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چكيده: 

با افزایش حجم اطلاعات در دس��ترس بر روی اینترنت 
و پایگاه های داده، نیاز به ابزارهایی که بتوانند در جستجو، 
پالای��ش و مدیریت منابع کمک کنند، ضروری اس��ت. برای 
رس��یدن به این منظور در این پژوهش، از دسته بندی متون 
با اس��تفاده از الگوریتم های یادگیری ماشین استفاده شده 
اس��ت. دسته بندی یا رده بندی متون، به اختصاص یک سند 
متنی به یک طبقه مناسب از پیش تعیین شده گفته می شود. 
چالش اصلی دسته بندی متون، بزرگی فضای ویژگی ها در 
این گونه مسائل است. در بسیاری از الگوریتم های موجود 
چنین فضای بزرگی منجر به کند شدن بسیار زیاد دسته بند 
و ناکارآمدی آن خواهد شد. علاوه بر این ویژگی هایی وجود 
دارند که نه تنها باعث دسته بندی بهتر متون نمی شوند بلکه 
دقت دسته بندی را نیز کاهش می دهند. در این پژوهش جهت 
دس��ت یافتن به کارایی مناس��ب ابتدا آماده سازی متون یا 
مجموعه داده انجام شده است. برای این منظور ابتدا اسناد 
متنی را به ش��کل یکس��ان )حروف کوچ��ک( تبدیل کرده و 

سپس نتایج در دو حالت، بدون حذف کلمات متوقف کننده و 
با حذف کلمات متوقف کننده به دست آمده است. 

ای��ن سیس��تم ش��امل دو مرحل��ه، پ��ردازش متن و 
دس��ته بندی متن می باش��د. در مرحلۀ اول برای استخراج 
 ویژگی ه��ا از معیاره��ای ش��اخص گذاری مختلف��ی نظیر

bigram ،trigram و quadgram اس��تفاده شده، سپس در 

مرحل��ۀ دوم برای آموزش سیس��تم از الگوریتم یادگیری 
ماش��ین W-SMO استفاده شده اس��ت. به منظور ارزیابی 
و مقایس��ه نتایج دو معیار دقت و بازخوانی، Macro-F1 و 
Micro-F1 برای روش های مختلف شاخص گذاری محاسبه 

ش��ده اند. نتای��ج آزمایش ها که بر روی 7676 س��ند متنی 
اس��تاندارد خبرگزاری رویترز انجام گرفت، نشان داد که 
 روش پیشنهادی بهترین کارایی را نسبت به الگوریتم های

W-j48 ،Naïve Bayes ،K-NN و W-LADTREE دارد. بررسی 

نتایج نش��ان می دهد که روش پیشنهادی باعث بهبود دقت 
میکرو تا 95.17% در دسته بندی متون می گردد.

واژه های کلیدی: دس��ته بندی متون، یادگیری ماشین، 
 N-gram،W-SMO

ارائه روش ترکیبی مبتنی بر یادگیری ماشین 
برای دسته بندی خودکار متون اینترنتی
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1-مقدمه

امروزه اطلاع��ات ارزش زیادی دارند. با افزایش حجم 
اطلاع��ات در دس��ترس روی اینترنت، نی��از فوق العاده به 
ابزارهایی که بتوانند در جس��تجو، پالایش و مدیریت منابع 

کمک کنند،کاملا محسوس است.
دس��ته بندی مت��ون1 )رده بن��دی مت��ون( ب��ه عم��ل 
برچسب گذاری موضوعی متون زبان طبیعی بر مبنای یک 
مجموعه از پیش تعیین ش��ده، اطلاق می ش��ود. هم اکنون 
دسته بندی متون در بسیاری از زمینه ها از شاخص گذاری2 
متون ب��ر مبنای ی��ک لغت نامه کنترل ش��ده3 ت��ا پالایش 
متون، تولید خودکار ف��راداده، ابهام زدایی از کلمه4، تولید 
فهرست های سلس��له مراتبی از منابع وبی5 و به طور کلی 
در هر کاربردی که نیاز به سازماندهی مستندات یا توزیع 
انتخابی و تطبیقی خاصی از مستندات مد نظر باشد، کاربرد 
دارد ]1[. از کاربردهای دیگر دس��ته بندی متون می توان به 
سیستم های خودکار پاس��خ به سوالات، پالایش اطلاعات، 
تش��خیص موضوعی��ت داده ه��ا، نامه ه��ای الکترونیکی 
ب��ی ارزش، تش��خیص عن��وان و دیگر زمینه ه��ای مرتبط 
اش��اره نمود]2[. چالش اصلی دس��ته بندی اسناد، بزرگی 
فضای ویژگی ها6 در این گونه مس��ائل است. در بسیاری 
از الگوریتم ه��ای موجود چنین فضای بزرگی منجر به کند 
ش��دن بسیار زیاد دس��ته بند و ناکارآمدی آن خواهد شد. 
علاوه ب��ر این، ویژگی هایی وجود دارن��د که نه تنها باعث 
دسته بندی بهتر اس��ناد نمی شوند، بلکه دقت دسته بندی را 

نیز کاهش می دهند ]3[. 
یک متن نمی تواند به صورت مستقیم توسط یک دسته بند 
یا یک الگوریتم دسته بندس��از تفسیر شود. بلکه با استفاده 
از ی��ک فرآیند ش��اخص بندی که متن را به ی��ک نمایه )که 
محتویات آن را ابعاد بیان می کند( نگاش��ت می کند، تفسیر 
می شود. این مهم کمک می کند تا یکنواختی و یک شکلی لازم 

1- Text Classification
2- Indexing
3- Controlled Dictionary
4- Word Sense Disambiguation
5- Population Of Hierarchical Catalogues Of Web Resources
6- Features Space

برای متون مجموعه  آموزشی7، آزمایشی8 و اعتبارسنجی9 
فراهم آورده شود ]1[.

ابعاد بزرگ فضاي کلمه ها در دسته بندي متون معمولًا 
دردسرس��از می باش��د. در حقیقت، با بزرگ شدن فضاي 
کلمه ها، تعداد ویژگی ه��ا افزایش می یابد و باعث پیچیدگی 
بیش��تر )صرف هزینه زمانی و فضاي حافظه بیش��تر( و 
عدم وابس��تگی بین داده ها می گردد که ارزش دسته بندي 
ندارن��د. به عبارت دیگ��ر، در کاهش ابعاد عمومی س��عی 
می ش��ود تا با تحلیل پیکره زبانی، تمامی متون موجود در 
مجموعه آموزش��ی کلمه هایی را که ارزش کمی در کاربرد 
مد نظر دارند، تعیین و این دس��ته از کلمه ها به صورت یک 
لیست ثابت، معین گردند. کلمه هاي متن ورودي به صورت 
خودکار توس��ط این لیس��ت پالایش می گردن��د. در حوزه 
محلی، همین کار براي هر یک از دس��ته ها به صورت مجزا 
انجام می شود. لذا مسئلۀ کاهش ابعاد خود یکی از زمینه هاي 
مفید در بازیابی اطلاعات و مخصوصاً دس��ته بندي متون 

می باشد]2[.
اولی��ن رهیاف��ت ب��راي کاهش ابع��اد با اس��تفاده از 
انتخ��اب کلمه ه��ا، رهیاف��ت پالای��ش نامیده می ش��ود. با 
اس��تفاده از ابزارهای��ی که نظریۀ آمار ی��ا اطلاعات فراهم 
نموده اس��ت کلمه هاي بی ربط از کلمه هاي استخراج شده 
پالایش می ش��وند. در نهایت دس��ته بندها، مستقل از تابع 
 پالایه س��از، با اس��تفاده از فضاي کلمه کاهش یافته تولید 

می شوند ]2[.
بر اس��اس این الگوریتم ها اکث��راٌ ویژگی هایی انتخاب 
می ش��وند که حاوی بیش��ترین اطلاعات مفید هستند. در 
این راس��تا، در این پژوهش با بررس��ی نقاط قوت، ضعف 
و کارایی الگوریتم های دس��ته بندی متن و انتخاب ویژگی، 

مدلی پیشنهادی ارائه شده است. 
در ای��ن مقاله، به منظور دس��ته بندی خودکار متون از 
 quadgram و trigram ،bigram سه روش شاخص گذاری
و الگوریت��م یادگیری ماش��ین W-SMO اس��تفاده ش��ده 
7- Training set
8- Experimental 
9- Validation 
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است. نتایج به دس��ت آمده نشان می دهد که بهترین روش 
شاخص گذاری متون bigram می باشد.

برای طبقه بن��دی متون از مجموع��ه داده 7676 مقاله  
خبرگزاری رویترز اس��تفاده شده است. این مجموعه داده 
به نام Reuters-21578 گردآوری ش��ده  است که در وبگاه 
پایگاه داده روش س��اخت و اطلاعات آماری این مجموعه 

داده توضیح داده شده است]28[.
از مجموعه مقالات انتخاب شده با توجه به محتوای آن ها 
که در 8 دسته طبقه بندی ش��ده اند، هر بار یک دسته برای 
اعتبارسنجی و بقیه دس��ته های دیگر برای آموزش به کار 
می روند. این روال 8 بار تکرار می شود و همه داده ها دقیقاً 
یک بار برای آموزش و یک بار برای اعتبارس��نجی به کار 
می روند. در نهایت میانگین نتیجه این 8 بار اعتبارس��نجی 
به عنوان یک تخمین نهایی برگزیده می ش��ود که طبقه بندی 

خودکار روی آن ها انجام می پذیرد.
س��اختار ادامه مقاله به این صورت می باشد: در بخش 
دوم پیشینه پژوهش مورد بررسی قرار می گیرد. در بخش 
سوم روش پیشنهادی تش��ریح می گردد. بخش چهارم به 
ارزیابی و تفس��یر نتایج اختص��اص دارد. در نهایت بخش 

پنجم نیز به نتیجه گیری و کارهای آینده می پردازد.

2- پيشينه پژوهش

با توجه به گس��تردگی حجم اطلاعات متنی الکترونیکی 
که به ط��ور قابل توجهی از طریق اینترنت و س��ایر منابع 
قابل دس��ترس می باشند، در صورت عدم شاخص گذاری 
و دس��ته بندی مناس��ب، کار بازیابی و پردازش اطلاعات 
متنی دسته بندی نشده با مشکلات زیادی مواجه می گردد. 
دس��ته بندی مت��ون، کاربردهای زی��ادی از جمله پیگیری 
اس��ناد، مدیریت اس��ناد، گسترش اس��ناد و کاهش حجم 
اطلاعات دارد. بر اساس تعداد رده ها، دسته بندی می تواند 
به دسته بندی دودویی10 و دسته بندی چند رده ای11 تقسیم 
شود. دس��ته بندی دودویی، نمونه ها را دقیقاً به یکی از دو 

10- Binary Classification 
11- Multiclass Classification 

ردۀ موج��ود دس��ته بندی اختصاص می ده��د، حال آن که 
دس��ته بندی چند رده ای با بیش از دو رده سر و کار دارد. 
لازم به ذکر اس��ت در این مقاله به دسته بندی چند رده ای 

پرداخته شده است]4.5[.
اکثر روش های یادگیری ماش��ین در زمینه دسته بندی 
متن ها که در س��ال های اخیر به کار برده شده است، شامل 
مدل های برگش��تی، دس��ته بندی نزدیکترین همسایه12]6[، 
ش��بکه های بیزین13]7[ و درخت تصمیم گیری14می باش��د 
 ]8[ که هر کدام از این روش ها دقت و محاس��بات متفاوتی 

دارند.
در مطالع��ه روش گ��وران و همکاران ]9[ دس��ته بندی 
متون ب��ه زب��ان ترک��ی ب��ا اس��تفاده از N-gram مورد 
 بررس��ی قرار گرفته اس��ت. در این پژوهش با استفاده از

bigram، unigram ،trigram و quadgram متون دسته بندی 

شده اند. آزمایش ها در این مقاله بر روی ششصد سند متنی 
که به ش��ش دسته تخصیص یافته اند انجام شده و کارایی 

این تحقیق برابر 95.83% گزارش شده است.
در مطالع��ه روش وان و لی ]10[ دس��ته بندی متون با 
اس��تفاده از یک الگوریتم ترکیبی ارائه ش��ده است که این 
الگوریتم ترکیبی از الگوریتم K-NN و SVM می باشد. نتایج 
ای��ن پژوهش که بر روی مجموعه داده خبرگزاری رویترز 
انجام ش��ده، نشان می دهد که در بهترین حالت کارایی این 
روش ترکیبی 81.48% و در بدترین حالت 54.55% می باشد.

در مطالع��ه دیوی و هم��کاران ]12[ یک روش انتخاب 
ویژگ��ی مبتن��ی ب��ر روش PSO را با اس��تفاده از اصول 
تکاملی بهبود داده اند. س��پس ویژگی های اس��تخراج شده 
را در مجموعه داده WebKB ]30[ با اس��تفاده از یک شبکه 
عصبی موازی به منظور کاهش هزینه های محاسباتی مورد 

آزمایش قرار داده اند.
لان و هم��کاران ]16[ با اس��تفاده از طرح مدل نمایش 
فض��ای ب��رداری و وزن دهی واژه ها اقدام به دس��ته بندی 
اسناد با استفاده از ماشین بردار پشتیبان و k-نزدیک ترین 
12-K-nearest neighbor(K-NN) 
13-Naïve Bayes Network 
14-Decision Tree
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همسایه بر روی مجموعه داده گروه خبری 20 ]29[ نموده 
و ب��ه ترتیب به نتایج 0/808 و 0/691 دس��ت پیدا کرده اند. 
محدودیت این روش، ابعاد بالا جهت نمایش و از بین رفتن 
همبس��تگی و بافت هر کلمه که در تفهیم س��ند مهم است، 

می باشد. 
در روش فورن کرانز ]17[ نتایج نش��ان داده است که 
پس از حذف کلمات متوقف ش��ده، توالی کلمات با طول 2 
یا 3 مفیدترین می باشند و استفاده از توالی های طولانی تر 
کارایی طبقه بن��دی را کاهش می دهد. برخی نتایج از روش 
bigram ،unigram و trigram و ب��ا اعم��ال روش مجذور 

کای توسط دسته بندهای مختلف بر روی مجموعه خبری 
20 در مقاله بررسی شده است. 

در روش باکاس و کامل ]18[ یک دسته بند اسناد مبتنی 
بر بیز ارائه ش��ده اس��ت که از عبارات به عنوان ویژگی ها 
استفاده می کند. این عبارات با استفاده از یک دستور زبان 
که پیاپی قوانین توالی و ترتیب واژگان در س��ند را اعمال 
می کند، استخراج می ش��ود. این قوانین بر اساس مجموعه 

داده آموزشی تولید می شوند. 
در روش مونتانز و همکاران ]19[ پس از نمایش سند با 
استفاده از روش کیسه کلمات، مولفه های بردار با استفاده 
از tf پر شده است. همچنین پس از اعمال رپر ماشین بردار 
پشتیبان جهت انتخاب ویژگی بر روی مجموعه داده رویترز 
)مجموعه متنی(، نشان داده شده است که این کار از کارایی 
خوبی نس��بت به پالایه ها برخوردار اس��ت. از مزایای این 
روش می توان به نیاز نداش��تن به تعیین حد آستانه جهت 

انتخاب تعداد ویژگی ها در مقایسه با پالایه ها اشاره کرد. 
در مطالعه روش وانگ و هم��کاران ]20[ یک الگوریتم 
ترکیبی انتخاب ویژگی مطرح ش��ده اس��ت که در ابتدا یک 
مس��ئله C رده ای را به C مس��ئلۀ دو رده ای تبدیل می کند. 
س��پس الگوریتم انتخاب ویژگی، ویژگی ها را با استفاده از 
جستجوی رو به جلو برای آموزش ماشین بردار پشتیبان 

انتخاب می کند.
سایس و همکاران ]21[ مطالعه ای بر روی مجموعه ای 

از تکنیک ه��ای انتخاب ویژگی انج��ام داده اند. روش آن ها 
اثبات کرده اس��ت که الگوریتم های ترکیبی در مقایس��ه با 
الگوریتم های منف��رد در داده های با ابعاد بالا نتایج بهتری 

را از خود نشان می دهند. 
در مطالع��ه روش رافی و ش��یخ ]22[ به مقایس��ه دو 
الگوریتم SVM و RSVM در س��ه مجموع��ه داده با تعداد 
نمونه ه��ا و رده های متفاوت پرداخته ش��ده که مش��خص 
 RSVM از س��رعت بالایی جهت دسته بندی و SVM می کند
 از س��رعت پایین اما اندازه میانگی��ن F1 بهتری برخوردار 

است.
در مطالعه روش پرادهان ]23[ یک روش ترکیبی برای 
دس��ته بندی متون ارائه شده که در این روش از ترکیب دو 
الگوریتم k- نزدیک ترین همس��ایه و دسته بندی کننده بیز 
استفاده ش��ده است. نتایج به دس��ت آمده در این مقاله که 
بر روی 21578 س��ند متنی خبرگزاری رویترز انجام شده 

دارای کارایی برابر 95.5% میکرو گزارش شده است.
بصیری و همکاران ]24[ به بررس��ی دسته بندی متون 
فارسی با استفاده از الگوریتم های KNN و FKNN پرداخته اند. 
آزمایش ها بر روی ششصد س��ند متنی که به شش دسته 
تقسیم ش��ده اند، انجام شده است. هدف اصلی این بررسی، 
مقایسه دو الگوریتم مذکور برای دسته بندی متن فارسی و 
ترکیب آن ها با روش ه��ای انتخاب ویژگی بهره اطلاعات و 
فرکانس سند DF است. از این دو روش برای انتخاب ویژگی ها 
و کاستن از ابعاد فضای ویژگی ها استفاده شده است. نتایج 
نشان می دهد که دقت الگوریتم FKNN از الگوریتم KNN بهتر 
 FKNN اس��ت. همچنین دقت دسته بندی با استفاده از ترکیب
و IG از سایر ترکیب ها بیشتر می باشد. دقت دسته بندی در 
بهترین حالت به 0/804 دقت میکرو F1 و 0/755دقت ماکرو 
F1 گزارش ش��ده است. در بین دس��ته های موجود بهترین 

دسته بندی در مورد بزرگ ترین دسته یعنی اسناد مربوط به 
دسته اقتصادی انجام گرفته است که دقت دسته بندی برای 
 F1 و 0/945 دقت میکرو F1 این دسته تا 0/910 دقت ماکرو

گزارش شده است.
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باق��ری و همکارانش ]25[ پژوهش��ی به ن��ام ارائه یک 
روش انتخاب ویژگی ترکیبی برای دسته بندی متون به نام 
PSA ارائه داده اند که در پژوهش خود با اس��تفاده از روش 

پیش��نهادی انتخاب ویژگی و روش بیز به دسته بندی هفت 
دسته خبری با روش اعتبارسنجی پنج مرحله ای پرداخته اند 
 و توانس��ته اند روش خ��ود را با دقت 88.2% پیاده س��ازی 

کنند.
یوس��فیان و فولادوند ]31[ یک روش دسته بندی برای 
دسته بندی اسناد معرفی نمودند. تمرکز اصلی این پژوهش، 
ب��ر روی روش های پیش پردازش و اس��تفاده از آن ها در 
افزایش کارایی سیستم دسته بندی بود. از جمله روش های 
مورد اس��تفاده ب��رای نیل به ه��دف مذک��ور می توان به 
الگوریتم ریشه یابی، حذف کلمات توقف و همچنین انتخاب 
زیرمجموعه ای از ویژگی ها با روش اطلاعات متقابل اشاره 
کرد. مطرح کردن بردار نماینده برای غنی تر کردن مجموعه 
ویژگ��ی از مفاهیمی بود که در این پژوهش به آن پرداخته 
شد و هدف از استفاده از این مفهوم، افزایش دقت سیستم 
دس��ته بندی اسناد و همچنین یافتن کلماتی بود که از لحاظ 
معنایی با هم ارتباط دارند. از دیگر اهداف استفاده از بردار 
نماینده می توان به حل چالش متنوع بودن منابع اطلاعاتی 
اش��اره کرد. از آنجایی که یک منب��ع نمی تواند منبع کاملی 
برای دسته بندی اسناد باشد، از این رو، استخراج کلمات از 
منابع مختلف به کمک بردار نماینده و افزودن این کلمات به 
مجموعه ویژگی اولیه، باعث افزایش دقت روش دسته بندی 
تا 80% می باش��د. در ارزیابی ای��ن روش از مجموعه داده 

همشهری استفاده شده است ]32[.
جلال��ی و همکارانش ]33[ بعد از انتخاب مجموعه داده 
و پاکسازي متون به کمک روش نرمال شده فرکانس کلمه 
معکوس فرکانس س��ند (norm TF-IDF) به ویژگي ها وزن 
داده مي ش��ود و در ط��ي دو مرحله ویژگي ها با اس��تفاده 
از روش هاي فرکانس س��ند )DF( و مج��ذور کای انتخاب 
مي ش��وند و بعد با اس��تفاده از روش تحلیل مؤلفه اصلي 
)PCA( ابعاد ویژگی ها کاهش داده می شود و در مرحله بعد 

با اس��تفاده از ماشین بردار پشتیبان)SVM( به پیاده سازی 
مدل پیش��نهادی می پردازد. نتایج این مدل عمل دسته بندی 
متون را برای هفت دسته با صحت 91.86% نشان می دهد.

باقری و همکاران ]34[ یک روش انتخاب ویژگی ترکیبی 
برای دسته بندی متون فارسی به نام PSA ارائه دادند که در 
پژوهش خود با استفاده از روش پیشنهادي انتخاب ویژگي 
و روش بیز به دسته بندي هفت دسته خبري با روش اعتبار 
س��نجي پنج مرحله اي پرداخته اند و توانسته اند روش خود 

را با دقت 88.2 % پیاده سازي کنند.

3- روش پيشنهادی

در این پژوهش روش ترکیبی برای دس��ته بندی متون 
ارائه شده است. جزئیات این روش به این صورت می باشد 
که قبل از بررس��ی یک س��ند، موضوع آن ناش��ناخته در 
نظر گرفته می ش��ود، سپس روش پیش��نهادی با استفاده 
از دس��ته های از پیش تعریف شده، که در مرحله یادگیری 
آموزش دیده است، اسناد را دسته بندی می نماید. به عنوان 
مثال یک مجموعه خبر وجود دارد که دارای چندین دس��ته 
می باشد و هر دسته یک موضوع خاص را پوشش می دهد 
و در صورت وارد ش��دن یک خبر جدید به مجموعه داده، 
سیستم پیش��نهادی موضوع خبر را تشخیص داده و خبر 
را در دس��ته مربوط به خبر قرار می دهد. در نهایت هدف، 
طراحی یک سیستم ترکیبی جهت دسته بندی متون است تا 
بتواند تابع هدف f را نمایش دهد. یعنی مشخص می کند که 
سند p مربوط به کدام دسته ci است. فرمول )1( بیانگر تابع 

f می باشد. 

در شکل )1( مراحل کلی روش پیشنهادی نشان داده شده 
اس��ت که در ادامه هر کدام از این مراح��ل به همراه نتایج 

به دست آمده، توضیح داده می شود.
 جم��ع آوری داده ه��ا از انواع مختل��ف قالب ها از قبیل

pdf، doc ،html می باشد.
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شكل 1: روش پيشنهادی برای دسته بندی متون

3-1- مرحلۀ پردازش متن15

مجموعه عملیاتی را که منج��ر به تولید مجموعه ای از 
داده های پالایش شده، جهت دستیابی به ویژگی های مناسب 
متون می باش��د، اصطلاحاً پردازش متن می گویند]26[. این 
عملیات شامل مراحل آماده س��ازی متون، شاخص گذاری 
مستندات و وزن دهی ش��اخص ها می باشد که در ادامه به 

شرح هر کدام از این مراحل پرداخته می شود.
3-1-1- مرحل�ه آماده س�ازی مت�ون و ی�ک شکل س�ازی 

حروف

داده کاوی فرآیند استخراج الگوهای مخفی از مجموعه 
داده های بزرگ می باش��د. داده ها در دنی��ای واقعی اغلب 
ناکامل و ناسازگار هس��تند و ممکن است دارای خطاهای 
بسیاری باش��ند. در این مرحله برای پالایش داده ها اعمال 

مختلفی بر روی آن ها انجام می شود.
اولی��ن و مهم تری��ن مرحل��ه در فرآین��د دس��ته بندی 
آماده س��ازی داده می باش��د. هدف در ای��ن مرحله تامین 
ورودی مناسب برای مرحله حیاتی یادگیری مدل است. در 
این مرحله داده پردازش نشده از کل منابع داده موجود )که 
ممکن است توزیع شده نیز باش��د( استخراج شده، سپس 
15-Text Processing Phase 

در مرحله ای مس��تقل مورد پردازش اولی��ه قرار می گیرد. 
خروجی در مرحله آماده س��ازی داده عبارت است از داده 
پیش پردازش ش��ده ک��ه امکان یادگیری م��دل از روی آن 
وجود دارد. در این مرحله، عملیات ش��امل یک شکل سازی 
حروف، حذف کلمات متوقف کننده و وزن دهی شاخص ها 
می باشد که در ادامه به شرح هر کدام از این مراحل خواهیم 

پرداخت.
در مرحله آماده سازی متون، متن که شامل نویسه های 
پشت س��ر هم اس��ت به نمایش��ی که برای الگوریتم های 

یادگیری و طبقه بندی مناسب باشد تبدیل می شود.
این مرحله در روش پیشنهادی معمولًا شامل موارد زیر 

است:
به دست آوردن ریشه کلمات. •
حذف پیشوندها و پسوندها. •
حذف کلمات متوقف کننده و علائم نگارشی. •
یک شکل سازی حروف •

ریش��ه یابی کلم��ات16: در ای��ن مرحله کلم��ات به فرم 
ریشه شان تبدیل می شوند و کلماتی که به خاطر پیشوندها 
و پسوندهایش��ان از یکدیگر متمایز ش��ده اند ولی ریش��ه 
16- Term Stemming
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یکسانی دارند، در یک گروه قرار داده می شوند )اصطلاحا 
کلماتی که هم خانواده هستند(.

کلمات متوقف کننده کلماتی هستند که معمولاً از فراوانی 
بالایی برخوردار بوده و اطلاعات خاصی را حمل نمی کنند. 
جدول کلم��ات متوقف کنن��ده عموماً حاوی ان��واع کلمات 
به طول س��ه نویس��ه، حروف ربط، اضافه و افعال کمکی 
اس��ت که عمومی بوده و به دسته خاصی تعلق ندارند. از 
 کلمات متوقف کننده پر اس��تفاده می توان به مواردی مانند

am،is ،why،the و ... اش��اره کرد. همچنین در این مرحله 

تمام حروف به صورت حروف کوچک نمایش داده شده تا 
در هنگام پردازش از بروز کلمات تکراری جلوگیری شود. 
در این مقاله تمرکز بر روی کلمات متوقف کننده می باشد.

3-1-2- مرحله شاخص گذاری

در ای��ن مرحله یک س��ند از متن به بردار س��ند تبدیل 
می ش��ود. یکی از معمول ترین روش ه��ا برای این کار مدل 
فضای بردار نام دارد که در آن اس��ناد به صورت برداری 
از کلمات نمایش داده می ش��وند. پس از انجام مراحل فوق 
متن به صورت برداری از کلمات که ویژگی های متن هستند 
می تواند نمایش داده ش��ود. حال می توان این ویژگی ها را 
با توجه به میزان اهمیت آن ها نسبت به سند متنی و دسته 
آن وزن دهی کرد. هرچه ویژگی ها دارای اهمیت بیش��تری 

باشند وزن بیشتری خواهند داشت.
در ای��ن مرحل��ه، ی��ک مت��ن dj، ب��ا ب��رداری از وزن 
 عبارت های��ش نش��ان داده می ش��ود. ب��ه عب��ارت دیگر

مجموع��ه   T ک��ه  ط��وری  ب��ه   
عبارت هایی است که دست کم یک بار در سرتاسر مجموعه  
آموزش��ی آمده باشند )در بعضی اوقات به آن ویژگی نیز 
گفته می شود( و  است. معمولًا تفاوت رهیافت ها 

در این زمینه به یکی از دلایل ذیل می باشد:
تفاوت در تعریف چیزی که »عبارت« نامیده می شود.

تفاوت در طریقه محاسبه وزن کلمه ها.
در این مقاله از روش ش��اخص گذاری متن به صورت 
و   trigram ،bigram)  N-gram روش  و  س��اده  کلم��ات 

 N-gram اس��تفاده ش��ده که در ادامه روش )quadgram

توضیح داده میشود.
• N-gram روش

در ای��ن روش، ش��اخص گذاری به ص��ورت ترتیبی از 
N حرف پش��ت سر هم می باش��د. یک کلمه متن به صورت 
مجموعه ای از N-gram ها که با هم همپوشانی دارند نشان 
داده می شود ]11[. به عنوان مثال کلمه “TEXT” از N-gramهای 

زیر تشکیل شده است:
Bigram: _T, TE, EX, XT, T_
Trigram: _TE, TEX, EXT, XT_, T_ _
Quadgram: _TEX, TEXT, EXT_, XT_ _, T_ _ _

“-” نش��ان دهنده فاصله می باشد. در این روش کلمات 
به صورت ترکیبی از نویسه ها که پیوسته در کنار هم قرار 
دارند، در نظر گرفته می شوند. همچنین نویسه های )( ? ! ‘ “ 
. : ; . به عنوان جدا کننده مش��خص شده اند که جهت ترکیب 
نادیده گرفته می ش��وند. مزیت N-gram با توجه به طبیعت 
آن می باشد، چون هر رش��ته از تعداد محدودی از کلمات 
تشکیل شده اس��ت، خطاها منتشر نمی شوند و روی تعداد 

محدودی از رشته ها اثر می گذارند. 
3-1-3- مرحله وزن دهی ویژگی ها

ب��رای وزن دهی به ویژگی ها می ت��وان از رویکردهای 
متفاوتی بهره برد. در ساده ترین حالت این وزن دهی می تواند 
به صورت دودویی انجام ش��ود. انتخاب دیگر وزن دهی به 
هر کلمه با توجه به تعداد تکرار هر کلمه می باش��د. اما یکی 
]15[ tf-idf از راهکارهای مناسب و مورد توجه استفاده از

است.  حاصلضرب فرکانس هر کلمه در معکوس فرکانس 
سند معمولًا به صورت زیر تعریف می شود:

که N نماینده تعداد کل اسناد و tk تعداد اسنادی از مجموعه 
آموزش��ی اس��ت که کلمه tk در آن حداقل یک بار رخ داده 
 اس��ت. tf(tk,dj) نیز نش��ان دهنده تع��داد تکرارهای کلمه

kام در س��ند jام است. به این ترتیب رخداد بیشتر یک کلمه 
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در صورت��ی در افزای��ش وزن آن مؤثر اس��ت که در همه 
متون دیگر تکرار نش��ده باشد. با توجه به این که این روش 
بازنمایی و صورت های دیگر آن در کارهای زیادی مورد 
اس��تفاده قرار گرفت��ه و کارایی خ��وب آن روی مجموعه 
داده های متفاوتی به اثبات رس��یده است، در این مقاله نیز 

این روش بازنمایی انتخاب می گردد.

3-2- فاز دسته بندی 

این فاز شامل دو مرحله یادگیری و آزمایش می باشد، 
که در ادامه هر کدام از این مراحل شرح داده می شود.

3-2-1- الگوریتم طبقه بندی خودکار متون17

پس از انجام مراحل فوق، اکنون متن به صورت برداری 
از ویژگی ه��ا ب��ا وزن های متف��اوت درآمده اس��ت که به 
الگوریتم یادگیری داده می ش��ود تا مدل دسته بندی تولید 
ش��ود. پس از تولید مدل دسته بندی می توان دسته مربوط 

به متن های جدید را تشخیص داد. 
در این مقاله از الگوریتم W-SMO ]12.13[ استفاده شده 
اس��ت. استفاده از الگوریتم های ماش��ین بردار پشتیان در 
مسائل دسته بندی متون، رویکرد جدیدی است که در چند 
س��ال اخیر مورد توجه بسیاری قرار گرفته است. رویکرد 
W-SMO به این صورت اس��ت که در فاز یادگیری، سعی 

دارد که مرز تصمیم گی��ری را به گونه ای انتخاب نماید که 
حداقل فاصله آن با هر یک از دسته های مورد نظر بیشینه 
ش��ود. این نوع انتخاب باعث می شود که تصمیم گیری در 
عمل، ش��رایط نوفه ای را به خوبی تحمل نموده و همچنین 
پاسخ دهی مناسبی داشته باش��د. این نوع انتخاب مرز، بر 

اساس نقاطی به نام بردارهای پشتیبان انجام می شود]4[.
الگوریتم ه��ای مبتنی بر ماش��ین های بردار پش��تیبان 
الگوریتم هایی هس��تند که س��عی می کنند یک حاش��یه18را 
بیشینه کنند. این الگوریتم ها برای پیدا کردن خط جدا کننده 
دسته ها، از دو خط موازی شروع کرده و این خطوط را در 
خلاف جه��ت یکدیگر حرکت می دهند تا هر کدام از خطوط 
به یک نمونه از یک دسته خاص در سمت خود برسد. پس 
17-Automatic Text Classification Algorithm 
18- Margin

از انجام این مرحله، میان دو خط موازی یک نوار یا حاشیه 
ش��کل می گیرد. هر چه پهنای این نوار بیشتر باشد، به این 
معناست که الگوریتم توانسته حاشیه را بیشینه کند و هدف 
نیز بیشینه نمودن این حاشیه است. در واقع هدف این است 
که بیشترین مقدار ممکن برای این حاشیه انتخاب شود. در 
مرکز حاشیه، خط جدا کننده دسته ها یا همان خط مرکزی 
ق��رار می گیرد. حال از بین خطوطی که رس��م می ش��وند، 
الگوریتم، خطی را که حاش��یه کناری آن بیش��ترین باشد، 
به عنوان جدا کننده دسته ها انتخاب می کند. حاشیه مربوط 

به دو خط b1 و b2 در شکل )2( نمایش داده شده است. 

رابطه محاسبه حاشیه به صورت رابطه )3( است:

w ط��ول ب��ردار وزن عمود ب��ر صفحه می باش��د. از 
محاس��به حاش��یه، الگوریت��م، خ��ط b1 را به عن��وان خط 
جداکننده انتخاب می کند. چرا که حاش��یه کناری این خط، 
نسبت به حاشیه  کناری خط b2 بیشتر است. پس از انتخاب 
خط جداکننده، الگوریتم بر اس��اس مجموعه معادلات خط 
جداکننده و مجموع��ه معادلات خط موازی، تابعی را برای 
محاس��به دس��ته بندی رکوردهای جدید محاسبه می کند. 
مجموعه معادلات خط جداکنن��ده b1 و همچنین مجموعه 
مع��ادلات خطوط موازی در ش��کل )3( نمایش داده ش��ده 
است. در این شکل  معادله خط b11 است. 
اش��اره به س��مت راست این  در نتیجه

شكل2: حاشيه خطوط دسته بندی نمونه
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خط و در واقع اش��اره به مناطق��ی دارد که رکوردهایی از 
نوع دس��ته دایره در آن واقع شده اند. هنگامی که الگوریتم 
پس از ق��رار دادن مقادی��ر ویژگی های رک��ورد جدید در 
برس��د، مقدار 1 را باز  تابع، به رابطه 
می گرداند، بدین معنا که رکورد جدید به دس��ته دایره تعلق 
دارد.  معادله خط  b12 است. در نتیجه 
 اش��اره به س��مت چپ این خط و در 
واقع اش��اره به مناطقی دارد که رکوردهای از نوع دس��ته 
مربع در آن واقع ش��ده اند. در مواقعی که الگوریتم پس از 
قرار دادن مقادیر ویژگی های رکورد جدید در تابع، به رابطه 
  برس��د، مقدار 1- را ب��ر می گرداند، 

بدین معنا که رکورد جدید به دسته مربع تعلق دارد.
3-2-2- آزمایش ها

در ای��ن بخش به بی��ان جزئیات پیاده س��ازی پرداخته 
ش��ده و قبل از آن توضیحاتی در مورد مجموعه داده هایی 
که برای یادگیری و آزمایش دس��ته بند استفاده شده، بیان 

می شود. 
مجموعه داده ها19: در ای��ن مقاله مجموعه داده حقیقی 
اخبار رویترز 21578 20 انتخاب ش��ده است. این مجموعه 
داده در سال 1987 گردآوری و توسط گروهی از کارکنان 
خبرگزاری رویترز تهیه و ش��اخص گذاری ش��د. نس��خه 
اصلی این مجموعه داده ش��امل 21578 س��ند متنی شامل 
اخبار رویترز اس��ت. مجموعه داده خبرگزاری رویترز یک 
مجموعه داده شناخته شده برای انجام آزمایش ها در زمینه 

19-Data set 
20-http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reu-
ters21578/

متن از جمله دس��ته بندی و خوشه بندی متن می باشد. این 
مجموعه داده با نام رویترز گردآوری شده است که شامل 
دو زیرمجموع��ه R8 و R52 می باش��د. برای پیاده س��ازی 
سیستم پیشنهادی از مجموعه R8، که داده های به 8 دسته 
و هر کدام به موضوع خاصی اشاره می کنند، استفاده شده 

است. 
این مجموعه داده ها شامل 7676 سند متنی با اندازه های 
مختلف می باشد که در 8 طبقه دسته بندی شده اند. هر سند 
به صورت دس��تی بر اس��اس محتویات و حوزه ای که در 
آن یافت می شد، برچسب گذاری ش��ده و هر سند در فایل 
جداگانه ای که به  وس��یله برچس��بی که دسته یا مجموعه 
دس��ته را توصیف می کند، قرار داده می ش��ود. جدول )1( 
لیس��ت مجموعه داده از خبرگ��زاری رویترز برای مرحله 

آموزش و آزمایش را نشان می دهد.
 ب��رای جدا ک��ردن مجموع��ه آم��وزش و آزمایش از

X-Validation اس��تفاده شده اس��ت. تعداد زیرمجموعه ها 

برای این کار 8 در نظر گرفته شده است و مجموعه اسناد 
به 8 زیرمجموعه مس��اوی تقس��یم ش��ده اند. هر بار یک 
زیرمجموعه به عنوان مجموعه آزمایش و زیرمجموعه های 
دیگر به عنوان مجموعه آموزش در نظر گرفته ش��ده است. 

در نهایت میانگین نتایج به دست آمده محاسبه شده اند.

شكل3: کمينه سازی حاشيه خط دسته بند در ماشين بردار پشتيبان

جدول1: ليست اسناد مرحله آموزش و آزمایش برای مجموعه داده 
Reuters-21578

جمعمرحله آزمایشمرحله آموزشدسته ها

Acq15966962292

Trade25175326

Ship10836144

Interest19081271

Grain411051

Crude253121374

Earn284110833924

Money-fx20688294

Total548621907676
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3-3- معیارهای ارزیابی

در مس��ایل دس��ته بندی مت��ن معم��ولاً از معیارهای 
یادآوری21، دقت22 و معیار F1 استفاده می شود که در زیر 

فرمول های آن آمده است ]14[.

TP: تعداد متونی که درست به یک طبقه منسوب شده اند.

FN: تع��داد متونی که نادرس��ت به یک طبقه منس��وب 

شده اند.
FP: تعداد متونی که نادرست از یک طبقه رد شده اند.

و در نهای��ت برای ارزیابی کارایی روی تمام طبقات از 
روش میانگین اس��تفاده شده است. در میانگین گیری کلان 
مقادیر دقت و یادآوری تمام طبقات محاس��به می شود. در 

این روش به همه طبقات وزن مساوی داده می شود .
پس از به دس��ت آوردن دق��ت، ی��ادآوری و F1 برای 
هر دس��ته، دو روش برای محاس��به میانگین این معیارها 
ب��ه کار می رود ]14[. در فرمول ه��ای )7( و )8( دقت ماکرو 
ب��ا precisionM و دقت میکرو با precisionπµ نمایش داده 

شده است.
                 )7(

                 )8(

در ه��ر دو فرمول فوق منظور از |c| تعداد دس��ته ها 
)رده ها( است که در آزمایش فوق برابر 8 است. 

4- نتایج، یافته های تجربی و ارزیابی

برای ارزیابی روش پیش��نهادی از نرم افزار شبیه ساز 
RapidMiner اس��تفاده شده است. در این مقاله، به منظور 

دس��ته بندی خودکار متون از س��ه روش شاخص گذاری 
21- Recall
22- Precision

trigram،bigram و quadgram در دو حالت حذف کلمات 

متوقف کننده و بدون حذف کلمات متوقف کننده با استفاده 
از الگوریتم یادگیری ماشین W-SMO استفاده شده است. 

نتای��ج ارزیابی دس��ته بند ب��ا اس��تفاده از روش های 
شاخص گذاری و بدون حذف کلمات متوقف کننده در شکل 
 quadgram 4( نشان داده شده است. روش شاخص گذاری(
 trigram و روش شاخص گذاری F1-از لحاظ معیار میکرو

از نظر معیار ماکرو-F1 بهترین کارایی را دارند.
همچنین برای هر کدام از دسته های خبری بدون حذف 
کلمات متوق��ف کننده معیارهای دق��ت و بازخوانی مورد 
ارزیاب��ی قرار گرفته و نتایج حاصله در جدول )2( نش��ان 
می دهد که بهترین کارایی الگوریتم پیش��نهادی مربوط به 

دسته Earn با دقت 97.86% و بازخوانی 98.24% می باشد.
نتای��ج ارزیابی دس��ته بند ب��ا اس��تفاده از روش های 
ش��اخص گذاری ب��ا ح��ذف کلم��ات متوق��ف کنن��ده با 
N-گرم های مختلف در ش��کل )5( نش��ان داده شده است. 

 F1-از لحاظ معیار ماکرو bigram روش ش��اخص گذاری
 quadgram و trigram نس��بت به روش های F1-و میکرو

کارایی بهتری دارد.
همچنین ب��رای هر کدام از دس��ته های خبری با حذف 
کلمات متوق��ف کننده معیارهای دق��ت و بازخوانی مورد 
ارزیابی قرار گرفته، و نتایج حاصله در جدول )3( نش��ان 
می ده��د که بهتری��ن کارایی الگوریتم پیش��نهادی مربوط 

شكل4: نتایج مدل پيشنهادی بدون حذف کلمات متوقف کننده
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می ت��وان نتیجه گرف��ت که مرحلۀ پیش پ��ردازش در بحث 
دسته بندی بسیار مهم می باشد. همانطور که نتایج به دست 
آمده نش��ان می دهد حذف کلمات متوق��ف کننده به بهبود 
نتای��ج می انجامد. همچنین می ت��وان دلیل بالا بودن دقت و 
بازخوانی دسته Earn در مدل پیشنهادی را توزیع مناسب 
داده های آموزش و آزمایش در این دسته دانست. بنابراین 
یکی از مهم ترین پارامترهای موثر در کارایی الگوریتم های 
دس��ته بندی متون داشتن توزیع مناس��ب داده آموزش و 

آزمایش در یادگیری می باشد. 
همچنین روش پیش��نهادی با الگوریتم ه��ای یادگیری 
 W-LADTREE وW-j48، Naïve Bayes، K-NN ماش��ین مثل
ارزیابی ش��د که نتایج این ارزیابی در شکل )6( نشان داده 
شده است. نتایج نشان می دهد کارایی دسته بندی با استفاده 
از ترکیب W-SMO و bigram از س��ایر ترکیب ها بیش��تر 
می باشد. دقت دسته بندی در بهترین حالت به 95.17% دقت 

میکرو-F1 و 79.85% دقت ماکرو-F1 رسیده است.

4-1- مقایس�ه کارایی روش های پیشنهادی با کارهای 
دیگر

ج��دول )4(، میانگی��ن دقت میکرو و ماک��رو F1 روش 
پیشنهادی را با کارهای دیگران در زمینه دسته بندی نشان 
می دهد. این جدول گویای برتری سیستم پیشنهادی نسبت 

به روش های قبلی می باشد.

جدول2: جزئيات نتایج الگوریتم پيشنهادی برای هر دسته بدون حذف 
کلمات متوقف کننده

بازخوانیدقتدسته

Acq%95.49%96.87

Trade%93.75%95.62

Ship%91.84%83.33

Interest%88.89%84.21

Grain%78.26%43.90

Crude%94.80%93.68

Earn%97.86%98.24

Money-fx%87.02%87.86

شكل 5: نتایج به دست آمده برای روش های شاخص گذاری با حذف 
کلمات متوقف کننده

جدول3: جزئيات نتایج الگوریتم پيشنهادی برای هر دسته با حذف 
کلمات متوقف کننده

بازخوانیدقتدسته

Acq%94.06%96.26

Trade%92.31%90.67

Ship%70.00%61.11

Interest%87.43%82.72

Grain%56.52%40.00

Crude%93.42%88.43

Earn%98.73%99.26

Money-fx%83.94%80.64

شكل6: بهترین نتایج به دست آمده بر اساس دو معيار ماکرو و ميكرو 
روش پيشنهادی با روشهای W-j48، Naïve Bayes، K-NNو

W-LADTREE 

 به دس��ته Earn ب��ا دق��ت 98.73% و بازخوان��ی %99.26 
می باشد.

با کمی تامل در نتایج به دس��ت آمده در مدل پیشنهادی 
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5- نتيجه گيری و پيشنهادهای آینده 

ام��روزه بخش قاب��ل  توجهی از اطلاع��ات موجود در 
پایگاه داده های متنی یا اس��ناد متنی ذخیره می شوند. یکی 
از مهم ترین مباحثی که مطرح اس��ت بحث سازماندهی این 
اسناد می باشد. یکی از راهکارهای سازماندهی اسناد متنی، 
دسته بندی آن ها می باشد. دسته بندی متون به انتساب اسناد 
متنی به دسته های واقعی آن ها می باشد. دسته بندی اسناد 
متنی ش��امل دو مرحله اصلی انتخ��اب ویژگی و الگوریتم 

یادگیری می باشد.
در این مقاله روشی برای دسته بندی خودکار متون ارائه 
شده است. این روش با مجموعه داده استاندارد خبرگزاری 
رویت��رز که ش��امل 7676 س��ند که در 8 دس��ته متفاوت 
طبقه بندی شده، ارزیابی گردید. با استفاده از آزمایش های 
مختلف��ی که روی روش های ش��اخص گذاری انجام ش��د، 
 ترکیب روش شاخص گذاری gram-2 و الگوریتم یادگیری

 W-SMO با حذف کلمات متوقف کننده بهترین کارایی را دارد. 
 همچنین روش پیشنهادی با الگوریتم های یادگیری ماشین

W-j48 ،Naïve Bayes ،K-NN وW-LADTREE ارزیابی ش��د 

ک��ه نتایج ارزیابی نش��ان داد روش پیش��نهادی برای این 
مجموعه داده بهترین کارایی را نس��بت به این الگوریتم ها 
دارد. سرانجام روش پیشنهادی معیار ماکرو-F1 و معیار 
میک��روF1 به ترتیب مقادیر 79.85% و 95.17% را برای این 
مجموع��ه داده ارزیابی نمود. در زمینه دس��ته بندی متون 
بررسی موارد زیر جهت پیشنهادهای آینده بیان می گردد.

- چگونگی توزیع بهتر مجموعه داده آموزش به نحوی 
ک��ه بهترین کارایی را در دس��ته بندی ایجاد نماید موضوع 
دیگری است که در جهت تخصصی کردن دسته بندها قابل 

پژوهش می باشد.
- آزم��ودن روش های پیش��نهادی در ای��ن پژوهش با 
مجموعه دادههای اس��تاندارد دیگر )غیر از مجموعه داده 
رویترز(، جهت قطعی تر ش��دن نتایج حاصل با روش های 

پیشنهادی.
- اس��تفاده از پالایه های مختلف جهت دس��ت یافتن به 

جدول4: مقایسه نتایج روش پيشنهادی با کارهای پيشين

کارایی بهتر دس��ته بندی متون می تواند مورد پژوهش قرار 
بگیرد.

- اس��تفاده از روش های پیشنهادی در این مقاله برای 
زبان های دیگر )غیر از زبان انگلیس��ی( می تواند موضوع 

مناسبی برای پژوهش باشد.
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