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 دهیچک
 

 یمختلف یها روش اساس بر متون یبند طبقه ،یکیالکترون اسناد حجم روزافزون رشد به توجه با امروزه

 که ییکارها و موضوع تیاهم به توجه با. است افتهی تیعموم متون و اطلاعات یابیباز نیمحقق انیم در

 احساس یخوب به یفارس ونمت یبند طبقه به ازین است، گرفته انجام ایدن مختلف یها زبان در نهیزم نیا در

  و یژگیو انتخاب بر یمبتن) یسنت یها روش به توان یم را متون یبند طبقه یها روش یکل طور به. شود یم

 قیعم یریادگی بر یمبتن یها روش. کرد یبند میتقس قیعم یریادگی بر یمبتن یها روش و( نیماش یریادگی

 و شبکه ریپذ آموزش آزاد یرهاغیمت تعداد کاهش ببس یتوجه قابل طور به وزن اشتراک ییتوانا لیدل به

 یفارس زبان در. دهد یم ها روش ریسا نسبت به یبهتر جینتا و است شده یریپذ میتعم شیافزا جهینت در

 دو مقالـه  نیا در. است شده ارائه متون یبند طبقه یبرا یاندک اریبس قیعم یریادگی بر یمبتن یها روش

 -کوتـاه  بلند حافظه با یعصب شبکه و ParsCNN یچشیپ یعصب بکهش شامل قیعم یعصب شبکه مدل

. است شده حیتشر یفارس متون یبند طبقه یبرا ParsBiLSTM توجه هیلا با یمراتب سلسه هیدوسو مدت

 سه نظر از و شدهی بررس یهمشهر داده مجموعه یرو بر قیعم یعصب شبکه بر یمبتن یها ستمیس ییکارا

 دهد یم نشان ها شیآزما جینتا. است گرفته قرار مطالعه مورد F-اسیمق و یوانفراخ، دقت یابیارز اریمع

 ParsBiLSTM روش نیهمچن ؛F 91/1-اسیمق و 7/1 یفراخوان ،91/1 دقت زانیم ParsCNN روش که

 هـا  روش نیا بالاتر ییکارا هدهند نشان که دارند F 72/1-اسیمق و 73/1 یفراخوان ،72/1 دقت زانیم

 .است مطالعه مورد یفارس متون یبند طبقه یاه روش به نسبت
 CC-BYمجوز نویسندگان. مقاله با دسترسی آزاد تحت  1041 ©

 مقدمه. 1
سبب شده است ها  داده، تولید حجم عظیمی از های اخیر در سال

 ،هـا  های هوشمند استخراج دانش از این مجموعه داده روشتا 

                                                             
 اله: پژوهشینوع مق 
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ردیـابی    ،[2]بینـی   ، پیش[1] 2بندی خوشه  ،1بندی همچون طبقه

بندی متـون   طبقه .دریگبپژوهشگران قرار  توجه مورد...  والگو 

، [3] 3موضوعات مطرح در حوزه پردازش زبان طبیعییکی از 

به یک یا چنـد   یک متن نسبت دادنآن  باشد که وظیفه می [0]

افزایش چشمگیر  به توجه شده است. باتعریف کلاس از پیش 

 کاربردهـای  بـه  توجه با و اخیر های سال در متنی مطالب حجم

                                                             
1 Classification 
2 Clustering 
3 Natural Language Processing (NLP) 
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 ،[6] ،[2]خودکـار   بنـدی  طبقـه  های بندی متن، روش طبقه مهم

 در متـون  بنـدی  طبقه اکنون هم .است کرده دایپ زیادی اهمیت

 نامه لغت یک مبنای بر متون گذاری شاخص از ها از زمینه بسیاری

 از اییزد ابهام ،فرادادهخودکار  تولید متون، پالایش تا شدهکنترل 

 ـتجزوبی،  منابع از مراتبیسلسله  های کاتالوگ تولید کلمه،  و هی

 استنتاج و 3پاسخو پرسش ،2ارهخب بندی طبقه ،1احساسات لیتحل

 یده سازمان به نیاز که هر کاربردی در یکل طوره ب و طبیعی زبان

 باشـد،  نظـر  مد مستندات از خاصی تطبیقی و انتخابی توزیع یا

بندی مبتنی  طبقههای  روش ،های گذشته سال . در[7]کاربرد دارد 

اما با  اند شده  ارائهو یادگیری ماشین بسیاری بر انتخاب ویژگی 

هـای   در روشتحولی شگرف  ،[1]، [8] 0ظهور یادگیری عمیق

ای از  شـاخه  عمیـق ادگیری . یصورت پذیرفتبندی متون  طبقه

  اتی بهتوابع محاسببا استفاده از یادگیری ماشین است که در آن 

پیچیده  های هلامس حله سطحی بچندعمیق یا های  شکل گراف

 در بسیاری از وظایف عمیقهای عصبی  شبکه. شود میپرداخته 

هـا و سـاختارهای    مدل. اند دهبویادگیری ماشینی سخت، موفق 

های  های یادگیری عمیق همچون شبکه مبتنی بر روشمختلفی 

در حـوزه  ...  و 6هـای عصـبی برگشـتی    ، شبکه2عصبی پیچشی

ما،  دانش به توجه . بااند شدهی پیشنهاد و بررسبندی متون  طبقه

های اندکی در زبان فارسی در این زمینه صـورت گرفتـه    تلاش

 است.

نمایش بردار   نهیزم دردر این مقاله ابتدا مروری بر تحقیقاتی که 

خـواهیم داشـت. سـپ      [12]-[14] شده است انجام 7کلمات

های سنتی  روش دسته دوبندی متون را به  بقههای پیشین ط روش

 بـه بنـدی کـرده و    های مبتنی بر یادگیری عمیق تقسیم و روش

عصـبی   به شرح آنها خواهیم پرداخت. دو مدل شـبکه  لیتفص

 و شـبکه  ParsCNNعمیق شامل شبکه عصبی پیچشی به نـام  

دوسویه سلسه مراتبی بـا   8مدت -ی بلند کوتاه عصبی با حافظه

                                                             
1 Sentiment analysis 
2 News categorization 
3 Question answering 
7 Deep Learning 
5 Convolutional Neural Networks (CNNs) 
6 Recurrent Neural Networks (RNNs) 
7 Word vector representation 
8 Long Short-Term Memory (LSTM) 

بندی متون فارسـی   برای طبقه ParsBiLSTMبه نام  توجهلایه 

سازی و مورد مقایسه قرار خواهد گرفت. تا جایی که دانش  پیاده

اولـین   جـز   بـا یتقرهـا   این روش ،دهد و مطالعات ما نشان می

بندی متون در  هایی هستند که از یادگیری عمیق برای طبقه روش

 نمایند. زبان فارسی استفاده می

 شینکارهای پی. 2

های نمایش کلمات که  در این بخش از تحقیق مروری بر روش

بنـدی   هـای تعبیـه کلمـات تقسـیم     های سنتی و روش روش به 

هایی که بـرای   برخی از روش در ادامه ، خواهیم داشت.اند شده

معرفی  ،اند شده ارائهبندی متون در زبان انگلیسی و فارسی  طبقه

 خواهند شد.

 . نمایش کلمات2.1

وضـوع اساسـی در پـردازش زبـان     یک م مایش کلماتن نحوه

توان به دو دسته:  های نمایش کلمات را می است. روشطبیعی 

بنـدی کـرد.    های تعبیه کلمات تقسـیم  های سنتی و روش روش 

هایی هستند  روش 9های کیفی از کلمات های سنتی یا مدل روش

را با یک بیت در یک بـردار   10که هر کلمه در مجموعه واژگان

دهند، برای مثال اگر مجموعه واژگان مشتمل  زرگ نمایش میب

چهارمین کلمـه از ایـن    «Hello»کلمه باشد و کلمه  14444بر 

 صورت بهی واژگان باشد بردار نمایش  مجموعه

0 0 0 1 0 0 ….. 0 0 0 0 

شـود   شدن بردار کلمات مـی  که این امر باعث تنک خواهد بود

سازی زیادی خواهیم داشت و  هم نیاز به فضای ذخیرهبنابراین 

است. در ها و زمان اجرای آنها بسیار بالا  هم پیچیدگی الگوریتم

هایی  خلوت با استفاده از روش برخی آثار، ابعاد بردارهای کلمه

یـا روش تخصـیص پنهـان     [13] 11تجزیه مقادیر منفـرد  مانند

یابد. به عبارت بهتـر در ایـن    کاهش می [16] -[10] 12دیریکله

یک نماد گسسته و مجـزا در   عنوان بهها، هر کلمه  شدسته رو

                                                             
9 Bag Of Words (BOW) Model 
10 Vocabulary 
11 Singular Value Decomposition (SVD) 
12 Latent Dirichlet Allocation (LDA) 
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 ؛بـرد  شود و از قابلیت تعمیم ضـعیف رنـم مـی    نظر گرفته می

بنابراین ما به دنبال نمایشی از کلمات هستیم کـه هـم مشـکل    

خلوت بودن بردار را حل کند و هم شباهت معنـایی و نحـوی   

 [17]های تعبیه کلمـات   بین کلمات را در نظر بگیرد که روش

ها کلماتی  اند. در این دسته از روش این مشکل را برطرف کرده

 قـرار زیاد در یـک خوشـه    احتمال  بهکه شباهت معنایی دارند 

ایـن،   بـر  عـلاوه دهند.  و تشکیل یک گروه معنایی را می گرفته

فضاهای برداری با ارائه ساختار خطی بـا اسـتفاده از عملیـات    

ترکیـب   هـم ا بداری  معنا رطو بهافزایشی ساده بردار کلمات را 

 مثال: طور به .[12]کنند  می

   (       )     (       )     (      ) 
   (       )     (        )     (               ) 

بعـلاوه بـردار   « آلمان»کنید بردار کلمه  که مشاهده می طورهمان

و بـردار کلمـه    اسـت « برلین»برابر بردار کلمه « پایتخت»کلمه 

بازیکن »برابر بردار کلمه « فوتبال»بعلاوه بردار کلمه « ورزشکار»

دهد که ترکیـب افزایشـی    های بالا نشان می است. مثال« فوتبال

همچنـین روابـ      داری تولیـد کنـد،   تواند نتـایم معنـا   اغلب می

 دهد. ساختاری و مفهومی بین کلمات را نمایش می

بسیار کارآمـد و مناسـب بـرای    روشی های تعبیه کلمات  روش

ت کـه در بسـیاری از   نمایش لغات و متون و پردازش آنها اس ـ

کاربردهای نوین پردازش متن مانند سـنجش شـباهت کلمـات    

، [26] -[21]کاوی احساس ، [24]، [11]ماشینی  ترجمه ، [18]

شود.  ، تحلیل معنایی اسناد و ... استفاده می[28]، [27] نظرکاوی

ای در فضـا در نظـر    نقطـه  عنـوان  بهکلمه را  در این روش هر

گیرند که توس  برداری از تعـداد ثـابتی ابعـاد نمـایش داده      می

 ممکن است با «Hello»شوند. برای مثال کلمه  می

[0.4, -0.11, 0.55, 0.3 … 0.1, 0.02] 

های  نمایش داده شود. این بردارهای متراکم با استفاده از روش

آموزش  شده است گرفتهعصبی الهام  های متفاوتی که از شبکه

. کـار بـا ایـن دسـته از     [31] -[21]، [12]، [11] شوند داده می

تـر کـار    های با ابعاد کوچـک  ها به علت اینکه با ماتری  روش

 تر است. آسان ،کنند می

Mikolov   برای ساخت بردار کلمات در یک  ،[32]و همکارانش

-و پـرش  1سـته مجموعه داده بزرگ دو مدل کیف کلمات پیو

هر دو یک شبکه عصبی  مدلین دو را ارائه کردند. ا 2چندتایی

که  و خروجی هستند 3ریزی طرح  شامل سه لایه ورودی،ساده 

است.  شده گذاشتهریزی بین تمامی کلمات به اشتراک  لایه طرح

پنهان به کمک چند قانون سـاده،   بدون وجود لایه این دو مدل

کیـف کلمـات   در روش  .کننـد  را تولیـد مـی   کلماتبردارهای 

یک بردار با طول مشخص و بـا   کلمه، ابتدا به ازای هر پیوسته

سپ  بـه ازای   .شود اعداد تصادفی )بین صفر و یک( تولید می

هر کلمه از یک سند یا متن، تعدادی مشخص از کلمات بعد و 

فعلی( و با  کلمهخود  از ریغ )به دادهقبل آن را به شبکه عصبی 

که این  کند فعلی را تولید می کلمهه ریاضی، بردار عملیات ساد

که این  یزمان شوند. جایگزین می کلمهاعداد با مقادیر قبلی بردار 

کار بر روی تمام لغات در تمام متون انجـام گیـرد، بردارهـای    

-روش پـرش  .نهایی لغات همان بردارهای مطلوب ما هسـتند 

ن صورت به ایکیف کلمات پیوسته است عک  روش چندتایی 

 لغت قبـل و بعـد آن   ینشده، چند داده کلمهکه بر اساس یک 

 (.(1))شکل  دهد میتشخیص  کلمه را

 
 SKIP-GRAM [19] و CBOW مدل (:1) شکل

Pennington  در دانشگاه اسـتنفورد بـرای    ،[33]و همکارانش

انـد.   را ارائـه کـرده   4بردار جهانی نمایش برداری کلمات روش

 شامل مراحل زیر است: الگوریتم بردار جهانی

بـر اسـاس طـول      رخدادی کلمات با نـام   ماتری  هم .1

                                                             
1 CBOW(Continuous Bag-Of-Words) 
2 Skip-gram 
3 Projection 
4 Global Vectors for Word Representation (Glove) 

CBOW Skip-gram 

W(t-2) 

W(t-1) 

W(t+1) 

W(t+2) 

W(t-2) 

W(t-1) 

W(t+1) 

W(t+2) 

W(t) W(t) 

 خروجی ریزیطرح ورودی خروجی ریزیطرح ورودی
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تشـکیل  رخـدادی کلمـات    با شـمارش هـم   1یجوار هم

مـاتری  نشـانگر تعـداد دفعـات          یـه درا. هر شود می

بر اساس است.   کلمه در متن مربوط به   حضور کلمه 

دهی  نزدیکی یا دوری دو کلمه به یکدیگر، این اعداد، وزن

 .شوند می

 یف محدودیت نرم برای هر جفت کلمه:تعر .2

(1)   
              (   ) 

   و   بـردار کلمـه مـتن،       بردار کلمه اصلی،     که

 های کلمات اصلی و متن هستند. بایاس

 :تعریف تابع هزینه .3

(2)   ∑ ∑  (   )(  
                )

 
 

   

 

   

 

تابع وزنـی اسـت کـه تـابعی از       تعداد واژگان و   که 

باشـد و در   بوده و قابل تنظیم مـی    و     رخدادی  هم

 .شده است انتخاب (3ین روش با استفاده از رابطه )ا

(3)  (   )   ( )  {
( 

    ⁄ )           

                                         
 

 خواهد شـد نزدیک به صفر      خروجی این تابع با

( ( ) ــین   ــور  (، هم ــا   ( ) ط ــت ت ــی اس غیرنزول

  تری داشـته باشـد،  ی بیش ـرگـذار یثاترخـدادی بـالاتر    هم

رابطه در گردد.  لی بزرگ باشد نیز اشباع میخی  که  زمانی

 است.در نظر گرفته شده  144برابر      مقدار بهینه  (3)

 بندی متن طبقه. 2.2

 قـرار  توجه موردمیلادی به بعد  1164بندی متون، از سال  طبقه

هـای   پیشـرفت  وجـود  بـا  14اسـت و بـا شـروع دهـه      گرفته

ر دگیـری   های چشـم  افزاری شاهد پیشرفت و نرمافزاری  سخت

 ـ متـون نسـبت دادن   بنـدی   طبقـه هـدف از  ایـم.   ودهاین حوزه ب

شـده بـه اسـناد متنـی اسـت. در       تعریـف  های از پـیش  کلاس

های معـین   یک مجموعه آموزشی از اسناد با کلاس بندی، طبقه

معین بندی  طبقهبا استفاده از این مجموعه، مدل  که وجود دارد

هـای   روش گـردد.  شده و کـلاس سـند جدیـد مشـخص مـی     

                                                             
1 Window Size 

هـای سـنتی و    تـوان بـه دو دسـته روش    ن را میبندی متو طبقه

ادامه بندی کرد که در  یق تقسیمهای مبتنی بر یادگیری عم روش

 در مورد این دو دسته توضیح خواهیم داد. لیتفص به

 سنتی صورت بهبندی متن  طبقه. 2.2.1

های مبتنی بر  سنتی روش صورت بهبندی متون  های طبقه روش

شامل  هعمدبه طور ین هستند که انتخاب ویژگی و یادگیری ماش

، انتخاب یا کاهش 3استخراج ویژگی  ،2پردازش های پیش بخش

پردازش،  باشند. در بخش پیش میبند  بند یا دسته و طبقه 4ویژگی

ی مناسـب باشـند   بنـد  های ورودی به شکلی که برای طبقه داده

در فاز استخراج ویژگی، بخشی از اطلاعات شوند.  بازنمایی می

بندی مهم نیست، حذف شده و اطلاعـات مفیـد    ی طبقهکه برا

شود؛ که ایـن   بندی تحت عنوان ویژگی استخراج می برای طبقه

شود. انتخاب ویژگـی   امر باعث کاهش پیچیدگی محاسباتی می

بند،  در فاز طبقهدهد.  ی بردار ویژگی را کاهش میها مؤلفهتعداد  

انگلیسی و زبان های مختلفی برای زبان  بندی متون با روش طبقه

فارسی انجام پذیرفته اسـت. در زبـان انگلیسـی بـا اسـتفاده از      

، روش 5بردارهای فراوانی ریشه کلمات، ماشین بردار پشـتیبان 

تخصیص پنهان  ، 7های عصبی ترکیبی ، شبکه6تحلیل معنایی پنهان

 . در[01] -[30] اند بندی متون کرده دیریکله و ... اقدام به طبقه

بندی متون در زبان فارسی  شده برای طبقهارائه  های سنتی روش

 مدل های روش از یکی بر مبتنی اغلب کننده یبند طبقه یها مؤلفه

 درخت ،8همسایه ترین نزدیک چند کننده یبند طبقه رگرسیون،

 مـدل  و 10عصـبی  شـبکه  پشـتیبان،  بردار ماشین ،9گیری تصمیم

بتنی بر روشی م [07] مرجع در .[06] -[02] است 11بیز احتمال

 ارائه گردیـده اسـت کـه بـا     12بخشی- گذاری  شاخص معیار

اخبار  بندی ساده به طبقهماشینی بیز  یادگیری الگوریتم از استفاده

                                                             
2 Preprocessing 
3 Feature Extraction 
4 Feature Selection 
5 Support Vector Machine (SVM) 
6 Latent semantic analysis (LSA) 
7 Hybrid Neural Network 
8 K-Nearest Neighbor (KNN) 
9 Decision Tree 
10 Neural Network 
11 Naïve Bayes (NB) 
12 N-Gram 

https://en.wikipedia.org/wiki/Latent_semantic_analysis
https://en.wikipedia.org/wiki/Latent_semantic_analysis
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ی با ها بخشی- دهد که  می نشان حاصل پردازد. نتایم فارسی می

پـردازش   پیش دهد، همچنین می دست  بهطول سه نتایم بهتری 

بهبـود   انـدکی  را نتـایم  2گـرد  عقب 1بعلاوه هموارسازی ها داده

روشــی مبتنــی بــر چنــد  [02]نویســندگان مقالــه  .بخشــد مــی

بندی متون فارسی ارائه  ترین همسایه و وردنت برای طبقه نزدیک

جـایگزین   ن روش تمامی کلمات با ریشـه خـود  اند. در ای داده

شوند، سپ  کلمات با اطلاعات کـم و تعـداد تکـرار زیـاد      می

شود  لمات موجود در سند به وردنت داده میشوند. ک حذف می

یشنهادی توس  وردنت حداقل یک بـار در  و اگر کلمه مرتب  پ

ر آن با بیشینه تعـداد تکـرار   باشد، تعداد تکراسند استفاده شده 

شـود. مقـدار فراوانـی     و تعداد کلمه مرتب  جایگزین میکلمه 

ــارت ــا اســتفاده از   3عب ــرای اســناد در مجموعــه آموزشــی ب ب

با اسـتفاده از روش    نهایت، آید. در دست می به  (    )   

کاهش  شده استخراجهای  تعداد مشخصه 0تحلیل اجزای اصلی

شـود.   ترین همسایه اعمال مـی  بند چند نزدیک یابد و کلاس می

در این برنامه   دهد که بهترین مقدار  سازی نشان می نتایم پیاده

است  شده ارائه 5ته معنایییک هس [08] مرجع باشد. در می 14

ی کلمات در جا بههای مفهومی  که به دنبال جایگزینی مشخصه

ادیر گیری از تجزیه مق باشد. در این روش، با بهره اسناد متنی می

بردار ویژه با بالاترین   استخراجسند و -منفرد در ماتری  کلمه

بعدی جدیـد منتقـل     انرژی، اسناد را به یک فضای مشخصه 

موجـب کـاهش پیچیـدگی محاسـباتی      تنها  نهند. این امر ک می

دهـد. نتـایم    بندی را نیز افزایش می شود، بلکه کارایی طبقه می

دهد که استفاده از هسته معنـایی پیشـنهادی    ها نشان می ارزیابی

بندهای ماشین بردار پشتیبان و بیز ساده را افزایش  کارایی کلاس

بـرای   بیـز  شبکه مختلف یها الگوریتم [02] مرجع دهد. در می

که زمانی است.  گرفته قراربندی متون فارسی مورد مقایسه                    طبقه

بند بیـز سـاده    از طبقه ها از نوع پیوسته باشند، مشاهدات و داده

را فرض  7بند بیز ساده برنولی طبقه است. شده استفاده 6گاوسی

                                                             
1 Smoothing 
2 Back-off 
3 Term Frequency (TF) 
4 Principal Component Analysis (PCA) 
5 Semantic Kernel 
6 Gaussian NB 
7 Bernoulli NB 

به این معنی که  دهد، قرار مییک ویژگی  عدم وجودوجود یا  بر

 دهنده یک نشان و «نیست سند در کلمه»دهنده  نشان صفر معنی

 گسسـته  هـای  دادهکه ی زمان است. «دهد یم رخ سند در کلمه»

 .شود یم استفاده 8یا چندجمله بند بیز ساده طبقه از باشیم داشته

معکـوس  -فراوانی عبارتو  ها از فراوانی عبارت در این روش

  استفادهسازی آماری متن  برای مدل 14خشیب-3و  1فراوانی سند

 بهتـرین  ،شـده  ذکر های الگوریتم مقایسه در فرآیند است. شده

دسـت   ی به ا چندجمله بند بیز ساده طبقه الگوریتم توس  نتایم

وجـود   با متن بندی طبقه 11صحت در این الگوریتم،. استآمده 

% بـه  0/82 هـا  واژه پ  از حذف ایسـت  و %83 12ها واژه ایست

نویسندگان در  .دهد یم یکسانی تقریبا نتایم که استدست آمده 

بند  ماشین یعنی طبقه یادگیری های الگوریتم ترین متداول از [06]

متن فارسی  بندی طبقه ترین همسایه برای بیز ساده و چند نزدیک

 عملکـرد  بهبـود  بـرای  اند. در این مطالعه، روشی استفاده نموده

 هـای  الگوریتم و 13متقابل اطلاعات از هاستفاد با متن بندی طبقه

است. نتایم شده  پیشنهاد 10(x2دو آماری ) ویژگی خی انتخاب

 اطلاعـات  ویژگـی  انتخـاب  دهد کـه روش  ها نشان می ارزیابی

 بهبـود  %14 تـا  را بیـز سـاده   بندی طبقه صحت تواند متقابل می

و مقدار  %84طور متوس  بخشد. صحت الگوریتم پیشنهادی به 

 است.% گزارش شده 84نیز  -F1پارامتر مقیاس میانگین

دارند. به  زیادی های بندی متون سنتی محدودیت های طبقه روش

این در  یدستی و پرزحمتویژگی های  کننده استخراجمثال،  عنوان

برای داشـتن کـارایی    که گیرند ها مورد استفاده قرار می سیستم

برای و  دارند ها و مهندسی ویژگی لیوتحل هیتجزمناسب نیاز به 

. علاوه بـر  پذیر نیستند هایی با ابعاد بزرگ مقیاس مجموعه داده

 هـا،  ویژگـی  طراحـی  برای دامنه دانش به شدید این، وابستگی

 .کنـد  مـی  دشـوار  جدیـد  کارهـای  برای را ها این روش تعمیم

 هـای  داده از زیـادی  مقـدار  از تواننـد  نمی ها مدل همچنین، این

( ها ویژگی الگوهای) ها ویژگی چون نندک استفاده کاملا آموزشی

                                                             
8 Multinomial NB 
9 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 
10 Trigram 
11 Accuracy 
12 Stop Words 
13 Mutual information (MI) 
14 Chi-Square 
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 .اند شده تعریف قبل از

 ی عمیقریادگیبر بندی متن مبتنی  طبقه. 2.2.2

با افزایش  عمیقهای عصبی  شبکه مبتنی برهای یادگیری  روش

های موجود  برخی چالش رفعافزارها و  قدرت محاسباتی سخت

توجه  دمور شیازپ شیب ها، شبکه نوع آموزش و یادگیری این در

 بـه  فـراوان محاسبات  به انجامقادر  ها اند. این شبکه قرار گرفته

شده با  پاسخ مسئله دادهتخمین صورت موازی در چندین لایه، 

هستند؛ بنـابراین  ه مدل مناسبی از آن ئتعداد زیادی پارامتر و ارا

در انجام های عصبی عمیق  بالایی دارند. شبکهقدرت بازنمایی 

و  اند عمل کردهقدرتمند  بسیارماشین  وظایف سخت یادگیری

 یـک  انـد.  کنار زده کاملبه طور های سنتی را  ردی روشدر موا

 لیتشـک  هـا  لایه از ای مجموعه از مبتنی بر یادگیری عمیق مدل

 چنـد  یا یک و خروجی یک لایه لایه ورودی، یک: است شده

 دریافـت  ماتری صورت  به را ورودی ورودی، لایه. پنهان لایه

 انجـام  را ابعاد کاهش و ویژگی انتخاب پنهان های لایه. ندک می

 های برچسب از یکی به را ورودی سند ، لایه خروجی. دهند می

مبتنـی بـر    هـای  مـدل . کنـد  می بندی طبقه شده فیتعر شیپ از

 داده مجموعـه  از را هـا  ویژگی خودکارطور  به یادگیری عمیق

در حوزه  .رندیگ یفرام شده،ریزی  برنامه صریح های روش بدون

های مبتنی بر یادگیری عمیق در زبان فارسـی   بندی، روش طبقه

این بخش به بررسـی   ؛ بنابراین درشده است ارائهبسیار اندکی 

پـردازیم.   شـده بـرای زبـان انگلیسـی نیـز مـی      های ارائه  روش

بندی متون مبتنی بر یـادگیری عمیـق در زبـان     های طبقه روش

بنـدی در   توان به چهار دسته: طبقه سطح می نظر ازانگلیسی را 

، [20] -[24] بندی در سـطح جمـلات   ، طبقه[01]سطح اسناد 

بنـدی در سـطح    و طبقـه  [27]-[22]بندی در سطح کلمه  طبقه

 بندی کرد. تقسیم [64] -[28]کاراکترها 

Kalchbrenner  یک شبکه عصـبی پیچشـی    ،[21]و همکاران

 مدل کردناند. هدف از  سازی جملات ارائه کرده برای مدل 1پویا

محتوای معنایی جملـه بـرای    و ارائه لیوتحل هیتجزیک جمله، 

یک شبکه پیچشی  شده ارائه بندی است. شبکه اهدافی مانند طبقه

                                                             
1 Dynamic Convolutional Neural Network (DCNN) 

های  های با طول پویا است که ورودی 2بیشینه kبا یک لایه ادغام 

ه پویا دارای دو ویژگی بیشین kکند. ادغام  متفاوت را مدیریت می

بیشینه بر روی یک دنباله خطی از مقـادیر،   k، ادغام اول است:

بیشـینه منفـرد   ی مقـدار  جـا  بـه مقدار بیشـینه را   kای از  دنباله

تـابعی از ورودی و سـایر    k، پـارامتر ادغـام   گردانـد. دوم  برمی

شـود. در   پارامترهای شبکه هست و به صورت پویا انتخاب می

ته به طول جمله یانی بسدر لایه م 3این شبکه اندازه نقشه ویژگی

باشد  و همچنین بر درخت تجزیه متکی نمیورودی متغیر است 

 DCNN (،2)است. شکل  اجرا قابلی برای هر زبانی راحت بهو 

نمـایش   شکلاین که در  طورهمان دهد. را نمایش می شده ارائه

است لایـه پیچشـی دوم در ایـن شـبکه شـامل لایـه       داده شده 

فه آن جمع دو سطر مـاتری  نقشـه   باشد که وظی می 0تاشدگی

 ویژگی و نصف کردن اندازه آن است.

 
 اندازه با کلمات بردار و کلمه 7 با یورود جمله یبرا DCNN (:2) شکل

D=2، در لترهایف عرض ه،یلا هر یبرا یژگیو نقشه دو با پیچشی هیلا دو 

 K= 5, 3 [11] مقدار با بیشینه K ادغام هیلا ،2 و 3 بیترت به هیدولا هر

بندی در سطح  برای طبقه C-LSTMمدلی به نام  [22]مرجع در 

 LSTMو  CNNاست که شامل دو بخش  شدهی معرفجملات 

یک لایه بـرای   CNNاز  C-LSTM مدل (.(3)باشد )شکل  می

هایی سطح بالا از عبارات استفاده  ای از بازنمایی استخراج دنباله

ولید چندین نقشـه  کند. در این بخش از چندین فیلتر برای ت می

                                                             
2 K-max Pooling 
3 Feature map 
4 Folding 

 لایه کاملاَ متصل

 بیشینهK لایه ادغام 
(K=3) 

 لایه پیچشی

(m=3) 

 پیچشی لایه

(m=2) 

 س جمله ورودیماتری

 (7)طول= 

 تاشدگی

 بیشینهK لایه ادغام 

(K=5) 
 

The cat sat on the red mat 
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شود. همچنین بعد از عملیات پیچشی ادغام  ویژگی استفاده می

هـای پنجـره    به عنوان ویژگـی  CNNشود. خروجی  اعمال نمی

شـوند. بـه ایـن     LSTMشـوند تـا وارد    متوالی سازماندهی می

از جمله ورودی  به طور مستقیم LSTMی اینکه جا به  ترتیب،

بخشـی(  - های پنجـره )  ژگیساخته شود، ابتدا هر جمله به وی

دسـت  را به  جمله ازبازنمایی  LSTMشود و  متوالی تبدیل می

در  LSTMآورد. به این صورت کـه خروجـی لایـه پنهـان      می

آخرین گام زمانی بازنمایی از سند بوده کـه یـک لایـه بیشـینه     

 شود. هم به بالای مدل اضافه می 1هموار

 
 C-LSTM [12] مدل معماری (:3) شکل

 داده پیشـنهاد  Bi-LSTM+CNN ترکیبی مدل ،[23]مطالعه  در

 قابل پارامترهای تعداد کاهش و تربیش بهبود است که برای شده

 گونه همانشود.  می تقویت توجه سمیمکان توس  مدل یادگیری،

هـای   ایـن مـدل دارای لایـه    ،شود مشاهده می (0) که در شکل

  روجـی ، توجـه و لایـه خ  Bi-Lstmپیچشـی،    جاسازی کلمـه، 

پردازش متن ورودی  باشد. در لایه جاسازی کلمه پ  از پیش می

 از مدل کند. این استفاده می Skip-gramاز روش نمایش کلمه 

CNN یـک  در مختلـف  یها مکان از ها یژگیو استخراج برای 

 را ورودی یهـا  یژگ ـیو مقـدار  جهینت در ،کند یم استفاده جمله

 از متنی اطلاعات استخراج برای LSTMسپ  . دهد یم کاهش

. شـود  مـی  اسـتفاده  پیچشـی  لایـه  از آمده دستبه  یها یژگیو

 و کند می استفاده ها ورودی بر بایاس ترازبندی از توجه مکانیسم

 وزنی دارند زیادی همبستگی بندی طبقه با که ورودی اجزای به

 درشده  گرفته یاد پارامترهای تعداد رو نیا از دهد، می اختصاص

                                                             
1 Softmax 

 وزن توزیع همچنین توجه مکانیسم. یابد می هشکا آموزش طول

نتـایم نشـان    .دهـد  می افزایش را متغیر طول با های توالی برای

 بـا  Word2vec از گیری بهره با که ییها وزن از دهد استفاده می

 صـحت مـدل  سبب افزایش  اند دهید آموزش بزرگ پیکره یک

 شود. پیشنهادی می

 
 BI-LSTM + CNN [13] ترکیبی مدل معماری (:1) شکل

 بـرای  را 2توجـه  بـر  مبتنـی  چندکاناله عصبی شبکه [20] مقاله

 حافظـه  یک از AMCNNمدل . کند می پیشنهاد متن بندی طبقه

 و تاریخچـه  رمزگـذاری  بـرای  دوجهتـه مدت بلندمـدت   کوتاه

 کند، می استفاده بالا ابعاد با های نمایش در کلمات آینده اطلاعات

 کاملطور  به را جمله قبل و بعد اتاطلاع توان می کهی طور به

 برداری توجه مکانیسمو  عددی توجه مکانیسمسپ  . کرد بیان

. شـود  مـی  اعمـال  چندکانالـه  های نمایش آوردندست  به برای

 محاسـبه  را کلمـه  سطح اهمیت تواند می عددی مکانیسم توجه

 را ویژگـی  سطح اهمیت تواند می برداری توجه مکانیسمو  کند

 از وزنی، مجموع محاسبه یجا به AMCNN مدل .کند محاسبه

 یتول یها شینما روی بر کلمه رواب  تجزیه برای CNN ساختار

 . بهکند می استفاده برداری و عددی توجه مکانیسم توس  شده

 نیز بخشی-n یها یژگیو استخراج در CNN توانایی ،بیترت نیا

ارد کلمـه و  nای بـا   جمله (2)است. مطابق شکل  افتهی شیافزا

ه بردار شود ابتدا با استفاده از ماتری  جاسازی کلمه ب  شبکه می

 Bi-LSTMبــا اســتفاده از  شــود. در ادامــه متــراکم تبــدیل مــی

هـای   آید. سپ  مکانیسـم  دست میه نویسی از کلمات ب حاشیه

ها را به یک مـاتری   های پنهان اعمال شده و آن ه حالتتوجه ب

نمایش جدید از       ها، د کانالتعدا  کند. در این شکل  متصل می

                                                             
2  Attention-based Multichannel Convolutional Neural 
Network (AMCNN) 

 ورودی
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 آید. می به دست   ها مقدار     ین کانال است. با الحاق lدر    

شده و خروجی این شبکه برچسـب  ها وارد شبکه پیچیشی    

 جملات خواهد بود.

 

 به V و S وقتی ،توجه بر یمبتن کانالهچند یعصب شبکه ساختار (:1) شکل

 یها بلوک .دهند یم نشان را یبردار و عددی توجه مکانیسم بیترت

 [11] شوند یم ادغام کانال کی در همرنگ

سازی متون کوتاه با استفاده از  روشی برای مدل [22]مرجع  در

. در شده است ارائهو شبکه عصبی پیچشی  1بندی معنایی خوشه

ــر مبنــای  [61]بنــدی ســریع  الگــوریتم خوشــه مرحلــه اول،  ب

بنـدی بردارهـای کلمـات و     برای خوشه ،2تراکم  جوی قلهجست

کـه در   گونـه  همان. شده است استفادههای معنایی  کشف گروه

آمـده اسـت، معمـاری روش پیشـنهادی از نمـایش       (6)شکل 

اند برای مقداردهی  شده دهید آموزشبرداری کلمات که از قبل 

،  کند که بـرای مـتن کوتـاه     استفاده می 3اولیه جدول جستجو

با جستجو در این جدول در لایه  PM 0شدهریزی  ماتری  طرح

آوردن واحـدهای   دست آید. لایه دوم برای به  اول به دست می

های معنایی به کـار   چند مقیاسی برای تشکیل ماتری  2معنایی

بند بیشینه  بیشینه و کلاس  ادغام  های پیچشی،  که با لایه رود می

 است.  شده بیترکهموار 

                                                             
1 Semantic Clustering 
2 Density peaks 
3 Lookup table 
4 Projected matrix 
5 Semantic Units (SUs) 

یک شـبکه پیچشـی در سـطح کـاراکتر بـرای       [28] مرجع در

است که نیازی به داشتن اطلاعات در   شده ارائهبندی متون  طبقه

مورد کلمات ندارد. این روش اولین روشـی اسـت کـه شـبکه     

. این مـدل  کرده استپیچشی را فق  بر روی کاراکترها اعمال 

افـت  ورودی دری عنوان بهرا  کد شدهیک رشته از کاراکترهای 

مختلف طول ورودی ممکـن اسـت    های هلد که برای مساکن می

یکـی بـزرگ و   متفاوت باشد؛ در این روش دو شبکه پیچشی، 

 6دیگری کوچک طراحی شده است که هر کدام از آنها شامل 

است که بین این سه لایه دو  6متصل  کاملا لایه 3لایه پیچشی و 

(. این (7) ماژول حذف تصادفی برای تنظیم وجود دارد )شکل

های سنتی و یادگیری عمیـق بـا    روش با تعداد زیادی از روش

است که نتایم این  های با مقیاس بزرگ مقایسه شده  پایگاه داده

 کارآمـد دهد که روش پیشنهادی یک روش  ها نشان می مقایسه

است و کارایی آن به عوامل زیادی همچون انـدازه پایگـاه داده   

 وابسته است.

 
 عصبی شبکه و معنایی بندی خوشه بر مبتنی مدل ماریمع (:9) شکل

 [11] پیچشی

کـاراکتر بـه نـام     بر مبتنی متن بندی طبقه شبکه [64]مرجع  در

CharTeC-Net ایـن مـدل معمـاری    است. شدهی معرف CNN 

 نظـر  از و( پارامتر هزار دویست از بیش حدود با) سبک بسیار

ری )هر بلوک ساختا بلوک چهار از که است کارآمد محاسباتی

. است شده لیتشک ویژگی استخراج برای شامل دو لایه هستند(

                                                             
6 Fully Connected (FC) Layer  

 شبکه عصبی پیچشی
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 لایـه  از آخـر،  موردجز  به ساختاری، های بلوک این از یک هر

 شبکه به تربیش بودن غیرخطی افزودن برای 1×1 ای نقطه پیچشی

 علاوه .کند می استفاده ساختاری بلوک هر درون ابعاد افزایش و

 تسـهیل  بـرای  ساختاری بلوک هر در نبرمیا های اتصال این، بر

 هـای  اتصـال  شود، می استفاده شبکه طریق از ها گرادیان جریان

استفاده  تر نییسطح پا یها هیسطح بالاتر به لا یها هیاز لا انبریم

 در موجود اصلی سیگنال که است این همه از تر مهم اما. شود یم

 راکاشـت  بـه شـبکه   یسـاختار  بلـوک  هر در آموزش های داده

 شود. گذاشته

ی مبتنـی بـر   فارس ـ متون یبند طبقه های روشدر حال حاضر، 

روش مبتنی بـر   [62]مرجع هستند. در محدود  و کم یادگیری

بندی متون فارسـی   یادگیری عمیق در سطح کاراکتر برای طبقه

کنید این  مشاهده می (8) که در شکل گونه هماناست.  شده ارائه

ی، دو لایه ادغـام بیشـینه، بخـش    مدل متشکل از دو لایه پیچش

باشد. بخش  متصل می کاملاو لایه  (quantizationی )ساز کمَی

کند و آنها را  ها تبدیل می ای از داده سازی اسناد را به دنباله کمَی

های پیچشی  نماید. در لایه آماده می عنوان ورودی لایه پیچشیبه 

شود. همچنین  اعمال می 2و گام  0این مدل فیلترهای با اندازه 

 باشد. می 24متصل  های خروجی لایه کاملا تعداد کلاس

بندی متن مبتنی بر یادگیری عمیق مـورد   های طبقه تمامی روش

 عصبی شبکه معماری آمده است. بهترین (1)مطالعه در جدول 

 در هـدف،  دامنـه  و وظیفه ماهیت به بسته متن بندی طبقه برای

 و ریخات های محدودیت ،دامنه درون یها برچسب بودن دسترس

 .[63] است متفاوت بسیار غیره و ها برنامه ظرفیت

 
 [18] انگلیسی متون بندی طبقه برای کاراکتر سطح در پیچشی شبکه مدل شینما (:7) شکل

 
[92] فارسی متون بندی طبقه برای کاراکتر سطح در پیچشی شبکه مدل ساختار (:8) شکل

دی متن سنتی و مبتنی بر بن های طبقه تفاوت روش. 2.2.3

 یادگیری عمیق

مبتنی بر یادگیری  و سنتی روش دو هر بندی متن کار طبقه روند

که پیش از  گونه . هماناستشده  داده نشان (1)شکل  در عمیق

 تا شود می پردازش پیش داده مجموعه ابتدا ،توضیح داده شد این

 ،دازشپر شیپ از پ . باشد مناسب بندی طبقه یک به ورود برای

 انتخـاب  بـرای  ویژگی انتخاب های روش های سنتی، روش در

. استشده  استفاده بزرگ ویژگی فضای از ارزشمند های ویژگی

 بندی طبقه برای راشده  انتخاب یها یژگیو کننده، یبند طبقه یک

های مبتنی  مدل در پردازش، پیش از پ  .ردیگ یفرام متنی اسناد

 هـای  لایـه  توس  خودکارطور  به ها ویژگی بر یادگیری عمیق،

 مـدل  یک های سنتی، روش مقابل در. شوند می عمیق استخراج

 داده مجموعه پیچیده الگوهای تواند می مبتنی بر یادگیری عمیق

 نیاز بیشتری های داده به آموزش برای ها مدل این اما بیاموزد را

افـزار   سـخت  بـه  ماتری  سریع محاسبه برای همچنین و دارند

 کاملاَ متصل لایه های پیچشی و ادغاملایه های پیچشیلایه ادغام بیشینه
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های  روش بین تفاوت. دارند نیاز ویژه ازنده گرافیکیواحد پرد

 (2)جدول  خلاصه در طور بهمبتنی بر یادگیری عمیق  و سنتی

 .آمده است

 عمیق یادگیری بر مبتنی متون بندی طبقه های روش (:1) جدول
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 یادگیری بر مبتنی و سنتی متون بندی قهطب های روش کار روند (:1) شکل

 عمیق

 

 [97] یادگیری بر مبتنی و سنتی بندی طبقه های روش تفاوت (:2) جدول

 های مبتنی بر یادگیری عمیق روش های سنتی روش

های  داده یبر روکارایی خوب 

 کوچک

های  داده یبر روکارایی خوب 

 بزرگ

 انتخاب های وابسته به روش

 ویژگی

 بودن روند کارخود و مخفی

 ویژگی استخراج

آزمودن  زمان اما تر کم آموزش زمان

 بیشتر

 زمان اما تر بیش آموزش زمان

 کمترآزمودن 
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 سطح از ها ویژگی از وسیعی طیف
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 پایین رده

 از کارایی به بخشیدن سرعت برای

GPU کنند می استفاده 
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بندی متون  های عصبی عمیق برای طبقه شبکه. 3

 فارسی

بندی متون فارسی  در این مقاله دو شبکه عصبی عمیق برای طبقه

و همچنین  ParsCNNبا استفاده از شبکه عصبی پیچشی به نام 

-ParsBiبا لایـه توجـه بـه نـام      دوسویه LSTMعصبی  شبکه

LSTM هـا خـواهیم   است کـه در ادامـه بـه شـرح آن     شده ارائه

 پرداخت.

 بندی متون فارسی شبکه عصبی پیچشی برای طبقه. 3.1

بـه  آید  های عصبی پیچشی سخن به میان می از شبکه کهی زمان

، [68] یابد سوق می 1اذهان به سمت بینایی کامپیوتر  معمولطور 

 نـه یزم درهـای زیـادی    ها پیشرفت CNN وجودا بکه ی حال در

بندی تصـاویر صـورت    طبقه خصوصبه  [61]کامپیوتر بینایی 

هایی برای حل مشکلات پردازش  نیز تلاش یرااخ، گرفته است

 طور به. گرفته استها صورت CNNزبان طبیعی با استفاده از 

صبی مصنوعی های ع های عصبی پیچشی نوعی شبکه ی شبکهکل

  CNNهـا بـرای سـاخت یـک      هستند که از سه نوع اصلی لایه

 لایـه  لایـه پیچشـی،    از: اند عبارتها  کنند که این لایه استفاده می

متصل. اولین شبکه عصبی پیچشی با معماری  کاملا و لایه ادغام

LeNet-5  است. معماری شبکه پیچشـی  شروع شدهLeNet-5 

ــابق  [74] ــکل مط ــت. 14)ش ــاد ورودی  LeNet-5 در( اس ابع

ادغـام   و لایـه  2گـام   بـا  و دو لایـه پیچشـی    است 32*32*1

 کـاملا  هـای  قرار دارد. در انتهای شـبکه لایـه   1گام  با 2میانگین

در لایـه خروجـی قـرار     بیشینه هموار یساز با تابع فعال متصل

های  در شبکه. است 64444تعداد پارامترهای این شبکه  دارند.

تـر و سـاختارهای    لترهای کوچـک سمت فی پیچشی گرایش به

متصـل    کـاملا های  های ادغام و لایه تر و حذف کامل لایه عمیق

 بـه هـای پیچشـی    است. یک الگوی رایم برای ساختار شـبکه 

 است. (0) رابطه صورت

(0) 
[(         )         ]   

 (       )
           

                                                             
1 Computer vision 
2 Average Pooling 

عددی   یک مقدار بزرگ و    ، 2ر برابر حداکث   کهی طوره ب

هـای اخیـر همچـون     است. البته پیشـرفت  2و  4صحیح مابین 

ResNet  وGoogleNet  اند. این الگو را به چالش کشیده 

 CNNهـای   پردازش زبان طبیعـی ورودی شـبکه   های هلامسدر 

یک ماتری  نمایش داده  ه شکلبباشند که  جملات یا اسناد می

بـه طـور   هر سطر ماتری  مربوط به یـک تـوکن،   شوند که  می

یگر، هـر سـطر   د عبارت ؛ بهیک کلمه یا کاراکتر، است معمول

دهد که به این  ماتری  برداری است که یک کلمه را نمایش می

 [24] مرجـع  شود. مدلی کـه در  گفته می 3بردارها تعبیه کلمات

است یک مدل زبانی عصبی بدون نظارت است کـه   شده ارائه

دهد.  بکه عصبی پیچشی با یک لایه پیچشی را آموزش مییک ش

در این مقاله ما با الهام گرفتن از این روش، شبکه عصبی پیچشی 

سـازی   را پیـاده  ParsCNNبندی متون فارسی به نام  برای طبقه

 که در لایـه  باشد می (11شکل ) صورت بهمدل شبکه نمودیم. 

شوند. در  بدیل میبعاد کم تبردارهای با ا صورت بهاول کلمات 

بعدی با استفاده از فیلترهای با ابعاد متفاوت پیچشی بر روی  لایه

شود. سپ  با استفاده از لایه ادغـام   میبردارهای کلمات انجام 

 شده لیتبدپیچشی به یک بردار ویژگی طولانی   بیشینه نتایم لایه

ز شود و با استفاده ا فه میبه آن اضا حذف تصادفی  کننده و تنظیم

 ParsCNN مـدل  شـود.  ی میبند کلاسبیشینه هموار نتایم لایه 

 ـ ریتصـو  کیعنوان  متن را به و کنـد   یپـردازش م ـ  یبعـد  کی

 ـ    یبرالایه  تک  CNNیک کلمـات   نیضـب  ارتباطـات نهفتـه ب

ی پردازش شیپگونه  هیچ ParsCNN مدل د.شو یاستفاده م هیهمسا

وابسته بودن  دهد و ما را از های ورودی انجام نمی روی دادهبر 

پـردازش زبـان فارسـی کـه یکـی از       های پیش به تمامی روش

نیـاز   های مطرح در زبان فارسـی اسـت بـی    ها و چالش دغدغه

هـای   بنـدی وابسـته بـه روش    هـای طبقـه   سازد. نتایم روش می

ــیش ــانی   پ ــین زم ــوده و همچن ــردازش نب ــات   پ ــرف عملی ص

هد تا د در حقیقت این ویژگی اجازه میشود.  پردازش نمی پیش

هــای  بنــدی متــون بــدون داشــتن هــیچ دانشــی از روش طبقــه

 ها انجام شود.پردازش و نقاط ضعف و قوت آن پیش

                                                             
3 word embedding 
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 LENET-5 [71] پیچشی یعصب شبکه یمعمار (:11) شکل

 
 [11] متون بندی طبقه برای پیچشی عصبی شبکه یمعمار (:11) شکل

مراتبی با لایه  دوسویه سلسه LSTMشبکه عصبی . 3.2

 جهتو

دوسویه بـا لایـه    LSTMمراتبی  در این روش یک مدل سلسله

با الهام  ParsBi-LSTMبندی متون فارسی با نام  توجه برای طبقه

هـای   است. معماری کلی شبکه شده ارائه [71]مرجع از روش 

LSTM [72] ،[73]  همانندRNNهستند با این تفـاوت کـه    اه

شـود.   جایگزین می های حافظه لولروزرسانی لایه پنهان با س به

کنند.  های بلندمدت بهتر عمل می در یادگیری وابستگیدر نتیجه، 

مـتن،   شـرفته یدر استخراج اطلاعات پ LSTMقدرتمند  ییتوانا

معمـولی   LSTMدر مـدل   دارد. متن یبند در طبقه ینقش مهم

های گذشته در محاسبه خروجی لایه مخفی به  تنها مقادیر دنباله

تـوان از   می [70]دوسویه  LSTMلیکن در  شوند. کار گرفته می

هر دو ویژگی گذشته و آینده در یک زمان معین استفاده نمود. 

شود که یکی وظیفه  در این معماری از دو واحد مجزا استفاده می

و  (   )محاسبه خروجی با توجه به دنباله آینده را بر عهده دارد 

ذشته را بـر  دیگری وظیفه محاسبه خروجی با توجه به دنباله گ

و  شده بیترک هم باها  این خروجی تینها در، (   ) عهده دارد

-ParsBi(. مدل (12)آید )شکل  می به دستبازنمایی کلی جمله 

LSTM  اسـت: کدگـذار تـوالی     شده لیتشکاز چندین قسمت

و لایه توجه  3، کدگذار جمله2، لایه توجه در سطح کلمه1کلمه

 .((13))شکل  0در سطح جمله

 
 دوسویه LSTM :(12) شکل

   جمـلات     یسند دارا کی دیفرض کن کدگذار توالی کلمه:

 [   ]  بـا      اسـت.     کلمات  یاست و هر جمله حاو

کلمات  ماژول. ورودی این است  دهنده کلمات در جمله  نشان

شـوند.   یک جمله است، ابتدا بردار تعبیه کلمات سند ایجاد می

به نویسی از کلمات  دوسویه حاشیه LSTMاستفاده از  سپ  با

                                                             
1 Word encoder 
2 Word attention 
3 Sentence encoder 
4 Sentence attention 

32*32*32 28*28*6 14*14*6 10*10*16 5*5*16 
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 [           ]    نویسی  آید. در این مرحله یک حاشیه می دست

آید که اطلاعات کل جمله را حول  می به دست    برای کلمه 

 کند. خلاصه می    محور 

 

 لایه با مراتبی سلسه دوسویه LSTM عصبی شبکه ساختار (:13) شکل

 [71] توجه

تمامی کلمـات در بازنمـایی معنـای     لایه توجه در سطح کلمه:

توجه برای  سمیمکان، رو  نیا ازجمله مشارکت یکسانی ندارند. 

تری دارند و تجمیع بیش ریثاتاستخراج کلماتی که در معنی جمله 

های این کلمات برای تشـکیل بـردار جملـه اسـتفاده      بازنمایی

 شود. می

(2)         (        ) 

(6)     
   (   

   )

∑    (   
   ) 

 

(7)    ∑       

 

 

تک  1وارد یک پرسپترون چند لایه    نویسی کلمه  حاشیهابتدا 

دریافـت      ایشـی پنهـان از   نم عنوان بهرا     شود و  لایه می

بـا بـردار       شباهت  عنوان بهکنیم، سپ  اهمیت کلمه را  می

    شده  کنیم، وزن اهمیت نرمال گیری می هانداز    2زمینه کلمه

آید. پ  از آن بردار  میه دست از خروجی تابع بیشینه هموار ب

نویسی کلمات بر  ر از حاشیهدا مجموع وزن عنوان بهرا    جمله 

تصادفی مقـداردهی   طور به   کنیم.  ها محاسبه می اساس وزن

یند آموزش آموخته ک در طول فرآمشتر طور بهشود و  اولیه می

 شود.  می

دوسـویه   LSTMبا استفاده از     بردار جملات کدگذار جمله:

 عنوان بهشوند و یک بازنمایی از جملات  جملات کدگذاری می

جمله جملات همسایه را در اطراف     شود. خروجی ایجاد می

 کند. تمرکز می  کند اما همچنان روی جمله  خلاصه می  

 ـدر این مرحله به جملاتی کـه   لایه توجه در سطح جمله:  ریثات

شـود و   تری مـی بندی سند دارنـد توجـه بیش ـ   در طبقهتری بیش

د است که تمام اطلاعات بازنمایی سطح بالایی از سن  خروجی 

 است. شده خلاصههمه جملات سند در آن 

(8)        (       ) 

(1)    
   (  

   )

∑    (  
   ) 

 

(14)   ∑     

 

 

نویسـی   ترتیب برابـر حاشـیه   به   و    ،   ،     بالا، رواب در 

و   شده جملـه   ، وزن اهمیت نرمال  ، نمایش پنهان از  جمله 

 زمینـه به طور مشـابه، بـردار   باشند.  می سطح جمله زمینهبردار 

کرد  هیاول یمقدارده یطور تصادف توان به یرا م   سطح جمله 

خروجی  گرفت. ادیآموزش  ندیطور مشترک در طول فرآ و به

بندی سند  ویژگی برای طبقه عنوان بهیه توجه در سطح جمله لا

شود که برای این امر از تابع بیشینه همـوار اسـتفاده    استفاده می

 شود. می

این مدل، به تدریم با تجمیع کلمات مهم به بردارهای جمله و 

                                                             
1 Multi Layer Perceptron (MLP) 
2 word context vector 
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سپ  تجمیع بردارهای جملات مهم به بردارهـای سـند، یـک    

دارای دو ویژگـی   ParsBi-LSTMمدل  سازد. بردار سند را می

دهنـده سـاختار    مراتبی دارد کـه نشـان   ( ساختار سلسه1)است: 

مراتبی اسناد است به این معنی که کلمـات، جمـلات را    سلسه

( سـطح  2)سـازند.   دهند و جملات، یک سند را می تشکیل می

شـود.   مکانیسم توجه در دو سطح کلمـه و جملـه اعمـال مـی    

 کـارایی  افزایش برای نوظهورفن  یکعنوان  به توجه مکانیسم

سـازد کـه در    است. مکانیسم توجه ما را قادر مـی شده  پیشنهاد

اهمیـت و پراهمیـت    ساخت بازنمایی از سند بین محتوای کـم 

 تفاوت قائل شویم.

 سازی ها و پیاده مجموعه داده. 1

، اسـتفاده  مـورد ر این بخش از مقاله بـه بیـان مجموعـه داده    د

 پردازیم. سازی می جزئیات پیادهمعیارهای ارزیابی و 

 مجموعه داده همشهری. 1.1

 گاهوب 1که با خزش ای است پیکره [72]مجموعه داده همشهری 

 حاصل زنی پردازش و برچسب همشهری و چندین مرحله پیش

هـای   متن اخبار و گروهاین مجموعه داده مربوط به . استشده 

هـای   لروزنامه همشهری مربوط بـه سـا  شده در خبری منتشر 

 دارای همشـهری  مجموعه اسناد باشد. همه می 1387تا  1372

شـامل  ای  دهد هر سند در چه رده هستند که نشان می برچسب

توس  گروه تحقیقاتی این پیکره است.  ... اقتصادی، سیاسی و

پایگاه داده دانشگاه تهران و با حمایت مرکز تحقیقات مخابرات 

عه داده همشـهری نسـخه   مجمو در .[76] است شده  هیایران ته

اخبار های موضوعی؛ سیاست،  بندی هزار خبر با دسته 166یک، 

جامعـه،    لـوم، ع  ادبیات،ها،  ها، سرمقاله گزارش  اقتصاد، ی،شهر

غیره وجود دارد. حجم اسناد از اخبار ورزش و   اخبار خارجی،

کیلو  104طولانی ) نسبتبه کوتاه )زیر یک کیلو بایت( تا اخبار 

 در متفاوت است. تیلوبایک 8/1بایت( با میانگین اندازه متوس  

 همشـهری کـه   های داده ها بر روی مجموعه آزمایش مقاله، این

 برای طبیعی، زبان هنیزم در زبان یفارس منابع معتبرترین از یکی

                                                             
1 Crawl 

 .شود می انجام متن بندی طبقه و ها ویژگی استخراج

 بیمعیارهای ارزیا. 1.2

که  شده است ارائهدر مقالات مختلف معیارهای ارزیابی مختلفی 

هـای پیشـنهادی    در این مقاله برای ارزیابی نتایم خود و روش

F-و مقیاس 3، فراخوانی2دیگر از سه معیار رایم دقت
اسـتفاده   0

، (11) روابـ  بـا اسـتفاده از    توان یمترتیب  خواهیم نمود که به

 محاسبه کرد. (13)و  (12)

(11)           
  

     
 

(12)        
  

     
 

(13)           2  
                

                
 

   که در آن 

تعداد اسنادی است کـه   نشانگریا درست مثبت  2

   ؛انـد  شدهیی شناسامرتب   عنوان بهی درست به
یـا نادرسـت    6

مـرتب    عنـوان  به غل  بهمثبت تعداد اسنادی است که سیستم 

   ؛کرده استشناسایی 
مرتبطی یا نادرست منفی تعداد اسناد  7

   ها را شناسایی کند واست که سیستم نتوانسته آن
یا درست  8

 مرتب ریغ عنوان بهی درست بهمنفی تعداد اسنادی است که سیستم 

)شکل  1ریختگی یا اغتشاش ماتری  درهم. کرده استایی شناس

 دهد. ( این موارد را نمایش می(10)

شده بینی های پیش کلاس    

 
 است نیست 

س
کلا

 
عی
واق
ی 
ها

 

 درست منفی نیست
TN 

 نادرست مثبت
FP 

 نادرست منفی است
FN 

 درست مثبت
TP 

 اغتشاش ای یختگیر درهم سیماتر (:11) شکل

                                                             
2 Precision 
3 Recall 
4 F-Measure 
5 True Positive 
6 False Positive 
7 False Negative 
8 True Negative 
9 Confusion Matrix 
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ی بنـد  طبقههای  دقت، حاصل تقسیم تعداد متن به عبارت بهتر،

 عنوان به شدهی بند طبقههای  کل متندرست مثبت بر تعداد  شده

ی بند طبقههای  فراخوانی، حاصل تقسیم تعداد متنمثبت است. 

هـای مثبـت مجموعـه آموزشـی      کل متندرست مثبت، بر  شده

نیز میانگین هارمونیـک دقـت و فراخـوانی     F-باشد. مقیاس می

 باشد. می

 سازی پیاده. 1.3

از تابع فعالیـت   ParsCNNسازی شبکه عصبی پیچشی  در پیاده

، تـابع هزینـه آنتروپـی    1ی خطـی  سوشـده  ی واحد یکرخطیغ

است. همچنین  شده استفاده Adamسازی  و قانون بهینه  2متقاطع

است کـه در آن    CNN-rand مورداستفادهمدل نمایش کلمات 

شوند و در  فی مقداردهی اولیه میتصاد صورت بهتمامی کلمات 

مقاله اصلی که از  برخلافکنند. همچنین  طول آموزش تغییر می

استاتیک و غیر استاتیک  دو کانال داده ورودی، بردارهای کلمات 

در این مقاله ما فق  از یـک کانـال اسـتفاده      استفاده کرده بود،

  آمده است. 3سازی در جدول  نمودیم. جزئیات پیاده

 PARSCNN پیچشی عصبی شبکه سازی پیاده جزئیات (:3) جدول

 مقدار متغیر

 2و  0، 3 اندازه فیلترها

 128 تعداد فیلترها

 2/4 در آموزش نرخ حذف تصادفی

 صفر )غیرفعال کردن حذف تصادفی( در آزمون نرخ حذف تصادفی

 60 3اندازه دسته

 34 ها0 تعداد دوره

 Embedding  244  ابعاد

 checkpoints 2تعداد 

-ParsBiمراتبی با لایـه توجـه    دوسویه سلسه LSTMدر شبکه 

LSTM  تصادفی مقداردهی اولیه  صورت بهبردار تعبیه کلمات

                                                             
1 Rectified Linear Unit (ReLU) 
2 cross entropy 
3 Batch 
4 Epoch 

نمایش  (0)سازی این شبکه در جدول  شوند. جزئیات پیاده می

 است. شده داده

 دوسویه LSTM یعصب شبکه یساز ادهیپ اتیجزئ (:1) جدول

 PARSBI-LSTM توجه لایه با مراتبی سلسله

 مقدار متغیر

 Embedding 144ابعاد 

 BiLSTM 244ابعاد 

 60 اندازه دسته

 443/4 نرخ یادگیری

 22 ها تعداد دوره

 سازی ایج پیاده. نت1.3.1

ها بر اساس معیارهـای  ها، کارایی آن سازی الگوریتم ادهپ  از پی

ه برای دو دست آمدگیرد. نتایم به  د مقایسه قرار میارزیابی مور

ــنهادی  ــام  ParsBi-LSTMو  ParsCNNروش پیش ــدون انج ب

امر باعث شده است که  پردازش بر روی متون است که این پیش

نباشـند و   پـردازش متـون   وابسته به ابزارهای پیشها  این روش

تـرین روش   و همچنین یافتن مناسبپردازش  زمانی برای پیش

که عصبی عمیق پردازش صرف نشود. دو روش مبتنی بر شب پیش

و بیـز سـاده کـه دو     SVMبنـدی سـنتی    های طبقـه  را با روش

ت های مقالا الگوریتم یادگیری ماشین موفق هستند و در ارزیابی

 [78]، [77]، [21]، [01] استبسیاری مورد ارجاع قرار گرفته 

ها نمایش اسناد را به دو صورت:  نماییم. در آزمایش مقایسه می

( مدل 2ر اساس مدل فراوانی عبارت و سطح کاراکتر و ب ( در1

هـای دیگـری کـه     شگیریم. همچنین رو در نظر می 2بخشی-2

 NB &هــای  انــد روش هــا مقایســه شــدههــای مــا بــا آن روش

SemanticKernel+SVM  [08]  وChar+CNN [62]  هستند که

ها پرداختیم. به توضیح آن 2.2.2و  2.1.1های  ترتیب در بخش به

های مبتنی بر  کنید روش مشاهده می (2)ل که در جدو گونههمان

ارزیـابی   های سـنتی معیارهـای   یادگیری عمیق نسبت به روش

است. هر دو روش پیشنهادی نسبت به موفقیت را بهبود بخشیده 

اند. مدل شبکه عصـبی   ها نتایم بهتری کسب نموده سایر روش

                                                             
5 Bigram 
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LSTM مراتبـی بـا لایـه توجـه      دوسویه سلسهParsBi-LSTM 

 تواند یم BiLSTMاگرچه است. آورده  به دستیم را بهترین نتا

اطلاعات مهم  یدست آورد، اما تمرکز روه را ب یاطلاعات متن

 ی. تمرکز بر روستین ریپذ آمده امکان دست به یدر اطلاعات متن

که این امر  شود یم یبند طبقهکارایی اطلاعات مهم باعث بهبود 

میسر شـده   ParsBi-LSTMبا افزودن مکانیسم توجه به روش 

مختلـف،   یهـا  وزن نیـی توانـد بـا تع   یتوجه م سمی. مکاناست

 ـاطلاعات مهم را از اطلاعات   ـیبرجسـته کنـد. ترک   یمتن از  یب

BiLSTM بهبـود   شـتر یرا ب یبند طبقه کاراییتوجه  سمیو مکان

برخلاف سـایر   ParsBi-LSTMیده است. همچنین روش بخش

ه برده است که این امر مراتبی اسناد بهر ها از ساختار سلسله روش

باشد. با توجه بـه مجموعـه داده    نمی ریثات یبنیز در بهبود نتایم 

 به نسبتنتایم  ParsBi-LSTMها روش  مورد استفاده در ارزیابی

و  ParsCNNاسـت. دو روش  نشان داده  ParsCNNبهتری از 

ParsBi-LSTM ترتیب شبکه به  CNN   وLSTM (شـبکه   نوعی

RNNهـا را دارنـد.    هـای ایـن شـبکه    ی ویژگی( هستند و تمام

RNNو متعاقب آن  هاLSTMطول در الگوها تشخیص برای ها 

 کـه  گیرنـد  می یاد هاCNNکه  یحال در بینند، می آموزش زمان

به عبارت دیگر، ؛ [74] دهند تشخیص فضا سراسر در را الگوها

ای از کلمات  دنباله عنوان به، متن را هاLSTMهای مبتنی بر  مدل 

ها و سـاختارهای مـتن را    های واژه کنند و وابستگی اهده میمش

تر برای تشخیص بیش CNNهای مبتنی بر  کنند. مدل دریافت می

بنـدی متـون    الگوهای متن، مانند عبارات کلیـدی، بـرای طبقـه   

ــده  ــوزش دی ــد.  آم ــاRNNان ــرای ه ــایف ب ــد NLP وظ  مانن

 دوربرد معنایی درک که پرسش و پاسخ یا POS یگذار برچسب

 در هـا CNNکه  یحال در کنند، می کار یخوب به است، نیاز مورد

 مهـم  موقعیت ریرناپذییتغو  محلی الگوهای تشخیص که جایی

 کلیدی عبارات توانند می الگوها این. کنند می کار یخوب به است،

 موضوعی یا« دارم دوست من» مانند خاصی احساسات که باشند

از دیگر  .[63]کنند می یانب را« انقراض حال در های گونه» مانند

سـازی آســان در   تــوان بـه مــوازی  مـی  هــاCNNهـای   ویژگـی 

اشاره  هاRNNتر بودن نسبت به  های گرافیکی و سریع پردازنده

هـای   هایی که هر کدام از شـبکه  بنابراین با توجه به مزیت؛ کرد

CNN   وLSTM  دارند و میزان کارایی نزدیک به هم دو روش

توان  ( می(2))جدول  ParsBi-LSTMو  ParsCNNپیشنهادی 

بندی  گرفتن کاربردی که طبقه نظر یکی از این دو روش را با در

 احساسات، لیوتحل هیتجزشود همچون  متون برای آن استفاده می

 طبیعـی و ...  زبان استنتاج و پرسش و پاسخ اخبار، بندی طبقه

 استفاده نمود.

 فارسی متون بندی طبقه های روش کارایی مقایسه (:1) جدول

 مدل مرجع دقت فراخوانی F-مقیاس

32/4 21/4 37/4 --- Char.p+NB 

32/4 28/4 38/4 [78] Bigram.TF+NB 

02/4 02/4 02/4 --- Char.TF+SVM 

04/4 38/4 03/4 [78] Bigram.TF+SVM 

31/4 04/4 31/4 [08] SemanticKernel+NB 

06/4 06/4 07/4 [08] SemanticKernel+SVM 

24/4 24/4 21/4 [62] Char+CNN 

61/4 74/4 61/4 --- ParsCNN 

72/4 73/4 72/4 --- ParsBi-LSTM 

 گیری نتیجه. 1

 گرفتـه  انجـام بندی متون  اکثر کارهایی که برای طبقه گذشته در

است بر روی متون زبان انگلیسی بوده است. در زبـان فارسـی   

انتخاب ویژگی مبتنی بر  اکثرااست  شده ارائهکارهای اندکی که 

های نـوین   و یادگیری ماشین بوده است که در مقایسه با روش

نمایند. در این  مبتنی بر یادگیری عمیق نتایم خوبی را ارائه نمی

بنـدی متـون     مقاله دو روش مبتنی بر یادگیری عمیق برای طبقه

عصبی پیچشی  سازی شده است که شامل یک شبکه هفارسی پیاد

 LSTMو شـبکه عصـبی    ParsCNNنام با یک لایه پیچشی به 

 ParsBi-LSTMمراتبـی بـا لایـه توجـه بـه نـام        دوسویه سلسه

دهد که این دو روش نسبت  ها نشان می باشد. نتایم آزمایش می

 روش های پیشین دقـت و فراخـوانی بـالاتری دارنـد.     به روش

ParsCNN یـا  زمانی های داده از محلی پاسخ یادگیری به قادر 

. ندارد را متوالی های همبستگی یادگیری توانایی اما است مکانی

 متـوالی  سازی مدل برای ParsBi-LSTM روش ،از سوی دیگر
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 صـورت  به ها ویژگی استخراج به قادر اما است،شده  مشخص

 .نیست موازی

کنند که هیچ تعارض منـافعی   تعارض منافع: نویسندگان اعلام می

  ندارند.
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