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چکیده

دس��ته بندی اسناد متنی یا تش��خیص عنوان به فرآیند 
شناس��ایی خودکار موضوع یک س��ند متنی )مانند هنری، 
ورزش��ی، سیاس��ی، علم��ی و ...( گفت��ه می ش��ود که در 
کاربرده��ای مختلف پردازش زبان طبیع��ی مانند بازیابی 
اطلاعات و تحلیل متون مورد اس��تفاده اس��ت. یک سامانه 
دس��ته بندی کننده خودکار متون، مشابه اغلب سامانه های 
بازشناس��ی الگ��و، از دو گام مه��م اس��تخراج ویژگی و 
دسته بندی تش��کیل شده اس��ت. در این مقاله، مروری بر 
روش های رایج برای اس��تخراج ویژگی و دس��ته بندی در 
این س��امانه ها صورت گرفت��ه و پژوهش هایی که در این 
حوزه برای زبان فارس��ی انجام شده است، مرور شده اند. 
همچنین، تحلیلی از نقاط قوت و ضعف روش های موجود و 
مقایسه کارهای صورت گرفته با همدیگر ارائه شده است. 
واژه ه�اي كليدي: دس��ته بندی متون فارسی؛ پردازش 
زبان طبیعی؛ مرور روش ها؛ استخراج ویژگی و دسته بندی

مقدمه

دس��ته بندی اسناد1 که به آن تشخیص عنوان2 نیز گفته 
* نویسندۀ مسئول

1- Document Classification 
2- Topic Identification 

می ش��ود، بیانگر انتخاب برچس��ب یا موضوع برای اسناد 
متنی اس��ت. دسته بندی اس��ناد  امروزه جزو موضوع های 
مهم و حائ��ز اهمیت در پردازش زبان طبیعی3 محس��وب 
می ش��ود، از آن جهت که نقش ویژه ای را در کنترل و اداره 
حجم روز اف��زون داده  و اطلاعات متن��ی ایفا می کند ]1[. 
اس��ناد فاقد این نوع دسته بندی به نوعی دچار ابهام مفهوم 
اولیه در حجم بالای متون خواهند ش��د و سیستم را وادار 
به بررس��ی و خواندن تک تک این اس��ناد فاقد برچس��ب، 
توسط نیروی انس��انی خواهد کرد. پتانسیل مصرف شده 
توس��ط نیروی انسانی به خدمت گرفته شده را می توان با 
الگوریتم ها و روش های دسته بندی اسناد جایگزین کرد تا 
بتوان از نیروی انسانی به شکل کاراتر و بهینه تر در دیگر 
عرصه های پردازش داده استفاده کرد. در راستای این عمل، 
زمان مفید سیس��تم و بازدهی آن نیز به طور چشم گیری 
افزایش خواهد یافت. دس��ته بندی اسناد همچنان که حجم 
اطلاعات متنی را کاهش می دهد، مدیریت و جهت دهی اسناد 
در راس��تای پردازش آن ها را آسان تر و بهینه تر می سازد 
تا در ادامه، بازیابی اسناد نیز با سهولت و سرعت بیشتری 

انجام بگیرد.
در عص��ر فناوری ارتباطات که بخ��ش بزرگی از آن را 
3- Natural Language Processing (NLP)



3

13
9۸

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

فضای داده های متنی و نوش��تاری تشکیل می دهد، فرآیند 
تولید اسناد با سهولت و سرعت بالا انجام می گیرد و همین 
امر باعث ایجاد روزافزون نمونه های فاقد برچس��ب از این 
نوع داده ها شده است. این نوع داده ها که تحت عنوان متون 
دسته بندی نشده4 از آن ها یاد می شود، عمل بررسی و تحلیل 
محتوای سند را دشوارتر می کند. از این رو  با توجه به رشد 
سریع این نوع داده، دسته بندی اسناد روز به روز از اهمیت 
بالاتری برخوردار خواهد شد. توسعه و گسترش اینترنت که 
در پی آن داده های دیجیتال از جمله متن استخراج می شوند 
بس��تر پ��ردازش داده را برای فناوری ه��ای جدیدتر فراهم 
می کند. در مورد مس��ئله کلان داده5، که همواره موضوعی 
بحرانی و جدّی در زمینه داده اس��ت، یک��ی از راهکارهای 
ابتدای��ی متداول ک��ه در مقدمه هر نوع پ��ردازش داده خام 

صورت می گیرد، دسته بندی اسناد است.
کاربردهای بس��یار متنوعی برای دس��ته بندی اس��ناد 
وجود دارد ]1، 2[. برای مثال می توان شناس��ایی هرزنامۀ 
الکترونیکی، جویش��گرها، تحلیل محتوای دیجیتال، تعیین 
اعتب��ار، مش��خص نم��ودن گروه هایی از مش��تری ها که 
خصوصیات و علایق مشترکی دارند، تشخیص میزان تاثیر 

داروها و موثر بودن را نام برد.
مراحل و بخش های )اصلی( انجام یک فرآیند دسته بندی 

معمولًا بدین ترتیب است ]1[:
• پیش پ��ردازش: پیش پ��ردازش اولی��ن مرحل��ه فرآیند 	

دس��ته بندی به حس��اب می آید. عملیاتی همچون حذف 
ایست واژه ها6، ریش��ه یابی7 کلمات، و رفتارهایی از این 
قبیل در ای��ن مرحله صورت می گی��رد. از آن جایی که 
اعمال پیش پردازش در اکثر مواقع نتایج دس��ته بندی را 
بهبود می بخشد، این مرحله از اهمیت بالایی برخوردار 
است به طوری که تحقیقات زیادی در زمینه تاثیرگذاری 
عملیات پیش پرداش بر کیفیت دس��ته بندی، انجام گرفته 

است.

4- Uncategorized
5- Big Data
6- Stopwords
7- Stemming

• اس��تخراج ویژگی: بعد از پیش پ��ردازش، برای اجرای 	
فعالیت های آتی نیازمند اس��تخراج عبارت های پردازش 
هس��تیم. در این مقاله، منظور از عب��ارت ، همان عبارت  
پردازش8 اس��ت. هر س��ند حاوی متونی می باش��د که 
می ت��وان آن را در عبارت ه��ای بزرگ ت��ر به ص��ورت 
پاراگراف یا جمله دید،  اما نهایتا هر جمله خود متش��کل 
از عبارت  های کوچک تری چون کلمه می باش��د، پس اگر 
کلم��ه را کوچک ترین عبارت  پ��ردازش در نظر بگیریم، 
عبارت  ی��ا عبارت  های م��ورد پردازش هم��ان کلمه یا 
کلمات اس��تخراجی هس��تند. هر عبارت  استخراجی یک 
ویژگی محس��وب می شود، اس��تخراج این ویژگی ها ما 
را ب��ا مجموعه ای از آن ها مواج��ه می کند، به طوری که 
اگ��ر بخواهیم بردار را نماینده س��ند در نظر بگیریم هر 
سند با برداری از مجموعه ویژگی های آن سند برابری 
می کند. بنابراین اسناد را می توان مجموعه ای متشکل از 

بردارهای ویژگی فرض کرد.
• انتخ��اب ویژگی9: این مرحله که متناس��ب با نیاز روش 	

دس��ته بندی، به ص��ورت اختیاری انج��ام  می گیرد، عمل 
انتخاب مجموعه ویژگی های مفید از مجموعه ویژگی های 
اولیه را انجام می دهد که طی این روند ویژگی هایی را که 
همبستگی کمتری با بقیه ویژگی ها دارند حذف می نماید 
و با انتخاب زیرمجموعه های کاراتر از ویژگی، س��رعت 
دس��ته بندی افزایش پیدا می کند. این عمل کاهش بعد یا 
ابعاد، که در راستای حل مسئله افزایش ابعاد10 )چندبعدی( 
انجام می گیرد منجر به کاهش فضای ویژگی و همچنین 

فضای مورد نیاز برای پردازش داده ها می گردد.
• دس��ته بندی: در پایان، فرآیند دسته بندی با انتخاب یک 	

دسته بند مناسب تحت یادگیری انجام می گیرد. یادگیری 
در دس��ته بندی اس��ناد متنی، در اکثر حالات به این دو 
صورت انجام می گیرد: یادگیری با نظارت11 و یادگیری 
بدون نظارت12، که در دس��ته بندی با نظارت سیستم یا 
8- Term 
9- Feature Selection
10- High Dimensionality
11- Supervised
12- Unsupervised
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دس��ته بندی کننده، تحت داده هایی آموزش داده می شود 
که دارای برچس��ب های از قبل تعیین ش��ده باش��ند. به 
بیانی دیگر اس��ناد به همراه برچس��ب یا دس��ته تعلق 
گرفته به آن، به منظور آموزش13 سیستم مورد استفاده 
ق��رار می گیرند.  اما در یادگیری ب��دون نظارت، معمولًا 
الگوریتم های خوشه بندی14 هستند که نقش مهمی را ایفا 
می کنند. دس��ته دیگری از روش ه��ا نیز وجود دارند که 
به آن ها نیمه نظارتی15 گفته می ش��ود و معمولا استفاده 

همزمان از روش های بانظارت و بدون نظارت است. 
در این مقاله، روش های رایج برای اس��تخراج ویژگی و 
دسته بندی در سامانه های دسته بندی  متون مرور شده است 
و پژوهش هایی که در این حوزه برای زبان فارس��ی انجام 
شده بررسی شده اند. برای این منظور، ساختار ارائه مطالب 
در این مقاله بدین شکل می باشد که در بخش دوم، به معرفی 
مراح��ل و گام های ی��ک فرآیند دس��ته بندی پرداخته که در 
راستای آن انواع دسته بندی کننده ها و روش های دسته بندی 
عنوان ش��ده و س��پس، روش های گوناگون انتخاب ویژگی 
ش��رح و توضیح داده خواهد ش��د. همچنین در ادامه همین 
بخش، انواع معیارهای ارزیابی و روش های مقایسه عملکرد 
فرآیندهای دسته بندی همراه با معادله و نحوه محاسبه آن ها 
بیان خواهد شد. در بخش سوم، مروری جامع و موشکافانه 
به روی کارهای انجام شده و پژوهش های گزارش شده در 
زمینه دسته بندی اسناد فارس��ی صورت گرفته است که با 
مطالعه نتایج گردآوری ش��ده حاصل از بررسی های انجام 
گرفته و همچنین یک دید کلی و مش��اهده نتایج در یک نگاه 
بتوان در بخش چهارم، به نتیجه گیری و یک جمع بندی مفید، 

که هدف و ایده نهایی نوشتن این مقاله است، رسید.

2- دسته بندی اسناد متنی 

معماری و مراحل انجام یک فرآیند دس��ته بندی اسناد، 
عناوین اصلی این بخش را تشکیل می دهند. در کنار توضیح 

13- Train
14- Clustering
15- Semi-Supervised 

مراحل س��عی ش��ده اس��ت که مهم ترین و برجسته ترین 
روش های انتخاب ویژگی، انواع روش های نمایش اس��ناد 
و دس��ته بندی کننده های مورد استفاده شده در دسته بندی 
اس��ناد فارس��ی معرفی ش��ود و توصیفاتی در راس��تای 
چگونگی روند ه��ر کدام ارائه ش��ود. همچنین، معیارهای 
ارزیابی متداول دسته بندی به وضوح تشریح خواهند شد.

2-1 معماری کلی روش های دسته بندی اسناد

در فرآیند دس��ته بندی اسناد، در اولین گام اسناد مورد 
پردازش تحت یک سری عملیات استانداردسازی یک دست 
می ش��وند. در گام بعدی پس از اعمال مرحله پیش پردازش 
و حذف ایس��ت واژه ها، ویژگی های م��ورد نظر انتخاب و 
استخراج می شوند تا در نهایت با به نمایش درآوردن اسناد 
به شکل بردارهایی از ویژگی، دسته بندی اسناد توسط یک 
دسته بندی کننده مطلوب صورت گیرد. روند و مراحل کلی 
فرآیند دسته بندی اسناد در شکل 1 قابل مشاهده می باشد.

اسناد دریافتی بعد از نرمال کردن و استاندارد شدن، 
پیش پردازش ش��ده و س��پس ویژگی های مناسب از سند 
استخراج شده و پس از آن کار دسته بندی انجام می شود. 
هرکدام از این مراحل در ادامه به صورت دقیق تری تشریح 

شده است.

شکل 1: مراحل کلی یک فرآیند دسته بندی اسناد
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2-2 استانداردسازی اسناد و پیش پردازش

متون پی��ش از ورود به اولین مرحل��ۀ پردازش )یعنی 
پیش پردازش( نیازمند یک سری اصلاحات اولیه می باشند 
]1[. ب��ه بیان دیگر، اس��ناد قب��ل از این ک��ه وارد هرگونه 
پردازش و محاسبات اصلی ش��وند، بررسی می شوند که 
آیا استانداردها و معیارهای ورود به پردازش متن رعایت 
ش��ده اس��ت یا خیر؟ بدین مفهوم که هر سند ممکن است 
بس��ته به منبع16 آن، ویژگی های نوشتاری یا متنی خاصی 
را دارا باش��د، مانند یک س��ند خبری از یک خبرگزاری که 
بسته به ضوابط و شیوه نگارش خبرگزاری، از یک سری 
نویسه های ویژه و شکل مانند، در متن استفاده شده است. 
استانداردسازی متن، کمک بزرگی را به پردازش های متنی 
آتی می کند از آن جهت که اس��تخراج اطلاعات ارزشمند از 
داده خام، هزینه و بار محاسباتی را به نحو مطلوبی کاهش 
داده و در نتیجه س��رعت کار ب��ر روی داده ها نیز افزایش 
می یابد. منظور از استانداردس��ازی، شامل موارد مختلفی 

است از جمله:
یکدس��ت کردن نحوه نوش��تن کلماتی که دارای صورت 	•

نوشتاری مختلف دارد، مانند »مسئول و مسوول«، »میشود، 
می شود و می شود« یا »کتابها و کتاب ها و کتاب ها«

یکس��ان کردن کدهای نویس��ه ها )کاراکترها( مانند »ک 	•
فارسی و عربی« و »ی فارسی و عربی«

حذف نویسه های اضافی مانند بولت	•
اصلاح فاصله گذاری علائم سجاوندی	•

ایست واژه ها به  دس��ته ای از کلمات اطلاق می گردد که 
قرار گیری آن ها در فرآیند دس��ته بندی اسناد، بی اهمیت و 
بی ارزش می باش��د، مثل حروف اضافه. حذف این عناصر 
در کن��ار جایگزین��ی کلمات با کلمه ریش��ه مع��ادل آن ها 

)ریشه یابی(، فرآیند پیش پردازش را تشکیل می دهد.

2-3 استخراج و انتخاب ویژگی از اسناد متنی

در پ��ردازش زبان طبیع��ی به ص��ورت عمومی و در 
دسته بندی اس��ناد به صورت مش��خص، متن اسناد برای 

16- Source 

پردازش باید به مدل فضای برداری )VSM17( برده ش��ود 
و یا اصطلاحاً از آن ویژگی اس��تخراج ش��ود. ویژگی های 
استخراج شده از متن را می توان شامل دو دسته کلی سبد 
کلمات18 و جاسازی کلمات19 دانست. در نمایش سبد کلمات، 
خود کلمات و یا نمایش��ی ع��ددی از آن ها )مثلا به صورت 
دودویی و یا بر اساس شمارش تعداد آن ها( به عنوان بردار 
ویژگی متن در نظر گرفته می ش��ود. ای��ن رویکرد به دلیل 
عدم در نظر گرفتن وابس��تگی بین کلم��ات و همچنین دارا 
بودن ابعاد بالای بردارهای ویژگی دارای ضعف هستند. در 
رویکرد جاسازی کلمات برای استخراج ویژگی، از یادگیری 
و برداری کردن هر کلمه یا هر سند استفاده می شود. برخی 
از روش های این دو گروه از اس��تخراج ویژگی به صورت 

زیر هستند:
• روش های مبتنی بر سبد کلمات ]3[	

♦ بردارهای دودویی
)TF( 20 فراوانی عبارت ♦

)TF-IDF( 21فراوانی عبارت  – معکوس فراوانی سند ♦
• روش های مبتنی بر جاسازی کلمات 	

]4[ )LSA( 22تحلیل معنایی پنهان ♦
]5[ )PLSA( 23تحلیل آماری معنایی پنهان ♦

♦ بردار کلمات مبتنی بر شبکه عصبی24 ]6، 7[
در روش های مبتنی بر سبد کلمات، برای به نمایش در 
آوردن هر س��ند، تعداد n کلمه )معمولا بر اساس فراوانی 
تکرار در یک پیکره مانند داده های آموزش( را انتخاب کرده 
و به ازای هر سند یک وزن به آن کلمه داده می شود تا این 
بردار nبعدی نمایش��ی از آن س��ند باشد. این موضوع در 

رابطه )1( برای سند dk نشان داده شده است.
            )1( 

در این رابطه wi.k بیانگر کلمه iام در س��ند dk است و یا 

17- Vector Space Model
18- Bag of Words
19- Word Embedding 
20- Term Frequency
21- Term Frequency-Inverse Document Frequency
22- Latent Semantic Analysis
23- Probabilistic Latent Semantic Analysis
24- Neural Network based Word Vectors
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در صورت استفاده از Nتایی 25ها، بیانگر Nتایی iام است.
در نمایش برداری دودویی، مقادیر wi.k یک )در صورت 
حض��ور کلمه iام در س��ند dk( و یا صفر )در صورت عدم 
حض��ور کلمه iام در س��ند dk( اس��ت. در فراوانی عبارت ، 
مقدار wi.k برابر با تعداد تکرار کلمه iام در س��ند dk اس��ت 
که معمولا از مقدار نرمال شده آن )روی جمع تکرار کلمات 
 و یا روی مقدار بیش��نه تکرارها مانند رابطه )2( اس��تفاده 

می شود.
)2(

که در این معادله،  نمایانگر فراوانی عبارت  i ام در 
سند k و  فراوانی پرتکرارترین عبارت  در سند 

k ام می باشد.
در روش فراوان��ی عب��ارت  – معکوس فراوانی س��ند 
)TF-IDF( از ترکی��ب دو مقدار فراوانی عبارت  )معادله 2( و 
معکوس فراوانی سند )معادله 3( به مقدار وزن حاصل شده 
در رابطه 4 می رسیم ]3[. معادله 3 بیان می کند idfi معکوس 
)نرمال ش��ده با لگاریتم( فراوانی تعداد اس��نادی است که 
عبارت  iام در آن رخ داده اس��ت، N تعداد همه سند ها ni و  
تعداد سند هایی که شامل  امین عبارت  هستند. ایده IDF این 
هس��ت که اگر عبارتی )کلمه ای( در همه سندها تکرار شده 
باشد، آن عبارت )کلمه( کمکی به ما در تمایز بین دسته های 
مختلف نمی کند و عبارت هایی )کلماتی( مفیدتر هس��تند که 
فقط در تعداد محدودی س��ند تکرار ش��ده باشند. به عنوان 
مثال کلمه »تورین��گ« در متن های علمی و فناوری و کلمه 
»رونالدو« در متن های ورزش��ی بیش��تر از متن های دیگر 
رخ می دهن��د و از این رو، این دو کلمه به ترتیب برای تمایز 

دسته های علمی و ورزشی مناسب تر هستند. 

                          )3(

              )4(
روش ه��ای دیگری مانن��د آنتروپی نرمال ش��ده برای 

25- N-gram

اس��تخراج ویژگی از مت��ن وجود دارند ک��ه دارای منطقی 
مشابه TF-IDF هستند. 

در دسته دوم روش ها، س��عی می شود هر کلمه یا هر 
سند به نحوی به یک بردار عددی تبدیل شود که هم تعداد 
ویژگی ها کمتر باش��ند و هم بردارها حاوی اطلاعاتی دیگر 
)معنایی، نحوی و ...( در مورد آن کلمه یا س��ند باش��ند به 
نح��وی که کلمات مش��ابه )مث��لا از نظر معنای��ی( دارای 
بردارهای نزدیک به هم باش��ند. به عنوان مثال بردار کلمه 

»خانه« با بردار کلمه »منزل« نزدیک به همدیگر باشند. 
در میان روش های جاس��ازی کلمات برای اس��تخراج 
ویژگ��ی، روش تحلی��ل معنایی پنه��ان )LSA( ]4[ که آن را 
نمایه س��ازی معنایی پنه��ان )LSI26( می نامند به عنوان یکی 
از روش های جبری-آماری برای تبدیل کلمات و اس��ناد به 
بردار ویژگی مورد استفاده قرار می گیرد. این روش سعی 
در یافت��ن معنی پنهان کلمات )عنوان یا موضوع س��ند( در 
س��ندها دارد. در این روش، فرض بر این است که کلماتی 
که به طور همزمان در یک س��ند با موضوع مش��خص رخ 
می دهند، از نظر معنایی به هم مرتبط هس��تند و سندهایی 
که دارای موضوع مشابهی هستند، حاوی کلمات مشابهی 
هس��تند. در این روش، در یک س��ند، کلمات قابل مشاهده 
هس��تند ولی عنوان/موضوع آن پنهان )Latent( است. این 
روش با بهره گیری از تجزیه مقادیر تکین )SVD27(، ماتریس 
عبارت-س��ند ساخته ش��ده از فراوانی تکرار عبارت ها در 
اس��ناد را تجزیه می کند و با نگاشت بردار فراوانی سند یا 
عبارت به زیرفضاهای کوچک تر، بردار س��ند یا عبارت را 
پی��دا می کند. اگر A ماتریس عبارت-س��ند دادگان موجود 
باش��د، تجزیه SVD آن به صورت رابطه )5( خواهد بود که 
در آن T ماتری��س بردارهای کلمات، D ماتریس بردارهای 
مستندات و S یک ماتریس قطری حاوی مقادیر ویژه است 

که جهت کاهش بعد استفاده می شود. 
                                           )5(

با انتخاب k مقدار از بیشترین مقادیر ویژه )از ماتریس( 

26- Latent Semantic Indexing (LSI)
27- Singular Value Decomposition 
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قطری این ماتریس اس��تخراج ش��ده و ابعاد ماتریس A با 
توجه به رابطه 6 کاهش می یابد.
                                  )6(

در واق��ع، روش LSA مت��ون و کلم��ات را به یک فضای 
معنایی مش��ترک تصویر می کند و آن را می توان یک روش 
کاهش ابعاد بردارهای ویژگی دانست که از ایده ای مشابه به 
تحلیل اجزای اصلی28 ]8[ بهره می برد. با این روش، بردارهای 
حاصل )در حدود صد ویژگی( از بردارهای سبد کلمات )در 
حدود چند هزار ویژگی( حاصل می شود که بردارهای عبارات 

حاوی اطلاعات معنایی پنهان آن عبارت ها هست.
نس��خه احتمال��ی ای��ن روش PLSA ]5[ ن��ام دارد که 
متغیرهای پنه��ان )عنوان/موضوع( را ب��ا متغیرهای قابل 
مش��اهده )س��ندها و کلمات( مرتبط می کند. مشکل اصلی 
اس��تفاده از روش های��ی همچ��ون LSA این اس��ت که این 
روش ها بدون نظارت هستند یعنی نسبت به توزیع دسته ها 
کور هس��تند و آن را در نظر نمی گیرند. بنابراین ویژگی ای 
که با روش LSA انتخاب می شود، لزوما در راستای توزیع 
دسته اس��نادی که بهترین جداکننده هستند، قرار نمی گیرد 
]1[. استفاده از روش های پیش برنده29 در کنار ویژگی های 
مفهومی تهیه شده از روش PLSA بدون نظارت باعث بهبود 

دقت این نوع دسته بندی شده اند ]9[. 
تحلیل معنایی پنهان احتمالاتی تجزیه را توسط یک مدل 
آماری به نام مدل وجه30 آغاز می کند. مشاهدات به صورت 
)w, d( از کلمات و مستندات موجود هستند. احتمال رخداد 
کلمه در سند با استفاده از رابطه 7 محاسبه می گردد که در 
آن c موضوعات موجود بوده و احتمالات ش��رطی توسط 

الگوریتم درست نمایی بیشینه31 محاسبه می شوند ]5[.
)7(

روش بردار کلمات، یک��ی از روش های نوین بازنمایی 

28- Principal Component Analysis 
29- Boosting
30- Aspect Model
31- Maximum Liklihood

متون برای تبدیل کلمات به بردار ویژگی با استفاده از توان 
یادگیری شبکه های عصبی مصنوعی32 است که موفقیت آن 
در مدل س��ازی مختلف پردازش زب��ان طبیعی، آن ها را به 
روشی اصلی تبدیل کرده است. در این رویکرد، با استفاده 
از پیکره ه��ای متنی33 برای هر کلمه یک ب��ردار )در حدود 
یک صد تا سی صد ویژگی( به صورت بی نظارت یاد گرفته 
می شود که به دلیل استفاده از اطلاعات بافت34، بردارهای 
حاصل دارای اطلاعات معنایی و نحوی هستند ]10[. منظور 
از اطلاعات بافت ب��رای یک کلمه، اطلاعات کناری آن کلمه 
در مت��ن مانند کلمات اطراف آن اس��ت. هرچند روش های 
مختلف��ی برای ایجاد بردار کلمات وج��ود دارد اما از میان 
آن ها سبد کلمه پیوسته )CBOW(35 و پرش-چندتایی36 ]11[ 
 Word2Vec37 رایج تر ب��وده و در ابزارهای متن بازی مانند

در دسترس هستند. 
متن��ی باف��ت  از  کلم��ات  پیوس��ته  س��بد   م��دل 

 ],w(t-2),w(t-1),w(t+1),w(t+2), … …[، ب��رای پیش بینی 

کلمه w(t) اس��تفاده میش��ود. این مدل از مدل زبانی شبکه 
عصبی پیش خور گرفته شده است اما در آن لایه غیر خطی 
پنهان حذف شده است. ورودی شبکه، بردارهای کدگذاری 
شده کلمات موجود در بافت با کدگذاری یکی فعال38 هستند. 
 W وزن بین لایه ورودی و لایه خروجی به صورت ماتریس
با ابعاد  N* V اس��ت که در آن V تع��داد واژگان و N ابعاد 
)تعداد ویژگی( هر کلمه اس��ت. با اس��تفاده از این ماتریس 
وزن��دار میتوان برای هر کلمه موجود در واژگان یک وزن 
محاسبه کرد و هر س��طر ماتریس W بازنماییN بعدی از 
بردارهای کلماتی اس��ت که در ورودی دریافت ش��دهاند. 
س��پس در لایه پنهان میانگین بردارهای کلمات محاس��به 
میشود. از لایه پنهان به لایه خروجی نیز ماتریس وزن دار 
W' با ابع��اد N*V وجود دارد. ب��ردار حاصل از خروجی 
این ماتریس وزن��دار به عنوان توزیع احتمالاتی کلمه هدف 
32- Artificial Neural Network
33- Text Corpus
34- Context Information 
35- Continuous Bag of Words
36- Skip-gram
37- https://code.google.com/p/word2vec/
38- One-Hot Eencoding



13
9۸

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

۸

برگردانده می ش��ود. ش��کل 2 معماری مدل سبد پیوسته 
کلمات را نشان می دهد.

روش پ��رش چندتایی مش��ابه با مدل س��بد پیوس��ته 
کلمات اس��ت ام��ا هدف آن تعیی��ن پارامترهایی اس��ت که 
احتم��ال کلمه ج��اری را در بافت متن به حداکثر برس��اند. 
معم��اری ای��ن م��دل در ش��کل 3 آورده ش��ده اس��ت که 
 در آن ب��ا اس��تفاده از کلم��ۀ ورودی w(t)، باف��ت مت��ن

],w(t-2),w(t-1),w(t+1),w(t+2), … …[ را پیش بینی می شود. 

به طور دقیقتر، از کلمه جاری به عنوان  ورودی یک دسته بند 
خطی -لگاریتمی با لایه بازتاب پیوسته برای پیش بینی کلمات 
باف��ت متن در یک ان��دازه پنجره قبل و بع��د از کلمه جاری 
بهره برده ش��ود. ورودی شبکه، بردار کد گذاری شده کلمه 
ورودی است و از لایه ورودی به لایه پنهان ماتریس وزندار 

W مرتبط با بردار کلمه ورودی وجود دارد. 
روش های مرتبط دیگری جهت ایجاد بازنمایی برداری 
کلم��ات با رویکرد جاس��ازی کلم��ات وج��ود دارد که از 
آن ها می ت��وان به روش های مبتنی بر خوش��ه بندی مانند 
خوشه بندی براون39]13[، روش های مبتنی بر شبکه عصبی 
برای ایج��اد م��دل زبان��ی40]14[، روش تخصیص پنهان 
39-  Brown Clustering
40- Neural Network Language Modeling

 42)STC( 41 ]15[، روش مدل سازی عنوان تنک)LDA( دیریکله
]16[ و روش بردار جهانی43 ]17[ اشاره کرد. 

2-3-1 انتخاب ویژگی

در حالت��ی که از رویکرد س��بد کلمات به عنوان ویژگی 
اس��تفاده می کنیم، با ابعاد بالای بردارهای ویژگی روبه رو 
هس��تیم که با افزای��ش بردارهای ویژگی مش��کل افزایش 
ابع��اد )چندبع��دی( بردارهای ویژگی پدی��دار می گردد که 
حل این مس��ئله خود به بهبود کیفیت دسته بندی اسناد نیز 
کمک ش��ایانی خواهد نمود. راه حل مورد اس��تفاده برای 
این مش��کل اس��تفاده از روش های انتخاب ویژگی  است. 
در کل روش های انتخاب ویژگی به دو دس��ته تقسیم بندی 
می ش��وند، روش های پوش��ه ای44 و روش های تصفیه ای 
)فیلتری(45، که روش های پوشه ای از الگوریتم های فراگیری 
اکتش��افی46 اس��تفاده می کنند و با تخمین کارایی سیستم 
نتیجه گی��ری می کنند که آیا مجموع��ه ویژگی های انتخاب 
شده سودمند هستند یا خیر. روش های پوشه ای جواب های 
بهتری را برای مسائل مقیاس کوچک ارائه می دهند اگر چه 
41-Latent Dirichlet Allocation (LDA)
42- Sparse Topical Model (STC)
43- Global Vector For Word Representaion
44- Wrapper Methods 
45- Filter Methods 
46- Heuristic Learning Algorithms 

شکل 3: معماری شبکه عصبی پرش چندتایی ]12[ شکل 2: معماری شبکه عصبی سبد پیوسته کلمات ]12[ 
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زمان محاسباتی بالایی را می طلبند تا آن جا که در مسائلی 
با تعداد ویژگی های بالا تقریبا ناکارآمد به نظر می آیند. در 
مقابل روش های تصفیه ای زمان کمتری را بابت مسائل با 
مقیاس های بزرگ تر مص��رف می کنند پس می توانند نقش 
مفیدتری را نس��بت به روش های پوشه ای، در دسته بندی 
اسناد بازی کنند. روش های تصفیه ای به جای به کارگیری 
الگوریتم های فراگیری اکتشافی، از قدرت تمایز ویژگی ها و 

دیگر اندازه  گیری های  آماری استفاده می کنند. 
همان گونه که اش��اره ش��د، روش ه��ای متنوعی برای 
انتخاب ویژگی وجود دارند که هر کدام بسته به نوع روابط 
و ضوابط مدون ش��ده، اقدام به انتخاب ویژگی می نمایند. 

در زیر به چند نمونه از بارزترین آن ها اشاره شده است:
• 	)χ 2( 47خی دو  آماری
• 	)IG( 48بهره اطلاعات
• 	)MI( 49اطلاعات متقابل
• 	)DF( 50فراوانی سند
• 	)TS( 51 اهمیت عبارت

 ،)χ 2( در فرایند انتخ��اب ویژگی به روش خی دو  آماری
یک ویژگی بر اس��اس میزان همبس��تگی اش با یک دس��ته 
یا طبقه انتخاب می ش��ود ]18[. نحوه محاس��به این معیار 

به صورت رابطه 8 تعریف می شود ]19[:
)8(

که در معادله N ،8 معرف تعداد اس��ناد اس��ت و سایر 
متغیرها به صورت زیر هستند:

aij تعداد سندهایی است که حاوی ویژگی  ti و متعلق به 

 دسته cj می باشند،
bij تعداد اس��نادی اس��ت که حاوی ویژگی ti نیست  اما 

متعلق به  دسته cj می باشند،
cij تعداد سند هایی اس��ت که حاوی ویژگی ti هست  اما 

متعلق به  دسته cj نیست،
47- Chi Square Statistic
48- Information Gain
49- Mutual Information
50- Document Frequency
51- Term Significance

dij تعداد اسنادی است که نه حاوی ویژگی ti است، و نه 

. cj متعلق به  دسته
انتخ��اب ویژگی ب��ه روش بهره اطلاع��ات )IG(، تعداد 
بیت های اطلاعاتی را می ش��مرد که از آن ها برای پیش بینی 
دسته در زمان حضور یا عدم حضور یک ویژگی در سند، 

استفاده می کند ]20[. رابطه آن به صورت زیر است:
   )9(

    

با توجه به رابطه C ،9 نمایانگر تعداد دس��ته های سند 
و  احتمال رخداد دس��ته   احتمال رخداد 
ویژگی  احتمال رخ ندادن ویژگی  احتمال شرطی 
رخداد دس��ته cj، وقتی که ویژگی ti هم رخ دهد،  
احتمال ش��رطی رخداد دسته cj، وقتی که ویژگی ti هم رخ 

ندهد، است.
روش اطلاعات متقابل )رابطه 10(، یک استاندارد همبستگی 
بین ویژگی و دس��ته است و می تواند برای تشخیص ارتباط 
ویژگی ها با یک دس��ته خاص ب��ه کار رود. اندازه اطلاعات 
متقابل با استفاده از نظریۀ اطلاعات حاصل شده که آن ها را 
بین دسته ها و ویژگی ها مدل سازی می کند و باید متذکر شد 
ک��ه این روش، ضعفی را همراه دارد که آن، تمایل به انتخاب 

ویژگی های تنک52 است که P(ti) پایینی دارند ]19[.
        )10(

   ،ti احتمال رخداد ویژگی P(ti) ،10 در رابط��ه
احتمال ش��رطی رخداد ویژگی ti وقتی که دسته cj هم رخ 

دهد و  احتمال رخداد دسته cj است.
در انتخاب ویژگی به روش اهمیت عبارت )TS(، اهمیت 

یک عبارت  t با یک دسته c ]21[ این گونه تعریف می شود:
)11(

52- Sparse 
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که در اینجا، P(t) بیانگر احتمال این که یک سند حاوی 
عبارت  t باشد، P(t) احتمال این که یک سند متعلق به  دسته 
  c احتمال این که یک سند متعلق به  دسته P(t, c) باش��د و c

باشد و حاوی عبارت  t باشد، است.
برای اندازه گیری ارتباط یک عبارت  در فضای سراسری 
ویژگی، همه  امتیازات معین دسته در نظر گرفته می شوند، 
با فرض این که  تعداد دس��ته ها باشد، وزن یک عبارت  در 

همه دسته ها این گونه محاسبه می شود )رابطه 12(.
                             )12(

 هم��ه ویژگی ه��ا، با توج��ه ب��ه وزن اهمی��ت عبارت
 TSmax (t) به ترتیب کاهشی رتبه بندی خواهند شد و سپس 
به تعداد از پیش تعیین شده، عبارت  هایی که بالاترین وزن ها 
را دارند برای فرآیند دسته بندی انتخاب می شوند. الگوریتم 
زیر فرآیند انتخاب ویژگی اهمیت عبارت  را برای دسته بندی 
بیان می کند و همچنین این الگوریتم، دارای ملاحظاتی است 

که در ]21[، بیان شده اند.

در  اس�تفاده  ب�رای  دس�ته بندی  روش ه�ای   4-2
دسته بندی اسناد متنی

به ص��ورت کلی همه دس��ته بندی کننده های موجود را 
می توان برای کاربرد دسته بندی متن هم به کار برد که هر 
کدام به تنهای��ی پارامترهای قابل تنظیم مختص به خود را 
دارند که تغییر در هر پارامتر الگوریتم، ممکن اس��ت نتایج 
دس��ته بندی را کاملا متفاوت س��ازد. گاهی اوقات چندین 
روش دسته بندی )دسته بندی کننده ها( به روی یک مجموعه 
داده مشترک نتایج خوبی را ارائه می دهند، در این موقعیت 
زمان مورد نیاز برای آموزش سیستم است که تعیین کننده 
عملکرد بهتر اس��ت. تا به حال تلاش های بسیاری در زمینه 
دسته بندی اسناد انجام گرفته است که دسته بندی کننده های 
متفاوت با درصد های موفقیت متفاوت گزارش شده است، 
از جمله برجسته ترین این دس��ته بندی کننده ها می توان به 

موارد زیر اشاره کرد:
• بیز ساده53	

53- Naive Bayes 

• 	)54KNN( نزدیک ترین همسایه  K
• 	)55SVM( ماشین بردار پشتیبان
• 	)ANN( شبکه  عصبی مصنوعی
• 	)HMM( 56مدل مخفی مارکوف
• درخت تصمیم57	
• Nتایی   آماری58	
• قوانین فازی59	

مبنای دس��ته بندی به روش بیز س��اده، احتمال هاست 
و احتمال حضور کلمات در یک س��ند، تعیین کننده دس��ته 
آن سند هس��تند. توجه دسته بندی به روش K نزدیک ترین 
همس��ایه به اسناد آموزش اس��ت و روش آن بدین ترتیب 
اس��ت که ابتدا ش��باهت اس��ناد آموزش با س��ند ورودی 
محاس��به می ش��ود، س��پس به تعداد K تا س��ند از اسناد 
آموزش که به س��ند ورودی شبیه تر هس��تند، همسایگان 
س��ند مورد نظر محسوب می ش��وند. روش ماشین بردار 
پشتیبان یکی از موفق ترین روش های دسته بندی است که 
تا به حال برای  دس��ته بندی متون گزارش ش��ده است و با 
پیدا کردن بهترین مرز تصمیم گیری بین دسته های مختلف 
)با شروع از دس��ته بندی دو دس��ته ای( از روی مجموعه 
داده آم��وزش، ی��ک ابََرصفح��ه60 بین این هر دو دس��ته 
به دس��ت می آورد. در این روش، سعی می شود فاصله بین 
صفحات مرزی دو دسته و ابََرصفحه دسته بندی بیشینه61 
باشد. ش��بکه  عصبی مصنوعی یک مدل ریاضی است که 
س��اختار و پردازش های مغز انسان را شبیه سازی می کند 
و به صورت جلورو62 یا بازگش��تی63 استفاده می شود. یک 
شبکه عصبی معمولا ش��امل لایه  ورودی )که ویژگی های 
س��ند یا کلمات را دریافت می کند(، لایه  خروجی )که بیانگر 
دس��ته ها یا موضوعات مختلف اس��ت( و تعدادی لایه های 
مخفی اس��ت ]22[. از ش��بکه های موفق مورد استفاده در 
54- K-Nearest Neighbors  
55- Support Vector Machines  
56- Hidden Markov Model
57- Decision Tree
58- Statistic N-Gram
59- Fuzzy Rules
60- Hyperplane 
61- Maximum
62- Forward
63- Recurrent
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دس��ته بندی متون می توان یه ش��بکه جلورو پرس��پترون 
چند لایه )MLP(64 و ش��بکه بازگش��تی حافظه کوتاه مدت 
ماندگار )LSTM(65 اش��اره کرد. روش مدل مخفی مارکوف 
به عنوان روشی موفق در مدل سازی داده های متوالی مانند 
گفتار، می تواند با مدل س��ازی احتمالاتی دسته ها نسبت به 
دسته بندی متون از روی مشاهدات )کلمات( اقدام کند ]23[. 
تصمیم و غلبه66، روند کاری دس��ته بندی به روش درخت 
تصمیم را تش��کیل می دهد به طوری که داده های آموزش 
از قبل دسته بندی شده توسط عبارت تقسیم بندی می شوند. 
انتخاب عب��ارت   را می توان بر عهده معیار انتخاب ویژگی 
بهره اطلاعات، یا معیارهای گوناگون دیگر گذاش��ت. پس 
در ادام��ه مجموعه آم��وزش به دو زیرمجموعه تقس��یم 
می ش��ود، یکی زیرمجموعه ای که ش��امل عبارت   می شود 
و دیگری زیرمجموعه ای که عبارت   را ش��امل نمی ش��ود. 
فرآیند مذکور را دوباره ب��رای آن دو زیر مجموعه تکرار 
می کنیم. به همین شکل، ادامه اسناد را تقسیم بندی می نماییم 
و این روند تا زمانی تکرار می ش��ود و ادامه پیدا می کند که 
همه اسناد موجود در یک زیرمجموعه متعلق به یک دسته 
باش��ند. گره67 آخر تبدیل به برگ می شود به عبارتی دیگر، 
فرآیند تقس��یم و غلبه را تا زمان��ی ادامه می دهیم که دیگر 
عبارتی برای تقسیم بندی زیرمجموعه ها موجود نباشد ]1[.

2-5 معیارهای ارزیابی سامانه های دسته بندی اسناد 
متنی

برای معرفی معیارهای ارزیابی دسته بندی اسناد، ابتدا 
باید پارامترهای مورد استفاده در این معیارها را بشناسیم. 
این معیارها شامل برچسب هایی است که نشان می دهد آیا 
سند مورد آزمون در دسته مورد نظر برچسب گذاری شده 
اس��ت یا خیر، و آیا سند مورد آزمون در دسته مورد نظر 
دس��ته بندی شده اس��ت یا خیر. با این توصیفات، می توان 

چهار معیار ارزیابی دسته را این گونه تعریف کرد:
• فراخوانی j دسته  که همان  است.	

64- Multi-Layer Perceptron
65- Long Short-Term Memory
66- Decision and Conquer
67- Node

• دقت دسته  که همان  است.	
• معیار  دسته  که همان  است.	
• درستی دسته  که همان  است.	

)13(
                       

در این معادله، معیار فراخوانی دسته j درصد سندهای 
درست دسته بندی ش��ده، در میان همه سندهایی است که 

باید به  دسته هدف68 تخصیص می یافتند.
)14(

                            
ب��ا توجه ب��ه معادل��ه 14، معیار دقت دس��ته j درصد 
سندهای درست دس��ته بندی شده، در میان همه سندهایی 

است که به  دسته هدف تخصیص یافته اند. 
)15(

               
و در معادل��ه 15، معیار اندازه F دس��ته j یک میانگین 

هارمونیک69 از Recall(cj) و Precision(cj)، می باشد.
)16(

                  
در معادله 16، درس��تی، بیانگر درصد تعداد سندهای 

درست دسته بندی شده است.
برای تجمیع نتایج روی همه نمونه ها، از میانگین گیری 
اس��تفاده می ش��ود که این تجمیع می تواند میانگین گیری 
ریز70 یا میانگین گیری درش��ت71 باشد. معیارهای ارزیابی 
ریز  که از معادلات 13، 14 و 15 مشتق می شوند، این گونه 

تعریف می شوند:
                  )17(

                  )18(

                 )19(

68- Target Category 
69- Harmonic Mean 
70- Micro Averaging 
71- Macro Averaging 



13
9۸

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

12

در میانگین گیری درش��ت وزن همه دس��ته ها برابر در 
نظر گرفته می ش��ود و به صورت رابطه های زیر محاسبه 

می شوند.
                 )20(

                   )21(

               )22(

   )23(

3- م�روری بر پژوهش های انجام ش�ده در دس�ته بندی 
اسناد فارسی

توضیحات مراحل و همچنین روند کارها و پژوهش های 
برجس��ته انجام شده در زمینه دس��ته بندی اسناد فارسی، 
همراه با گزارش بهترین نتایج به دس��ت آمده توسط آن ها، 
در این بخش گردآوری شده اند تا با هدف تحلیل و بررسی 
روش ها و الگوریتم های استفاده شده، بتوان در انتهای این 
مقاله یک نتیجه گیری مناس��ب از کارهای انجام ش��ده در 

زمینه زبان فارسی داشته باشیم.
هر زب��ان طبیعی، پیچیدگی ها و قواع��د خاص خود را 
دارد و زبان فارس��ی نیز از این قاعده مس��تثنی نیست. با 
توجه به ساختار زبان فارس��ی، ویژگی هایی در این زبان 
وجود دارد که کار دسته بندی را )نسبت به زبان انگلیسی( 
کمی دش��وارتر می س��ازند. به عنوان مثال، برای اشاره به 
چند نمونه از این دش��واری ها می توان بحث تفکیک کردن 
عبارت  ه��ا )عبارت های پردازش( و یا تش��خیص فضاهای 
خالی  )واقعی( را مطرح کرد. در زمینه دس��ته بندی اسناد تا 
به  امروز، مطالعات مختلفی به روی اسناد فارسی صورت 
گرفته اس��ت.  اما تا آن جایی که سعی شده بیشتر تحقیقات 
و بررسی های برجس��ته ای )در محدوده دسته بندی اسناد 
فارس��ی( که تا الان صورت گرفت��ه را، در این پژوهش با 

ذکر نتایج آورده ایم. آزمایش های دسته بندی به روی زبان 
فارسی با سیستم های دسته بندی متفاوت انجام گرفته است، 
که با توجه به تنوع حضور دس��ته بندی کننده های مختلف 
و همچنین اس��تفاده از انواع گوناگ��ون روش های انتخاب 
ویژگی و ترکیب و تلفیق الگوریتم های کاربردی دیگر، نتایج 
گسترده ای به دست  آمده اس��ت. مشابه کار جاری، برخی 
کارهای مروری مختصر به زبان فارسی وجود دارد ]24[ 
ک��ه فقط به م��رور روش های یادگیری بس��نده کرده اند و 

کارهای فارسی را بررسی نکرده اند.
 مجموع��ه آزمایش ه��ای دس��ته بندی مرتب��ط با هر 
دسته بندی کننده در بخش مربوطه بررسی شده اند. سپس 
در انتهای فرآیند بررسی همه این آزمایش ها به روی اسناد 
فارس��ی، نگاهی کلی به تاثی��رات روش های مختلف مورد 
اس��تفاده و نحوه اس��تفاده از آن ها بر کیفیت دس��ته بندی 

اسناد فارسی خواهیم داشت.

)KNN( نزدیک ترین همسایه k 1-3

روش KNN ک��ه یکی از دس��ته بندی کننده های معمول 
اس��ت، درصد بزرگی از آزمون های انجام شده در زمینه 
دس��ته بندی را به خ��ود اختصاص داده اس��ت. این روش 
دسته بندی که به تنهایی قادر به ارائه یک دسته بندی خوب 
و مطلوب نیس��ت، معمولًا با روش ها و الگوریتم های دیگر 
به کار می رود. آزمون KNN به روش های مختلف بر روی 
اسناد فارسی صورت گرفته است. در ادامه به ذکر شرایط، 
روش ه��ا )روش انتخاب ویژگی و ...( و پارامترهای به کار 

گرفته در هر آزمون می پردازیم.
آزمای��ش انجام گرفته بر روی مجموعه داده فارس��ی 
همش��هری، دس��ته بندی به روش k نزدیک ترین همسایه 
و انتخاب ویژگی TF-IDF می باش��د. طی بررس��ی ]25[ این 
روش دسته بندی نیز به مانند روش ماشین بردار پشتیبان، 
ک��ه هر دو ب��ر روی یک مجموعه داده مش��ترک آزمایش 
ش��ده اند، نتایج خوبی را در بر داشته است و بیانگر تاثیر 

بسزای تعداد ویژگی در روند نتایج است. 
روش دیگ��ر اس��تفاده از مقدار kهای متفاوت اس��ت. 
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 k بررسی نتایج این روش نشان می دهد که هر چقدر مقدار
به س��مت اعداد پایین تری میل کند نتایج بهتری را در پیش 
خواهیم داشت. به عبارتی دیگر، اجرای الگوریتم به منظور 
پیش بینی دس��ته نمونه جدید، هر چقدر با تعداد همسایگان 
کمتری صورت بگیرد نتایج بهتری را در پی خواهد داشت.

فاکتور سوم مورد بررسی معیار فاصله  می باشد، این 
معیار با اس��تفاده از روابط شباهت، میزان شباهت یا عدم 
شباهت نمونه ها را نسبت به یک دیگر می سنجد. بررسی ها 
نشان می دهد که معیار فاصله کازین، بهترین عملکرد را در 
محاسبه میزان ش��باهت بین نمونه های آموزش و آزمون 
ارائه می دهد و بعد از آن، معیار فاصله همبستگی نیز معیار 

مفیدی برای اندازه گیری شباهت مورد نظر است.
روش دسته بندی k نزدیک ترین همسایه و روش ماشین 
بردار پش��تیبان، با توجه به این ک��ه به روی یک مجموعه 
داده مشترک فارسی، تحت یک تحقیق مشترک ]25[ مورد 
آزمون و بررسی قرار گرفتند، هر دو نتایج خوبی را گزارش 
دادند با این تفاوت که، روش k نزدیک ترین همسایه عملکرد 
بهتری را نس��بت به روش ماشین بردار از خود نشان داد، 
آن چه که به صورت مش��ترک بین ای��ن دو الگوریتم تاثیر 
صعودی از خود به جای می گذارد، تعداد ویژگی ها است که 
با افزایش آن ها روند صعودی دقت دسته بندی را مشاهده 
خواهیم کرد. انتخاب یک معیار ش��باهت درست و درخور 
در روش k نزدیک ترین همس��ایه، عملکرد دس��ته بندی را 

بهبود خواهد داد.
یک بررس��ی دیگر دسته بندی اس��ناد فارسی، بر روی 
مجموع��ه داده ای ب��ا نام همش��هری انجام گرفته اس��ت 
 ]26[. در این مطالعه کارایی دس��ته بندی متاثر از اس��تفاده

Nتایی  حروف برای تبدیل اسناد به بردارهای عددی مورد 
بررس��ی قرار گرفته اس��ت. همچنین اثر دسته بندی کننده 
بهبود یافته k نزدیک ترین همس��ایه نیز مورد مطالعه قرار 
گرفته است. در دسته بندی به روش k نزدیک ترین همسایه، 
توزیع نامتقارن اس��ناد آموزش در دس��ته های مختلف به 
روی دس��ته بندی کننده تاثیر می گ��ذارد. از آن جایی که در 

الگوریتم k نزدیک ترین همس��ایه، دس��ته برنده دس��ته ای 
است که بیش��ترین همسایه را داراست، یک دسته با اسناد 
 آموزش بیشتر نیز شانس بیشتری برای برنده شدن خواهد 

داشت.
روش Nتایی  حروف، ی��ک روش متداول برای نمایش 
بردارها به ش��کل عددی است. در این روش، هر سند متنی 
به تکه هایی به طول N از حروف هم جوار تقس��یم می شود. 
بردار مرتبط با هر س��ند ش��امل یک لیست از Nتایی های 
غیر تکراری، ح��اوی عدد تکرار هر Nتایی  اس��ت. در این 
بررسی اثر طول Nتایی های متفاوت بین 2 و 10 بر کارایی 

دسته بندی کننده تحلیل می شود.
در این مطالعه آزمایش های متعددی به منظور ارزیابی 
عملکرد روش جدید انجام گرفته، دقت دس��ته بندی کننده با 
رویه اعتبارسنجی  5 تایی اندازه گیری شده، به این معنا که 
متن به پنج بخش منحصر تقسیم می شود و الگوریتم برای 
هر بخش یک بار اجرا می شود  که هر بار یک بخش به عنوان 
مجموع��ه آزمون، و مابقی 4 بخش دیگر به عنوان مجموعه 
آموزش مورد پردازش قرار می گیرند. نهایتاً از نتایج 5 بار 

اجرا میانگین گرفته می شود. 
در آزمای��ش اول، دس��ته بندی کننده KNN بهبود یافته 
ب��ر روی مجموعه داده اعمال ش��ده اس��ت، ک��ه عملکرد 
دس��ته بندی کننده k نزدیک ترین همس��ایه بهبود یافته در 
مقایس��ه با حالت بدون تغییر الگوریتم بهتر بوده است. در 
آزمایش دوم، از طول  Nتایی های متفاوت در عملیات پیش 
پردازش استفاده شده و سپس دسته بندی کننده نوین و بهینه 
شده اعمال شده است. در این حالت بهترین عملکرد با طول 
Nتایی  8 بوده است. در آزمایش سوم، حذف ایست واژه ها 
و کلمات با فراوانی س��ند کم در دست اقدام قرار گرفته که 
در این آزمایش عدد مورد نظر برای پارامتر فراوانی س��ند 
کم برابر با 1 است، نتیجه آزمایش نشان می دهد که حذف 
کلمات با فراوانی س��ند 1، موجب تاثیر منفی در این روش 
می شود. در آزمایش چهارم، یک مجموعه داده جدید حاوی 
10 دس��ته از موضوعات مختلف جهت مقایس��ه دو روش 
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دسته بندی اسناد فارسی، یعنی دس��ته بندی با استفاده از 
الگوریتم k نزدیک ترین همس��ایه بهبود یافته )روش مورد 
بحث( و دس��ته بندی با اس��تفاده از الگوریتم ماشین بردار 
پشتیبان با در نظر گرفتن گنجینه واژگان، روش مطرح شده 
در ]27[، به کار رفته است. نتیجه این آزمایش بیانگر نتایج 

بهتر در مورد روش اول است. 
در یک مطالعه دیگر ]28[، مجموعه داده همشهری مورد 
بررسی قرار گرفته که اس��ناد مورد بررسی شامل 1600 
س��ند آموزش و 400 سند آزمون می باشد. از آن جایی که 
روش K نزدیک ترین همس��ایه ب��ه تنهایی نتایج مطلوبی را 
 KNN ارائه نمی دهد، اعمال روش ها و الگوریتم های دیگر به
به منظور بالا بردن دقت و کارایی الگوریتم در دستور اجرا 
قرار می گیرند. در این تحلیل، از ش��بکه واژگان  اس��تفاده 
شده اس��ت تا س��ندهای قرار گرفته در یک دسته شباهت 
بیش��تری را به هم داشته باشند. با اس��تفاده از این شبکه 
)واژگان(، فراوان��ی کلماتی که با ه��م در ارتباطند از دقت 

بیشتری برخوردار می شود. 
در ش��بکه واژگان، نح��وه نمای��ش بردارهای اس��ناد 
به صورت مجموعه ای از کلمات است. فرآیند آغازین پس از 
استخراج ویژگی، ریشه یابی کلمات است. بعضی از کلمات 
به اش��کال دستوری متفاوتی استفاده می شوند  اما کماکان 
یک معنی را دارند. عمل ریش��ه یابی می تواند به حل مشکل 
چندشکلی بودن کمک کند. همچنین کلمات پر تکراری مانند 
“در”  و “بر” مناس��ب برای تشخیص دسته اسناد نیستند، 
بنابراین باید حذف شوند.  اما بعضی از این کلمات پیشوند 
کلمات دیگر هس��تند و می توانند در معنای کلمه تاثیرگذار 
باش��ند و حتی باعث تغییر در دسته اسناد شوند. بنابراین 
به جای قرار دادن آن ها در لیس��ت ایس��ت واژه ها و حذف 
مس��تقیم آن ها، از روش بهره اطلاعات استفاده می شود و 
س��پس کلمات با فراوانی بالا و بهره اطلاعات پایین حذف 
می ش��وند. این عملیات این اطمین��ان را می دهد که کلمات 
با اثرگذاری کم در دس��ته بندی حذف خواهند ش��د. شبکه 
واژگان ]29، 30[، یک پایگاه داده لغوی از هر زبان اس��ت. 

هر کلمه موجود در س��ند به شبکه واژگان داده می شود و 
فراوانی آن محاسبه می شود.

N 2-3تایی   آماری

دس��ته بندی ب��ه روش Nتایی ، ب��ر روی مجموعه داده 
همشهری صورت گرفته است ]31[. سودمندی استفاده از 
این روش این اس��ت که در مقایسه با روش های یادگیری 
دسته بندی سنتی در حین انجام دسته بندی، ویژگی های با 
فراوان��ی کم را نادیده نمی گی��رد. روش مورد نظر یک نوع 
مدل س��ازی  آماری زب��ان )به صورت متنی و نوش��تاری( 
محس��وب می ش��ود. مدل س��ازی  آماری زبان، احتمالات 
رخدادهای دنباله کلمات را در مجموعه آموزش محاس��به 
می کند، سپس با استخراج دنباله کلمات از مجموعه آزمون 
بیش��ترین احتمال را برای دس��ته مربوط به س��ند مورد 
پرس��ش  پیش بینی می کند ]31[. در واقع هدف مدل سازی، 
ق��رار دادن دنباله ه��ای کلماتی که به واق��ع رخ داده اند در 
احتمالات بالا و همچنین قرار دادن دنباله هایی از کلمات که 

هرگز رخ نداده اند در احتمالات پایین است.
در واقع، اصل اس��تفاده از مدل زبانی Nتایی  به عنوان 
دس��ته بندی کننده متن بیان این مطلب است که دسته سند 
مورد پرسش باید به گونه ای تعریف شود که سند پرسش 
بیشترین شباهت را با مدل دسته تعیین شده داشته باشد. 
بنابرای��ن یک م��دل زبانی مجزا برای هر دس��ته، آموزش 
داده می ش��ود و دس��ته بندی یک س��ند جدید ب��ا ارزیابی 
میزان درس��ت نماییش تحت هر دس��ته، و س��پس انتخاب 
دس��ته ص��ورت می گیرد. پارامت��ر n یک فاکت��ور کلیدی 
در مدل س��ازی زبانی Nتایی  به حس��اب می آید. n کوچک 
اطلاعات کافی را برای یک مدل وابستگی های کلمات با دقت 
بالا ارائه نمی دهد و همچنین n خیلی بزرگ نیز مش��کلات 
پراکندگی داده را در آموزش سیس��تم به وجود می آورد. 
یک چند جمله ای خالص بیز س��اده، ن��ام یک حالت خاص 
از دس��ته بندی کننده )Nتایی ( اس��ت که در آن n=1 است و 
در این حالت از هموارکننده افزودن یک72 استفاده می شود. 

72- Add-One
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منظور از هموارکننده، تکنیک هایی هس��تند که برای تنظیم 
بیشینه درست نمایی تخمین  زده شده از میان احتمالات به 
منظور تولید احتمالات دقیق تر، به کار می روند. تکنیک های 
هموارسازی نه تنها احتمالات صفر را از بین می برند بلکه 
در تلاشند تا دقت مدل را نیز بهبود ببخشند ]32[. چند نمونه 
از مهم ترین روش های هموارسازی از این قرار است ]33، 
34[: هموارکننده اف��زودن یک برای جلوگیری از احتمالات 
صف��ر وانمود می کند که رخ دادن هر Nتایی  ناچیزتر از آن 
چیزی است که در واقعیت هست، این روش به هر شمارش، 
1 را اضافه می کند. ایده هم��وار کننده تخفیف قطعی73 این 
اس��ت که، احتمالات کلمات دیده ش��ده را ب��ا تفریق کردن 
یک مقدار ثابت از تعدادش��ان می کاه��د. رفتار هموارکننده 
N عقب گرد74 بدین گونه اس��ت که به دنبال کوچک تر شدن

تایی هاس��ت، به این معنا که در مدل سازی زبانی سه تایی ، 
تنها از احتمالات س��ه تایی  استفاده نمی شود بلکه احتمالات 
دوتای��ی  و یکتای��ی  نیز در نظ��ر گرفته می ش��ود،  اما در 
هموارکننده مذکور اگر س��ه تایی  پیدا نشد به سراغ دوتایی  
می رود و اگر دوتایی  هم پیدا نشد به سراغ یکتایی  می رود. 
طبق نتایج حاصل شده، هموارکننده عقب گرد بهترین دقت 
را در مجموعه داده مورد بررسی و در مدل با n=3 داشته 
 n اس��ت. با توجه به نتایج بررسی ش��ده و در نظر گرفتن
متعادل برای مقابله با مشکلات پراکندگی داده، مدل سازی 
زبانی سه تایی  بهترین دقت را در دسته بندی اسناد فارسی 
ارائه می دهد و حتی این نتایج با اعمال روش هموارسازی 

عقب گرد بهتر نیز خواهند شد.

3-3  شبکه  عصبی مصنوعی

فرآیند آموزش دسته بندی به این روش، بر روی 1050 
سند خبری از مجموعه اس��ناد فارسی همشهری 2 انجام 
گرفته اس��ت که روش دس��ته بندی یادگیری چندی سازی 
برداری، یک روش دس��ته بندی الگویی است که بر اساس 
شبکه های نگاشت خودس��ازمان ده می باشد ]35، 36[. در 
ای��ن روش فضای ورودی به چند ناحی��ه منحصر به فرد 
73- Absolute Discounting
74- Back-Off

تقسیم می ش��ود س��پس برای هر ناحیه یک بردار ساخته 
می شود که نمایانگر یک دس��ته خاص تعریف شده است. 
بردار وزنی ب��رای یک واحد خروجی، معمولا با یک بردار 
کتاب کد  منتس��ب می ش��ود که نمایانگر دسته ای است که 
واح��د نمایش می دهد. طی فرآیند آموزش، محل قرارگیری 
واحدهای خروجی با تنظیم کردن وزن هایشان از میان یک 
آموزش با نظارت با مبنای دس��ته بندی کننده بیز، صورت 
می گیرد. روش دس��ته بندی جلو رو به روی مجموعه داده 
فارس��ی تحت بررسی ]37[  اعمال شده که در پی آن نتایج 

خوبی گزارش شده است.

3-4 بیز ساده 

بیز ساده یکی از روش های  آماری برای دسته بندی به 
ش��مار می آید، بدین گونه که دس��ته های مختلف، هر کدام 
به عنوان یک فرضیه دارای احتمال در نظر گرفته می شوند. 
اس��تفاده از تکنیک های کمکی و روش های انتخاب ویژگی 
مختلف در کنار بیز ساده، قالب آزمون های صورت گرفته 
برای این روش از دس��ته بندی را )در این پژوهش( تشکیل 
می دهند. یکی از این تکنیک ها احتساب بردار نماینده است. 
در این روش از مجموعه داده همش��هری شامل 160000 
خبر فارسی بین سال های 1997 تا 2002 میلادی استفاده 
ش��ده اس��ت. تاثیر بردار نماینده، بردار متشکل از کلمات 
مرتبط با هم همراه با درجه ارتباطش��ان، بر بهبود کیفیت 
دس��ته بندی به روی اس��ناد فارس��ی در این بررسی ]38[ 
مورد مطالعه قرار گرفته است. در این فرآیند، بردار نماینده 
حکم یک پایه و اس��اس برای ارزیابی بهتر روش بیز ساده 

را دارد.
تکنیک دیگر استفاده از روش های انتخاب ویژگی فراوانی 
سند )DF(، واریانس فراوانی عبارت   )TFV(، اطلاعات متقابل 
)MI(، اطلاعات متقابل تغییریافته  )MMI( است. این بررسی 
]39[ که به روی مجموعه داده ای متش��کل از 829 نظردهی 
فارسی صورت گرفته، تنها مطالعه ای است که با این حجم 
کم داده )فقط حاوی دو دسته، نظرات مثبت و نظرات منفی( 
صورت گرفته است. این روش ها عملکردهای بهتری نسبت 
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به روش MI سنتی دارند. دلیل عملکرد ضعیف MI این است 
که این روش فقط از اطلاعات بین ویژگی و دسته متناظر با 
هم )جاری( استفاده می کند و با بقیه ویژگی ها و دسته های 
دیگر کاری ندارد. وقتی س��ه روش  TFV،DF و MMI را با 
هم مقایسه می کنیم، مش��اهده می کنیم که MMI در رقابت 
بر س��ر  دسته منفی، با بهبودهای 1/2 و 1/76 درصدی بر 
آن دو روش دیگر برتر اس��ت  اما، وقتی که به سراغ نتایج 
F دس��ته مثبت می روی��م دو روش DF و TFV برتری های 
 MMI 0/04 و 0/3 درصدی را نس��بت به عملک��رد روش
دارا هس��تند. از طرفی مزیت روش MI این است که از تمام 
اطلاعات وابس��ته به یک ویژگی استفاده می کند و همچنین 
تمام فاکتورهای بین ویژگی ها و دسته ها را در نظر می گیرد 
نه بخش��ی از آن ها را. روش MMI علاوه بر دس��ته بندی 
نظرات فارسی )که حاوی دو دسته  بودند( می تواند به دیگر 
حوزه های دسته بندی اسناد )با دسته های بیشتر( نیز کمک 

کند.
در ]24[ با محوریت دس��ته بندی متون کوتاه فارس��ی 
)متون توئیت ها(، از ویژگی TF-IDF و چهار روش بیز ساده، 
نزدیک ترین همسایه، درخت تصمیم و SVM استفاده شده 
اس��ت و نتیجه گیری شده اس��ت که روش های بیز ساده و 
نزدیک ترین همسایه به ترتیب بهترین و ضعیف ترین روش 

برای دسته بندی 6 دسته از متون بوده است.

3-5 منطق فازی 

دسته بندی اسناد فارسی به روش منطق فازی در ]40[ 
بررس��ی شده است که به روی 900 س��ند استخراج شده 
از وبگاه های همشهری، ویکی پدیا، دیگر وبگاه های فارسی، 
انجام گرفته است. دو سوم این مجموعه به عنوان مجموعه 
داده آم��وزش و مابقی تحت عن��وان مجموعه داده آزمون 
مورد اس��تفاده قرار گرفته است. در این روش دسته بندی 
روابط فازی که مبنای دس��ته بندی هستند از نظریۀ فازی 

مشتق می شوند.
با هدف دس��ته بندی اس��ناد، با توجه ب��ه ویژگی های 
خاص زبان فارس��ی می توان از مدل فازی اس��تفاده کرد. 

ایده اصلی این روش، از پیوندهای بین دس��ته های از پیش 
تعریف شده شان مشتق می ش��ود، که این پیوند ها از تابع 
عضوی��ت فازی به دس��ت می آیند. مقدار تاب��ع مذکور بین 
صفر و یک است که مقدار صفر مربوط به  حالتی است که 
عنصر انتخاب شده عضو هیچ دسته ای نیست و مقدار یک 
بیانگر این حالت اس��ت که عنصر انتخاب شده کاملا عضو 
یک دسته است، همچنین مقادیر بین صفر و یک نیز معرف 
عضویت و درجه ش��باهت عنصر با دس��ته مربوطه است 

.]40[
یک��ی از روش های تعیین کنن��ده مقادیر تابع عضویت 
 اس��تفاده از عوامل هوش��مند، بر اس��اس قوانی��ن فازی 
)If … Then( اس��ت. ب��رای تعریف این عوامل اس��تاندارد 
خاصی وجود ندارد بلکه عموما اندیشه هایی که به ارتباطات 
مهم می پردازند در پیش زمینه ای��ن عوامل قرار می گیرند. 
عوامل هوشمند اعمال شده در این بررسی، به منظور تعیین 
میزان درجه عضویت عبارت  های اسناد آموزش به  دسته ها 
استفاده می شوند. در پی آن، برای دریافت پیوند های فازی 
از میان کلمات، عوامل هوشمند س��ازوکار های شناسایی 

دسته اسناد مورد پرسش را فراهم می کنند ]40[.

3-6 ماشین بردار پشتیبان

روش ماش��ین ب��ردار پش��تیبان، یک��ی از بهتری��ن و 
محبوب ترین روش های دسته بندی متون به حساب می آید. 
اس��تفاده از این روش در مسائل دسته بندی روند جدیدی 
اس��ت که در سالیان اخیر مورد توجه بسیاری قرار گرفته 
اس��ت. همچنین توابع )هس��ته( گوناگونی که می توانند در 
دل محاس��بات این روش قرار بگیرن��د، نتایج جالبی را در 
ش��رایط متفاوت از خود برج��ای می گذارند. یکی از دلایل 
محبوبیت این روش، انعطاف پذیری بالای آن در ش��رایط 
متفاوتی از همکاری با دیگر الگوریتم هاست. روش  انتخاب 
ویژگی، استفاده از توابع هسته گوناگون، استفاده از گنجینه 
واژگان و در نظر گرفتن روابط معنایی و .... همگی شرایطی 
هستند که در آزمون های دسته بندی اسناد فارسی به روش 
ماشین بردار پشتیبان پیش رو مورد بررسی قرار گرفته اند. 
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روش ماش��ین بردار پش��تیبان، به روی مجموعه داده 
فارس��ی همشهری که جزو مجموعه داده های معتبر اسناد 
فارسی محس��وب می ش��ود، نتایج خوبی را در بر داشته 
اس��ت ]25[.  از روش انتخاب ویژگی TF-IDF برای انتخاب 
برترین ویژگی های هر دسته استفاده شده است و همچنین 
از 70 درص��د مجموعه داده همش��هری به عنوان مجموعه 
آموزش و مابقی که 30 درصد می باشد به عنوان مجموعه 

داده آزمون  استفاده گردیده است. 
عامل دیگر تاثیرگذار بر کیفیت عملکرد ماش��ین بردار 
پش��تیبان تابع هسته  می باشد ]25[. انتخاب یک تابع هسته 
مناس��ب از اهمیت بالایی برخوردار است، زیرا تابع هسته 
تعیین کننده فضای ویژگی  اس��ت که نمونه های مجموعه 

داده آموزش دسته بندی می شوند. 
دسته بندی اسناد فارسی با استفاده از گنجینه واژگان و 
روش SVM، به هدف بررسی تاثیر آن در نتایج دسته بندی 
صورت گرفته اس��ت ]27[. به کارگیری و عدم به کارگیری 
گنجینه واژگان، موردهای مورد آزمایش هستند که در پی 
آن گزارش هایی حاکی از بهبود نتایج در ش��رایط حضور 
گنجینه واژگان ارائه ش��ده اند. لازم به ذکر است مجموعه 
داده مورد اس��تفاده متش��کل از اس��ناد موجود در وبگاه 
ویکی پدیا فارسی، آرش��یو روزنامه همشهری، و نشریات 

سروش و رشد ]41[ می باشند. 
گس��ترش ب��ردار ویژگ��ی با اضاف��ه ک��ردن کلمات 
اس��تخراجی از گنجینه واژگان، عملی است که هدفش کمک 
به  دس��ته بندی کننده در زمان هایی است که مجموعه داده 
آموزش کامل و مناسب همه دسته ها نیست. فرهنگ طایفی 
]42[ نام گنجینه واژگانی اس��ت که در این بررسی استفاده 
می شود. با توجه به ساختار گنجینه واژگان، گنجینه برای 
هر دس��ته به هدف یافت��ن کلمات مرتبطی ک��ه نمایندگان 
بهتری برای آن دس��ته هستند جس��تجو می شود. انتخاب 
یک کلمه از گنجینه مبتنی بر همان ویژگی هایی است که از 
فاز انتخاب ویژگی اولیه حاصل ش��ده اند به این ترتیب که، 
هر کلمه انتخاب ش��ده )از فاز انتخ��اب ویژگی( در گنجینه 

جستجو می ش��ود، همه کلمات مرتبط )در گنجینه( با کلمه 
انتخاب شده، نامزد اضافه شدن به بردار ویژگی می شوند. 
س��رانجام اگر فراوانی کلمه نامزد شده در اسناد متعلق به 
 دسته مورد نظر در مجموعه داده آموزش، از یک آستانه از 
قبل تعیین شده بزرگ تر باشند و کلمه قبلا در بردار ویژگی 
موجود نباش��د، به بردار ویژگی اضافه خواهد ش��د. نکته 
قابل ذکر این اس��ت که اگر آستانه مقداری کوچک در نظر 
گرفته ش��ود کلمات غیر مرتبط در بردار ویژگی به تناسب 
زیاد خواهند شد. همچنین انتخاب یک مقدار آستانه بزرگ، 
کلمات مرتبط بیش��تری را به بردار ویژگی اضافه خواهد 
کرد. مقدار آس��تانه نقش مهمی را در اضافه نشدن کلمات 

غیر مرتبط به بردار ویژگی ایفا می کند.
در بررس��ی ]43[، اس��ناد متش��کل از 3 مجموعه داده 
همشهری نس��خه2 ]44[، پرسیکا ]45[ و تابناک با برچسب 
دسته های مش��ترک به عنوان مجموعه داده آموزش و سه 
مجموعه داده متفاوت D2، D1 و D3 با 6 دس��ته مش��ترک 
ک��ه به ترتیب ح��اوی 585، 976 و 1225 س��ند به تصادف 
انتخاب ش��ده   می باش��د به عنوان مجموعه داده های آزمون 
استفاده شده است. در دس��ته بندی اسناد فارسی به روش 
ارتباط��ات معنایی بین کلمات، آن چه که باعث تغییرات مهم 
و کارایی بهتر نس��بت به روش های دیگر  آماری می ش��ود، 
نحوه وزن دهی عبارت  هاست. روش وزن دهی عبارت  ها بر 
اساس روابط معنایی بین کلمات برتری است که روش های 
دیگ��ر وزن دهی از به کارگی��ری آن معذورند و به جای آن 
از اطلاعات  آماری اس��تفاده می کنند. این روش ارتباط بین 
عبارت  ها را اندازه ای از وابستگی در نظر می گیرد، همچنین 
برای تعیین معناهای )ارتباطات معنایی( دس��ته ها بر اساس 
قرارگیری عبارت  ها در )برچسب های( دسته ها، بردار ویژگی 

هر دسته را با استفاده از گنجینه واژگان گسترش می دهد.
سیستم دسته بندی اسناد فارسی مذکور )مورد بررسی( 
با سیستم های طراحی شده دیگر برای اسناد فارسی مورد 
مقایس��ه قرار گرفته اند. برای این منظور بهترین نتایج سه 
سیستم که ش��بیه سیستم مورد بررس��ی بوده اند، مورد 
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مطالعه قرار گرفتند. نیاز به توضیح است که سه سیستم با 
شرایط یکسان و با آزمایش به روی هر سه مجموعه داده 
D2، D1 و D3 پیاده سازی شده اند )شکل 4(. این سیستم ها 

عبارتند از:
سیس��تم 1: دسته بندی اسناد فارس��ی با روش انتخاب 
ویژگی DF و استفاده از SVM و گنجینه واژگان توسط ]27[.

سیستم 2: دسته بندی اس��ناد فارسی با روش انتخاب 
ویژگی IG و اس��تفاده از SVM )به ج��ای KNN( و گنجینه 

واژگان توسط ]28[.
سیستم 3: دسته بندی اس��ناد فارسی با نمایش عددی 
بردارها به روش Nتایی  و احتساب ضریب دسته با استفاده 

از KNN )معیار شباهت دایس( توسط ]26[.
با این توضیح که سیس��تم 1، فق��ط از گنجینه واژگان 
به منظور گس��ترش بردارهای ویژگ��ی و TF-IDF به هدف 
وزن دهی استفاده کرده اس��ت و اطلاعاتی مانند ارتباطات 
معنایی را در نظر نگرفته است، همچنین سیستم های 2 و 3 

از اطلاعات  آماری برای وزن دهی استفاده کرده اند.
در بررس��ی ]46[ ک��ه به روی مجموعه داده فارس��ی 
بی جن خ��ان ]47[ انجام ش��ده اس��ت، به منظ��ور نمایش 
برداری کلمات کلیدی اسناد، از روش TF-IDF استفاده شده 
اس��ت. در گام بعدی، به وس��یله این بردار ها و با استفاده 
از الگوریتم ه��ای تحلیل آماری معنایی پنهان، به بردارهای 
ویژگ��ی نمایش دهنده اس��ناد رس��یده اس��ت. در ادامه با 
دسته بندی کننده های گوناگون )k نزدیک ترین همسایه، بیز 

س��اده و SVM(، به دسته بندی اس��ناد پرداخته است. این 
روش با به کارگیری مجموعه کلمات اسمی به عنوان، کلمات 
 F بهترین مقدار SVM کلیدی و استفاده از دسته بندی کننده

را برای نه دسته، 88 درصد گزارش داده است.
در یکی از کارهای اخیر در ]48[ از روش های مدل سازی 
 SVM عنوان برای اس��تخراج ویژگی استفاده شده و روش
برای دسته بندی متون فارسی روی پیکره بیجن خان به کار 
گرفته شده اس��ت که در آن روش های مختلف مدل سازی 
عن��وان ش��امل PLSA، LDA و STC ب��ا روش TF-IDF روی 
تعداد مختلف دسته )عنوان( بررسی شده و نشان داده شده 
اس��ت که روش های مدل سازی عنوان به طور چشمگیری 

کارایی بالاتری را نتیجه می دهند. 

)HMM( 3-7 مدل مخفی مارکوف

ای��ن روش مبتن��ی بر م��دل مخفی مارک��وف  که جزو 
روش های آماری است، به مدل سازی توالی دنباله کلمات یک 
س��ند می پردازد. در بررسی ]23[، که به روی مجموعه داده 
فارسی بی جن خان انجام شده است، اسناد مورد دسته بندی 
شامل هشت دسته ادبی، مذهبی، اقتصادی، هنری، پزشکی، 
تاریخی، سیاس��ی و ورزشی می باش��ند. در این روش، هر 
س��ند به صورت رش��ته ای از کلمات متوالی در نظر گرفته 
می شود، همچنین از قابلیت این روش در مدل سازی داده های 
ترتیبی، بهره گرفته می ش��ود. مدل مخفی مارکوف در میان 
سایر دسته بندی کننده ها )ش��بکه عصبی، بیز ساده، شبکه 
بیز، ماشین بردار پشتیبان، درخت تصمیم و k نزدیک ترین 
همسایه(، بیشترین مقدار میانگین دقت )83 درصد(، فراخوانی 
)76 درصد( و F )79 درصد( را به روی هشت دسته، گزارش 
داده اس��ت. پس از مدل مخفی مارکوف، شبکه عصبی است 

که برترین نتایج را ارائه داده است.

خلاصه و جمع بندی

در این بخش س��عی ش��ده که نتایج همه آزمایش های 
دسته بندی اسناد فارس��ی که در بخش قبل بیان شدند در 
جدول 1 گردآوری ش��ود. در هر سطر از جدول به ترتیب 

شکل 4: مقایسه سیستم های دسته بندی اسناد فارسی ]43[
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نوع دسته بندی کننده، جزئیات دس��ته بندی )روش انتخاب 
ویژگی، شرایط، پارامترهای الگوریتم، الگوریتم های مکمل 
و کمک��ی( و بهترین نتیجه حاصل از ارزیابی دس��ته بندی 
آورده شده اس��ت. لازم به ذکر است که هر خط افقی، یک 
ج��دا کننده بین دو مجموعه داده  متفاوت می باش��د به این 
معنا که نتایج قرار گرفته بین دو خط افقی حاصل از اعمال 
آزمایش های دسته بندی به روی یک مجموعه داده مشترک 
است. بنابراین مقایس��ه نتایج قرار گرفته بین خطوط افقی 
از اعتبار بیش��تری )نس��بت به مقایس��ه به روی کل نتایج 
جدول( برخوردار اس��ت و دلیل بدیهی این  امر نیز، یکسان 
بودن ش��رایط اس��تفاده از مجموعه داده در آزمایش های 

دسته بندی )قرار گرفته بین خطوط افقی( است. 
زمانی که طبیعت یک مجموعه داده با فرضیات و تدابیر 
مورد نظر یک دسته بندی تطبیق داده شود، دقت آن دسته بندی 
افزایش پیدا می کند. اما عدم تطبیق و ضعف تناسب یک مدل 
نیز می تواند ناشی از انتخاب نوع ویژگی های استفاده شده 
در مدل، انتخاب روش های  امتیازدهی، انتخاب توابع شباهت 
و خیلی از عوامل درگیر دیگر باش��د. ح��ال با یک دید کلی 

می توان به بحث در مورد دسته بندی کننده ها پرداخت.
 دس��ته بندی کننده بیز ساده، یک دسته بندی کننده خیلی 
ساده است که خیلی خوب روی داده های متنی و عددی عمل 
می کند، ساده پیاده سازی می شود و از نظر بار محاسباتی 
بسیار ارزان تر از هر الگوریتم دسته بندی دیگر است. یکی 
از محدودیت های این دس��ته بندی کننده این است که زمانی 
که ویژگی ها با هم ارتباط بس��یار قوی دارند، ضعیف عمل 
می کند. همچنین با توجه به قواعد دس��ته بندی اس��ناد، این 
نوع دسته بندی کننده ناتوان از شمارش تعداد رخداد کلمات 
در یک بردار ویژگی است و  اما در مقابل، دسته بندی کننده 
k نزدیک ترین همسایه، مشخصات محلی یک سند را حفظ 
می کند ولی زم��ان زیادی را بابت دس��ته بندی می طلبد و 
همچنین پیدا کردن مقدار بهینه k همواره یک مش��کل جدی 
اس��ت چنان که اگر نقاط، توزیع یکنواختی را نداشته باشند 
این عمل دش��وارتر نیز خواهد ش��د. همان گونه که انتخاب 

یک مقدار k مناس��ب در کیفیت دسته بندی تاثیرگذار است، 
عملکرد این نوع دس��ته بندی کننده ب��ه معیار فاصله اعمال 
ش��ده نیز وابسته اس��ت. عموما انتخاب یک k کوچک، در 
جایی که اس��ناد اش��تراکات )روی هم افتادگی( زیادی را با 
هم دارند و به  دس��ته های مختلف تعل��ق دارند بهتر نتیجه 
می دهد چرا که، دسته های فشرده تری را حاصل می نماید. 
در حالی که مقدار kهای بزرگ تر در مقابل نوفه ها ایمن تر 
و مقاوم تر است و مرزهای متعادل تری را بین دسته ها قائل 
می گردد. اگرچه دس��ته بندی کننده مرکز ثقل  ساده و خطی 
اس��ت،  اما اغلب مدل آن از عدم تطبیق داده ها با فرضیاتش 
رنج می برد. این دسته بندی کننده همیشه با این فرض اقدام 
به  دس��ته بندی می کند که اگر شباهت یک سند با مرکز ثقل 
یک دس��ته نسبت به  دس��ته های دیگر بیش��ترین مقدار را 
داشته باشد، آن س��ند متعلق به همان دسته مورد نظر )با 
بیشینه شباهت( است. قطعا این فرضیه در موارد خاص و 
استثنا همیش��ه خوب جواب نمی دهد. یک دسته بندی کننده 
مبتنی بر قانون  مانند درخ��ت تصمیم، به راحتی قابل فهم 
است و پیچیدگی مسئله را می کاهد  اما زمان زیادی را بابت 
آموزش اسناد مصرف می کند. همچنین با توجه به ساختار 
درختی شکل آن، در سطوح بالاتر یک زیردرخت اشتباهاتی 
رخ می دهد که گاهی قابل چشم پوش��ی نمی باشد. در اداره 
متغیرهای پیوس��ته ناتوان است و از مشکلات عدم تناسب 
نی��ز رنج می برد. دس��ته بندی کننده های بر پایه و اس��اس 
ش��بکه عصبی، نتایج بسیار خوبی را در دامنه های پیچیده 
ارائه می دهند و همچنین قادر به اداره داده های پیوس��ته و 
گسسته می باشد. از معایب آن می توان زمان زیاد آموزش 
و دش��وار بودن تفس��یر نتایج یادگیری توسط کاربران را 
نام برد. در س��ال های اخیر استفاده همه گیر از روش های 
یادگی��ری عمیق75 و کارایی بالات��ر آن ها لزوم توجه و به 
کارگیری این روش ها را برای دس��ته بندی متون فارس��ی 
پررنگ تر می کند، به ویژه پیش بینی می ش��ود اس��تفاده از 
شبکه های بازگشتی مانند LSTM در این موضوع منجر به 

بهبود کارایی این سیستم ها شود.

75- Deep Learning
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مرجع دسته بندی کننده جزئیات )روش انتخاب ویژگی، شرایط، پارامترهای الگوریتم، الگوریتم های مکمل و کمکی( نتیجه ارزیابی

]25[ KNN TFIDF=انتخاب ویژگی تعداد ویژگی=4000 K=3 Cosine = معیار فاصله P=97.3  ریز

]25[ KNN TFIDF=انتخاب ویژگی تعداد ویژگی=1000 K=1 Cosine = معیار فاصله P=98.8  ریز

]25[ KNN TFIDF=انتخاب ویژگی تعداد ویژگی=1000 K=3 Euclidean = معیار فاصله P=67  ریز

]25[ KNN TFIDF=انتخاب ویژگی تعداد ویژگی=1000 K=3 Cityblock = معیار فاصله P=45.2  ریز

]25[ KNN TFIDF=انتخاب ویژگی تعداد ویژگی=1000 K=3 معیار فاصله = 
Correlation

P=94.3  ریز

]26[ KNN نمایش عددی بردار=Nتایی  احتساب ضریب دسته K=3 Dice = معیار فاصله F=90.3  ریز

]26[ KNN نمایش عددی بردار=Nتایی  احتساب ضریب دسته K=8 Dice = معیار فاصله F=93.9  ریز

]28[ KNN IG=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان K=10 - F=91.2 میانگین

]26[ KNN نمایش عددی بردار=Nتایی  احتساب ضریب دسته K=8 Dice = معیار فاصله F=91  ریز

]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان - - F=89  ریز

]31[ Nتایی آماری train=9000 تعداد نمونه در Back-Off هموارکننده N=3 - Etp&Ppx=98

]37[ LVQ 1 - - α=1 - F=80.3  درشت

]37[ OLVQ 1 - - α=1 - F=84.4  درشت

]37[ LVQ 2.1 - - α=1 - F=88.4  درشت

]37[ LVQ 3 - - α=1 - F=88.8  درشت

]37[ OLVQ 3 - - α=1 - F=89.9  درشت

]37[ SVM - - - - F=79.8  درشت

]49[ KNN - - - - F=68.6  درشت

]39[ بیز  ساده MI=انتخاب ویژگی - - - F=57.5  درشت

]39[ بیز  ساده DF=انتخاب ویژگی - - - F=83  درشت

]39[ بیز  ساده TFV=انتخاب ویژگی - - - F=83.5  درشت

]39[ بیز  ساده MMI=انتخاب ویژگی - - - F=84  درشت

]38[ بیز  ساده MI=انتخاب ویژگی احتساب بردار نماینده - - F=78.4  درشت

]38[ بیز  ساده MI=انتخاب ویژگی - - - F=75.3  درشت

]40[ قوانین فازی - - - - F=91  درشت

]25[ SVM TFIDF=انتخاب ویژگی تعداد ویژگی=1000 - Polynomial=تابع هسته F=93.8  ریز

]25[ SVM TFIDF=انتخاب ویژگی تعداد ویژگی=1000 - Linear=تابع هسته F=82.2  ریز

]25[ SVM TFIDF=انتخاب ویژگی تعداد ویژگی=1000 - RBF=تابع هسته F=93.1  ریز

]25[ SVM TFIDF=انتخاب ویژگی تعداد ویژگی=1000 - MLP=تابع هسته F=82.8  ریز

]25[ SVM TFIDF=انتخاب ویژگی تعداد ویژگی=1000 - Quadtaric=تابع هسته F=83.8  ریز

جدول 1: خلاصه ای از پژوهش های صورت گرفته در دسته بندی اسناد فارسی 
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]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی - - - F=90  ریز

]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان - - F=94  ریز

]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان - احتساب وزن معنایی F=99 میانگین

]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان - - F=97.1 میانگین

]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی - - - F=71.3 میانگین

]28[ SVM IG=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان - - F=58 میانگین

]26[ KNN نمایش عددی بردار=Nتایی  احتساب ضریب دسته K=8 Dice = معیار فاصله F=64 میانگین

]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان - احتساب وزن معنایی F=93.1 میانگین

]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان - - F=89.5 میانگین

]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی - - - F=78 میانگین

]28[ SVM IG=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان - - F=60 میانگین

]26[ KNN نمایش عددی بردار=Nتایی  احتساب ضریب دسته K=8 Dice = معیار فاصله F=70 میانگین

]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان - احتساب وزن معنایی F=92.8 میانگین

]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان - - F=90.8 میانگین

]27[ SVM DF=انتخاب ویژگی - - - F=78.6 میانگین

]28[ SVM IG=انتخاب ویژگی احتساب گنجینه واژگان - - F=65 میانگین

]26[ KNN نمایش عددی بردار=Nتایی  احتساب ضریب دسته K=8 Dice = معیار فاصله F=70 میانگین

]46[ SVM PLSA & TFIDF - - - F=88 میانگین

]23[ HMM هر عنوان 5 سند States 9 - - F=79 میانگین

]23[ NN MLP 2900 in, 46 hi, 8 ou - HID-OUT=sigmoid F=73 میانگین

]23[  SVM (SMO1) - - -
تابع 

Polynomial=هسته
F=71 میانگین

]23[ KNN - - K=50 معیار فاصله = 
Euclidean

F=67 میانگین

]50[ بیز ساده TFIDF - - - درستی=74

]50[ SVM TFIDF - - - درستی=67

]50[ درخت تصمیم TFIDF - C4.5 - درستی=66

]50[ KNN TFIDF - K=3 - درستی=46

]48[ SVM PLSA - - - درستی=67

]48[ SVM LDA - - - درستی=68

]48[ SVM MedSTC2 - - - درستی=87
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 در قی��اس با بقیه دس��ته بندی کننده ها ماش��ین بردار 
پش��تیبان، عمل تشخیص مش��خصات ذاتی داده را بهتر و 
دقیق تر انجام می دهد. این روش دسته بندی قابلیت یادگیری 
مس��تقل در فضای ویژگی چندبعدی را داراست. پیچیدگی 
دس��ته بندی کننده در تنظی��م پارامتره��ا و تعیین هس��ته 
محاسبات اس��ت. نهایتا آن چه را که به طور کلی می توان 
نتیجه گرفت این است که دس��ته بندی کننده های مختلف با 
توج��ه به خصوصی��ات داده به روی مجموع��ه داده های 
متفاوت، عملکردهای متفاوتی را از خود نش��ان می دهند و 
هیچ گاه نمی توان به طور قطع، این ادعا را داشت که یکی از 
آن ها در همه موارد برترین دسته بندی کننده است، هر چند 
که ماش��ین بردار پش��تیبان با مدل نمایشی VSM، در اکثر 

مسائل دسته بندی اسناد نتایج خوبی را گزارش می دهد.
در مورد روش های استخراج ویژگی، می توان گفت که 
در میان روش های کلاسیک، TF-IDF به صورت کلی کارایی 
قابل قبولی داش��ته اس��ت و روش های مبتنی بر جاسازی 
کلمات و مدل س��ازی عنوان به دلیل بهره گیری از اطلاعات 
بیشتر نقش موثری در بهیود کارایی دارند. در میان کارهای 
مرور شده، تحقیقی که از روش های جاسازی کلمات مبتنی 
بر ش��بکه عصبی که در س��ال های اخیر بسیار رایج شده، 
اس��تفاده کند، یافت نشد که برآورد می شود این نمایش از 
متون، بتواند منجر به بهبود کارایی سیستم های دسته بندی 

متون شود. 
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