در دسترس 
بــرای یادگیــری رده‌بند انتخــاب می‌کند در حالــی که از 

برچسب‌های دامنه هدف استفاده نمی‌کند.
در ادامه، مقاله به‌صورت زیر ســازماندهی شده است. 
دربخش دوم مقاله، مروری بر روی کارهای مربوطه انجام 
شده است. در بخش سوم مقاله، مسئله و روش پیشنهادی 
به تفصیل شــرح داده شده اســت. در بخش چهارم، نتایج 
ارزیابی عملکرد الگوریتم پیشنهادی در مقایسه با روش‌های 
دیگر انتخاب دامنه منبع گزارش شده است. در انتها، مقاله با 
نتیجه‌گیری و ارائه پیشنهادهایی برای ادامه کار در آینده به 

اتمام رسیده است.

2. مروری بر کارهای مربوطه

یادگیری انتقالی به دو دســته یادگیری انتقالی همگن و 
یادگیری انتقالی ناهمگن تقســیم می‌شود ]4[. در یادگیری 
انتقالی همگن فضای ویژگی دامنه‌ها با هم برابراســت و به 

چهار زیرگروه که به شرح زیر می‌باشند، تقسیم می‌شود:
9- Maximum Mean Discrepancy
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یادگیــری انتقالی مبتنی بــر نمونه: در ایــن دیدگاه به ● 
منظــور کاهش اختــاف توزیع‌های بیــن دامنه‌های منبع 
و هــدف، نمونه‌هایی از دامنه منبع کــه در کاهش اختلاف 
توزیع داده‌های منبع و هدف موثر هســتند، انتخاب شده و 
یا وزن‌دهی مجدد می‌شــوند. روش انتخاب مرزنما10 ]5[، 
از جمله روش‌های مبتنی بر نمونه اســت. به نمونه‌هایی از 
دامنه منبع که کمترین اختلاف توزیع را با نمونه‌های دامنه 
هدف دارند، مرزنما گفته می‌شــود. در این روش، از معیار 
حداکثر اختلاف میانگین )MMD( برای محاســبه اختلاف 
توزیــع نمونه‌های دامنه منبــع با نمونه‌هــای دامنه هدف 
بهره گرفته می‌شــود و نمونه‌هایی از دامنه منبع که دارای 
کمترین اختلاف توزیع با نمونه‌های دامنه هدف باشند، وزن 
بیشتری می‌گیرند. ایراد اصلی در روش انتخاب مرزنما این 
است که به ویژگی‌های مختص هر دامنه توجهی نمی‌شود.

یادگیــری انتقالی مبتنــی بر ویژگی: در ایــن دیدگاه به ● 
منظور کاهــش اختلاف توزیع بین دامنه‌های منبع و هدف، 
داده‌ها به فضای ویژگی مشــترک با اختلاف توزیع کمتر 
نگاشــت می‌شــوند. JDA ]6[ 11و GFK ]7[ 12 را از جملــه 
 ،JDA روش‌هــای این دیــدگاه می‌توان نام بــرد. در روش
هدف یافتن ماتریس نگاشــتی اســت که نمونه‌های منبع و 
هدف را به زيرفضای مشــترکی بــا حداقل اختلاف توزيع 
شرطی و حاشیه‌ای بین دامنه‌ها نگاشت کند. مشکل اصلی 
 GFK عدم حفظ ساختار داده‌ها می‌باشد. روش JDA روش
با استخراج ویژگی‌های پنهان مشترک بین دامنه‌های منبع 
و هدف، اختلاف توزیع حاشــیه‌ای بین دو دامنه را کاهش 
می‌دهد. روش GFK، برای کاهش اختلاف توزیع حاشیه‌ای 
بین دامنه‌های منبــع و هدف، ابعاد فضای اصلی داده‌ها را 
کاهش می‌دهد که به علت کاهش بیش از حد ابعاد، ساختار 

اصلی داده‌ها حفظ نمی‌شود.
یادگیــری انتقالی مبتنی بر پارامتر/ مدل: در این دیدگاه، ● 

پارامترهــای مــدل آمــوزش دیــده روی نمونه‌های منبع 
با ســاختار نمونه‌هــای دامنه هدف تطبیق داده می‌شــود. 
10- landmark
11- Joint Domain Adaptation
12- Geodesic Flow Kernel  

تنظیم‌پذيری تطبیقی برای یادگیری انتقالی13 ]8[ ي‌ک روش 
تطبیق دامنه بدون نظارت است که از طريق کاهش اختلاف 
توزيع هندســی و آمــاری بین دامنه‌های منبــع و هدف و 
همچنین کاهش خطای رده‌بنــد در دامنه منبع، يک رده‌بند 

تطبیق يافته بین دامنه‌های منبع و هدف ايجاد می‌کند. 
به طور کلی، مدل‌های مختلفی بــرای یادگیری انتقالی 
اســتفاده می‌شــود، از جمله این مدل‌ها می‌توان به ماشین 
بردار پشــتیبان )SVM(14]9[، شــبکه‌های عصبی احتمالی 
)PNN( 15 ]10[، مــدل مخلوطی گوســی )GMM(16 ]11[  و 
مدل حداکثر آنتروپی )ME(17 ]12[ اشاره کرد. مدل ماشین 
بردار پشــتیبان، نتایج خیلی خوبی در رده‌بندی داده‌ها به 
دست می‌دهد. در مدل ماشین بردار پشتیبان سعی بر پیدا 
کــردن بهترین ابرصفحه بین رده‌ها بــرای رده‌بندی بهتر 
داده‌ها اســت. این مدل بیشــتر برای رده‌بندی احساسات 
دربارۀ فیلم‌ها استفاده می‌شود. مدل شبکه عصبی احتمالی 
برای رده‌بندی داده‌های با بعد زیاد مفید است. در مدل‌های 
مخروطی گوسی، مولفه‌های گوسی برخی از ویژگی‌هایی 
که در برچسب‌گذاری مفیدتر هســتند را نشان می‌دهند و 
می‌توانــد انواع مختلف توزیع‌ها را مــدل کند. مدل حداکثر 
آنتروپی، مدل مبتنی بر ویژگی اســت که توزیع هر رده را 
پیدا می‌کند و ســبد کلمات18 دوتایــی و عبارات را می‌توان 
به‌عنوان ویژگی به مــدل حداکثر آنتروپی داد بدون این‌که 
نگــران همپوشــانی ویژگی‌ها باشــیم. با این حــال، برای 
رده‌بندی می‌توان ترکیبی از رده‌بند‌های فوق را نیز استفاده 

کرد.
یادگیــری انتقالی مبتنی بــر رابطه: این دیدگاه شــامل ● 

روش‌های یادگیری الگوهای ســاختار گرامری و جمله‌ای 
دامنه‌هــا و یافتن رابطه بین دامنه‌های منبع و هدف اســت. 
RAP ‌19 ]13[ یک روش انطباق دامنه تحت نظارت اســت که 

برای اســتخراج دانش از تحلیل احساسات استفاده می‌کند 
13-  Adaptation Regularization for Transfer Learning
14- Support Vector Machine
15- Probability Neural Network
16- Gaussian Mixture Model
17- Maximum Entropy
18- Bag of Words
19- Relational Adaptive bootstraPping
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و به این صورت عمل می‌کند که ابتدا کلمات احساســی و 
مبحث دامنه هدف را مشخص می‌کند سپس آن‌ها را توسعه 

می‌دهد و رابطۀ بین مبحث و احساسات را تعیین می‌کند.
در یادگیری انتقالی ناهمگــن فضای ویژگی دامنه‌های 
منبع و هدف متفاوت هســتند. دو دیــدگاه اصلی برای حل 
مســئله فضای ویژگی ناهمگن وجود دارد که به شرح زیر 

است: 
یادگیــری انتقالی مبتنی بــر ویژگی متقــارن: در این 
دیدگاه، دامنه‌های منبع و هدف به‌صورت جداگانه به فضای 
 20 ]14[‌DAMA ویژگــی پنهان انتقال داده می‌شــوند. روش
از ایــن دیدگاه اســتفاده می‌کند. در ایــن روش به منظور 
ایجاد فضای پنهان و اتصال فضای ویژگی‌ دامنه‌ها از تابع 
نگاشــت‌ متفاوت برای هر دامنه‌ استفاده می‌شود. همچنین 
در روش DAMA، از برچسب نمونه‌ها به جای ویژگی‌های 

معادل نمونه‌ها برای انطباق هندسی استفاده می‌شود.
یادگیــری انتقالی مبتنی بــر ویژگی نامتقــارن: در این ● 

دیدگاه فضای ویژگی دامنــه منبع به فضای ویژگی دامنه 
هدف انتقال داده می‌شــود. روش HDP ]15[ 21، یک روش 
تشخیص نقص بر اساس تطبیق معیار با استفاده از تحلیل 
آماری اســت. انطباق معیار برای HDP به توزیع داده‌های 
به اندازه کافی بزرگ نیاز دارد. مشکل عمده این روش این 
اســت که حداقل 50 نمونه برای انتقال دانش و تشــخیص 

عیب مورد نیاز است.
انتخاب دامنۀ منبع بهینه برای آموزش رده‌بند، می‌تواند 
عملکرد را در روش‌های انطباق دامنه و یادگیری انتقالی به 
طور چشــمگیری بهبود دهد. در واقع دیدگاه‌های یادگیری 
انتقالی با روش‌های مختلف، توزیع دامنه‌های منبع و هدف 
را بــه هم نزدیک می‌کنند تا رده‌بند روی دامنه‌ای نزدیک به 
دامنۀ هدف آموزش داده شود. بدین ترتیب اگر از ابتدا یک 
دامنۀ آموزشی بهینه برای یادگیری رده‌بند انتخاب کنیم و 
سپس با اســتفاده از روش‌های یادگیری انتقالی و انطباق 
دامنه اختــاف توزیع دامنۀ منبع بهینه و دامنه هدف را کم 

20- Domain Adaptation Manifold Alignment
21- Heterogeneous Defect Prediction

کنیم بهبود چشــمگیری در عملکرد رده‌بنــد در رده‌بندی 
داده‌های دامنۀ هدف به وجود خواهد آمد. بنابراین انتخاب 
دامنه منبع مناسب به‌عنوان پیش‌ مرحله روش‌های یادگیری 

انتقالی، می‌تواند اتلاف تطبیق22 را بهبود ‌دهد.‌ 
در این مقاله، روش CCEM 23 ایده جدیدی برای انتخاب 
دامنه منبع پیشــنهاد می‌کند که نیاز به برچســب داده‌های 
دامنــۀ هدف نــدارد. در واقع ایــن روش، ترکیب خطی از 
معیارهای فاصله اســت کــه وزن‌ها در ترکیــب خطی، با 
یادگیری روی دامنه‌های منبع در دسترس به دست می‌آیند 
و به این صورت مدل انتخاب دامنه منبع یاد گرفته می‌شود. 

3. بیان مسئله

در رده‌بندی احساسات، داده‌های دامنه، اسنادی هستند 
که هر ســند با یک متغیر تصادفی X و برچسب آن سند با 
متغیر تصادفی Y نشــان داده می‌شود که  دو توزیع 
روی X×Y هستند و توزیع داده‌های دامنه‌های منبع و هدف 
را نشان می‌دهند و توزیع حاشیه‌ای دامنه‌های منبع و هدف 
روی X به ترتیب با   مشخص می‌شود. یک رده‌بند 
بــرای هر کدام از متغیرهای تصادفی یک برچســب تعیین 
می‌کند و بهترین رده‌بند آن اســت کــه کمترین خطا را در 
تعیین برچسب داشته باشد که  با بیان ریاضی به‌صورت 

رابطه )1( تعریف می‌شود:
                         )1(
در رابطــۀ )1(،  بهتریــن رده‌بند بــرای رده‌بندی 
داده‌هــای دامنۀ هدف اســت که از بین طیف وســیعی از 

رده‌بندهای  انتخاب می‌شود.
 دومفهوم خطای رده‌بندی داخلی دامنه  و خطای 
رده‌بندی بیــن دامنه‌ای  به ایــن صورت تعریف 
می‌شود که خطای رده‌بندی داخلی دامنه، احتمال رده‌بندی 
اشتباه در دامنه‌ای است که رده‌بند روی آن دامنه آموزش 
دیــده اســت در حالی که خطــای رده‌بندی بیــن دامنه‌ای 
به‌صورت احتمال رده‌بندی اشتباه در دامنۀ هدف با استفاده 

22- adaptation loss 
23- linear combination of )Chi2),(CMD),(EMD),(MKL)
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از رده‌بند یاد گرفته شــده روی دامنه منبع تعیین می‌شود. 
رابطه‌های )2( و )3( به ترتیب خطای رده‌بندی داخلی دامنه 

و خطای رده‌بندی بین دامنه‌ای را نشان می‌دهند:
                       )2(
                   )3(
با توجــه به اختــاف توزیع‌های دامنــه منبع و هدف 
همواره  بزرگتر از  اســت ]16[. به اختلاف 
بیــن خطای رده‌بندی داخلی دامنــه و خطای رده‌بندی بین 
دامنــه‌ای، اتلاف تطبیق گفته می‌شــود. بهترین رده‌بند آن 
اســت که خطای رده‌بندی بین دامنه‌ای کمی داشته باشد و 
در واقع هدف، انتخاب دامنه‌ منبعی  اســت که خطای 
رده‌بنــدی بین دامنه‌ای را کم کند. بدیــن ترتیب اگر را 
مجموعــه دامنه‌های منبع در دســترس تعریف کنیم هدف 

مقاله به‌صورت رابطه )4( تعریف می‌شود:    
                                                          )4(   
مسئله‌ای که در پیدا کردن بهترین دامنه منبع با استفاده 
از رابطه )4( به وجود می‌آید این اســت که برای پیدا کردن 
خطای رده‌بندی بین دامنه‌ای به داده‌های برچسب‌دار دامنه 
هدف نیاز اســت در حالی که دامنۀ هــدف، داده‌های بدون 
برچســب داشته و فقط توزیع حاشــیه‌ای  دامنه هدف در 

دسترس است.

CCEM 1.3. روش پیشنهادی

در این مقاله برای حل مشــکل عدم وجود برچسب در 
دامنه هدف روشی به نام CCEM معرفی می‌شود که ترکیب 
خطی از چهار معیار فاصله و خطای رده‌بندی داخلی دامنه 
 است که معیارهای فاصله، فاصله آماری بین توزیع 
حاشیه‌ای دامنه‌های منبع و هدف را محاسبه می‌کند. برای 
یافتــن دامنۀ منبع بهینه فرض می‌شــود دامنــه منبعی که 
کمترین خطای رده‌بندی داخلی دامنه‌ و کمترین فاصله را با 
دامنــه هدف دارد  کمترین خطای رده‌بندی بین 
دامنه‌ای  را نیــز دارد و در واقع خطای رده‌بندی 
بین دامنه‌ای را می‌توان با خطای رده‌بندی داخلی دامنۀ منبع 
و فاصلــۀ بین دامنۀ منبع و هــدف تقریب زد که به‌صورت 

رابطۀ )5( نشــان داده می‌شود و دامنه، با خطای رده‌بندی 
داخلــی و فاصله تا دامنۀ هدف کمتر، برای آموزش رده‌بند 

انتخاب می‌شود.
                                   )5(     
فرض می‌کنیم   مجموعه‌ای از توابع فاصله اســت 
و  مجموعــه‌ای از دامنه‌ها اســت و به دلیــل این‌که در 
آزمایش‌های دامنۀ هدف جداگانــه نداریم، در هر تکرار از 
آزمایش یکی از دامنه‌ها به‌عنوان دامنۀ هدف و بقیۀ دامنه‌ها 
به‌عنوان دامنه‌هــای منبع در مجموعۀ نامزد در نظر گرفته 
می‌شــوند. برای انتخاب بهترین معیار فاصله از رابطۀ )6( 

استفاده می‌کنیم:
                  )6(   
برای انتخاب مجموعه‌ای از معیارهای فاصله، از بردار 
 Μ  بــا n معیار فاصله اســتفاده می‌کنیم که هــر کدام از

Μiهــا یــک معیار فاصله بــا ضریب +αiϵR اســت. خطای 

رده‌بندی دامنۀ منبع نشــان‌دهندۀ مناسب بودن منبع برای 
یادگیری رده‌بند اســت. اگر خطای دامنه زیاد باشــد دامنه 
ارزش کمتــری بــرای انتخاب دارد به همیــن دلیل خطای 
رده‌بندی داخلی هر دامنه را محاســبه می‌کنیم و به ترکیب 
خطــی معیارهای فاصلــه اضافه می‌کنیــم. یافتن ضرایب 
بهینه بــرای معیارهای فاصله به‌صورت رابطه )7( تعریف 

می‌شود.
                  )7(

بنابراین بدون نیاز به داده‌های برچسب‌دار دامنه هدف 
می‌توان بهترین دامنه منبع را برای آموزش رده‌بند انتخاب 
کرد زیــرا برای محاســبه معیار‌های فاصلــه فقط توزیع 
حاشیه‌ای دامنه‌های منبع و هدف استفاده می‌شود بنابراین 
تعریف رابطــه )4( به‌صورت رابطــه )8( تغییر می‌کند که 

هدف مقاله است:
                                                              )8(

2.3. معیارهای فاصله 

از آن‌جایی که توزیــع دامنه‌های منبع و هدف اختلاف 
دارند در بیشتر رویکرد‌ها برای انتخاب دامنه منبع بهینه، که 
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اختلاف توزیع کمتری با دامنه هدف دارد، شباهت دامنه‌ها 
اندازه‌گیری می‌شــود. در این مقالــه از چهار معیار فاصله 
برای محاســبه میزان شباهت توزیع حاشیه‌ای دامنه‌ها در 
مدل‌های مختلف اســتفاده می‌شــود. چهــار معیار فاصله 
عبارتنــداز آزمون آماری پیرســون24 ]17[، فاصله حرکت 
زمیــن25 ]18[، رگرســیون کولبک-لیبلر متوســط26 ]19[، 
اختلاف گشــتاور مرکزی27 ]20[ کــه در ادامه به‌صورت 

اجمالی به آن‌ها پرداخته می‌شود.
اولین معیار، فاصله آزمون آماری پیرسون )Chi2( است  ● 

که شــباهت بین دو توزیــع  را به‌صورت رابطۀ 
)9( محاسبه می‌کند که  احتمال کلمه w به 
ترتیب در توزیع‌های    هستند و N تعداد کلمه‌های 

با بیشترین تکرار است.
            )9(

دومین معیار، تابع فاصلۀ حرکت زمین )EMD( است که 
مقدار جرم احتمالی و مسافتی که جرم احتمالی باید جابه‌جا 
شود تا دو توزیع دامنه‌ منبع و هدف به هم نزدیک‌تر شوند 
را محاسبه می‌کند و به‌صورت رابطه )10( تعریف می‌شود 
که fi,j جرم احتمالی و  مسافت بین خوشه‌های i و j از 
نمایش خوشه‌ای  است که هرکدام از  شامل 

m خوشه هستند.
                                )10(

                                       
سومین معیار نســخۀ اصلاح شدۀ رگرسیون کولبک-

لیبلر)MKLD( است که با نام آنتروپی رابطه‌ای نیز شناخته 
می‌شــود و به‌صــورت )11( تعریــف می‌شــود. m تعداد 

خوشه‌های موجود در نمایش خوشه‌ای است.
)11(

چهارمین معیار، اختلاف گشتاور مرکزی )CMD( است ● 
و به‌صــورت رابطه‌هــای )12( و )13( تعریف می‌شــود. 

24- statistic of Pearson’s χ2 test
25- Earth Mover’s Distance
26- Mean  Kullback-Leibler
27- Central Moment Discrepancy

 توزیع‌های حاشیه‌ای دامنه‌های منبع و هدف در 
فاصله فشــرده  هســتند و   به 
 k ترتیب امید ریاضی و بردار گشــتاور مرکزی  از درجه

هستند.  نرم مربع است.
)12(

               )13(

مدل پیشــنهادی از ترکیب خطی چهار معیار ذکر شده، 
خطای انحراف و خطای رده‌بندی داخلی دامنه منبع تشکیل 

شده است که به‌صورت رابطه )14( تعریف می‌شود.
       )14(

ضرایــب α از طریق حداقل کردن تابع اتلاف، که چهار 
معیــار فاصله‌، بــرای دامنه‌ها‌ی منبع و خطــای رده‌بندی 
داخلی دامنه‌های منبع را به‌عنوان ورودی می‌گیرد، به دست 
می‌آید. با جایگذاری این ضرایب در رابطۀ )14(، برای هریک 
از دامنه‌های منبع و دامنۀ هدف، فاصلۀ هر یک از دامنه‌های 
منبع و دامنۀ هدف  به دست می‌آید. دامنۀ منبعی که کمترین 
فاصله با دامنۀ هدف  را داشته باشد، به‌عنوان 

دامنۀ منبع بهینه انتخاب می‌شود. 

4. ارزیابی عملکرد 

در این مقاله برای کاهــش پیچیدگی دامنه‌ها، اطلاعات 
اضافــی با حذف علامت‌گذاری‌هــا و تبدیل همه حروف به 
حروف کوچک تقلیل شــده است و برای نمایش دامنه‌ها از 
سبد کلمات یکتایی و دوتایی استفاده شده است که کلمه‌ها 
فضای ویژگی‌ها را تشکیل می‌دهند و تعداد تکرار هر کلمه 
به‌عنوان مقدار آن ویژگی تلقی می‌شود. هر‌ سند با مجموع 
بردارهای ویژگی‌هایش نشــان داده  می‌شود. در این مقاله 
از مــدل وزن‌دهی TF-IDF 28 بــرای وزن‌دهی به ویژگی‌ها 
28- Term Frequency-Inverse Document Frequency
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استفاده شده اســت. برای ارزیابی روش پیشنهادی از دو 
مجموعه داده همگن و ناهمگن اســتفاده شده است این دو 
مجموعه داده در چارچوب، موضوع، تعداد سندهای موجود 
در دامنه و طول سندها با همدیگر متفاوت هستند. مجموعه 
داده همگن، شامل 17 دسته پیکره‌29 از DRANZIERA است 
]21[ که از هر پیکره 5000 ســند مثبت و 5000 سند منفی 
انتخاب شــده اســت و طول ســندها بین 64  تا 123 کلمه 
متغیر است. هر پیکره شــامل احساسات کاربران آمازون 
روی محصولات از دسته‌های مختلف است. در هر مرحله 
از آزمایــش 17 مرحله‌ای مجموعه داده همگن، یک دســته 
برای دامنۀ هدف و 16 دســته دیگر به‌عنوان دامنۀ منبع در 
مجموعۀ نامزد، در نظر گرفته می‌شود تا برای هر دسته از 
17 دســته پیکره به‌عنوان دامنۀ هدف، یک دامنۀ منبع بهینه 
از مجموعۀ نامزد انتخاب شــود. مجموعه داده ناهمگن نیز 
از 13 دسته پیکره تشکیل شده است که متوسط تعداد سند 
در پیکره‌ها 6326 اســت و طول سندها بین 10 تا 15 کلمه 
متغیر اســت. در مجموعه داده ناهمگن، احساسات دربارۀ 
فیلم‌ها ]22[، محصولات مصرفی  ]23[، مجموعه توییت‌ها 
با موضوع‌های مختلف ]24[، پیکره‌ها را تشکیل می‌دهند. در 
هر مرحله از آزمایش 13 مرحله‌ای مجموعه داده ناهمگن، 
یک دسته برای دامنۀ هدف و 12 دسته دیگر به‌عنوان دامنۀ 
منبع در مجموعۀ نامزد، در نظر گرفته می‌شود تا برای هر 
دسته از 13 دسته پیکره به‌عنوان دامنۀ هدف، یک دامنۀ منبع 
بهینه از مجموعۀ نامزد انتخاب شود. داده‌های آموزشی، از 
ترکیب چهار معیار فاصله بین دامنه‌های مجموعۀ نامزد و 
خطای داخلی دامنه‌های مجموعۀ نامزد و داده‌های آزمون، 
از ترکیــب چهار معیار فاصله بین دامنۀ هدف و دامنه‌های 
مجموعۀ نامزد و خطــای داخلی دامنه‌های مجموعۀ نامزد 

تشکیل می‌شود. 
برای تابع اتلاف از رگرسیون خطی استفاده شده است 
که به‌صورت رابطۀ )15( تعریف می‌شود که با یافتن حداقل 
مقدار تابــع اتلاف، بهترین ضرایب α بــرای ترکیب خطی 

CCEM در رابطۀ )14( به دست می‌آید.

29- corpora

    )15(
       

که در مــدل CCEM برای مجموعــه داده‌های همگن و 
ناهمگن ضرایب بهینه α به‌صورت زیر به دست می‌آید:

       

پس از یافتن ضرایــب α در رابطه )15(، از رابطه )16( 
بــرای رده‌بندی دودویــی داده‌های دامنه هدف  اســتفاده 

می‌شود.
                                                          )16(
بــرای پیدا کردن بهترین دامنــه منبع با کمترین خطای 
رده‌بندی بین دامنه‌ای  جهــت آموزش رده‌بند، از 
خطای رده‌بندی بین دامنۀ رابطه‌ای )17( استفاده می‌شود.

                           )17(
در رابطــه )17(  بــه ترتیــب توزیــع دامنه 
انتخابی منبع توسط روش پیشنهادی، توزیع دامنه هدف و 
توزیع دامنه منبع بهینه است. می‌دانیم  بهترین دامنه منبع 
بــا کمترین خطای رده‌بندی بین دامنه‌ای اســت و اگر مدل 
پیشنهادی بهترین دامنه منبع را انتخاب کند خطای رابطه‌ای 

صفر می‌شود. 
در شــکل )1( توزیع خطای رابطه‌ای مدل پیشنهادی با 
مدل تصادفی برای انتخاب یک دامنه منبع مقایســه شــده 
اســت. محور افقی خطــای رده‌بند بین دامنــه‌ای رابطه‌ای 
اســت که از رابطه )17( به دســت می‌آید که نشــان‌دهندۀ 
خطــای انتخاب دامنه صحیح به‌عنوان دامنۀ منبع اســت و 
محور عمودی، احتمال انتخاب دامنه با خطای رده‌بندی بین 

دامنه‌ای رابطه‌ای مشخص به‌عنوان دامنه منبع است. 
همان‌طور که در شکل )1( دیده می‌شود مدل CCEM، در 
مجموعــه داده ناهمگن با احتمال 0.53 و در مجموعه داده 
همگــن با احتمال 1 دامنه منبعی با کمترین خطای رابطه‌ای 
انتخاب  می‌کند که نشان از قدرتمند بودن روش پیشنهادی 

در انتخاب دامنه منبع بهینه، برای آموزش رده‌بند است. 
در شــکل )2( خطــای رده‌بندی بین دامنــه‌ای مطلق را 
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زمانی کــه مدل بیش از یک دامنه منبــع را انتخاب می‌کند 
نشان می‌دهد که در این شــکل مدل‌های CCEM، تصادفی 
و مدلــی که روی همه‌ مجموعه داده‌ها آموزش دیده، با هم 
مقایســه شــده‌اند. محور افقی، تعداد دامنه منبع انتخابی و 
محور عمــودی، خطای رده‌بندی بین‌دامنه‌ای اســت که از 

رابطه )3( به دست می‌آید.
 CCEM در شــکل )۲( همان‌طور که دیده می‌شود مدل
نســبت به مدل تصادفی خوب عمل می‌کند و حتی عملکرد 
مدل پیشنهادی در مجموعه داده ناهمگن زمانی که بین ۶ تا 
۱۱ دامنه منبع انتخاب می‌شود نسبت به مدل آموزش دیده 

روی همۀ مجموعه داده‌ها بهتر است.
در جدول )1( احتمال انتخاب بهترین دامنه منبع درست، 
احتمــال انتخاب یکــی از 3 دامنه منبع بــا بدترین خطای 
رده‌بندی بین دامنه‌ای و خطای رده‌بندی بین دامنه‌ای مطلق 
برای ســه مدل CCEM، تصادفی و حالت بهینه نشان داده 

شده است. 

در جدول )1( پارامتر احتمال انتخاب دامنۀ منبع صحیح، 
نشــان‌دهندۀ این اســت که دامنۀ صحیح با چــه احتمالی 
به‌عنوان دامنۀ منبع انتخاب می‌شود که مدل پیشنهادی در 
مجموعــه داده همگن با احتمال نزدیک به 50 درصد )47.1 
درصد( و در مجموعه داده ناهمگن با احتمال 23.1 درصد 
می‌تواند دامنه منبع صحیح را انتخاب کند که نسبت به مدل 

تصادفی بهبود چشمگیری دارد.
پارامتر احتمال انتخاب یکی از سه دامنۀ منبع با بدترین 
خطای بین دامنه‌ای، در جدول )1( نشــان می‌دهد که روش 
انتخابی با چه احتمالی یکی از ســه دامنه‌ای که بیشــترین 
خطای رده‌بنــدی بین دامنه‌ای دارند را به‌عنوان دامنۀ منبع 
انتخاب می‌کند که مــدل CCEM با احتمال صفر درصد در 
مجموعه داده همگن و بــا احتمال 7.7 درصد در مجموعه 
داده ناهمگن عملکرد بهتری نســبت به مدل تصادفی دارد 
و نشــان‌دهندۀ این است که روش ارائه شده، دامنه منبع با 

خطای رده‌بندی بین دامنه‌ای بالا را انتخاب نمی‌کند.
پارامتر خطای رده‌بنــدی بین دامنه‌ای مطلق در جدول 

ب( مجموعه داده همگن

شکل 1:  توزیع خطای رابطه‌ای مدل CCEM و مدل تصادفی برای 
انتخاب یک دامنه منبع، الف( برای مجموعه داده ناهمگن، ب( برای 

مجموعه داده همگن

الف( مجموعه داده ناهمگن

ب( مجموعه داده همگن

شکل 2: مقایسه خطای رده‌بندی بین دامنه‌ای مطلق برای مدل‌های 
CCEM و تصادفی با انتخاب n دامنه منبع و مدلی که رو همۀ مجموعه 

داده‌ها آموزش دیده، الف( برای مجموعه داده ناهمگن، ب( برای مجموعه 
داده همگن

الف( مجموعه داده  ناهمگن
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)1( نشان‌دهندۀ میانگین خطای رده‌بندی بین دامنه‌ای همۀ 
دامنه‌های هدف اســت. به عبارت دیگر هر یک از دامنه‌های 
مجموعۀ نامزد یک بار به‌عنوان دامنۀ هدف انتخاب می‌شود 
و خطای رده‌بندی بین دامنه‌ای برای هر کدام از دامنه‌های 
هدف محاســبه شــده و میانگین آن‌ها را به‌عنوان خطای 
 CCEM رده‌بندی بین دامنه‌ای مطلق در نظر می‌گیریم. مدل
با خطای ۳۳.2 درصد نســبت به مــدل تصادفی با خطای 

40.3 درصد عملکرد نسبتاٌ خوبی دارد.

5. نتیجه‌گیری

در این مقاله با توجه به بار محاسباتی آموزش رده‌بند 
روی همــه مجموعه داده‌ها، روش CCEM پیشــنهاد شــد 
کــه از ترکیب خطی چهار معیــار فاصله،  به همراه خطای 
رده‌بندی داخلی دامنه و خطای انحراف30 تشــکیل می‌شود 
30- offset error

و با اســتفاده از توزیع دامنه منبع و توزیع حاشیه‌ای دامنه 
هــدف، می‌تواند با احتمال خوبــی بهترین دامنه منبع را به 
دســت دهد. با تعریف n به‌عنوان تعداد دامنه‌های مجموعۀ 
نامزد، مدل بر روی n(n-1) جفت دامنۀ منبع و هدف مورد 
 α آزمایــش قرار می‌گیرد تا با یافتن بهترین بردار ضرایب
برای ترکیب خطی رابطۀ )14(، بتواند با حداقل کردن خطای 
مطلق تخمین، دامنه منبع بهینه‌ا‌ی انتخاب کند. مدل پیشنهادی 
بــر روی داده‌های همگن و ناهمگن با مدل تصادفی و مدل 

آموزش دیده روی همه دامنه‌ها مقایسه شد. 
برای بهبود این روش می‌توان روی روش‌های انتخاب 
ویژگی تمرکز کرد که ویژگی‌هایی با اطلاعات مفیدتر درباره 
برچسب داده‌ها انتخاب شــوند. در این مقاله رده‌بند روی 
یــک دامنه آموزش می‌بیند در حالــی که اگر از روش‌هایی 
استفاده شود که رده‌بند روی چند دامنه یادگیری کند نتایج 
بهتری به دســت می‌آید. برای تعیین تعــداد بهینه دامنه‌ها 
برای یادگیری نیز می‌توان از روش‌های متفاوت اســتفاده 
کرد. همچنین اگر بتوان معیارهای اندازه‌گیری فاصله‌ای را 
پیدا کرد که روی همه مجموعه داده‌ها خوب کار کنند یکی 
از معایــب این روش، که عملکــرد ضعیف بعضی معیارها 

روی مجموعه داده‌های مختلف است، رفع خواهد شد.
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