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Abstract- Knowledge-oriented content-based filtering techniques are among the most effective ways to search, filter, 

and manage information resources. In this paper, a novel filtering framework for (textual) information resource 

management purposes is introduced. The proposed method uses the collective knowledge of ontology and structured 

knowledge bases for developing semantic similarity methods. The semantic similarity methods are used to filter and 

classify documents in accordance with user preferences. Also, the knowledge-based semantic similarity methods are 

integrated in a “Mixture of Experts” model so that information resources and documents are filtered and managed 

based on the collective knowledge of these methods (experts). The integration of knowledge-based methods in the 

learning "Mixture of Experts" model is a novel idea and one of the main contribution of this paper. The evaluation 

results suggest that the integration of knowledge-based semantic similarity measures in "Mixture of Experts" model 

improves system performance and leads to the accurate classification of documents.  
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اطلاعات هستند. در این مقاله، یک  مدیریتهای مؤثری برای جستجو، فیلتر کردن و مبتنی بر دانش، روش فیلتر محتوایی هایروش -چکیده

و  آنتولوژیدر  مدل شده گروهی/شود. روش پیشنهادی از دانش جمعیاطلاعاتی متنی معرفی میچارچوب بدیع فیلتر و مدیریت منابع 

های محاسبه معنایی شباهت توسعه . از روشکندهای محاسبه معنایی شباهت استفاده میتوسعه روش جهت یافتهساختهای دانش پایگاه

 ،. همچنینهستندیحات کاربری جبا تر منطبقحاوی اطلاعات متنی  شود کهی استفاده میبندی کردن اسنادستهداده شده برای فیلتر و د

 شوند تا تصمیمات مرتبط با فیلتر و مدیریت منابع اطلاعاتی،یکپارچه می یکدیگرا ب های توسعه داده شده در یک مدل »ترکیب خبرگان«روش

های مبتنی بر دانش در مدل یادگیری ماشین »ترکیب خبرگان« ایده بدیع سازی روشیکپارچه ردد.ها اتخاذ گطریق اجتماع دانش خبره از

»ترکیب خبرگان«  گروهیهای مبتنی بر دانش در مدل یادگیری اجماع خبرگی روش دهدمیپیشنهادی در این مقاله است. نتایج ارزیابی نشان 

 شود. دقیق اسناد متنی می ندیبدستهبخشد و منجر به عملکرد سیستم را ارتقاء می

 ؛ یادگیری ترکیبی؛آنتولوژیمحتوا؛ شباهت معنایی؛  بنددستهر و مدیریت اطلاعات؛ فیلت ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

نیازهای طلاعات مرتبط با در یک دهه اخیر جستجو برای یافتن ا 

 فعالیت روزمره تبدیل شده است. با این حال،یک به  اطلاعاتی کاربران

اربران فرآیندی یافتن منابع اطلاعاتی منطبق با ترجیحات ک

است. فیلتر اطلاعات فرآیندی است که در نتیجه آن  برانگیزچالش

اطلاعات منطبق با ترجیحات کاربری شناسایی و به کاربر نمایش داده 

 محتوایهای فیلتر محتوایی اطلاعات برای شناسایی د. سیستمنشومی

نمایش ایجاد شده از یک  معمولاًرجیحات کاربری، اطلاعاتی مشابه با ت

از دیگر نمایش ایجاد شده یک کاربری( را با ترجیحات کاربری )نمایه 

 ها،این دسته از سیستم کنند.مقایسه می اسناد متنی )نمایه اسناد(

اسناد  دهند وی اسناد متنی انجام میتحلیل جامعی از محتوای اطلاعات

به ترجیحات کاربری فیلتر  هاآن شباهت میزان بر اساسمتنی را 

توایی اطلاعات تنها از تحلیل های سنتی فیلتر محکنند. روشمی

ای موجود در اسناد برای فیلتر اسناد متنی استفاده های رشتهویژگی

های هوشمند از تکنیک ی نوینهاسیستمبا این حال، ند. نکمی

از منابع  هاویژگی دانش برای استخراج مبتنی بریادگیری ماشین و 

 شناخت نیازهای .[2، 1] برندبهره می هاآنبندی اطلاعاتی و دسته
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، وظیفه با محتوای اسناد متنی هاآنتطابق  و کاربران دقیق اطلاعاتی

دیگر  اطلاعات است. مدیریتپردازش و  هایبرای سیستم برانگیزچالش

 عیین شدهاز پیش ت هایبندیطبقه ،هاییچنین سیستم مشکل شایع

کات کاربرانی که اشترا به عبارت دیگر،؛ استبرای ترجیحات کاربری 

داری با ترجیحات از پیش تعیین شده نداشته باشند، اسناد متنی معنی

نخواهد شناسایی  توسط سیستم قابل هاآنمطابق با نیازهای اطلاعاتی 

 های مبتنی بر آنتولوژی جهتروشسبب ایجاد . ظهور وب معنایی بود

ها به عنوان ابزاری شد. در طی یک دهه اخیر، آنتولوژی نمایش محتوا

های فیلتر و مدیریت دانش در سیستم یسازکپارچهید برای مفی

رای غلبه بر مشکل توان ب[. از آنتولوژی می3اند ]اطلاعات شناخته شده

[. 4استفاده کرد ] هاآنی متنی و بهبود نمایش ابهام در محتوا

[ منبع غنی از اطلاعات دامنه 6،5،4] پدیاویکیانش نظیر های دپایگاه

های فیلتر در سیستم هاآن سازییکپارچه و شوندمیمحسوب 

های اسناد را های کاربری و نمایهنمایش ایجاد شده از نمایه ،اطلاعات

 ،کند. همچنینها را تسهیل میبخشد و تطابق میان نمایهبهبود می

ش و آنتولوژی سبب های دانی پایگاهیافتهسازی دانش ساختیکپارچه

  شود.ی متنی و ترجیحات کاربری میسازی بهتر محتوامدل

ن به این شکل خلاصه کرد: در تواایده ارائه شده در این مقاله را می

های شوند. نمایههای کاربری و اسناد تشکیل میمرحله اول، نمایه

و یا اسنادی که ی کاربری از طریق نمایش ترجیحات صریح کاربر

د. نشوتشکیل می کنند،میبهترین شکل ترجیحات کاربری را منعکس 

ساخته دهی به مفاهیم وزننمایه اسناد از طریق توکن کردن اسناد و 

های حاوی شوند تا ویژگیمی پردازشپیشها شود. سپس، نمایهمی

ی زدایهای شناسایی شده ابهام. ویژگیاطلاعات مفید شناسایی شوند

ها جهت بهبود نمایش تولید شده نمایه ،سپس شوند.میمعنایی 

ها از طریق شوند. در مرحله بعد، شباهت میان نمایهسازی میغنی

و تصمیم برای  شودمیشباهت معنایی محاسبه  محوردانشهای روش

توسط هر کدام از خبرگان  ،فیلتر کردن یک سند دلخواه داده شده

گردد. در مرحله آخر، تصمیم گروهی/جمعی شباهت معنایی اتخاذ می

اتخاذ  در رابطه با فیلتر سند با استفاده از مدل یادگیری گروهی

خبرگان، اسناد ورودی به تصمیم گروهی/جمعی  بر اساسشود. می

دی بنطبقه «نامشابهنامرتبط/سیستم در دسته »مشابه/مرتبط« یا »

 شوند.می

، مطالعات دومست: در بخش ه اشد دهیسازماناین مقاله به این شکل 

، ساختار آنتولوژی سومشوند. در بخش بررسی می مرتبطو تحقیقات 

، چهارمشوند. در بخش می بررسیهای دانش استفاده شده و پایگاه

( پیشنهادی برای فیلتر محوردانش-ماشین روش ترکیبی )یادگیری

ارزیابی ، نتایج پنجم. در بخش خواهد شدداده محتوایی اطلاعات شرح 

بندی و ، جمعششمشوند و در بخش روش پیشنهادی نمایش داده می

 .خواهند شدارائه گیری نتیجه

 مطالعات مرتبط -2

از ابهام اطلاعات  تیریمدو  لتریف یهاستمیس عمده نواقص موجود در

 هاآننای موجود در مع شناختدر  سیستم یمحتوا و ناتوانموجود در 

برای بررسی و  اتیقیتحق یهانهیزم نیترمهماز  یکی .گیرندمی نشاءت

 مبتنی بر هوشمند یهاستمیستوسعه  ،قصمرتفع کردن این ن

بر  یمبتن یهاحال، روش نیبا ا .اطلاعات است تیریمد یادگیری

 راتییتغ ترینکوچکهستند و وابسته  یریادگی یهابه داده یریادگی

در  شود.یم اهآنباعث کاهش عملکرد و دقت  اطلاعاتیدر دامنه 

 را از محققان توجه بسیاریبر دانش  یمبتن هایروش ر،یاخ هایسال

 آنتولوژیدانش ) یاز منابع خارج هاروش نیا کرده است. جلبخود به 

 هایستمیسطح بالا به سیا  دانش دامنه نگاشت ی( براپایگاه دانشو 

 یریادگیبر  یمبتن یهابر خلاف روش کنند.یاستفاده م یاطلاعات

در  راتییندارند و تغ یریادگیبه  یازین محوردانش یهاروش ،ماشین

حال،  نیبا ا. ندارد ستمیس یبر عملکرد کل شگرف تأثیر ،اطلاعاتیدامنه 

بر  یمبتن هاینسبت به روش یشتریب یبه زمان محاسبات هااین روش

 .دارندنیاز  ی ماشینریادگی

استفاده  نیز اسناد یدنبدستهمحتوا و  نمایش یبرا یریادگیهای مدل

 کیرا به عنوان  Bag-of-Concepts[ روش 7]در  سندگانینو د.نشومی

 میمفاههای خوشه  کنند کهمی شنهادید پاسنا نمایش محتوایروش 

شده از  دیکلمه تول یبردارها یبندخوشه قیرا از طر موجود در اسناد

Word2Vec  یبردارها شنمای یبرا مفاهیمهای خوشه تناوبو از تولید 

 نهان ییمدل معنا کیاز [، 8]مرجع در . کندیاستفاده م اسناد متنی

که شده  یمعرف ییمعنا یهایبردار نمایش یریادگی یبرا جدید

به  ،شوند و سپسیم شناساییمدل توسط این  N-gram یهایژگیو

 .شوندبا یکدیگر تجمیع می جمله سطحدر  یژگیبردار و جادیمنظور ا

شده استفاده بندی اسناد برای دسته یشبکه عصب مدل کیاز [، 9در ]

نهان  اطلاعات ،کندرا دریافت میجمله  کیدر موجود هر کلمه  که

کند. از یی تبدیل میبردار معنا کیرا استخراج و به  موجود در آن

 .شودیاستفاده مبندی اسناد بردارهای تولید شده برای دسته

 مناسبیابزار  ،های دانشپایگاهو  وژیآنتول یافته موجود دردانش ساخت

ها را که آن ندکیفراهم م اتیدر محتو معنای نهاناستخراج  جهت
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 شو همکاران دلییم .کندبرای استفاده در فیلتر اطلاعات مناسب می

 کیدر پروژه روزنامه الکترونبرای استفاده  فیلتر محتواییروش  کی

 یکاربر ترجیحات کرد،یور نیدر ا [.10، 1] اندداده شنهادیپ یشخص

 یسطح-سه آنتولوژیشده از  استنتاج میمفاه توسطاسناد  اتیو محتو

 ستمیس کی[ 11در ] شود.یداده م نمایش IPTC_NewsCodeبه نام 

در حوزه فوتبال ارائه  آنتولوژیبر  یاطلاعات مبتن یابیاستخراج و باز

اسناد  یبایباز یبرا آنتولوژیبر  یروش مبتن کی[ 12در ]. شده است

 جادیا یدامنه برا آنتولوژی از روش، نیدر ا شده است. شنهادیپ متنی

سپس،  شود.در اسناد استفاده میموجود  میمفاه نیب ییروابط معنا

روابط بر  یمبتنکه  محاسبه شباهتروش  کیو  یدهوزن مکانیسم کی

 کند.یم مشخصکاربر  یوجوپرس سند را به کی، شباهت است معنایی

د اسنا یابیو باز جستجو جهت سازی شدهیروش شخص کی[ 13در ]

 نگاشتتوسط  متنی اسناد ،مقاله نیدر ا شده است. یمعرفمتنی 

 میانروابط  .شوندمیداده  نمایشساختار گراف مانند  کیبه  میمفاه

شناسایی  ODPبه نام  تحت وب آنتولوژی یک با استفاده از نیز میمفاه

 شوند.می

 نمایشبهبود  یپدیا  برارد استفاده از ویکیمو در یادیز قاتیتحق

ی ابیباز یهاعملکرد مدلهمچنین ارتقاء کاربر و  وجوییا پرساسناد 

روش  کگابریوولیچ و همکارانش ی [.15، 14است ] اطلاعات انجام شده

 حیصر یمعنا لیو تحل هیبا استفاده از تجز ونمحاسبه شباهت مت

 یها یک مترجم معنای[. آن16] دانهکرد یپدیا معرفویکیمبتنی بر 

به عنوان  ییمترجم معنااز  کردند. یمعرف مفاهیم گذاریشاخص یبرا

 یبندشده رتبه دیتول یهاشود و شاخصیاستفاده م بنددسته کی

منبع  کیبه عنوان )پدیا مالو و همکاران استفاده از ویکی .خواهند شد

محاسبه  یبرارا  لف(تی مختپوشش دهنده چندین دامنه اطلاعادانش 

[ 17در ] [.15] دادندمورد مطالعه قرار  میمفاه میانشباهت  ییمعنا

روش  نیا شده است. شنهادیپ یی شباهتمعنا محاسبه دیروش جد کی

 گرافپدیا مانند مقالات، ویکیاطلاعاتی موجود در  یهاگیژیاز و

روش  .کندیپدیا استفاده مویکی ییو اطلاعات معنامقالات  یبنددسته

 یفضا مفهومی دربردار  کی[ هر سند را به عنوان 18در ] یشنهادیپ

را  یمتنموجود در اسناد  یتا معان دهدنمایش میپدیا ویکی ییمعنا

 .مدل کند

بر اساس  ییمحاسبه شباهت معنا یبرا یدیگائو و همکاران روش جد 

روش  [.19] دهندارائه می اطلاعاتیی محتوا نظریهو  گراف معنایی

 نیترکوتاهدار وزنطول  از طریق یک تبدیل غیرخطی، یشنهادیپ

 . کندیم لیتبد هابه امتیاز مشابهت میان آنرا  میمفاه نیب ریمس

پردازش  کاربردهایدر  یاطور گستردهبه BNC پایگاه دانش اگرچه

در مورد  یشواهد گونهچیاما ه ردیگیمورد استفاده قرار م زبان طبیعی

سازی یک سیستم فیلتر ادهن پایگاه دانش برای پیاستفاده از ای

ما،  مطالعاتبا توجه به  است. یافت نشده یقبل قاتیتحق در محتوایی

برای مقاصد فیلتر  BNCاین مقاله اولین مورد استفاده از پایگاه دانش 

 محتوایی اسناد متنی است. 

 های دانشساختار آنتولوژی و پایگاه -3

ریت اطلاعات، نهادی برای فیلتر و مدیپیش از معرفی سیستم پیش

طور بههای دانش استفاده شده در این تحقیق ساختار آنتولوژی و پایگاه

 .شوندمیصه شرح داده خلا

از  OWLترازی )حاصل هم OntoWordNetآنتولوژی  :آنتولوژی

( در DOLCE-Lite plusو کتابخانه آنتولوژی  WordNetآنتولوژی 

به  موجود در آنتولوژیهر مفهوم شده است. روش پیشنهادی استفاده 

 میدهی شده است تا مفاهسازمان معنیهم ای از مفاهیمشکل مجموعه

 چنین ساختاری د.نباش شناساییقابل  (ی اطلاعاتیمحتوا نظراز )مشابه 

 ماحصل آنتولوژی نیا [.20کند ]یم لیرا تسه ی محتواسازیغن ندآیفر

 یشورا ی وابسته بهشناخت اورینّفموسسه علوم و  یقاتیپروژه تحق

 [.20است ] ایتالیا یمل یپژوهش

Wikipedia and BNC: و  پدیاویکی یهادادهBNC مقاله نیکه در ا 

 قیاز طر ،یاستفاده دانشگاه جهت اند،شده مورد استفاده قرار گرفته

دارای  های نامبرده شدهداده در دسترس هستند. D.I.S.C.Oپروژه 

، 21] مراجع در روش تولید این مجموعه داده .دتنهسیکسان  ساختار

هر دو ساختار داده شامل دو مجموعه داده  .اندداده شده[ شرح 22

 هم در کناراست که  یکه شامل کلمات اول ( بردار کلمه مرتبه1) است:

بردار کلمه مرتبه  (2) وشوند ظاهر می BNCو  پدیاویکی در ساختار

 دهدمیمشابه رخ محتوایی  یهاقالبدر است که  یکه شامل کلمات دوم

 و از نظر معنایی قابل جایگزینی با یکدیگر هستند.

WordNet :ساختار  است. یسیزبان انگل یبرا ییمعناآنتولوژی  کی

 .دهدمیمعنی تشکیل های مفاهیم همرا مجموعه WordNet یاصل

 .در دسترس است [23]مرجع در  WordNetدر مورد  شتریب اتیجزئ

 روش پیشنهادی - 4

یادگیری  هایترکیبی متشکل از روشکلی سیستم از چارچوب  نمایی

 ستمیس یورود نشان داده شده است. 1در شکل  دانش محور-ماشین

 آن یصفحات وب است و خروج /و اسناد یکاربر ترجیحاتشامل 
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د اسنا هیبه نما یکاربر هیکه نشانگر شباهت نما است یمقدار شباهت

 .است

 و نمایه سند کاربری نمایه -4-1

به ای گانهجدا یهانمایه ،سازی شدهیشخص ارائه تجربه به منظور

 فرد کی ترجیحات کاربری ه،یهر نما شود.یکاربران اختصاص داده م

به و  جادیا هیدر مراحل اول یکاربر هاینمایه .دهدمیرا نشان  خاص

 نمایه، شوند. در ابتدامی یروزرسانبه طور مرتببه نیصورت آفلا

 نمایشکاربر را  ترجیحاتکه  میاز مفاه فهرستی توسط یکاربر

[ )وزن( به هر 0،1مقدار در بازه ]یک  .شوندنمایش داده می ،دهندیم

علاقه کاربر به هر مفهوم را  زانیمشود که داده میمفهوم اختصاص 

متنی مورد از اسناد  یکاربر ترجیحات کهدرصورتی .دهدمی نشان

 دهیوزن مکانیسم، ندشو استخراج یکاربر ه ترجیحاتابمشعلاقه و 

TF-IDF کندیم نییتعرا  هر مفهوم تیاهم. 

 
 ی پیشنهادی کلی سیستم ترکیبچارچوب  – 1شکل 

پس  ی زیرپردازشپیش اعمالاست.  اسناد یهانمایه نساخت یگام بعد

 : شوندیم در سیستم انجام اسناد یاز بارگذار

-Uni  و bi-gram( پردازش 2، )Stop-wordکلمات  حذف( 1) •

gram( ،برچسب زدن 3کلمات )Part of Speech (POS)  ،کلمات

(4 )lemmatization ( شناسایی 5و )named-entity.ها 

معانی  میزت»روش  کی، میدر مفاهموجود ابهام  برطرف کردن یبرا

 یمعرفالهام گرفته شده،  [24] از تحقیق ارائه شده در که «کلمات

مشابه در  معانیاست که  روش این نیا اصلی یهفرض است.شده 

انجام  ریز مراحلکار،  نیا یبرا. دهندیمشابه رخ م ی محتواییهاقالب

 شود:می

−7 محتوایی به اندازهپنجره  (1
 جادیمورد نظر ا مفهومدر اطراف  +

بردار کلمه مرتبه اول متناظر با هر عضو پنجره  ،همچنین .شودمی

و بردارهای  پنجره محتوا تجمیعشود. شده بازیابی میمتنی ایجاد 

 سازد.هر مفهوم می ازایبه  کلمه بازیابی شده، یک »بردار محتوا«

کارگیری معانی در ممکن مفهوم مورد نظر، نمونه به تمامی معانی (2

با استفاده از  (Glossانی )یک جمله و تعریف خلاصه شده از مع

ن فرایندی سبب شوند. چنیاستخراج می WordNetپایگاه دانش 

ممکن یک مفهوم  معانیایجاد »بردار معنی« برای هر کدام از 

همچنین بردار کلمه مرتبه اول متناظر با هر عضو خواهد شد. 

بردارهای معنی تشکیل شده بازیابی شده و به بردار معنی مورد 

شوند. محاسبه میزان شباهت میان بردار محتوا و هر نظر اضافه می

هر کند که معنی صحیح مشخص میاز بردارهای معنی کدام 

 .کدام است آن دربرگیرندهمفهوم در قالب محتوایی 

و   Jaro-Winklerخطی از معیارهای شباهت  داروزنترکیب  (3

 د.کنبرای محاسبه میزان شباهت استفاده می  کسینوسی

𝑆𝑖𝑚(𝑆𝑒𝑛𝑠𝑒𝑉𝑐𝑡𝑜𝑟 , 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟)

=
1

2
(𝐶𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒𝑆𝑖𝑚(𝑆𝑒𝑛𝑠𝑒𝑉𝑐𝑡𝑜𝑟 , 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟)

+ 𝐽𝑎𝑟𝑜_𝑤𝑖𝑛𝑘𝑙𝑒𝑟𝑆𝑖𝑚(𝑆𝑒𝑛𝑠𝑒𝑉𝑐𝑡𝑜𝑟 , 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟)) 

(1) 

که بیشترین شباهت را به بردار محتوا داشته باشد  بردار معنی (4

شود و معنای متناظر با این ته میشناخ صحیح معنیعنوان بردار به

 مفاهیم سپس، شود.نویسی مفاهیم استفاده میحاشیه جهتبردار 

مرحله  نیا ید. خروجنشویم دهیوزن TF-IDF با استفاده از روش

. است داروزن میاز مفاه یامجموعه متشکل از سند هینما کی

 اند.شده سینویحاشیه هاآن یواقع وسیله معنی به تمامی مفاهیم

 هاسازی نمایهغنی -2- 4

را بهبود  سندکاربر و  هینما ایجاد شده از شینما ،شده یغن یمحتوا

آنتولوژی و  یافتهساختاز دانش  سازی محتواواحد غنی بخشد.یم

ترجیحات برد تا یبهره م BNCو  پدیاویکی، Wordnet هایپایگاه

 م افتاده باشد راتوسط کاربر از قلاست کاربری جدیدی که ممکن 

 مییکردن مفاه دایپ مهمی دراین واحد نقش  ،نیهمچن .کشف نماید

 فرآیند د.نبخشمیسند را بهبود  کی یاطلاعات یکه محتوادارد 

 .نشان داده شده است 2در شکل  محتوا سازیغنی

به این  میمستق طوربهکاربر  هینما یبرااستنتاجی  شده یغن میمفاه

شده  یغن میکه تعداد مفاه ییحال، از آنجا نیبا ا د.شوناضافه مینمایه 

به  یموقت حافظهدر  این مفاهیم ،د بالا استنس هینما یبرااستنتاجی 
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 نمایه جادیا ییدر مرحله نهاتا  شوندمی رهیذخ »مفاهیم مرتبط«نام 

  انجام شود. هاآنتکمیلی روی پردازش  ،سند

 
سازی ادی فرآیند غنیچارچوب کلی سیستم ترکیبی پیشنه – 2شکل 

 محتوا

 یمبتن کیدو تکناز مرحله،  نیدر ا آنتولوژی: مبتنی برسازی غنی

 domain-basedو set spreading [25]های به نام آنتولوژیبر 

inference: upward Programming [26]  سازی محتوا و غنیبرای

از  ،Set Spreadingدر روش  .شودیاستفاده م هانمایش نمایهبهبود 

ساختار در  متشابه از نظر قالب محتوایی میمفاه یدهمانساویژگی 

OntoWordNet مشابه به هر مفهوم در  میمفاه شود تااستفاده می

 Upwardروش  شود. شناسایی های کاربری و سندنمایه

Programming  به یک مفهوم کاربر  کیکه اگر بر این ایده استوار است

 مستقیم فرزندان/والد به، نسبت باشدمند قهعلا یآنتولوژ ساختاردر 

 .مند استعلاقه طور نسبیبه در ساختار سلسله مراتبی نیزمفهوم 

بسیار کاربر  ترجیحات سازیمدلدر  آنتولوژی مبتنی بر یسازیغن

 یمحتوا یسازیغن یبرا ایده نیما از ا [.27] شناخته شده است مؤثر

 آنتولوژی یمراتب لسلهساختار س فرزند در/والد توسط مفاهیمها نمایه

شوند یم دهیوزن ریز توسط رابطهشده یغن میمفاه .میاستفاده کرد

 :شوندیمربوطه اضافه م یهانمایهو به 

related_concept_weight = 

original_concept_weight * 0.8; 
(2)  

 .است آمده به دستها روی داده های انجام شدهآزمایشاز  0.8 بیضر

های مرتبه اردر این بخش، از برد :پدیاویکی مبتنی برزی ساغنی

برای یافتن مفاهیم هم اتفاق و مفاهیم  پدیاویکیاول و مرتبه دوم 

های کاربری و اسناد مشابه با هر یک از مفاهیم ظاهر شده در نمایه

شوند یم دهیوزن ریز روابطتوسط شده  یغن میمفاه شود.استفاده می

 :شوندیمربوطه اضافه م یهانمایهو به 

related_second_order_concept_weight = 

original_concept_weight * 0.7; 
(3) 

related_first_order_concept_weight = 

original_concept_weight * 0.5; 
(4) 

 به دستها های مشخصی روی دادهآزمایشبا  0.5و 0.7 بایضر

  .اندآمده

در این تحقیق، تنها از بردار کلمه مرتبه  :BNC مبتنی برسازی غنی

برای پیدا کردن مفاهیم مشابه با هر یک از مفاهیم ظاهر  BNCدوم 

شده  یغن میمفاهشود. . های کاربری و اسناد استفاده میشده در نمایه

مربوطه اضافه  یهانمایهشوند و به یم دهیوزن ریز توسط رابطه

 :شوندیم

related_most_similar_concept_weight= 

original_concept_weight * 0.6; 
(5) 

آمده  به دستها های انجام شده روی دادهآزمایشط توس 0.6 یبضر

 است.

 مرحله نهایی تولید نمایه سند -3- 4

 «مرتبط»مفاهیم به نام  یاساختار داده کی یسازیغن ندآیفر یخروج

سند  هینما تبط بارمشده  یغن میشامل مفاه ایساختار داده نیا است.

 میمفاه دتعداافزایش با ای این ساختار دادهحال، اندازه  نیبا ا است.

 لتریف ندآیفر ن،یبنابرا کند.یرشد م یینما طوربهآن  دنس هیدر نما

به منظور  نخواهد بود. مقرون به صرفه یمحاسباتاز نظر کردن اطلاعات 

عنایی شباهت از روش محاسبه مساختار داده،  نیکاهش اندازه ا

Resnik  آستانه یک و( مشابهتα) گر،یبه عبارت د. شودیاستفاده م 

سند  هیکنند به نمایرا برآورده م ریز طیاز شرا یکی مفاهیمی کهتنها 

 :شوندیاضافه م

 میاز مفاه یکی( با ایرشتهکامل ) مطابقتکه  ایشده یمفهوم غن (1

 ی دارد.کاربر نمایهدر 

 نمایهمفهوم در  کیآن با  از مشابهتتیامکه  ایشده یمفهوم غن (2

 معیار مشابهتاست )مقدار شباهت با استفاده از  شتریب αاز  یکاربر

Resnik  شود(.میمحاسبه 

ای که شدهسه مفهوم غنیبه ازای هر مفهوم در نمایه سند،  (3

مربوطه در نمایه سند دارند، بیشترین امتیاز مشابهت را با مفهوم 

 شوند.یبه این نمایه اضافه م

سند را  هیاندازه نما پارامتر نیاست. ا یپارامتر کنترل کی αپارامتر 

سند  هیاندازه نما ابد،ییم شیافزا αکه مقدار  طورهمان کند.یکنترل م
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از  که است 0.6مقدار  α یمقدار برا نیبهتر و برعکس. ابدییکاهش م

 .ه استدمو خطا به دست آ ونآزم قیطر

 ناییشباهت مع مبتنی برطلاعات های فیلتر اروش -4-4

 اطلاعات یابیباز و لتریف یبیترک ی سیستماصل هایمؤلفهیکی از 

 .است (بر دانش یمبتن) محاسبه معنایی شباهت واحدشده،  شنهادیپ

و  یکاربر ترجیحات نیسطح تشابه ب صی، تشخاین واحدها فهیوظ

ش را اند مبتنی بر کردیچهار نوع رودر اینجا . اسناد است اتیمحتو

 .میاها مطالعه کردهمیان نمایهمشترک  ییسطح معنا محاسبه یبرا

 هایپایگاه وآنتولوژی  سازیهکپارچیاثر  مطالعه چنین کاری لیدل

ل دیگر این است دلی .است یشنهادیبر عملکرد و دقت روش پ دانش

 چارچوبمحور با دانش هایروشسازی که مشخص کنیم آیا یکپارچه

 صحیح بندیدسته تواند باعثمیپیشنهادی  یادگیری گروهی

های دیگر به اشتباه شود که پیش از این توسط روش هایینمونه

 ؟شدندمیبندی دسته

 »ترکیب خبرگان«به نام گروهی  یریادگیچارچوب  کدر این مقاله ی

را  شباهت معنایی محاسبه واحدهای ،چارچوب نیا شده است. یمعرف

 ،در نهایت .کندمی یکپارچه گروهی یریادگیبر  یمبتن هایروشبا 

ی به پارامتر کنترل کیها و نمایه میانشباهت  امتیاز اسناد بر اساس

را در تطابق اسناد با  ستمیس تیحساس βپارامتر  شوند.یم لتریف β نام

 تردقیق لتریف یبالا به معنا β مقدار کند.یکنترل م یکاربر ترجیحات

  است. ر اطلاعاتتگیرانهسخت ،و در عین حال

معنایی شباهت  محاسبه یبرا: آنتولوژیبرعات مبتنی فیلتر اطلا

در نظر گرفته  OntoWordnet آنتولوژیمهم  ویژگیدو ، هانمایه میان

های صورت مجموعهبهمفاهیم مشابه  دهیسازمان( 1: )استشده 

؛ له مراتبی ایجاد شده میان مفاهیم( روابط معنایی و سلس2معنی و )هم

 میدر مرحله اول مفاه .معنیو رابطه هم طور خاص روابط والد/فرزندبه

 نگاشت OntoWordNetآنتولوژی را به  لیدر هر دو پروفا موجود

مفاهیم نادیده گرفتن کاهش بار محاسباتی سیستم و برای  .شودمی

یا بسیار خاص در فرآیند محاسبه معنایی شباهت، تنها  میبسیار عمو

ها، مفاهیم والد/ فرزند و مفاهیم اجدادی/ نمایه مفاهیم موجود در

روبرو  مشابهتسه نوع با ، نابراینب اند.در نظر گرفته شدهنوادگانی 

 :خواهیم شد

 کیاگر  ایظاهر شود،  هیمفهوم در هر دو نما کیاگر تشابه کامل:  •

از  و معادل آن )مفهوم مشابه ظاهر شود هاهینما یکی ازمفهوم در 

 در نمایه دیگر ظاهر شود.( ایینظر قالب محتو

که  ی، در حالشودظاهر می هینما کیمفهوم در  کتشابه نزدیک: ی •

 هیآن در نما با فرزند/ والد معنیهما مفهوم یمفهوم  نیا فرزند/ والد

 .ظاهر شود گرید

نواده/ که  یظاهر شود، در حال هینما کیمفهوم در  کجزئی: یتشابه  •

 .ظاهر شود گرید هیآن در نما واده/ جدمعنی با نمفهوم هم ای آن جد

تا  دهدمیاجازه  اطلاعات لتریبه چارچوب ف )3شکل ( مکانیسم نیا

در  مرتبط با محتوا میمفاه نیو همچن یاصل میمفاه ظاهر شدن

  .کند لحاظشباهت  ییمحاسبه معنا هنگام ها را درنمایه

و نمایه میزان شباهت د   Ontological Similarity Measure (OSM)با

ظاهر  های کامل، نزدیک و جزئی میان مفاهیمتعداد مشابهت بر اساس

وزن اختصاص داده شده به مفاهیم  ،در هر دو نمایه و همچنین شده

 شود:موجود در پروفایل کاربری سنجیده می

𝑂𝑆𝑀 =
∑ 𝑤𝑖∗𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑗,𝑖𝑖,𝑗 ∈𝑈,𝐷

∑ 𝑤𝑖𝑖,𝑗 ∈𝑈,𝐷
  (6) 

، سند نمایهکاربر و  نمایهم در اهیمف اندیس به ترتیب ”j“ و ”i“که

“D” سند،  نمایه میمفاه مجموعه“U” نمایهدر  میمجموعه مفاه 

 .است موجفت مفه هر یبرا ییشباهت نها مقدار “j,iScore”و  کاربر

w= weight of concept in user profile 

Score=0 

Begin 

Begin 

For each concept (D) in document profile: 

- If D (or equivalent concept to D)is in user profile then 

score+=(1*w); 

- If parent (or equivalent concept to parent)of D is in user 

profile, then score+=()2/3 (*w); 

- If grandparent(or equivalent concept to grandparent) of D 

is in user profile, then score+=( )2/5 (*w); 

End 

Begin 

For each concept (U) in User profile: 

- If parent(or equivalent concept to parent) of U is in 

document profile then score+=((2/5)*w)); 

- If grandparent(or equivalent concept to grandparent) of U 

is in document profile then score+=()1/5(*w); 

End 

End. 

 آنتولوژی برفیلتر اطلاعات مبتنی الگوریتم  - 3شکل 

با توجه به یکسان  :BNCو  پدیاویکی مبتنی برفیلتر اطلاعات 

محاسبه  یبرا یکسانی روش ،BNCو  پدیاویکی یساختار اطلاعات بودن
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 ستا نیا یاستراتژ نیا یاصل تیمز .شده استاستفاده  ییشباهت معنا

کدام  مشخص کردو  کرد سهیرا مقا روشدو  نتایج ارزیابی نتوامیکه 

 یبرا .تر استناسبم اطلاعات یابیو باز لتریف ی مقاصدبرا پایگاه دانش

 شباهتمعیار اول و  بردار مرتبه مبتنی بر شباهت اریمنظور، مع نیا

 .داده شده استتوسعه  دوم بردار مرتبه مبتنی بر

دو مفهوم داده شده، بردار مرتبه اول  نیب ییمحاسبه شباهت معنا یبرا

و  بازیابی Apache Lucene کتابخانه هر مفهوم با استفاده از مرتبط با

شود. بردارها محاسبه می اینه مقایس از طریق ،دو مفهومشباهت میان 

 از الهام گرفته شده روش از ،یان دو مفهومبرای محاسبه شباهت م

 شود:ده میااستف Lin  [28 ،21 ،22]نظریه اطلاعاتی ارائه شده توسط 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
∑ 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴,∗𝑟𝑒𝑙,∗𝑤)+𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐵,∗𝑟𝑒𝑙,∗𝑤)(𝑟𝑒𝑙,𝑤′)

∑ 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴,∗𝑟𝑒𝑙,𝐵)+∑ 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐵,∗𝑟𝑒𝑙,𝐴)(𝑟𝑒𝑙,𝑤′)(𝑟𝑒𝑙,𝑤′)
 

(7) 
∗ 𝑟𝑒𝑙 = {𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡𝑢𝑎𝑙𝑙𝑦_𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟 𝑟𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛} 

∗ 𝑤 = {𝑐𝑜𝑛𝑐𝑒𝑝𝑡𝑠 𝑖𝑛 𝑒𝑖𝑡ℎ𝑒𝑟 𝑡ℎ𝑒 𝑑𝑜𝑐𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑜𝑟 𝑢𝑠𝑒𝑟 𝑝𝑟𝑜𝑓𝑖𝑙𝑒} 

های اسناد و کاربری مفاهیم ظاهر شده در نمایه B و Aدر این رابطه، 

یف اقی تعراتفهم رابطهدر  B و 𝐴تناوب مفاهیم   ()freq هستند. تابع

 میان دوشباهت کند که بیان می و را محاسبهشده میان مفاهیم 

ی میان ساختارهای هامشترکات و تفاوت بر اساس  Bو A مفهوم

 .شودمحاسبه می( مفهومدو مرتبه اول  یبردارها) هاآن اطلاعاتی

مربوط  دومدو مفهوم، بردار مرتبه  نیب ییمحاسبه شباهت معنا یبرا

و شباهت  بازیابی Apache Lucene کتابخانه ا استفاده ازبه هر مفهوم ب

مقایسه محتوای اطلاعاتی این بردارها محاسبه  از طریق میان دو مفهوم

الهام گرفته   روش شود. برای محاسبه شباهت میان دو مفهوم ازمی

ده ااستف Lin [28 ،21 ،22]نظریه اطلاعاتی ارائه شده توسط شده از 

 شود:می

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
∑ 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴,∗𝑟𝑒𝑙,∗𝑤)+𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐵,∗𝑟𝑒𝑙,∗𝑤)(𝑟𝑒𝑙,𝑤′)

∑ 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴,∗𝑟𝑒𝑙,𝐵)+∑ 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐵,∗𝑟𝑒𝑙,𝐴)(𝑟𝑒𝑙,𝑤′)(𝑟𝑒𝑙,𝑤′)
 

(8) 
∗ 𝑟𝑒𝑙 = {𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡𝑢𝑎𝑙𝑙𝑦_𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟 𝑟𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛} 

∗ 𝑤 = {𝑐𝑜𝑛𝑐𝑒𝑝𝑡𝑠 𝑖𝑛 𝑒𝑖𝑡ℎ𝑒𝑟 𝑡ℎ𝑒 𝑑𝑜𝑐𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑜𝑟 𝑢𝑠𝑒𝑟 𝑝𝑟𝑜𝑓𝑖𝑙𝑒} 

های اسناد و کاربری مفاهیم ظاهر شده در نمایه  B و A در این رابطه، 

معنی تعریف در روابط هم B  و  𝐴تناوب مفاهیم   ()freq تابع هستند و

ی هامشترکات و تفاوتاین رابطه . کندرا محاسبه میشده میان مفاهیم 

  .کندیرا محاسبه م Bو  Aمفهوم دو  دوممرتبه  یبردارها انیم

محاسبه  یدو مفهوم برا میان ییمفهوم شباهت معنااز ، اینجادر 

 تمیالگور که شودیو سند استفاده م یکاربر نمایه میان کلی شباهت

 نشان داده شده است. 4در شکل  آن

wj: weight of concept in user profile. 
wi: weight of concept in document profile.  

Score: semantic similarity between two concepts 

Simval: aggregated score. 

Value: Final value of similarity between profiles using  

Wikipedia or BNC. 

Flag=false; Value=0; simval=0; 

Begin 

Begin 

For each concept in user profile (j) 

 For each concept in document profile (i) 

- If perfect match happens then score=1; 

- Else Compute semantic similarity between two concepts 

i and j (score).  

- simval+=(score*(wi*wj)); 

End 

Value=
𝑠𝑖𝑚𝑣𝑎𝑙

∑ 𝒘𝒊∗𝒘𝒋𝒊∗𝒋
; 

End. 

 BNCپدیا و ویکی مبتنی برفیلتر اطلاعات الگوریتم  - 4شکل 

محاسبه معنایی  اریپنج مع: WordNet مبتنی برفیلتر اطلاعات 

 .سازی شده استپیاده WordNet یافتهدانش ساخت بر اساسشباهت 

محتوای اطلاعاتی مفهوم »مبتنی بر   Jiang & Conrath و  Linدو معیار 

محتوای  اند.شده سازیپیاده [23« ]زیرمجموعه مشترک ترینکوچک

نهفته در یک  یاطلاعات خاصیتگیری معیاری برای اندازه ،اطلاعاتی

 ،Bو  Aزیرمجموعه مشترک دو مفهوم  ترینکوچکمفهوم است و 

جد  ،است که در ساختار سلسله مراتبی آنتولوژیمی ترین مفهوخاص

بر  شباهت معنایی را دیگر،سه روش  .شودمحسوب میاین دو مفهوم 

 WordNet یدر ساختار سلسله مراتب مفهومدو  نیب ریاساس طول مس
  وPath، Wu & Palmerهای کنند. این سه روش، روشمحاسبه می

Leacock & Chodorow .شباهت ه معناییمحاسب تمیالگور هستند 

 ست.ن داده شده انشا 5در شکل  WordNetبر  یمبتن

wj: weight of concept in user profile. 
wi: weight of concept in document profile.  

Score: semantic similarity between two concepts 

Simval: aggregated score. 

Value: Final value of similarity between profiles using WordNet. 

Flag=false; Value=0; simval=0; 

Begin 

Begin 

For each concept in user profile (j) 

 For each concept in document profile (i) 

- If perfect match happens then score=1; 

- Else Compute semantic similarity between two concepts i 

and j (score).  

- simval+=(score*(wi*wj)); 

End 

Value=
𝑠𝑖𝑚𝑣𝑎𝑙

∑ 𝒘𝒊∗𝒘𝒋𝒊∗𝒋
; 

End. 

 WordNet مبتنی برفیلتر اطلاعات الگوریتم  - 5شکل 
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 یب خبرگان( برای فیلتر اطلاعاتیادگیری ترکیبی )ترک -5- 4

 دهیا ،دکنمیمنحصر به فرد ارائه شده را  روشکه معرفی شده  نوآوری

 کیبا  ی دانشهاپایگاهو  آنتولوژی یافتهساختدانش  سازییکپارچه

)چارچوب   »ترکیب خبرگان«به نام  ی ترکیبی )گروهی(ریادگی مدل

محور محاسبه های دانشتخصص )خبره( جمعی روش است.( 6شکل 

در مورد فیلتر کردن یک سند را  معنایی شباهت، تصمیم نهایی

و  ساختار ترکیبی پیشنهادی نیب یتفاوت اصلکند. مشخص می

در محور های دانشروش است که نیای ساختارهای ترکیب دیگرهای

ی هاماشین. روشهای یادگیری نه روش شوند واین ساختار ترکیب می

 آموزشی یهاداده به نیماش یریادگی یهاکیتکن خلاف بر محوردانش

 دامنه یهاهنوز به داده ”Gating Network“ اگر چه؛ وابسته نیستند

 هاکدام از خبرههر  بهسب را وزن منابتواند است تا  یمتک برای آموزش

  .اختصاص دهد
 

 »ترکیب خبرگان« ی ترکیبیریادگیمدل چارچوب کلی  – 6شکل 

های از مقادیر مشابهت نمادینای مجموعه  4S و  1S،  2S  ،3Sدر این شکل، 

  ،1Wو  )خبرگان( محورهای دانشسیله روشوه معنایی محاسبه شده ب

2W ،3W  4وW  های اختصاص داده شده از وزن نمادینای مجموعهنیز

اگر به است.  ”Gating Network“ توسط )خبرگان( هابه این روش

یادگیری ترکیبی )گروهی( »ترکیب خبرگان« بیشتر دقت  چارچوب

 :کردتوان به شکل زیر توصیف ، ساختار این مدل را میکنیم

𝑖=1{𝑒𝑖(𝑥)} ای از خبرگاندر این مدل، مجموعه •
𝑘 ه هر ارند کوجود د

محور معنایی محتوا )روش دانش بندیک روش دسته 𝑒𝑖(𝑥)خبره 

 محاسبه معنایی شباهت( است.

کند. این بردار احتمال اینکه یک بردار خروجی تولید میهر خبره  •

ق داشته تعل ’irrelevant‘یا کلاس ’relevant‘یک سند به کلاس

 آنتولوژی بتنی بر، روش منمونهعنوان کند. به باشد را مشخص می

 :irrelevant: 0.35, relevant}ممکن است بردار خروجی نظیر 

 .کندرا برای یک سند داده شده تولید   {0.65

وجود دارد. این واحد ”Gating Network“در این مدل، واحدی به نام  •

، به هرکدام از های ورودیروی داده انجام شده یادگیری بر اساس

 بدین منظور.  [30، 29] دهدمیتصاص ها یک وزن مشخص اخخبره

سند از  200که هر کدام حاوی مهیا شده است  مجموعه دادهسه 

)این  هستند Reuters-21578و  20Newsgroupمجموعه داده 

 در فاز یادگیری متفاوتهای استفاده شده های داده از دادهمجموعه

 ند(.هست

 شود.ص داده میها اختصا، وزن برابری به هرکدام از خبرهدر ابتدا •

هر کدام  عملکرد ”Gating Network“در سه مرحله جداگانه، واحد  •

در هر مرحله دیگر،  به عبارتگیرد(. سنجد )یاد میها را میخبره

یکی از  رویفیلتر اطلاعات محور های دانشعملکرد روش

 شود.ای تدارک دیده شده سنجیده میهای دادهمجموعه

 شود.سط رابطه زیر محاسبه میها توخبرهدر هر مرحله، خطای  •

𝛼𝑖 =
1

2
log((1 − 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟)/𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟) 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒  𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =

 
∑ |𝑦𝑖𝑗−𝑇𝑗|2𝑛

𝑗=1

𝑛
  

(9) 

خروجی  𝑇𝑗م است، اjام برای سند  iخروجی خبره 𝑦𝑖𝑗 رابطه،در این 

 درسناد ورودی تعداد ا n شاخص هر خبره و  i، امjمطلوب برای سند 

 است. ”Gating Network“عملکرد واحد ارزیابی از هر مرحله

خطای محاسبه شده در هر مرحله برای با استفاده از رابطه زیر،  •

 شود.های خبرگان استفاده میوزن روزرسانیبه

𝑤𝑖 =  
𝑤𝑖∗ 𝑒𝛼𝑖

∑ 𝑤𝑖∗ 𝑒𝛼𝑖
  (10) 

ص داده شده به هر خبره توسط تصاهای اخوم، وزنبعد از مرحله س •

𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡بردار  = {𝑤𝑖(𝑒)}𝑖=1
𝑘 شود.نمایش داده می 

فیلتر  ،”Gating Network“دهی خبرگان توسط واحد پس از وزن •

 (بندهای معناییدسته) تمامی خبرگانشود. خروجی آغاز می اسناد

سپس شود. تجمیع می (هادار خروجی)جمع وزن توسط تابع ترکیب

 .شودمی سهیمقا βمقدار حاصل با آستانه 

 و نتایج ارزیابی -5

 ارزیابیتنظیمات بخش  -5-1

 نویسیبرنامه طیدر مح یشنهادیاطلاعات پ و بازیابی لتریف سیستم

به صورت  BNCو  پدیاویکی هایداده جاوا توسعه داده شده است.
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[ در دسترس 22] D.I.S.C.O تحقیقاتی پروژهاعضای  توسط رایگان و

 2از  شیب یحاو پدیاویکی داده مجموعه است. شده عموم قرار گرفته

کتابخانه  است. توکن ونیلیم 120 یحاونیز  BNCو  توکن اردیلیم

WordNet :: Similarity [(31به عنوان مبنا )]یهانوشتن کد یبرا یی 

نظر گرفته  ردجاوا  نویسیبرنامهدر زبان  محاسبه معنایی شباهت واحد

  شده است.

مجموعه  ،محاسبه معنایی شباهت پیشنهادی هایروشبرای ارزیابی 

حاوی  شده است. این مجموعه داده[ استفاده 32 ،33] M-Cهای داده

انسانی  سوژه 38از  ی متشکلکلمه است که توسط گروه جفت 30

سی جفت کلمه در مقیاس صفر )عدم شباهت( تا  ؛اندشده بندیرتبه

مجموعه داده به عنوان اند. این بندی شدهرتبه( معنیهم کاملاًر )چها

محسوب  باهتیی شمعنا های محاسبهروش یابیارز یمعتبر برا یاریمع

 سیستم فیلتر محتوایی اطلاعات،عملکرد  یابیارز یبرا [.34شود ]می

 Reuters-21578[ و مجموعه داده 35] 20Newsgroupمجموعه داده 

  .ه استدش[ استفاده 36]

تنها  یکاربر حاتیاست که ترج نیا بر فرض ،یابیارزاز در هر مرحله 

اطلاعاتی  یبه محتوا و کاربر است یبندقابل دستهها کلاساز  یکی در

اسناد موجود در  .ستیمند نها علاقهکلاس دیگروجود در اسناد م

 یموضوع بندیدستهتوان در پنج یرا م 20Newsgroupمجموعه داده 

، ”Computer” ،“Politics”، “Science“ یعنی، ترردهگست

“Recreation”  و“Religion” راستا نیدر ا کرد. یبنددسته، 

شده  یطراح ستمیعملکرد س یابیارز یبرا شیاز پنج آزما یاهمجموع

های بندیدستهاز  یکیدر  بندی شدهدسته اسناد ش،یدر هر آزما است.

موجود و اسناد  یکاربر ترجیحات با »مرتبط« اسناد به عنوان ،موضوعی

 شناخته اسناد »نامرتبط«به عنوان  های موضوعیبندیدسته دیگر در

از  کلاس، پنج Reuters-21578در مجموعه داده  ن،یهمچن شوند.یم

، ”earn” ،“Acq”، “interest“ یعنی های موجودمجموعه کلاس

“trade”  و“crude” انتخاب  یادشنهیپ ستمیعملکرد س یابیارز یبرا

نیز  Reuters-21578مجموعه داده  رویبرای ارزیابی سیستم . اندشده

 ییاز آنجاطراحی شده است. مانند مجموعه داده قبلی ج آزمایش پن

 نیکند، بهتریکار م ینریبا یبنددستهبر اساس مفهوم  ستمیکه س

 است. 0.5 مقدار (5-5بخش ) βپارامتر  یبرا مقدار

معنایی شباهت با  ههای محاسبارزیابی همبستگی روش -2- 5

 قضاوت انسانی

 های محاسبه معنایی شباهتروش یهمبستگ ، یابیارز از در مرحله اول

محاسبه  رسونیپ یبا استفاده از فرمول همبستگ یقضاوت انسان با

با مجموعه داده  محاسبه معنایی شباهت یهاروش یهمبستگ شود.می

M-C نماد شده است. دهیکش ریبه تصو 1( در جدول ی)قضاوت انسان 

 .دهدمیرا نشان  توسعه داده شده در این مقاله یهاروش جهی)*( نت

 انسانی قضاوت با پیشنهادی هایروش همبستگی ارزیابی نتایج -1 جدول

 همبستگی با قضاوت انسانی روش

M-C dataset 1.0 (Grand Truth) 

Web DICE [37] 0.267 

Web Overlap [37] 0.382 

Sahami [37] 0.579 

CODC [37] 0.693 

ESA [37] 0.58 

Web PMI [37] 0.548 

BNC First-Order (*) 0.617 

BNC Second-Order (*) 0.651 

Wikipedia First-Order (*) 0.776 

Wikipedia Second-Order (*) 0.897 

WordNet(*) 0.413 - 0.648 

 مبتنی بر هایروشکه  دهدمینشان ، 1در جدول  جینتا سهیمقا

بیشتری با  یهمبستگ ،یشنهادیپ یهاروش رینسبت به سا پدیاویکی

و  پدیاویکی ییو معنا یبا توجه به ساختار غن دارند. قضاوت انسانی

 هایدامنهدر  دیو مف قیدانش دق سازیمدلاثبات شده آن در  یبرتر

تا  پدیاویکیبر  یمبتن یهاحاصل از روش جی، نتایمختلف اطلاعات

 یهاروش ریبا سا جینتا سهیبا مقا ،نیهمچن .ندقابل انتظار بود حدودی

 یهاکه روش میرسیم جهینت این به ،شباهت به معناییمشابه محاس

شناخته شده مانند  یهابهتر از روش  BNCو  پدیاویکی مبتنی بر

CODC  وESA کنند عمل می 

 طلاعات پیشنهادیچارچوب فیلتر اارزیابی  -3- 5
 F-Measureو  Recall ،Precision ،Accuracy مقدار ،یبعد در مرحله

 سنجیده 20Newsgroupمجموعه داده  روی یشنهادیپ یهاروش

 یهاعملکرد و دقت روش یابیارز یبرا هاآزمایش نیا. شودیم

 یکاربر ترجیحاتاسناد مرتبط با  بندیو دسته ییدر شناسا یشنهادیپ

  .اندشده یطراح

 20Newsgrouopمجموعه داده روی  شیاز پنج آزما ایمجموعه

 یبه صورت تصادفسند  1000 ش،یدر هر آزما شده است. یطراح
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های موجود در دادهسند  1000از سند  400 تعداد .شوندمیانتخاب 

 یکاربر حاتیترج فرض شده است که اندکلاسی انتخاب شدهاز  تست

شوند )در یانتخاب م ماندهیباق کلاسز چهار ا هیو بق ابق داردطبا آن ت

 شیهر آزمادر  (.اندشدهانتخاب  یبه صورت تصادف سند 5000مجموع 

 چنین .شودمینشان داده  یکاربر هینما کیتوسط  یکاربر ترجیحات

 خاصسند  کی ایکند که آ مشخصسازد تا یرا قادر م ستمیس ایهینما

منظور،  نیا یبرا .«نامرتبط»تعلق دارد یا کلاس  »مرتبط«به کلاس 

بندی موضوعی »مرتبط« با مرتبط با دستهاسناد  ش،یدر هر آزما

( تستمجموعه داده اسناد موجود در )متفاوت از  ترجیحات کاربری

 متناوب و البته حاوی اطلاعات مفیدکلمات /میمفاه وتجزیه و تحلیل 

و  لیکتش کاندیدکلمات /میاز مفاه یستیل ،سپس .شوندمیشناسایی 

به نتایج حاصل از  با توجه شود.یارائه م خبره دامنه اطلاعاتیبه 

 True“اسناد با برچسب ها، ان نمایهیشده م محاسبهشباهت 

Positive”، “True Negative” ،“False positive”  و“False 

Negative” سیستمعملکرد  ت،یدر نها شوند.یم گذاریبرچسب 

-Fو  Recall ،Precision ،Accuracyی به معیارها با توجه یشنهادیپ

Measure نشان  6نا  2 هایجدولدر  جی. نتاردیگیقرار م یابیمورد ارز

 .اندداده شده

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(11) 
𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒

= 2 ∗  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

 COMPUTER” (20Newsgroup)“ روی پیشنهادی هایروش ارزیابی -2 جدول

 Precision Recall F-Measure Accuracy روش

Lin 85.98% 92% 88.89% 90.8% 

Jiang & Conrath 88.09% 92.5% 90.24% 92% 

Leacock & 

Chodorow 
88.99% 95% 91.9% 93.3% 

Path 84.76% 86.25% 85.5% 88.3% 

Wu & Palmer 86.86% 89.25% 88.04% 90.3% 

Wiki Second-order  93.3% 97.5% 95.35% 96.2% 

Wiki First-order  92.33% 96.25% 94.24% 95.3% 

BNC Second-order  93.01% 96.5% 94.72% 95.7% 

BNC First-order  91.95% 94.25% 93.09% 94.4% 

Ontology 96.8% 98.25% 97.52% 98% 

 

 

 RELIGION” (20Newsgroup)“ روی پیشنهادی هایروش ارزیابی -3 جدول

 Precision Recall F-Measure Accuracy روش

Lin 85.61% 90.75% 88.1% 90.2% 

Jiang & Conrath 86.66% 91% 88.78% 90.8% 

Leacock & 

Chodorow 
87.47% 94.25% 90.73% 92.3% 

Path 88.30% 86.75% 87.52% 90.1% 

Wu & Palmer 89.62% 88.5% 89.06% 91.3% 

Wiki Second-order 94.81% 96% 95.40% 96.3% 

Wiki First-order 90.89% 94.75% 92.78% 94.1% 

BNC Second-order 92.42% 94.5% 93.45% 94.7% 

BNC First-order 90.12 % 93.5% 91.78% 93.3% 

Ontology 95.56% 96.75% 96.15% 96.9% 

 RECREATION” (20Newsgroup)“ روی پیشنهادی هایروش ارزیابی -4 جدول

 Precision Recall F-Measure Accuracy روش

Lin 81.15% 85% 83.03% 86.1% 

Jiang & Conrath 80.99% 86.25% 83.54% 86.4.% 

Leacock & 

Chodorow 
86.57 % 90.25% 88.37% 90.5% 

Path 79.15% 83.5% 81.27% 84.6% 

Wu & Palmer 80.53 % 83.75% 82.11% 85.4% 

Wiki Second-order 94.18% 93% 93.58% 94.9% 

Wiki First-order 86.86% 89.25% 88.04 % 90.3% 

BNC Second-order 89.33% 90% 89.66% 91.7% 

BNC First-order 84.75% 87.5% 86.10 % 88.7% 

Ontology 94.13% 92.25% 93.18% 94.6% 

 SCIENCE” (20Newsgroup)“ روی پیشنهادی هایروش ارزیابی - 5 جدول

 Precision Recall F-Measure Accuracy روش

Lin 78.86% 83% 80.88% 84.3% 

Jiang & Conrath 78.82% 83.75% 81.21% 84.5% 

Leacock & 

Chodorow 
84.96% 89% 86.94% 89.3% 

Path 75.76% 81.25% 78.41 % 82.1% 

Wu & Palmer 77.54% 82% 79.71% 83.3% 

Wiki Second-order 90.57% 91.25% 90.9% 92.7% 

Wiki First-order 83.49 % 87.25% 85.33% 88% 

BNC Second-order 85.68% 88.25% 86.95 % 89.4% 

BNC First-order 81% 85.25% 83.07% 86.1% 

Ontology 91.75% 91.75% 91.75% 93.4% 

 POLITICS” (20Newsgroup)“ روی پیشنهادی هایروش ارزیابی -6 جدول

 Precision Recall F-Measure Accuracy روش

Lin 83.29% 87.25% 85.23% 87.9% 

Jiang & Conrath 83.41% 88% 85.64 % 88.2% 

Leacock & 

Chodorow 
87.35% 91.5% 89.38% 91.3% 

Path 83.21% 84.25% 83.73% 86.9% 

Wu & Palmer 84.2% 85.25% 84.72% 87.7% 

Wiki Second-order 92.36% 93.75% 93.05 % 94.4% 

Wiki First-order 89.05% 91.5% 90.26% 92.1% 

BNC Second-order 91.29 % 91.75% 91.52% 93.2% 

BNC First-order 86.99% 90.25% 88.59%4 90.7% 

Ontology 95.19% 94% 94.59% 95.7% 
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بر  ی، روش مبتنمشخص است 6-2های ولکه در جد طورهمان

سازی شده دارد های پیادهرا در میان روشعملکرد  نیبالاتر آنتولوژی

بردار کلمه روش  آنکه در  ”Recreation“ موضوعی بندیدسته به جز)

این نتایج  آورده است(.به دست  را جینتا نیبهتر پدیاویکی مرتبه دوم

 دهیسازماندر  یآنتولوژ ییو معنا غنیساختار طور مستقیم به به

 ییروابط معنابرقراری و  معنیمفاهیم هممجموعه  در قالب میمفاه

دوم  بردار کلمه مرتبه مبتنی برای هروش .مرتبط است هاآن انیم

 ساختار ر دارند.در مکان دوم و سوم قرا بیترتبه  BNCو  پدیاویکی

تا  دهدمیاجازه  ستمیبه س BNCو  پدیاویکی یاطلاعات غنی

 ییشناسا هادر نمایه مشابه را میمشترک و مفاه ساختارهای معنایی

مقدار  .شودمحاسبه می تردقیقها تطابق میان نمایه ؛ در نتیجهنماید

Recall  وPrecision  است که  یمعن نیبد روش خاصبالا برای یک

 ریرا بهتر از سا یکاربر ترجیحات اسناد مرتبط باتواند یمروش  این

 WordNet مبتنی بر یهاروش نتایج سهیمقا د. ازکن ییشناسا هاروش

که ساختار  ییاز آنجا .آمده استدست  بهی جالب جینتا Ontologyو 

بر  یمبتن یهااست، روش WordNet مبتنی بر پایگاه دانشهر دو 

WordNet آنتولوژی از  بری را نسبت به روش مبتن تریفیضع جینتا

 جهینت نیبه ا شتریب یحال، پس از بررس نیبا ا .نداهنشان داد خود

 متمایزتریو  درتمندترروابط ق OntoWordNet آنتولوژی که میدیرس

شکل به  ن،ی؛ بنابراکندبرقرار می WordNet با سهیدر مقا میان مفاهیم

در مرحله بعد،  .ها را مشخص کندیهنما میانشباهت  تواندبهتری می

 جینتا. شودمی یابیارزب یادگیری ترکیبی »ترکیب خبرگان« چارچو

مجموعه داده  ش،یآزما نینشان داده شده است. در ا 7در جدول 

 استفاده شده است. آزمایش قبل

 (20Newsgroup) خبرگان ترکیب پیشنهادی مدل ارزیابی -7جدول

Topic Precision Recall F-Measure Accuracy 
Computer 98.26% 99% 98.63% 98.9% 

Religion 98.24% 97.5% 97.87% 98.3% 

Politics 97.24% 96.75% 96.99% 97.6% 

Recreation 96.20% 95.0% 95.6% 96.5% 

Science 95.44% 94.25% 94.84% 95.9% 

Mean 

Performance 
97.076% 96.5% 96.789% 97.44% 

در  موجود یهااز  روش »ترکیب خبرگان«روش  7جدول مطابق 

و دقت نی بر عملکرد تمبفرض ما  و استعمل کرده بهتر  یقبل شیآزما

 لتریفدانش  مبتنی برهای روش یکپارچگی نتیجه در سیستمبهتر 

 جینتا ،نیهمچن .کندمی تأیید را یادگیری ترکیبیمدل  کیبا  اطلاعات

ر بندی شده دبه اشتباه دستهاز اسناد  یارید که بسندهینشان م

 »ترکیب خبرگان«توسط روش  یبه درست یقبل هایشیآزما

  د.انشده یبنددسته

-Reutersهای داده رویدر مرحله بعد، عملکرد سیستم پیشنهادی 

عملکرد و دقت  یابیارز یبرا هاآزمایش نیاشود. سنجیده می 21578

کاربر  ترجیحات اسناد مرتبط با ییدر شناسا یشنهادیپ یهاروش

مجموعه داده  روی شیاز پنج آزما یامجموعه .اندشده یطراح

Reuters-21578 لتریف تمسیس یابیارز رویهشده است.  یطراح 

 یابیارز جهت ،20Newgroupمجموعه داده  ی رویشنهادیاطلاعات پ

 جینتا شود.یم نیز استفاده Reuters-21578مجموعه داده  یرو ستمیس

 نشان داده شده است. 12تا  8 هایجدولدر 

 EARN” (REUTERS-21578)“ روی پیشنهادی هایروش ارزیابی -8 جدول

Method Precision Recall F-Measure Accuracy 
Lin 82.71% 83.75% 83.23% 86.5% 

Jiang & Conrath 82.49% 81.25% 81.86% 85.6% 

Leacock & 

Chodorow 
84.14% 82.25% 83.19% 86.7% 

Path 81.68% 80.25% 80.96% 84.9% 

Wu & Palmer 83.38% 81.5% 82.43% 86.1% 

Wiki Second-order  93.64% 92% 92.81% 94.3% 

Wiki First-order  91.14% 90% 90.57% 92.5% 

BNC Second-order  91.44% 90.75% 91.09% 92.9% 

BNC First-order  90.27% 90.5.% 90.38% 92.3% 

Ontology 95.77% 96.25% 96.01% 97.33% 

 ACQ” (REUTERS-21578)“ روی پیشنهادی هایروش ارزیابی -9 جدول

Method Precision Recall 
F-

Measure 
Accuracy 

Lin 82.71% 82.5% 82.6% 86.1% 

Jiang & Conrath 81.16% 80.75% 80.95% 84.8% 

Leacock & 

Chodorow 
84.13% 83.5% 83.81% 87.1% 

Path 77.0% 79.5% 78.23% 82.3% 

Wu & Palmer 82.7% 81.25% 81.97% 85.7% 

Wiki Second-order  93.13% 91.5% 92.31% 93.9% 

Wiki First-order  89.08% 89.75% 89.41 % 91.5% 

BNC Second-order  89.55% 90 % 89.78% 91.8% 

BNC First-order  86.89% 89.5% 88.18% 90.4% 

Ontology 95.99% 95.75% 95.87 % 96.7 % 

 INTEREST” (REUTERS-21578)“ روی پیشنهادی هایروش ارزیابی -10 جدول

Method Precision Recall F-Measure Accuracy 
Lin 79.51% 81.5 % 80.49% 84.2% 

Jiang & Conrath 79.16 % 79.75% 79.75 % 83.5% 

Leacock & 

Chodorow 
83.59 % 82.75% 83.17% 86.6% 

Path 73.62% 76.75% 75.15% 79.7 % 

Wu & Palmer 81.11 % 80.5% 80.8 % 84.7% 

Wiki Second-order  91.13% 92.5% 91.81 % 93.4% 

Wiki First-order  87.91 % 87.25% 87.58 % 90.1% 

BNC Second-order  87.78 % 88 % 87.89 % 90.3% 

BNC First-order  83.54 % 86.25 % 84.87 % 87.7% 

Ontology 95.93 % 94.25% 95.08 % 96.1% 
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 TRADE” (REUTERS-21578)“ روی پیشنهادی هایروش ارزیابی -11 جدول

Method Precision Recall F-Measure Accuracy 
Lin 82.04% 82.25% 82.15% 85.7% 

Jiang & Conrath 79.95 % 80.75% 80.35% 84.2% 

Leacock & 

Chodorow 
83.58 % 84% 83.79% 87% 

Path 76.53% 78.25% 77.38% 81.7 % 

Wu & Palmer 82.8% 81.75% 82.26 % 85.9% 

Wiki Second-order  91.38% 92.75% 92.06% 93.6% 

Wiki First-order  88.89% 88% 88.44 % 90.8% 

BNC Second-order  89.25% 89.25 % 89.25% 91.4% 

BNC First-order  84.8 % 89.25% 86.97% 89.3% 

Ontology 98.19 % 95% 96.57 % 97.3 % 

 CRUDE” (REUTERS-21578)“ روی پیشنهادی هایروش ارزیابی -12 جدول

Method Precision Recall F-Measure Accuracy 
Lin 76.17% 77.5 % 76.83% 81.3% 

Jiang & Conrath 76.88 % 76.5% 76.69 % 81.4% 

Leacock & 

Chodorow 
79.27 % 81.25% 80.25 % 84% 

Path 67.12% 74.5% 70.62% 75.2 % 

Wu & Palmer 76.46 % 78.75% 78.59% 81.8% 

Wiki Second-order  88.72% 90.5% 89.6 % 91.6% 

Wiki First-order  85.51 % 85% 85.75 % 88.7% 

BNC Second-order  85.0 % 89.25% 87.07% 89.4% 

BNC First-order  83.25 % 84.5% 83.87 % 87% 

Ontology 94.21% 93.5% 93.85 % 95.1% 

مبتنی است، روش  قابل مشاهده 12تا  8 هایجدولکه در  طورهمان

این کند. یبهتر عمل م سازی شدهپیاده یهاروش ریاز سا آنتولوژی بر

بهترین  Reuters-21578مجموعه داده  هایتمامی کلاسدر  روش

بردار کلمه  مبتنی برروش  نیهمچن .دهدمید را از خود نشان عملکر

در  ژهیوبه ؛دهدمیاز خود نشان  یخوب جینتا پدیاویکیمرتبه دوم 

که از  طورهمان .BNCو  WordNet مبتنی بر هایبا روش سهیمقا

در  ضعیفی جینتا WordNet مبتنی بر یهاروش ،مشهود است جینتا

اند. هآورد به دست فیلتر محتوایی اطلاعات یهاشرو گرید مقایسه با

در مجموعه داده موجود است که اسناد  نیادلیل نتایج ضعیف 

Reuters-21578  با محتوای اطلاعاتی موضوعی هایبندیدستهدر 

بر خلاف مجموعه داده شوند )یم دهیسازمان بسیار متمایز از هم

20Newsgroup  ای اطلاعاتی ی با محتوموضوعبندی دستهکه در پنج

و  WordNet اگرچه پایگاه دانش ن،یبنابرا (.دنشومی یبندهدست مشابه

BNC و  محتوای اطلاعاتیاما ، برندبهره می یغن یاز ساختار اطلاعات

به اندازه  هاآن های اطلاعاتیموجودیت میان معنایی برقرار شدهروابط 

مجموعه  مربوط به های موضوعیبندیدستهتا همه  ستین جامع یکاف

چارچوب در مرحله بعد،  را پوشش دهد. Reuters-21578داده 

، Recallبه معیارهای  با توجهیادگیری ترکیبی »ترکیب خبرگان« 

Precision ،Accuracy  وF-Measure شودیم یابیارز . 

 (REUTERS-21578) خبرگان ترکیب پیشنهادی مدل ارزیابی -13جدول

Category Precision Recall F-Measure Accuracy 
Earn 98.25 % 98.25% 98.25 % 98.6% 

Acq 97.26% 97.5% 97.38% 97.9% 

Trade 97.23% 96.5% 96.86% 97.5% 

Interest 96.73% 96% 96.36% 97.1% 

crude 95.73% 95.25% 95.49% 96.4% 

Mean 

Performance 
97.04% 96.7% 96.863% 97.5% 

ها روش ریاز سا »ترکیب خبرگان«روش  ،13 جدولبا نتایج  مطابق

تمامی ، در »ترکیب خبرگان«روش  نیکند. همچنیبهتر عمل م

نشان  از خود ییعملکرد بالا Reuters-21578مجموعه داده  هایکلاس

»ترکیب  یشنهادیفرض ما را برتر بودن روش پ بار دیگر جینتا .دهدمی

 .کندیم تأییداطلاعات  مدیریتو  لتریدر فخبرگان« 

 بندیدسته یبرا شناخته شده یریادگیروش  یتعداد ،ادامهر د

 یهامجموعه داده یرو که اندشده سازیپیاده موضوعی اسناد

20Newsgroup  وReuters-21578  ی این ابیارز جینتا شوند.یم یابیارز

شود. سه یم سهیمقا یشنهادیپ»ترکیب خبرگان« با روش  هاروش

سازی پیاده ی موضوعی اسنادبنددسته یبرا نیماش یریادگی روش

 Extreme gradient boosting  [38] ،(2 )Random( 1) :اندشده

Forest (Bagging)  [39] ( 3و )Recurrent Neural Network-

LSTM (LSTM Network) [40].  

ها را نشان قابل استخراج از مجموعه داده یهایژگیو 14جدول 

با  LSTMندارد، شبکه عصبی های استاعلاوه بر ویژگی .دهدمی

است.  داده شدهآموزش  Word_Embeddingsهای استفاده از ویژگی

. عملکرد دهدمیرا نشان  یریادگی هایمدل خصوصیات 15جدول 

 یابیارز یپارامترها برا نیبهتر و سنجیدهمختلف  یبا پارامترها ستمیس

 .اندشدهانتخاب  یینها

 هااز مجموعه دادههای قابل استخراج ویژگی -14جدول 

Usage Description Features 

training the Extreme gradient 

Boosting and Random Forest 

algorithms 

Word Level TF-IDF 

N-gram Level TF-IDF 

(N=2) 

TF-IDF 

Feature 

training the Extreme gradient 

Boosting and Random Forest 

algorithms 

Noun Count, Verb Count, 

Adjective Count, 

Adverb Count, Pronoun 

Count 

Text-

Based 

Semantic 

Features 

training the Extreme gradient 

Boosting and Random Forest 

algorithms 

Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) for 

generating Topic 

Modelling Features, 

Topic 

Models 

Features 

Training LSTM Deep Neural 

Network. 
Word_embeddings. 

Word_Em

beddings 
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 یریادگی هایمدل خصوصیات -15جدول 

Properties Features Method 

Sample_size (20NG)=18820 ; 

 (Reuters)=13328; 

Test/train _split=35/65; 

TF-IDF Feature; 

Text-Based 

Semantic Features; 

Topic Models 

Features; 

XGB 

Sample_size (20NG)=18820 ; 

 (Reuters)=13328; 

Test/train _split=35/65; 

TF-IDF Feature; 

Text-Based 

Semantic Features; 

Topic Models 

Features; 

Random 

Forest 

Sample_size (20NG)=18820 ; 

 (Reuters)=13328; 

Test/train _split=35/65; 

Word_Embeddings 

(Word2Vec) 
RNN-

LSTM 

 20Newsgroupمجموعه داده  ماشین روی یریادگی یهاعملکرد روش

و  Random Forrestهای که روش دهدمینشان  16در جدول 

Extreme Gradient Boosting های روش بین ربهترین نتایج را د

نتایج  LSTM. با این حال، شبکه عصبی دارندادگیری ماشین ی

ها روی مجموعه داده قایسه با دیگر روشدر م ایناامیدکننده

20Newsgroup است. کسب کرده 

 مجموعه داده رویماشین  یریادگی یهاعملکرد روش  -16جدول 

20Newsgroup 

Mean 

F-measure 

Mean 

Recall 

Mean 

Precision 

Mean 

Accuracy 
Methods 

92.403% 92.287% 92.538% 96.745% XGB 

93.325% 93.542% 93.729% 97.131% Random Forest 

91.448% 92.055% 90.853% 93.308% RNN-LSTM 

-Reutersداده  مجموعه یرو ماشینی ریادگی یهاعملکرد روش

و  Random Forestهای که روش دهدمینشان  17در جدول  21578

 مبتنی برهای بهترین نتایج را در میان روش LSTMشبکه عصبی 

ل و به نظر ما، شبکه عصبی ابا این ح د.انیادگیری ماشین کسب کرده

LSTM  های یادگیری نسبت به دیگر روش اعتمادتریقابلنتایج بهتر و

کسب کرده است  Reuters-21578های مجموعه داده کلاسماشین در 

 دهدمیبهتری از خود نشان  Precision مقادیرو 

ان« که ساختار یادگیری ترکیبی »ترکیب خبرگ دهندنشان می نتایج

ایی محتوای اطلاعاتی اسناد و همچنین فیلتر سازی معندر مدل

 LSTMکننده شبکه عصبی ناامیدکند. نتایج عمل می مؤثرتراطلاعات 

موجود در محتوا در  های معناییتوان به تبدیل عددی ویژگیرا نیز می

در نتیجه چنین تبدیلی بخشی از معنا  فرایند یادگیری مرتبط دانست.

 رود.ناد از بین میموجود در اس طلاعاتیا و محتوای

 مجموعه داده رویماشین  یریادگی یهاعملکرد روش  -17جدول 

Reuters-21578 

Mean 

F-measure 

Mean 

Recall 

Mean 

Precision 

Mean 

Accuracy 
Methods 

91.801% 91.723% 91.879% 94.177% XGB 

92.34% 92.963% 91.727% 94.517% 
Random 

Forest 

92.169% 92.189% 92.152% 94.432% RNN-LSTM 

های شناخته شده یادگیری برخی از روش (Accuracyدر ادامه، دقت )

محور( دانش -عمیق و یادگیری ماشین با سیستم ترکیبی )یادگیری

گیرد. نتایج ارزیابی و مقایسه انجام پیشنهادی مورد مقایسه قرار می

 .انده شدهنمایش داد 19و  18 هایجدولشده در 

های شناخته شده یادگیری عمیق و یادگیری ارزیابی روش -18جدول 

 (20Newsgroup) ماشین با سیستم ترکیبی پیشنهادی

 روش ساختار استفاده شده (Accuracyدقت )

85.57% DBN+Softmax Jiang et al [41] 
86.2% LSTM Shih et al [42].  

90.9% CNN, LSTM Camacho [43] 

95.62% Cross domain 

Transfer learning 
Wang et al [44] 

91.729% Hybrid Learning Asim et al [45] 

97.44%  Hybrid (KB-

Learning) 
 روش پیشنهادی

های شناخته شده یادگیری عمیق و یادگیری ارزیابی روش -19جدول 

 (REUTERS-21578)) ماشین با سیستم ترکیبی پیشنهادی

 روش ساختار استفاده شده (Accuracyدقت )

90.96% Deep Learning Kowsari et al 

[46] 

86.75% Symbolic cluster 

based 
Revanasiddappa 

et al [47] 

97.5%  Hybrid (KB-

Learning) 
 روش پیشنهادی

دهد که روش ترکیبی پیشنهادی در نتایج نمایش داده شده نشان می

ادگیری ماشین و یادگیری عمیق های شناخته شده یاین مقاله از روش

اسناد متنی کمتری توسط این کند؛ به عبارت دیگر، بهتر عمل می

 شوند.بندی میروش پیشنهادی به شکل نادرست دسته



 لومرتضی جادریان و حسن ختن....... ...........................................................................................لتریف یمحور( برادانش-یریادگی) یبیچارچوب ترک
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 گیریبحث و نتیجه -6

محور( برای دانش-، یک روش ترکیبی )یادگیری ماشینمقاله در این

شامل یشنهادی فیلتر و مدیریت اطلاعات معرفی شده است. سیستم پ

در است که دانش  مبتنی بر شباهت محاسبه معنایی واحد نیچند

ها از مفهوم شباهت واحد نیا .اندسیستم فیلتر اطلاعات یکپارچه شده

 ورودیشباهت سند  کردن میزانمشخص  یبرا میمفاه میان ییمعنا

 سیستم یاصل یایاز مزا یک. یکنندیاستفاده م ریکارب حاتیبه ترج

 .است یریادگی به فرایند هاآنوابستگی کم شده  شنهادیپ ترکیبی

تنزل منجر به  ستمیس یاطلاعات دامنهدر  رییتغ هرگونهبنابراین، 

ی اتفاق زمان یریادگیتنها  شود.یاطلاعات نم لتریففرایند  عملکرد

به  وزن و اختصاص در حال یادگیری ”Gatin Network“که  افتدمی

 سازییکپارچه از طریق نیهمچن .واحدهای شباهت معنایی است

 تمامی واحدهایدر  های دانشنتولوژی و پایگاهیافته آساختدانش 

را  کاویمحتوا در کاربردهای متن مسئله ابهام ،سیستم فیلتر اطلاعات

های محاسبه معنایی شباهت ارزیابی روش .میاقرار داده رسیبرمورد 

مطابقت در نتیجه  ها با قضاوت انسانی وهمبستگی بالای این روش

نتایج حکایت از آن  نیهمچن دهدمیرا نشان  هامیان نمایه تردقیق

در  قیاطلاعات دق یحاو پدیاویکیمانند  دانش یهاگاهیکه پا دارند

 یند به عنوان ابزارنتوامیو  هستندمختلف  اطلاعاتیی هادامنهمورد 

ات اطلاع تیریمد و لتریف یک سیستم تمامی واحدهایدر  دیمف

 رویی شنهادیپ یبیترک ستمیس یابیارز ن،یهمچن د.ناستفاده شو

حکایت از برتری  Reuters-21578و  20Newsgroup یهامجموعه داده

 یریادگیبر  یشناخته شده مبتن یهاستمیس بر سیستم پیشنهادی

 توان نتیجه گرفت کهحاصل شده می جینتا به با توجه .ماشین دارند

و  BNCتر نسبت به یغن یساختار اطلاعات پدیاویکیو  ژیآنتولو

WordNet تر اطلاعات مناسبمدیریت و  لتریف کاربردهای یدارند و برا

ترکیب خبره )تخصص(  که دهدمیدر نهایت، ارزیابی نشان  هستند.

 مؤثریبا یک مدل یادگیری نقش  محوردانشهای جمعی/گروهی روش

کدام از هر داشت. در افزایش دقت و بهبود عملکرد سیستم خواهد 

بندی تهدس طور مستقل برایبه ندنتوایدانش م مبتنی بر هایروش

مستقیمی  تأثیر هاآنبا این حال، ترکیب  .استفاده شوند معنایی محتوا

مقاله  نیکه در ا طورهمانافزایش دقت و عملکرد خواهد داشت.  در

 کیتواند به عنوان یم یشنهادیپ سیستمنشان داده شده است، 

و دهد  ارائهاسناد  ی ازجامع ییمعنا لیو تحل هیتجز یی،بند معنادسته

 عنوانبه .پیشنهاد دهد اسناد یبرا بندی موضوعیدسته نیترمناسب

از  یرا در برخهای یادگیری عمیق روش میتوانیم ،های آیندهکار

)به عنوان مثال استخراج ی شنهادیاطلاعات پ لتریف ستمیس یهاجنبه

 .میکن یبررس آن را تأثیراتپارچه نماییم و یک (یژگیو
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