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  چکیده

هاي طبیعی در یک مجموعه   وابستگیها و  هاي بسیار قدرتمند براي کشف گروه بندي یکی از تکنیک خوشه
ي  زمینه داده  و همچنین شناخت الگوهاي ساختاري و موضوعی موجود در آن، بدون داشتن  هر گونه پیش

  ]1[باشد. هاي داده، می شناختی در مورد مشخصات و ویژگی

مختلف پردازش هاي  ، در زمینه1هاي یادگیري ماشین بدون ناظر بندي اسناد، به عنوان یکی از روش خوشه
خودکار و ... کاربرد گسترده اي دارد.  متنی چند، خلاصه سازي  2هاي طبیعی از قبیل بازیابی اطلاعات زبان

 تأثیرآید  می به دستاسنادي که از نتایج موتور جستجو  بندي خوشهبه عنوان مثال در موتورهاي جستجو، 
  ]2[ قابل ملاحظه اي در بهبود دقت  بازیابی اطلاعات خواهد داشت.

ن سازي یکی از ای بندي اسناد و همچنین پیاده هاي موجود براي خوشه بررسی روش در این پژوهش به
  .ها براي متون فارسی پرداخته شده است روش

شباهت دارند.  در واقع  باشد که با یکدیگر بندي سندهایی می بندي در اسناد یافتن و دسته اساس خوشه
ي بزرگ از اسناد را گرفته و به صورت خودکار به چند  شود که یک مجموعه بندي به روشی گفته می خوشه

کند  در واقع اسناد موجود در یک خوشه از لحاظ موضوعی و  تر از اسناد مشابه تقسیم می ي کوچک مجموعه
   ]3[باشند. یا مفهومی یکسان می

 4افرازيروش  -2  3روش سلسله مراتبی -1بندي وجود دارد:  در حالت کلیّ دو روش خوشه

ي بین  شود و سپس فاصله وشه در نظر گرفته میدر روش سلسله مراتبی هر سند ابتدا به صورت یک خ
 آنشوند. این کار  ترین فاصله ادغام می ها محاسبه شده و در گام بعدي هر جفت خوشه با کم جفت خوشه

  ]4[آید. به دستتعداد خوشه مورد نظر  که آنشود تا  تکرار می قدر

 ي هاي خانواده در الگوریتم مثلاًشوند،  اسناد به نحوي به چند بخش تقسیم می افرازيهاي  در الگوریتم
 K-means ابتدا ،k  سپس هر باشد میمرکز  مشخص شده که هر مرکز به عنوان شاخص یک خوشه ،

 مجدداًمرکز  kیابد.  سپس  مرکز) به یک خوشه تخصیص می kهر سند و سندي براساس اندازه فاصله (بین 
خوشه بر اساس تابع معیار به صورت بهینه  kشود تا یک مجموعه از  تکرار می آنقدرمحاسبه شده و این گام 

  آید. به دست

  
  ، پردازش زبان طبیعی، زبان فارسیکاوي متنمتون،  بندي خوشه هاي كليدي: واژه

                                                           
1 unsupervised 
2 Information retrieval  
3 Hierarchical  
4 Partitioning  
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  مقدمه .1
ترین نقش را در زندگی وي و مهم ترین بزرگکه اطلاعات،  است رسیدهدر عصر حاضر، انسان به این نتیجه 

اند تا امروزه نیازمند پردازش شوند میآوري هاي مختلف جمعکند. مقادیر عظیم داده که به روشایفا می
به وضوح  "هاي مهم را پردازش کنیم؟چگونه نمونه"مهم اینجاست:  سؤالدانش استخراج کرد.  ها آنبتوان از 

هایی قدرتمند براي پردازش این اطلاعات هستیم، زیرا انجام دادن این کار توسط انسان کاري نیازمند روش
ي متن انجام شده ، مطالعهتر کوچکاي بسیار ممکن است. مطالعاتی که در زمینهبس طاقت فرسا و حتی غیر

هایی نظیر زبان ي مختلف در علم و صنعت شده است، رشتهمینه اي براي پیدایش چندین رشتهخود ز
  کاوي متنی، بازیابی اطلاعات و ...شناسی محاسباتی، داده

یافتن معنا از میان انبوه کلمات و حروف، بیشتر شبیه پیدا کردن ذرات ریز طلا در زیر خروارها سنگ معدن 
مطرح است که آیا پیدا کردن مفهوم صحیح، آن هم در صورت وجود  سؤالن در زیر زمین است. حتی ای

اي که زمینهها، کاري عملی است؟ یا اینکه انسان این کار را تنها بر اساس احساس خود و پیشتوسط ماشین
  ]5[دهد.این کار را انجام می است کردهدر ذهن خویشتن ثبت 

هاي پردازش متن امروزه ترین روشیابیم و متداولترین اجزاء زبان میدر حالی که ما مفهوم را در کوچک
ترین اي نداریم تا از کنار مهمدهند چارهدر متن را مورد بررسی قرار می ها آنکلمات و در نهایت همسایگان 

  آن و معنی بگذریم. زبان دستورهاي مفهوم یعنی ساختار متن، حامل

هاست، این هاي مختلف استفاده از الگوها و بررسی آنهاي بشر براي تحلیل مسئلهترین روشیکی از ابتدایی
ما را به  سؤالها مشترك است؟ جواب این که چه چیزي بین این داده آمد خواهدبراي ما پیش  سؤال

بندي تنها ابتداي پردازش بندي اسناد رهنمون خواهد کرد. خوشهموضوع اصلی این نوشتار یعنی خوشه
کند. گیرد  و تنها کار را براي مراحل بعدي ساده میهاست زیرا خود به تنهایی پردازش را به عهده نمیداده

سازد تا به جاي پردازش حجم انبوه اطلاعات، تنها اطلاعاتی را بررسی و تجزیه و بندي ما را قادر میخوشه
 تحلیل کنیم که بسیار به هم شبیه هستند و این خود یک گام بلند براي ساده کردن مسئله است. 

ش مصنوعی نام برد. در هو کاوي متنحوزه  هاي تکنیکبه عنوان یکی از  توان میاسناد  بندي خوشهاز 
 هاي  مفید و کشف دانش در دادههاي  است که تمرکز آن بر استخراج داده کاوي دادهاز  افرازي، خود کاوي متن

هاي  ، در زمینه5هاي یادگیري ماشین بدون ناظر بندي اسناد، به عنوان یکی از روش خوشه. باشد میسندي 
، خلاصه سازي چندمتنی خودکار و ... کاربرد  6اطلاعاتهاي طبیعی از قبیل بازیابی  مختلف پردازش زبان

به اسنادي که از نتایج موتور جستجو  بندي خوشهگسترده اي دارد. به عنوان مثال در موتورهاي جستجو، 
  قابل ملاحظه اي در بهبود دقت  بازیابی اطلاعات خواهد داشت. تأثیرآید  می دست

 

                                                           
5 Unsupervised machine learning 
6 Information retrieval  
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  چیست؟ کاوي داده .1,1
، نیاز به ابزاري  ها سیستمذخیره شده در این  هاي دادهپایگاهی و حجم بالاي  هاي سیستمامروزه با گسترش 

است تا بتوان داده هاي ذخیره شده پردازش کرد و اطلاعات حاصل از این پردازش را در اختیار کاربران قرار 
  داد . 

اطلاعاتی را در  توان میو ابزارهاي گوناگون گزارش گیري معمولی ،  SQLساده در  هاي پرسش ازبا استفاده 
بپردازند اما  ها آنو روابط منطقی میان  ها دادهاختیار کاربران قرار داد تا بتوانند به نتیجه گیري در مورد 

الگوهاي مفید را در  توانند نمیبالا باشد ، کاربران هر چند زبر دست و با تجربه باشند  ها دادهوقتی که حجم 
، هزینه عملیات از نظر نیروي  باشنددهند و یا اگر قادر به این کار هم  تشخیص ها دادهمیان حجم انبوه 

  انسانی و مادي بسیار بالا است .

و سپس بر اساس گزارشات مشاهده شده به اثبات  کنند میفرضیه اي را مطرح  معمولاًاز سوي دیگر کاربران 
بپردازند  7به کشف دانش اصطلاحاًت که اس هایی روش، در حالی که امروزه نیاز به  پردازند مییا رد فرضیه 

  یعنی با کمترین دخالت کاربر و به صورت خودکار الگوها و رابطه هاي منطقی را بیان نمایند .

با حداقل دخالت  ها دادهاست که به وسیله آن الگوهاي مفید در  ها روشاین  ترین مهمیکی از  8داده کاوي
 ها آن اساس برتا  دهند میر اختیار کاربران و تحلیل گران قرار و اطلاعاتی را د شوند میکاربران شناخته 

  اتخاذ شوند . ها سازمانتصمیمات مهم و حیاتی در 

که در آن بر کشف  شود میاستفاده  9ها دادهدر داده کاوي از بخشی از علم آمار به نام تحلیل اکتشافی 
. علاوه بر این داده کاوي با هوش  شود میتاکید  ها دادهاطلاعات نهفته و ناشناخته از درون حجم انبوه 

 هاي تئوريگفت در داده کاوي  توان میمصنوعی و یادگیري ماشین نیز ارتباط تنگاتنگی دارد ، بنابراین 
تا زمینه کاربردي فراهم  آمیزند می، هوش مصنوعی ، یادگیري ماشین و علم آمار را در هم  ها دادهپایگاه 
  شود . 

، در حد مگا  ها دادهکه با حجم بزرگی از  شود میشت که اصطلاح داده کاوي زمانی به کار برده باید توجه دا
  یا ترابایت ، مواجه باشیم . در تمامی منابع داده کاوي بر این مطلب تاکید شده است . 

 ها دادهن پیچیده تر باشد دسترسی به اطلاعات نهفته در میا ها آنبیشتر و روابط میان  ها دادههر چه حجم 
  .  گردد می تر روشنکشف دانش ،  هاي روشو نقش داده کاوي به عنوان یکی از  شود می تر مشکل

                                                           
7 Knowledge Discovery 
8 Data Mining 
9 Exploratory Data Analysis 
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  کاوي مفاهیم پایه در داده .1,1,1
. منظور از الگوي مفید ، مدلی در  شود میاشاره  ها دادهبه کشف الگوهاي مفید از میان  معمولاًکاوي  در داده

و معتبر ، ساده ، قابل فهم و جدید  کند میرا توصیف  ها دادهاست که ارتباط میان یک زیر مجموعه از  ها داده
  است .

  تعریف داده کاوي .1,1,2
. در برخی از این تعاریف داده کاوي در  اند شدهدر متون آکادمیک تعاریف گوناگونی براي داده کاوي ارائه 

معرفی گردیده است و در  سازد می ها دادهقیم با حجم عظیم حد ابزاري که کاربران را قادر به ارتباط مست
موجود است . برخی از این تعاریف  شود میتوجه  ها دادهکه درآنها به کاوش در  تر دقیقبرخی دیگر ، تعاریف 

  عبارتند از :

داده کاوي عبارت است از فرایند استخراج اطلاعات معتبر ، از پیش ناشناخته ، قابل فهم و قابل  •
 تجاري مهم. هاي فعالیتتماد از پایگاه داده هاي بزرگ و استفاده از آن در تصمیم گیري در اع
]6[ 

یافتن اصطلاح داده کاوي به فرایند نیم خودکار تجزیه و تحلیل پایگاه داده هاي بزرگ به منظور  •
 ]7[شود میالگوهاي مفید اطلاق 

 ]7[. ها دادهبراي یافتن الگوهایی میان  ها دادهداده کاوي یعنی جستجو در یک پایگاه  •
 بزرگ . هاي دادهداده کاوي یعنی استخراج دانش کلان ، قابل استناد و جدید از پایگاه  •
داده کاوي یعنی تجزیه و تحلیل مجموعه داده هاي قابل مشاهده براي یافتن روابط مطمئن بین  •

 . ها داده
در تمامی تعاریف به مفاهیمی چون  تقریباً،  شود میکه در تعاریف گوناگون داده کاوي مشاهده  گونه همان

  اشاره شده است . ها دادهاستخراج دانش ، تحلیل و یافتن الگوي بین 

 

  چیست؟ کاوي متن .1,2
که شامل مجموعه بزرگی از اسناد منابع  به صورت متنیبخش قابل توجهی از اطلاعات قابل دسترس    

هاي اند. پایگاه داده) ذخیره شدهو ... صفحات وب ها،ها، ایمیل، کتابمقالاتمقالات خبري،  مثلاًمختلف (
کنند. امروزه بیشتر اطلاعات نیکی سریع رشد میمتنی به علت افزایش مقدار اطلاعات موجود به فرم الکترو

  اند.هاي دیگر به صورت الکترونیکی و به فرم پایگاه داده متنی ذخیره شدهو سازمان 10در صنعت، کسب و کار

هاي نیمه ساختاریافته هستند چون نه به طور کامل دادهاغلب ، به صورت الکترونیکیهاي ذخیره شده داده   
مثال یک سند شامل تعدادي فیلد  راي بههستند.  یافته ساختند و نه به طور کامل غیرساختیافته هست

                                                           
10 business 
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متنی  عناصرو ..... و از طرف دیگر شامل برخی  11مانند عنوان، نویسندگان، تاریخ انتشار، رده یافته ساخت
بازیابی اطلاعات مانند (متدهاي ایندکس کردن  هاي روش. غیرساختاریافته مانند چکیده و محتویات است

بازیابی اطلاعات قدیمی براي مقدار  هاي روشاند. سندهاي غیر ساختاریافته ایجاد شده مدیریتمتن ) براي 
یابند، ناکارآمد هستند. بدون دانستن محتویات سندها، زیادي داده متنی که به طور فزاینده افزایش می

اطلاعات مفید از داده، مشکل است. کاربرها نیاز به  مناسب براي استخراج  12ياه سؤالبندي کردن فرمول
ها و یافتن الگوها بودن آن مربوطابزارهایی براي مقایسه سندهاي مختلف، مرتب کردن سندها بر اساس 

گسترش براي این منظور  کاوي متن، کاوي دادههاي مورد تحقیق در دارند.  بنابراین یکی از جدیدترین زمینه
دانش مورد  ارککشف خودبراي  کاوي متنیعنی جستجوي الگوها در متن غیرساختیافته.  کاوي متنیافت. 

پیشنهاد شده است  کاوي متنشود. چندین تکنیک براي استفاده می یافته ساختعلاقه یا مفید از متن نیمه 
، 15هاي استنتاج قوانینوش، رگیري تصمیمدرخت  ،14قوانین انجمنی،کاوش 13عبارتند از ساختار مفهومی

  .و...  بندي خوشه، کردنبازیابی اطلاعات براي کارهایی مانند تطبیق دادن سندها، مرتب  هاي روشهمچنین 

یا  یافته ساختوجود دارد کشف کردن دانش مفید از متن نیمه  کاوي متناز جمله مشکلاتی که در زمینه    
کنند سنتی فرض می کاوي دادههاي غیرساختیافته است که توجه زیادي را به خود جلب کرده است. روش

اي هستند به همین دلیل براي بسیاري از کاربردها مانند اطلاعات هاي رابطهکه اطلاعات به فرم پایگاه داده
 کاوي متنفید نیستند. بدون عمل یا غیرساختیافته م یافته ساختالکترونیکی قابل دسترس به فرم نیمه 

این  که شودهاي متنی غیرساختیافته باید به صورت دستی توسط کاربران انجام پردازش کردن پایگاه داده
مقدار زیادي از کار کاربران  خودکارسازي کاوي متنتوان گفت هدف . بنابراین میفرساست طاقتامر بسیار 

کشف "و نیز نام  معروف  16"کاوش داده هاي متنی"هاي از واژه  کاوي متناست. گاهی اوقات به جاي واژه  
جدید از متن است  18اش روي پیدا کردن دانشتکیه کاوي متنشود. ، استفاده میKDTیا  17"دانش در متن

دانشی که به طور ضمنی در سندهاست) در حالی که بازیابی اطلاعات سندهایی که بیشترین ارتباط  معمولاً(
توان به عنوان یک روش میان رشته اي براي بازیابی اطلاعات، یادگیري را می کاوي متن  یابدرا دارند می

کاوي، در -در نظر گرفت. از آنجا که متن کاوي داده به ویژهو 20محاسباتی  دانان زبان، 19ماشین، آماري
افرادي که داراي پیشینه رو تعاریف زیادي نیز براي آن وجود دارد.  متفاوتی ریشه دارد، از این هاي تکنولوژي

موجود در داده کاوي را بر  هاي روشکه همان مفاهیم و  خواستند میبودند  21داده کاوي ي زمینهکار در 
 دانان زبان ي جامعهنیز منطبق بر همین زمینه بود. اما کسانی که از  تعاریفشانمتون اعمال کنند و 
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آمده بودند، قصد داشتند که این توانایی را به کامپیوتر بدهند که بتوانند متن را بفهمند و این  22محاسباتی
  غایت چیزي است که از متن کاوي مورد انتظار است. 

پردازیم. سپس می کاوي متندر ادامه مطالب در این بخش ابتدا به بیان مفهوم کشف دانش و ارتباط آن با    
  شود. وجود دارد بیان می کاوي متنهاي مختلف سرچ براي ناحیهتعاریف مختلفی که در 

  کاويو ارتباط آن با متن 23کشف دانش .1,2,1
سطح بالا و به دنبال ،در مراجعه به مفهوم کلی 80در اوایل دهه )KDD( 24هاشف دانش در پایگاه دادهک   

اشاره دارد که  هایی یوهشاین لغت به بیان دیگر به همه  .جستجوي دانش در اطلاعات شکل گرفته است
براي توصیف همه  KDDپی بردن به ارتباط و نظم بین اطلاعات قابل مشاهده است. لغت  ها آنهدف 

مراحل استخراج اطلاعات از پایگاه داده و نیز بیان اهداف کارهاي اولیه کاربرد قوانین تصمیم گیري است. 
داده کاوي و کشف  المللی ینبر اولین کنفرانس د Usama Fayaadاین واژه به طور رسمی اولین بار توسط 

آنالیز در  هاي یکتکندر مونترال برگزار شده بود، معرفی شد که به بیان ارتباط  1995دانش که در سال 
که  ییها داده. پرداخت یمناشناخته قبلی از داده هاي در دسترس  يها دانشچندین مرحله با هدف استخراج 

. کم کم واژه داده کاوي جاي خود را پیدا کرد و رسید ینمقبلاً به نظر  ها آنارتباط منظم و پراهمیت 
به کار  KDDکاوي را به عنوان مترادفی براي گاهی دادهمترادفی براي همه مراحل استخراج دانش شد. 

 افرازيکاوي به عنوان شامل همه ابعاد فرآیند کشف دانش است. گاهی داده کاوي دادهبرند. بدین معنا که می
فرآیند  KDDدر کل کنند. شود و فاز مدل کردن را توصیف میدر نظر گرفته می KDDاز فرآیندهاي 

هایی براي یافتن اطلاعات گیري از الگوریتمیافتن اطلاعات و الگوهاي مفید از داده را گویند و داده کاوي بهره
دانش در پایگاه داده وجود دارد.  تعاریف مختلفی براي کشف دانش یا کشف است. KDDمفید در فرآیند 

فرآیند شناسایی کردن الگوهاي قابل فهم، مفید، جدید و معتبر در داده  KDDبیان شده است که  در  مثلاً
- . از جمله خصوصیاتی که براي اندازههاست دادهو روابط پنهان در این  ت. در واقع هدف پیدا کردن الگوهااس

توان استفاده کرد عبارتند از: قابلیت فهم انسان، اعتبارسنجی با داده میگیري کیفیت الگوهاي پیدا شده در 
یند که به توان به عنوان یک فرآداده را می معیارهاي آماري، تازگی و مفید بودن. کشف دانش در پایگاه

ها به منظور استخراج الگوهاي شود، در نظر گرفت. این گامتعریف می 25وسیله چندین گام پردازش کردن
ها نیاز شوند و برخی گامبه صورت تکراري اجرا می ها گاماي اعمال شوند. این مفید باید بر روي مجموعه داده

ها باید به منظور انتخاب زیر مجموعه صحیحی از داده KDDیک کاربر سیستم از کاربر دارند.  26به بازخورد
، رده مناسبی از الگوها و معیار خوبی براي الگوهاي جالب داشته باشد. بنابراین ها دادهدرك بالایی از قلمرو 

ها طبق گام. تجزیه و تحلیل خودکار هاي یستمسباید ابزارهایی با اثر تعاملی داشته باشد نه  KDDسیستم 
) 4داده  )آماده سازي3) درك کردن داده 2 27کسب و کار) درك کردن 1توان به صورت زیر بیان کرد: را می
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مرحله پیش پردازش غالباً یکی از مراحل زمان بر و در عین حال . deployment )6) ارزیابی 5مدل کردن 
پردازش کردن که نیاز به متدهاي پیش کاوي متندر  مخصوصاً. بسیار مهم در کسب نتیجه مطلوب است

  مناسب است، داریم. کاوي دادههاي خاصی براي تبدیل داده متنی به فرمتی که براي الگوریتم

  کاوي متنتعاریف  .1,2,2
کردن اطلاعات ارزشمند در مقدار زیادي ابزاري براي جستجو کاوي را به عنوان داده ]8[برخی نویسندگان    

پایگاه داده، یادگیري  مثلاًشود. هاي گوناگونی از تحقیق مطرح میدر ناحیه کاوي دادهگیرند. داده در نظر می
ها ضروري هستند. یادگیري ماشین، ها براي تحلیل کردن حجم زیادي از دادهماشین و آماري. پایگاه داده
-هاي دادههایی امکان یادگیري به وسیله تحلیل مجموعهت که با ایجاد تکنیکیک ناحیه هوش مصنوعی اس

اش در ریاضیات ها روي داده سمبولیک است. آماري پایهدهند. تمرکز  این روشرا به کامپیوترها می 28اي
و  29قطعیتهاي تجربی سر و کار دارد. پایه آن تئوري آماري است. در این تئوري عدم است و با آنالیز داده

استفاده  KDDهاي آماري در فیلد شوند. امروزه بسیاري از روشبه وسیله تئوري احتمال مدل می 30شانس
  شوند.می

هاي از تکنیک کاوي متنتوان گفت که بیان شد. می]9[یا کشف دانش از متن براي اولین بار در  کاوي متن   
ها را به کند و آناستفاده می  31بازیابی اطلاعات، استخراج اطلاعات همچنین پردازش کردن زبان طبیعی

هاي با توجه به ناحیه کنند.کاوي، یادگیري ماشین و آماري مرتبط میداده، KDDها و متدهاي الگوریتم
در نظر گرفت در ادامه برخی از  کاوي متنتوان تعاریف مختلفی از ها میتحقیق گوناگون، بر هر یک از آن

  شوند:این تعاریف بیان می

شود متناظر با استخراج اطلاعات در نظر گرفته می کاوي متن= استخراج اطلاعات: در این تعریف  کاوي متن
  از متن). 32ها(استخراج واقعیت

هایی از فیلدهاي یادگیري توان به عنوان متدها و الگوریتمرا می کاوي متن= کشف داده متنی:  کاوي متن
ها با هدف پیدا کردن الگوهاي مفید در نظر گرفت. براي این هدف پیش پردازش ماشین و آماري براي متن

اج اطلاعات، پردازش کردن زبان طبیعی یا ها، متدهاي استخرکردن متون ضروري است. در بسیاري از روش
هاي توان الگوریتمشود. سپس میهاي ساده براي استخراج داده از متون استفاده میبرخی پیش پردازش

  استخراج شده اعمال کرد.هاي  را بر روي داده کاوي داده

اینجا دیگر بیان : که در بخش قبلی به طور کامل توضیح داده شده است و در KDDیند = فرآ کاوي متن
  شود.نمی
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کنیم گیریم و بیشتر تمرکز میرا به عنوان کشف داده متنی در نظر می کاوي متندر این مقاله ما بیشتر    
هاي متنی یا استخراج اطلاعات مجموعه بندي خوشههاي استخراج الگوهاي مفید از متن براي روي روش

  مفید.

  کاوي متنمرتبط با هاي  حوزه .1,2,3
در دنیاي کنونی این کمبود اطلاعات نیست که مسئله است بلکه کمبود دانشی است که از این اطلاعات    
کلمه در کتابخانه هاي دیجیتال و هزاران صفحه  ها میلیونوب،  ي صفحه ها میلیونحاصل کرد.  توان می

به طور مشخص منبعی از  وانت نمیاطلاعات در هر شرکت  تنها چند دست از این منابع اطلاعاتی هستند. اما 
اطلاعات است و نیز نتیجه گیري و حاصل فکر و تحلیل بر  ي خلاصهدانش را در این بین معرفی کرد. دانش 

  روي اطلاعات. 

اي که در جداول  یافته ساختداده کاوي،  یک روش بسیار کاراست براي کشف اطلاعات از داده هاي    
و نیز  کند می، داده را گروه بندي کند می،  استخراج 33ها تراکنشا را از . داده کاوي، الگوهشوند مینگهداري 

پی به وجود روابطی میان اقلام داده اي که  توانیم میداده کاوي  ي وسیله به. کند میدسته بندي  را آن
اربرد ببریم. در عین حال ما با داده کاوي مشکلی داریم و آن عدم وجود عامیت در ک اند کردهدیتابیس را پر 

اند. کتابخانه هاي  یافته ساختآن است. بیشتر دانش ما اگر به صورت غیر دیجیتال نباشند، کاملاً غیر 
الکترونیکی، بسیاري از مدارك مالی، مقالات علمی و تقریباً هر چیزي که شما  هاي کتابدیجیتال، اخبار، 

آموزه هاي داده کاوي را در مورد  توانیم میندر داخل وب بیابید، ساختیاقته نیستند. در نتیجه ما  توانید می
به طور مستقیم استفاده کنیم. با این حال، سه روش اساسی در مواجهه با این حجم وسیع از اطلاعات  ها آن

  و پردازش زبان طبیعی 35،  استخراج اطلاعات34وجود دارد که عبارتند از: بازیابی اطلاعات یافته ساختغیر 

اطلاعات  بازیابی درولاً مرتبط است با بازیابی مستندات و مدارك. کار معمول اصبازیابی اطلاعات:     
ي متون و مستندات و یا در واقع  بقچه ترین مرتبطاینست که با توجه به نیاز مطرح شده از سوي کاربر، 

دیگر مستندات یک مجموعه بیرون بکشد. این یافتن دانش نیست بلکه تنها آن بقچه اي از   میان ازکلمه را 
. این روش به واقع دهد میبه نیاز اطلاعاتی جستجو گر است را به او تحویل  تر مرتبطکلمات را که به نظرش 

  .آورد نمیهیچ دانشی و حتی هیچ اطلاعاتی را برایمان به ارمغان 

رسیدن به یک درك بهتر از زبان طبیعی توسط کامپیوترهاست.  NLPهدف کلی  :پردازش زبان طبیعی
هاي روند. همچنین از تکنیکاي براي پردازش کردن سریع متن به کار میهاي مستحکم و سادهتکنیک

  شود.آنالیز زبان شناسی  نیز براي پردازش کردن متن استفاده می

اطلاعات، استخراج اطلاعات خاص از سندهاي متنی است.  هاي استخراجهدف روش استخراج اطلاعات:   
. استخراج اطلاعات به عنوان یک فاز پیش پردازش در متن کاوي بکار برود تواند میاستخراج اطلاعات 
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ها، ها، ایمیل، روزنامهjournalها، مقالات گزارش مثلاًهاي زبان طبیعی (عبارتند از نگاشت کردن متن
هایی که و از پیش تعریف شده یا قالب یافته ساختداده متنی و.....) به یک نمایش  صفحات وب، هر پایگاه

اطلاعات استخراج شده  بار یکدهند. شوند، منتخبی از اطلاعات کلیدي از متن اصلی را نشان میوقتی پر می
  هاي آینده، ذخیره شوند.استفادهبراي  توانند در پایگاه دادهو سپس اطلاعات می

 بندي اي بر خوشه مقدمه .1,3
بندي با  در نظر گرفت. خوشه یادگیري بدون نظارتمسئله در  ترین مهمتوان به عنوان  بندي را می خوشه

ها  اي از داده به مجموعه  هاي بدون برچسب درگیر است. خوشه یافتن یک ساختار درون یک مجموعه از داده
هایی تقسیم  به خوشه ها دادهشود تا  سعی می بندي هخوشداشته باشند. در  شباهتشود که به هم  گفته می

هاي متفاوت  هاي درون خوشه هاي درون هر خوشه حداکثر و شباهت بین داده شوند که شباهت بین داده
  حداقل شود.

  

 

که ها مشخص شده است  بندي روي یک مجموعه از داده اي از اعمال خوشه در این شکل نمونه 1 شکل
  استفاده شده است. ها ) بین دادهDissimilarity) به عنوان عدم شباهت(Distanceاز معیار فاصله(

 

  بندي ردهبندي در مقابل  خوشه .1,3,1
(کلاس) از پیشین مشخص اند و هر داده به یک رده شخص شده) از پیش مکلاسها(  دسته 36بندي ردهدر 

ها وجود ندارد و به  موجود درون داده هاي کلاسبندي هیچ اطلاعی از  یابد. ولی در خوشه شده تخصیص می
بندي بهتر  بندي و رده ل زیر تفاوت بین خوشهشوند. در شک ها استخراج می ها نیز از داده عبارتی خود خوشه

  ]10[نشان داده شده است. 

  

                                                           
36 Classification  
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 بدون نظارتدر مقابل یادگیري  یادگیري با نظارت .1,3,2
اي خاص  به دستههاي آموزشی  ها مشخص هستند و هر یک از داده از ابتدا دسته 37با نظارتدر یادگیري 
شود ناظري وجود دارد که در هنگام آموزش اطلاعات علاوه بر  گفته می اصطلاحاًشده است و   نسبت داده

هیچ اطلاعاتی بجز  38دهد. ولی در یادگیري بدون نظارت قرار می هاي آموزش در اختیار یادگیرنده داده
ها به دنبال  هاي آموزشی در اختیار یادگیرنده قرار ندارد و این یادگیرنده  است که بایستی در داده داده
  ]10[ختاري خاص بگردد.سا

  

  
  )الف(

  
  )ب( 

  
ها  بندي داده شوند. در خوشه می  هاي معلومی نسبت داده ها به دسته بندي با استفاده  یک سري اطلاعات اولیه داده در رده) الف 2 شکل

  شوند. می  هایی نسبت داده الگوریتم انتخاب شده به خوشهبا توجه به 
 هاي آموزشی ابتدایی نداریم. شود یعنی نیازي به داده بندي یادگیري به صورت بدون ناظر انجام می ب) در خوشه

  

                                                           
37 Supervised learning  
38 Unsupervised learning  
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 بندي خوشهکاربردهاي  .1,3,3
در  کاربردهاروش یادگیري بدون ناظر است و ابزار خوبی در طیف وسیعی از  نیتر جیرا بندي خوشه
متفاوت تجارت و علم است. در این جا به ذکر چند مورد از این کاربردها به طور مختصر هاي  حوزه

  :میپرداز یم
o یافتن سندهاي مشابه  

که کاربر در نتایج جستجوي خود یک سند  ردیگ یماین ویژگی اغلب زمانی مورد استفاده قرار 
شبیه به آن را ببیند. جالب اینجاست که  سندهاي خواهد یمو حالا  کند یممفید را پیدا 

بر مبناي جستجو، که تنها قادر به کشف اشتراك کلمات در  يها روشبر خلاف  بندي خوشه
  سندها هستند،  قادر به کشف سندهایی هم است که به صوت مفهومی با هم شبیه باشند.

o عظیم سندهاي  هسازماندهی مجموع  
خاصی  (Query)سؤالتمرکز اصلی در بازیابی اسناد بر روي سندهایی است که مربوط به 

باشند، اما زمانی که تعداد زیادي سند دسته بندي نشده داشته باشیم، بازیابی سند چندان 
مفید نخواهد بود. چالش اصلی در این مسئله سازماندهی این اسناد در یک طبقه بندي، مشابه 

 تواند یمایجاد کند، است. در این حالت به راحتی  تواند یمن به صورت دستی با آنچه یک انسا
  این مجموعه را مرور کرده و سند مورد نظر خود را بیابد.

o تشخیص محتواي تکراري و تقلب  
در بسیاري از موارد نیاز داریم که در بین تعداد زیادي از اسناد، سندهاي تکراري و یا نزدیک به 

در مورد و در واقع در زمینه تشخیص تقلب و سرقت ادبی  بندي خوشهم.  کپی را تشخیص دهی
در گروه بندي اخبار جدید و یا رتبه  بندي خوشهکاربرد موثري دارد، همچنین این کاربرد از 

باشند) نیز  ها جواببندي نتایج جستجوها (به این صورت که نتایج متنوع در بین لیست بهترین 
 ها خوشه. البته این نکته نیز باید مورد توجه قرار گیرد که در این کاربرد توصیف باشد یممفید 

  .باشد یمکمتر مورد نیاز بوده و بیشتر بر مبناي شباهت بین اسناد 
o پیشنهاد دهنده يها ستمیس(Recommendation Systems)   

در این  کاربرد سیستم بر مبناي سندي که کاربر مشاهده نموده است، سندهایی را به کاربر 
 real)درنگ اسناد این امر را ممکن خواهد نمود که به صورت بی بندي خوشه. دهد یمپیشنهاد 

time)  .این کار صورت گرفته و همچنین کیفیت آن هم به صورت قابل توجهی افزایش یابد  
o ستجوبهینه سازي ج (Search Optimization)  

، به این کند یمکمک بسیار زیادي به بهبود کیفیت و کارایی موتورهاي جستجو  بندي خوشه
اسناد مقایسه شود، در ابتدا با خوشه مقایسه  با ماًیمستقکاربر به جاي این که  سؤالصورت که 

  نتایج جستجو را مرتب نمود. توان یمبه سادگی   بندي خوشهشود. همچنین با استفاده از 
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 بندي موجود خوشه پیش رو در يها چالش .١٫٣٫۴

اما هنوز تا رسیدن به جایی  باشد یمبسیاري است که در حال مطالعه و تدریس هاي  اسناد دهه بندي خوشه
اسناد به طور  بندي خوشهاصلی  يها چالشکه تبدیل به یک مسئله حل شده شود، فاصله زیادي وجود دارد. 

  اختصار عبارتند از:
  .شود یماستفاده  بندي خوشهمناسبی از اسناد که باید در  يها تیخصوصانتخاب  .1
  انتخاب یک معیار محاسبه شباهت مناسب بین سندها. .2
  که از معیار شباهت بالا استفاده کند. بندي خوشهانتخاب یک روش مناسب براي  .3
هاي  رت کارا که اجراي آن متناسب با حافظه و پردازندهبه صو بندي خوشهالگوریتم  سازي پیاده .4

  موجود عملی باشد.
  .بندي خوشهمختلف  يها روشبراي ارزیابی کیفیت  ییها روشیافتن  .5

سند و بیشتر)،پیچیدگی محاسباتی  10000متوسط و بزرگ اسناد (هاي  علاوه بر این، با مجموعه
موجود بالا خواهد بود و امکان پذیر بودن استفاده از آن در مسائل دنیاي واقعی به عنوان یک  يها تمیالگور

در یک ماتریس انبوه نگهداري شود، این ماتریس  ها ترم. وقتی که اطلاعات مربوط به شود یمچالش مطرح 
 100000مثال اگر  ممکن است به راحتی آنقدر بزرگ شود که قادر به نگهداري آن در حافظه نباشیم، براي

این تعداد مقادیر ممیز  ينگهدارترم داشته باشند، آنگاه براي  100000سند داشته باشیم که هر کدام 
گیگابایت حافظه نیاز است. همچنین اگر از مدل فضاي بردار استفاده شود، به این ترتیب  40شناور، حدود 

) خواهد بود. به این معنا که یک عملیات 10000ابعاد فضاي بردار چنین مسئله اي بسیار بالا (بیش از 
 زمان برساده، مانند پیدا کردن فاصله اقلیدسی بین دو سند در فضاي برداري، تبدیل به یک کار بسیار 

  ]11[.شود یم
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  فصل دوم:
  

  

    نمایش هاي مدل
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  نمایش يها مدل .2
یک سند داراي عنوان، جملات و  ]12[شوند تا طبیعت یک شیء را به نمایش بگذارند.طراحی میها مدل

کند سواد به خوبی درك میدهند. یک فرد بادر کنار هم یک سند را نمایش می ها ایني کلمات است و همه
، مفهوم آن، چیزي که به صورت طبیعی انتظار داریم یک سند دهد میکه یک سند چه چیز را نمایش 

ایم تا یک سند تجزیه کنند و آن را دوباره براي کاربر ها را قادر کردهنمایش دهد. هر چند که ما امروزه رایانه
خواند و درك سناد را درست مانند انسان میبخوانند، هنوز راه زیادي در پیش است تا بتوان ادعا کرد رایانه ا

ها و اینکه ي انساني مطالعهاست زیرا هنوز درك کاملی از نحوه چالش جدياین موضوع  واقع درکند. می
  کنند در دست نیست، اما در اینجا ما به این بحث نخواهیم پرداخت.ها چگونه اسناد را درك میآن

کنند نداریم، ناچاریم تا مدلی براي رایانه ي آن متن را درك میسیلهها به وحال که ما مدلی که انسان
؟ آیا شود میاینجاست که این کار چگونه انجام  سؤالطراحی کنیم تا متن را براي آن نمایش دهیم. اما 

ي مقایسه ي وسیله بهها را ي پر از کلمات در نظر گرفت و آناسناد را درست شبیه یک کیسه توان می
اینجاست که آیا  سؤالها با یکدیگر مقایسه کرد؟ این فرض کار را بسیار ساده خواهد کرد، اما کیسه محتواي
ي نمایش کافی است؟ متن حاوي ساختار، جملات و عباراتی است که مطمئناً بر روي مفهوم آن این نحوه

ا رایانه بتواند مفهوم را درك ها را کنار گذاشت و انتظار داشت تاین خصوصیات متن توان می، آیا تأثیرگذارند
  برسیم. ها سؤالتا به جواب این  پردازیم میهاي مدل کردن اسناد کند؟ در این بخش به معرفی انواع روش

  فضاي برداري .2,1
مطرح شد به مدل  39ي هفتاد توسط سالتونگذاري خودکار در دههپس از اینکه این مدل براي فهرست

  مبدل گشت.بندي اسناد استاندارد براي خوشه

. به هر کدام از این شود میدر نظر گرفته  [t1 … tn]ها اي از جملهبه عنوان مجموعه dدر این مدل یک سند 
ي یک شود. سپس به وسیلهها وزنی متناسب با یک معیار انتخابی (مثل اهمیت، تکرار و غیره) داده میجمله
عدي  nبردار  بw یک الگوي وزن دار  توان میW(d) ي نمایش براd .در نظر گرفت  

  ترین انگیزه براي چنین مدل نمایشی این است که فرموله کردن و کار با آن بسیار ساده است.مهم

دهی ي الگوي وزنتوانند به وسیلهمی [d1, d2, d3]دهیم که چگونه سه سند در اینجا با یک مثال نشان می
 .شوند دادهها نمایش بسامد جمله

 

 

  
                                                           

39 Salton 
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  : 2,1مثال 

d1: روباه خرگوش را تعقیب کرد 

d2: خرگوش هویج را خورد 

d3: روباه خرگوش را گرفت 

  ي یک ماتریس رویداد به نمایش درآیند.توانند به وسیلهاین سه سند می

d1 d2 d3  

 را 1 1 1

 روباه 1 0 1

 خرگوش 1 1 1

 تعقیب 0 0 1

 کرد 0 0 0

 هویج 0 1 0

 خورد 0 1 0

 کرد 0 0 1

سند- ماتریس رویدادهاي مشترك جمله 1 جدول  

- در همه "خرگوش"و هم  "را"هاي بالا هم رغم سادگی، معایبی نیز دارد، براي مثال در جملهاین مدل علی
کنند. در نظر هاي اسناد نمیي اسناد داراي یک بسامد هستند و به همین خاطر کمکی به شناسایی تفاوت

ها حک شده قیمت آن ها آناند اما بر روي سکه در یک کیسه هستند و همگی از یک جنسبگیرید که چند 
کند و این قیمت حک شده بر روي ها جنس کمکی به ما نمیاست. مسلماً در اینجا براي شناسایی تفاوت

  ها شبیه به یکدیگرند.کند کدام سکههاست که مشخص میسکه

تر انتخاب کرد. راهی که ما براي بازیابی اطلاعات دهی دقیقنبراي رفع این مشکل باید یک الگوي وز
 tf-idf )term frequency inverseکنیم بسامد جمله در مقابل بسامد سند یا استفاده می

document frequency(  است. این مقدار براي یک جمله در موقعیتi  که در سندj  قرار دارد به صورت
  :شود میزیر محاسبه 

(f-idf)ij = ftij × idfi         1رابطه  
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  :شود میي زیر محاسبه از رابطه idfiاست و  jدر سند  iبسامد جمله  tfijکه در این رابطه 

idfi = log 2رابطه         |{  ∋   ∶ }|| |  

|D|  ي جمله ها آناست که در  کل اسناد پیکره است و مخرج کسر تعداد اسناديتعدادti .وجود دارد  

ي کوچک از اسناد وجود دارند وزن بیشتري پیدا تا عباراتی که در یک مجموعه شود میاین روش باعث 
که در اغلب اسناد موجودند وزن کمتري داشته باشند. این روش یکی از چندین روشی است  هایی آنکنند و 

 ]14, 13[خواهیم پرداخت.  ها آنهاي بعد به توضیح که در فصل

ي ماتریس ربطی به تکرار عبارات ندارد و به مرور ي قابل توجه وجود دارد و آن اینکه اندازهدر اینجا یک نکته
پیکره افزایش خواهد یافت. بنابراین ما ي کل ي ماتریس به اندازهي جدید اندازهبا اضافه شدن یک کلمه

یابیم که تعداد میدر 1دچار مشکل کمبود فضا براي نگهداري این ماتریس خواهیم شد. اما با توجه به جدول 
صفرها در ماتریس مذکور بیشتر از عناصر غیر صفر است و این خود ناشی از آن است که در یک زبان 

ي دوم جایگاه اول قرار دارند به طور معمول دو برابر بیشتر از عناصر رده کلماتی که از نظر بسامد استفاده در
 40توسط زیپف 1949. این مسئله در سال ]15[یابد میشوند و این روند به همین شکل ادامه استفاده می

مطرح شد و به قانون زیپف نیز معروف است. بنابراین ما تنها عناصر غیر صفر این ماتریس را نگهداري 
  .کرد خواهیمنظر کرد و از عناصر صفر صرف خواهیم

تر به این است که هر چقدر ابعاد فضا بیشتر باشند نقاط پراکنده شد خواهیممشکل دیگري که با آن مواجه 
تر خواهد بود. ما براي حل این مشکل سعی سخت ها آنرسید و پیدا کردن نقاط اشتراك بین نظر خواهند

  محدودتر کنیم.خواهیم کرد تا فضاي صفات را 

  

  ها توسعه .2,1,1
ها دو به دو بر یکدیگر عمودند، یعنی عبارات مدل بردار استاندارد بر این فرض استوار است که تمام محور

، جایی کند میهاي طبیعی را بد منعکس اند. این فرض مدل کردن را ساده خواهد کرد اما زبانمستقل خطی
  که عبارات به صورت کلی مستقل خطی نیستند.

ي حیوان، خرگوش و چکش را در فضا رسم کنیم، خرگوش هاي سه کلمهراي مثال در صورتی که ما بردارب
خرگوش یک حیوان است و این یعنی  دانیم میقدر به چکش ارتباط دارد که به حیوان، در صورتی که همان
  ي خرگوش و چکش!اي فراتر از رابطهرابطه

ي یک موضوع هستند اما از واژگانی متفاوت در واقع درباره این مسئله باعث خواهد شد تا اسنادي که
اي که براي حل این مشکل مطرح شد استفاده از وزن کنند، متفاوت قلمداد شوند. ایدهاستفاده می

                                                           
40 Zipf 
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در  ]16[شد.  مدل فضاي برداري عمومیبود. چیزي که باعث به وجود آمدن  همبستگی عبارات به یکدیگر
تا  کنیم میرا نیز مطرح  ها آنوزن همبستگی بین  کنیم میاین مدل، ما هنگامی که اسناد را بررسی 

  عبارات برطرف شود.گرفتن نظرشوند و مشکل مستقل درها در نظر گرفتهشباهت

. مباحث بنیادین مباحثی کند میاصول مباحث بنیادین را مطرح ) TBVM( 41محور-مدل برداري مبحث
  اند. هستند که مستقل تعریف شده

اسناد را به یک  TBVMدر اینجا یک تفاوت عمده با مدل برداري استاندارد وجود دارد و آن این است که 
∋  هر عبارت و براي  برد می Rبعدي  dفضاي  یک رابط تعریف در برابر هر کدام از این مباحث بنیادین   

  شود. نمایش داده می Rدر   tiي یک بردار مبحث بنیادین و طبق آن هر عبارت بوسیله شود می

  

  مدل گراف .2,2
رود، برخی دیگر از مولفان روش در حالی که مدل فضاي برداري مدل استاندارد به شمار می

 ]18, 17[کنند، روشی اساس آن بر گراف استوار است. پیشنهاد میدیگري را 

هاي مختلفی که بر نظر بود، دید مشترك بین روشي کلمات که در مدل برداري مددر مقابل دیدگاه کیسه
اي که در پس تحلیل ساختار کنند، جامعیت ساختار اسناد است. انگیزهاساس گراف مسئله را مدل می

  شود:از بررسی این مثال مشخص میاست پس نهفته

  : 2,2مثال 

  ".کند مییک روباه خرگوش را دنبال "

  ".کند مییک خرگوش روباه را دنبال "

  این دو جمله معناي کاملاً متفاوتی دارند در صورتی که داراي کلمات یکسانی هستند. 

دار است که هر راس آن نمایش یک گراف جهت DIGکند. را مطرح می 43گراف اندیس سند ]19[42هاموندا
یک یال وجود دارد اگر و تنها  vi , vj. بین دو راس باشد میي منحصر به فرد در پیکره ي یک کلمهدهنده

شود و مشخص آمده باشد. براي هر سند این گراف به صورت مجزا نگهداري می viبه دنبال  vjر در سند اگ
-نمایش دهنده vnبه  v1است. به طور مثال یک مسیر از کند که چه ساختارهایی در آن سند به کار رفتهمی

شناسایی  ها آني زیر ساختارهاي مشترك در سند است. شباهت بین اسناد به وسیله nاي به طول ي جمله
  شود.می

                                                           
41 Topic Based Vector Model  
42 Hammonda 
43 Document Index Graph 
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ي اصلی کار با ساختار عبارات در است. در این روش نیز ایده DIGبندي درختی پسوندي روشی مشابه خوشه
هاي از کلمات در دار با یک ریشه است. اسناد نیز رشتهدرخت پسوندي درختی جهت . یک]18[سند است

  آورد:شوند و این ساختار خصوصیات زیر را به ارمغان مینظر گرفته می

 داخلی حداقل دو فرزند دارد. گرهیهر  •

 هر یال در درخت برچسبی با یک عبارت یکتا از سندي در پیکره دارد. •

 شوند.شوند با یک کلمه مشترك شروع نمیراس شروع می هیچ دو یالی که از یک •

 وجود دارد. sپسوندي با برچسب  گرهیدر سند، یک  sبراي هر پسوندي مانند  •

 ها اطلاعاتی در مورد اینکه عبارت از کجا منشا دارد وجود دارد.در برگ •

به ظر بگیریم گراف زیر را در ن "روباه خرگوش خورد"و  " روباه خرگوش کشت"ي براي مثال اگر دو جمله
  آید:می دست

 

مدل گراف براي نمایش متناي از  نمونه 3 شکل  

شد. در این مدل دار نمایش داده میمدلی دیگر ارائه کرد که در آن هر سند توسط گرافی جهت]17[ 44شنکر
شنکر ي بیاید. در مدل ساده tiبه دنبال عبارت  tjیالی وجود دارد اگر و تنها اگر عبارت  jبه راس  iاز راس 
  شوند. ها بر اساس ترتیب کلمات تعریف میوابستگی

کند. در گراف، برچسب ي بعدي توجه میکلمه nي شنکر است به اي از مدل سادهکه توسعه n-gramمدل 
  ي راس بعدي از ابتداي جمله است.ي فاصلههر یال نمایش دهنده

  

  مدل مبحث احتمالی: .2,3
ي د، این است که در نظر بگیریم هر سند در طی یک پروسهیک رویکرد دیگر راجع به مدل کردن اسنا

است. تصور کنید سند در ابتدا با انتخاب یک توزیع از مباحث که توسط پیکره پوشش اتفاقی به وجود آمده
                                                           

44 Schenker 
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شود. در است. سپس از میان این توزیع یک مبحث به صورت اتفاقی برگزیده میشوند ساخته شدهداده می
را روباه نمایشگر توزیعی از کلمات است. فرض کنید ما به صورت تصادفی مبحث این صورت هر مبحث 

- گزینیم تا سند را تشکیل دهند. در کل اسناد میکنیم و سپس کلمات زیرك، خز و ... را بر میانتخاب می
  شوند.توانند توسط مخلوطی از مباحث ساخته

کلمات اطلاعی نداریم و در اصطلاح -از توزیع مبحث در واقع ما هنگام بررسی اسناد نه از توزیع مباحث و نه
. با استفاده از مشاهداتمان که همان کلمات موجود در سند نامیم میها را متغیرهاي مخفی این مشخصه
  هاي استنتاج موخر این ساختار مخفی را کشف کنیم.چنین استفاده از روشهستند و هم

  پردازیم:کردن مسئله میدر ابتدا به فرموله

P(z)  را توزیع مباحثz  در سندd شد فرض کنید که گیریم. طبق آنچه که قبلاً گفتهدر نظر میP(zi = j) 
مین مبحث براي انتخاب - jرا احتمال اینکه  امُین کلمه در سند انتخاب شده باشد در نظر بگیریم. برنابراین -iاُ

خواهد  P(wi|zi = j)مین کلمه انتخاب شده باشد برابر اُ- iاُم به عنوان -jدر مبحث  wiي احتمال اینکه کلمه
  آید:می به دستي زیر بود. بنابراین توزیع احتمال کلمات در یک سند از رابطه

 (  ) =    (  |  =  ) (  =  ) 
    

3رابطه   

را نمایش داد. در تر بتوان این مدل اند تا راحتاي نیز ارائه شدههاي بصري مثل نمودار صفحهنمایشبرخی 
اند تا هایی نیز به وجود آمدهگیرد اما توسعههاي کلمات در نظر میواقع این مدل نیز اسناد به شکل کیسه

شدن سند را نیز بتوان از ها این قابلیت که مولف و سال نوشتهبراي ترتیب کلمات نیز اهمیت قائل شوند. بعد
  شد.ها افزوده آن استخراج کرد نیز به این روش
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  :سومفصل 

  
  

و کاهش ابعاد پیش پردازش متن  
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  و کاهش ابعاد پردازش متن پیش .3
پیش پردازش شامل مراحلی است که در آن سندهاي متن خام به عنوان ورودي داده شده و خروجی آن 

در مدل فضاي  تواند میباشد) که  n-gram45شامل یک کلمه و یا  توان میمجموعه اي از کلمات است (که 
. در پردازیم میابتدایی پیش پردازش متن  هاي روششود. در این قسمت ابتدا به بررسی بردار استفاده 

. در پردازش متن در مدل فضاي بردار هر پردازیم میکاهش ابعاد  هاي روشقسمت دوم این فصل به بررسی 
و همچنین تعداد کلمات، ابعاد مسئله به  کلمه به عنوان یک ویژگی محسوب شده و با بالا رفتن تعداد اسناد

کاهش  هاي روش. براي ساده تر شدن مسئله از گردد میشدت بالا خواهد رفت و پیچیدگی فراوانی را موجب 
به صورتی که کمترین مقدار ممکن اطلاعات  شود میسعی  ها روشکه با استفاده از این  شود میابعاد استفاده 

  مفید از دست برود، ابعاد فضاي مسئله را کاهش داد.

  

  پیش پردازش .3,1
 فیلتر کردن .3,1,1

اطلاعات مفیدي را در  تواند نمیدر مدل فضاي بردار  رسد میخاصی که به نظر این مرحله کاراکترهاي  در
سندهاي داراي ساختار خاص مانند صفحات وب . همچنین این مرحله براي شوند میاختیار قرار دهند حذف 

شده و با توجه به مقدارشان  شناختهاضافی حذف شده و یا  هاي تگزیرا باید  باشد میبسیاري حیاتی 
  وزنشان مشخص شود.

  

 ها سهینونرمال سازي و اصلاح  .3,1,2
متون فارسی ي مختلف از یک نویسه است، که کار جستجو در  یکی از مشکلات زبان فارسی وجود چند نمونه

و  شوند میمرحله کاراکترهاي غیر استاندارد با کاراکترهاي استاندارد جایگزین  . در اینکند را مشکل می
یکسان در تمامی متن به یک صورت هاي  تا واژه روند میکاراکترهاي اضافی نیز بسته به نوع پردازش از بین 

  نوشته شده باشند.

  

                                                           
  دنبالھ ای از یک یا چند کلمھ  ٤٥
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 تکه تکه کردن .3,1,3
پیچیده تکه تکه  هاي روش. آید میه تکه شده و به صورت مجموعه اي از کلمات در در این مرحله جملات تک

، به این صورت که از تجزیه ساختار گرامري گیرد میکردن متن از پردازش زبان طبیعی براي این کار بهره 
  .کنند میاستفاده  ها اسمآوردن کلمات پرمعناتر از قبیل  به دستمتن  براي 

  

 ریشه یابی .3,1,4
، "روشی"، "هایم روش". براي مثال، کلمه آورد میپروسه ریشه یابی کلمات را به صورت عبارت پایه آن در 

 Porterریشه یابی اغلب مبتنی بر زبان هستن. الگوریتم  هاي روشهر سه از ریشه روش هستند.  "مندروش"
  یک الگوریتم ریشه یاب استاندارد براي زبان انگلیسی است.

  

 46فکلمات توقحذف  .٣٫١٫۵
و در واقع به عنوان یک  رساند نمیکه به تنهایی معناي خاصی را  شود میکلمه ایست به کلمه اي گفته 

مقایسه  کلمات توقفعنصر از مدل فضاي بردار اطلاعات مفیدي در بر ندارد. یک روش ابتدایی براي حذف 
شناخته شده است. روش دیگر این است که ابتدا عملیات برچسب  کلمات توقفهر کلمه با مجموعه اي از 

47زنی اجزاي سخن
  که اسم، فعل و یا صفت نیستند را حذف کرد. هایی تکهصورت گرفته و سپس تمامی   

  

 هرس کردن .٣٫١٫۶
انجام این  فرض پیش. کنیم میدر پیکره اسناد بسیار نادر است را حذف  ها آندر این مرحله کلماتی که تکرار 

یات این است که این کلمات، حتی اگر قدرت تمایز زیادي داشته باشند، تنها تعداد به ساخت تعداد عمل
، درصد کمی یک حد از قبل تعیین شده از معمولاً. براي میزان تکرار کنند میکمک  ها خوشهبسیار اندکی از 

کلماتی هم که تکرار بسیار زیادي . بعضی اوقات شود میاستفاده  از تعداد کل کلمات موجود در پیکره اسناد،
  .شوند میدرصد و بیشتر از سندها) حذف  40 مثلاًدارند (

  

  یکسان سازي کلمات هم معنی .3,1,7
، براي از بین بردن WordNet، از یک پایگاه داده لغوي،  به نام باشند میعلاوه بر این مراحل که بسیار رایج 

   ]11[.شود میاستفاده  تر عامهم معنی و به جاي آن وارد کردن مفاهیم هاي  واژه
                                                           

46 Stop Words 
47 Part-of-speech tagging 
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  48کاهش ابعاد .3,2
 Mسند ممکن است  Nبندي . در طول خوشهشد خواهندهاي با ابعاد زیاد باعث پیچیدگی محاسبات داده

. اما مسئله اینجاست که آیا واقعاً نیازي به بررسی M >> Nخصوصیت مختلف را در نظر بگیریم در حالی که 
 سؤالین ي این خصوصیات لازم نباشد؟ جواب ااین تعداد خصوصیت هست؟ ممکن است که بررسی همه

  شود.ي راهکارهایی با عنوان کاهش ابعاد میموجب ارائه

در صورتی که کاهش ابعاد در یک فرآیند با ناظر انجام پذیرد، به آن انتخاب خصوصیات گوییم. در این 
  کند.انتخاب می باشند داشتههاي مشخصی فرآیند ناظر خصوصیاتی که معیار

سازي ها را استخراج کنیم تا معیار بهینهیک فرآیند بدون ناظر ویژگیتوانیم با استفاده از در حالت دیگر می
شود. استخراج خصوصیات طی یک تبدیل از فضاي حاصل شود. به این فرآیند استخراج خصوصیات گفته می

M- عدي به یک فضاي بK -عدي صورت میپذیرد که بK < Mتواند هم به صورت خطی و هم به . این تبدیل می
  خطی انجام شود.صورت غیر

  

  49انتخاب خصوصیات .3,2,1
  هاي مختلف براي انتخاب خصوصیات مناسب است.ادبیات مملو از ایده

اي به کلمه کلمه توقفها دانست. ترین روشترین و سادهرا محبوبکلمات توقف شاید بتوان فیلتر کردن 
و ... یا  "چند"، "یا"، "و"شود که یا بسامد حضورش در متن خیلی زیاد است، نظیر کلماتی چون اطلاق می

  ها و ...حاوي معناي خاصی نیست یا حداقل معناي کمی در متن دارد مثل پیشوند

به  راجعکنیم که اطلاعاتی کنیم کلماتی را حذف میرا از سند حذف می کلمه توقفدر حقیقت هنگامی که 
ي زبان ماندهاي به باقیلطمه قفکلمات تواي از محتواي یک سند ندارند. با ایجاد یک لیست چند صد کلمه

  که چند برابر کلمه دارد نخواهد خورد.

اي از کلمات که خصوصیت تر رفت و علاوه بر کلماتی که بسامد زیادي دارند، ردهتوان یک گام جلومی
بر  علاوه “روباه قرمز خرگوش خاکستري را گرفت”ي مشابهی دارند را نیز حذف کنیم. براي مثال در جمله

 ها آنرا نیز حذف کرد زیرا بدون  “خاکستري”و “ قرمز”توان کلمات است می کلمه توقفکه یک  “را”ي مهکل
  “ روباه خرگوش گرفت.”ي بالا را به صورت زیر در نظر گرفت: توان جملهاین مینیز معنا کامل است. بنابر

                                                           
48 Dimension reduction 
49 Feature Selection 
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شناسانه نامیم. از دیدگاه زبانمی 50از سخن افرازيهاي کلمات را انتخاب علامت این سبک از انتخاب رده
- ها تنها به معنی میدانیم که حداقل جزء با معنی شامل عبارت فعلی و عبارت اسمی است. دیگر بخشمی

  ها را باقی گذاشتیم.ي بالا تنها فعل و اسمافزایند. به همین دلیل بود که در جمله

استخراج کرد. این کار را انتخاب علامت کاهش  توان نقش کلمات مثل فاعل یا مفعول و ... را از متنمی
نامیم. این روش یک روش بسیار ساده است، به این ترتیب که کلماتی با بسامد خیلی زیاد و یا می 51آماري

است، در حالی که  tf-idfکند. حذف کردن کلماتی با بسامد بالا درست شبیه به خیلی کم را از متن حذف می
 یار کم همانند حذف نویز از صدا است.حذف کلماتی با بسامد بس

  

  52تحلیل اجزاي اصلی .3,2,2
است که به عنوان تبدیل  PCAهاي متداول براي کاهش دامنه، روش تحلیل اجزاي اصلی یا یکی دیگر از روش

- را می PCAوجود دارد. در تعریف اول  PCAدو تعریف مختلف براي ]20[نیز مشهور است.  در  53لاو-کاروهن
اي که سازد، هزینهسازي را حداقل میي تصویرسازي خطی در نظر گرفت که میانگین هزینهتوان یک تصویر

تصویر متعامد  PCAشود. در تعریف دوم نظر گرفته میدر  ها آني بین نقاط تا تصویر میانگین مجذور فاصله
  ي منعکس شده حداکثر است.اي که واریانس دادهداده به یک فضاي خطی با ابعاد کمتر است، به گونه

 

عدي به یک بعدي. کمینه کردن فاصله بین نقاط و تصویر آن PCA: 4 شکل ها یا بیشینه کردن واریانس بین نقاط  از یک فضاي دو ب
  در تصویر.
  

PCA اي از شود در پیدا کردن مجموعهخلاصه میk  ها را تصویر کنیم، اما داده ها آنبردار مستقل که توسط
نیاز داریم که یک ماتریس کواریانس که  A.1هاي گیرياز مشتق استفادهها باید انتخاب شوند؟ با کدام بردار

                                                           
50 Part-of-speech tag selection 
51 Statistical reduction tag selection 
52 Principal Component Analisys(PCA) 
53 Karhunen-Loeve 
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 kي ماتریس باید آوریم. بعد از محاسبه به دستسازي در تعریف اول هستند را گر خطاهاي کمینهنمایان
ی اول ویژگی اصل kها را محاسبه کنیم. این ها آني منطبق با هاي ویژهمقدار ویژه با بیشترین مقدار و بردار

  هستند.

است، اما ما  O(D3)ي زیادي دارد و از پیچیدگی هزینه D×Dي تمام مقادیر ویژه براي یک ماتریس محاسبه
  .است O(Kd2)جزء اصلی را پیدا کنیم، بنابراین پیچیدگی محاسباتی معادل با  kتنها نیاز داریم تا 

  

 54تجزیه به مقادیر منحصر به فرد .3,2,3
استفاده  ها ماتریسبراي  مرتبه پایین به عنوان یک روش تقریب (SVD)تجزیه به مقادیر منحصر به فرد 

  .شود می

  :نماید میرا تشریح  SVDقضیه زیر 

به  Cیک تجزیه به مقادیر منحصر به فرد از  بنابراینباشد.  Cبه نام  M x Nمرتبه یک ماتریس  rفرض کنید 
=   این صورت وجود دارد:   Σ   

یک  Vاست.  CCTآن بردارهاي ویژه متعامد ماتریس  يها ستوناست که  M x Mیک ماتریس   U که در آن
 M x Nیک ماتریس  Σیک ماتریس  Σاست.  CTCآن بردارهاي ویژه ماتریس  يها ستوناست که  N x Nماتریس 

=  Σقطري است که  =   که در آن  0غیر از  i = 1 … rبراي مقادیر      <  و       مقدار     به .      
که مقادیر صفر آن و   r x rبه صورت ماتریسی با ابعاد  Σ ها نوشته. در بعضی از مییگو یم Cمنحصر به فرد 

گفته  55کاهش یافته SVD  ،SVDاز آن خارج شده است. به این نمایش از  Vو  Uهمچنین مقادیر مشابه در 
   .شود یم

در ساخت یک تقریب مرتبه  توان یم SVDآمده است، از  5شکل که در 56یانگ-اکهارتبا استفاده از قضیه 
  استفاده نمود، DKبه اسم  Dپایین از 

 O(cMN)در زمانی با مرتبه  SVDعنصر غیر صفر باشند. یک  cکه داري  M x Nخلوت با ابعاد  هاي ماتریسبراي 
  قابل محاسبه است.

  .]21[رجوع کنید به  Dبه عنوان تقریبی از  DKبراي اثبات بهینگی 

                                                           
54 Singular Value Decomposition (SVD) 
55 Reduced SVD 
56 Eckhart-Young 
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  57سازي تصادفیتصویر .3,2,4
عدي به -Mهاي سازي تصادفی هدف تصویر کردن دادهدر تصویر بk- عدبا استفاده از یک ماتریس تصادفی  -ب

k×m است. در صورتی که  -هایش طول یکسانی دارند که ستونD  ماتریسM×N :اصلی باشد داریم  

DRP = R × D         6رابطه  

  DRP ي هاي کاهش یافتهي دادهمجموعهk×N .است  

آگاه بودند یعنی عمل کاهش را با ي اجزاي اصلی دادهي مقادیر تکین و تجزیهدر حالی که دو روش تجزیه
گونه ها توجهی ندارد و هیچسازي تصادفی به دادهدادند روش تصویرهاي اصلی انجام میاستفاده از داده

  اطلاعاتی در مورد آن نیاز ندارد. 

تکیه دارد که طبق آن در صورتی که نقاط یک فضاي  58لیندنستراوس -سازي تصادفی به لم جانسونتصویر
ي بین نقاط ثابت باقی خواهد ماند. در فضاي تصادفی تصویر شوند با احتمال زیادي فاصلهبرداري به یک زیر

ي ابعاد توان نشان داد که اندازه، میدارد نگهوصیات اقلیدسی ماتریس را صورتی که یک نفر بخواهد تنها خص
  ي لگاریتم ماتریس اصلی کم کرد. توان به تا اندازهرا می

متعامد نیست. در حالی که اطمینان یافتن از  Rسازي نیست، چرا که در واقع تصویرسازي تصادفی تصویر
تواند به پیدایش می Rهزینه دارد. متعامد نبودن  O(N3)ي به اندازه N×Nبراي یک ماتریس  Rمتعامد بودن 

که  ]22[نیلسن  -هاي هشتها منجر شود. در هر صورت با توجه به استنتاجي دادهاعوجاج در مجموعه
هاي ا ابعاد بالا، تعداد نسبتاً بیشتري بردار تقریباً متعامد نسبت به بردارشود در یک فضا بتوسط آن اثبات می
  سازي تصادفی را با خطاي قابل قبول استفاده کرد. توان از تصویرمی همچنانمتعامد وجود دارد 

عدي - Mي بردار تصادفی یکه kترین روش انتخاب شود. متداولهاي زیادي پیشنهاد میروش Rبراي ساختن  ب
  از یک توزیع (معمولاً توزیع گاوس یا یکنواخت) است.

                                                           
57 Random Projection 
58 Johnson-Lindenstrauss 

Construct the SVD of Dr as in equation … 
From Σ  identify the k largest similar singular values (k first, since   >      ), and set the 
r – k other values to 0, yielding Σ  
Compute DK from  Σ   . The reduced form is obtained by pruning row vectors of length 
0 in DK 

یانگ-قضیه اکهارت: 5 شکل  
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دارد. براي حل شدن این  O(kN)ي بر روي هر بردار هزینه Rبه روش یاد شده، اعمال کردن  Rبا انتخاب 
  کند:ي زیر را معرفی میتوزیع ساده ]23[مشکل آکلیوپتاس 

   =  
⎩⎪⎪⎨
⎪⎪⎧−√3    ℎ           160                                        23√3                                     16

 

7رابطه   

لیندنستراوس لما را  - نگاشتی است که شرایط جانسون rijدر عمل هر توزیع واریانس واحد با میانگین صفر از 
را به  Rشود بتوان عناصر غیر صفر است که باعث می Rکند. بالا رفتن سرعت ناشی از نحیف بودن ارضا می

شود تا سرعت عمل در مقایسه با یک توزیع گاوسی تا اي ساماندهی کرد. این کار باعث میصورت هوشمندانه
ها بودن براي تمام ورودي این نحیف متأسفانهسه برابر بیشتر شود بدون اینکه از کارایی چندان کاسته شود. 

ممکن است تهی  DRPي مناسبی در بر نخواهد داشت. در صورتی که ورودي نیز خیلی نحیف باشد، نتیجه
  صفر خواهند شد. rijDjهاي ضربشود، زیرا حاصل
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  فصل چهارم:

  
  

بندي خوشه هاي روش  
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  بنديهاي خوشهروش .4
ي تواند به وسیلهها میزیادي وجود دارد. هر مجموعه از خوشههاي بندي یک گروه از عناصر راهبراي دسته

جا عضویت بدین باشد. در این 60پوشانیا هم 59تواند انحصاريها توصیف شود. عضویت میتعدادي از ویژگی
پوشان داراي هاي همتواند عضو یک مجموعه باشد در حالی که مجموعهمعناست که هر عنصر در نهایت می

یا دودویی نیز باشد. عضویت فازي یعنی نسبت دادن  61تواند فازيهستند. عضویت می اعضاي تکراري
- تواند یک احتمال براي کلاسکه این مقدار می 62بندي شدههاي دسته] به کمیت0,1ي [مقادیري در بازه

  اي خاص باشد. بندي یا نزدیکی به خوشه

رفت که در آن هدف کمینه کردن انحراف هر سازي در نظر گي بهینهتوان یک مسئلهبندي را میخوشه
به یعنی   سخت استnpخوشه به عنوان بردار کوانتیزه کردن اعضاي آن است. این مسئله یک مسئله 

هاي تقریبی قناعت کند و ما ناچاریم تا به جوابالعاده زیادي طلب میآوردن جواب بهینه زمان فوق دست
ها کارایی هستند اما برخی از آن 63هاي ابتکارياز نوع الگوریتمهاي پیش رو کنیم. هر چند تمام الگوریتم

  ست.هاگر تعداد مورد جستجوي خوشهوجود دارد که بیان kها یک پارامتر بهتري دارند. در اکثر این الگوریتم

هاي بالایی ) که مجموعه1- 4د (شکل مراتبی تصور کرها را در یک ساختار سلسلهتوان خوشهاز یک منظر می
 معمولاًها هایی هستند که هر کدام جزئیات متفاوتی نسبت به دیگري دارند. الگوریتممجموعهخود شامل زیر

  شوند. ها اعمال میبر روي داده 64هاي بالا به پایین یا کف به سقفبه یکی از صورت

                                                           
59 Exclusive 
60 Overlapping 
61 Fuzzy  
62 Graduate  
63 Heuristic 
64 Bottom up 

6 شکل  
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  افتادهمقادیر دور .4,1
عدي-nها را در فضاي هنگامی که داده ي زیادي از کنیم که فاصلههایی برخورد میکنیم به دادهبررسی می ب

هاي ورودي از دست گر آن باشد که قسمتی از دادهتواند نمایانهاي موجود دارند. این مسئله میدیگر داده
بر ممکن است اي تعلق ندارند. این استثنائات بسته به نیاز کارها به هیچ دستهاست یا اینکه این دادهرفته

ها نقش تعیین هاي تشخیص نفوذ یا تقلب از این قبیل دادهحاوي نکات مهمی باشند. براي مثال در سیستم
  کنند. اي را ایفا میکننده

هاي کنند زیرا دادهبندي کامل باشد مشکلاتی را ایجاد میها هنگامی که هدف یک خوشهالبته این داده
- هاي خوشهتوان باعث افزایش مرزاند. این مسئله مییک دسته قرار گرفتههاي حاوي خطا در صحیح با داده

ها در افتاده با یکدیگر ترکیب شوند و یا اینکه دادههاي متفاوت به دلیل وجود مقادیر دورها شود و یا خوشه
 4,5ت هاي حریصانه، مثل پیوند یگانه و یا پیوند کامل که در قسمهاي دیگر قرار گیرند. در روشخوشه

توان با استفاده از توابعی ملاك پذیرند. این خطا را میرا می ریتأثها بیشترین بررسی خواهند شد الگوریتم
کنند. در صورتی که از وجود متوسط محور کم کرد چرا که آن را بر روي تمامی اعضاي داخلی پخش می

هایی که براي همین هوشمندانه از روشتوان به صورت ها آگاهی وجود داشته باشد مینویز بسیار در داده
ها حذف ي اول از داده) استفاده کرد و یا اینکه این نویز را در مرحلهDBSCAN[14]اند (مثل منظور تعبیه شده

  کرد.

 

7 شکل  

  66، برخط، جریان65ايدسته .4,2
ها را به ي دادهدارد. در صورتی که همهبندي وجود هاي متفاوتی براي قضاوت در مورد چگونگی خوشهراه
- اي تعیین کردهها را به صورت دستهاستاندارد، خوشه 67هايمعدل-Kکنیم، مثل روش  بندي خوشهباره یک
  ایم. 

                                                           
65 Batch 
66 Stream 
67 K-means 
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ها بر سر این ها را به منظور رقابت آزاد گذاشت. با وارد شدن هر داده خوشهتوان خوشهدر حالتی دیگر می
اي که شود. خوشهاین رقابت معمولاً بر اساس یک معیار مثل فاصله در نظر گرفته میکنند. داده رقابت می

اي تغییر دهد تا قرابت بیشتري با ورودي جدید داشته باشد تواند خود را به گونهدر این رقابت بنده شود می
دارد. در مقایسه بندي برخط نام بندي به این روش خوشههاي مشابه دیگر را نیز جذب کند. خوشهو ورودي

توان گفت اي میهاي ابتدایی دارد و به گونهاي روش برخط حساسیت کمتري نسبت به خوشهبا روش دسته
  رسند. ها هرگز به یک حالت پایان نمیکه این روش

شوند. یک مقدار معین از داده ها به صورت جریان وارد میتوان در نظر گرفت که دادهدر یک حالت دیگر می
توان بعداً در یک بندي را میشود. خوشهبندي بر روي آن اجرا میشود و الگوریتم خوشهافر ذخیره میدر ب

  است خلاصه کرد.دهی شدهي بعدي داده وزنبردار تاریخ که در مجموعه

  

  هاي مشابهتمعیار .4,3
عدي که سند-nها در فضاي کند که خوشهانتخاب تابع مجاورت کافی است زیرا تعیین می ما در آن قرار  ب

بندي رسیدن به یک جدایی خوب در عین عام بودن است. بنابراین دارد چگونه تفسیر شوند. هدف از خوشه
ترین معیار سنجش بندي به تعداد خیلی کم یا خیلی زیاد خوشه برخورد کرد. شهودينباید در حین خوشه

ي دو شیء در فضاي خطی است و از رابطهي مستقیم ي اقلیدسی در نظر گرفت که فاصلهتوان فاصلهرا می
  آید:می به دستزیر 

  ( ,  ) =   (  −   )  
    

8رابطه   

  توانند نقطه یا بردار باشند.می qو  pکه در آن   

عدي هر چند کمتر مورد استفاده قرار میدیگر معیار ي فاصله از عبارتندگیرند هاي مبتنی بر فضاي چند ب
وي شطرنج (یا فاصلهي صفحهتاکسی) و فاصلهي (یا فاصله 68منهتن 69ي چبیش.(  

  ي منهتن:فاصله

  ( ,  ) =  |  −   | 
9رابطه   

  
                                                           

68 Manhattan distance 
69 Chebyshev  
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, )            ي چبیشو:ي صفحهفاصله  ) =    |  −   | 
10رابطه   

ي مجموعهکه همبستگی  70ي ماهالانوبیستري نیز وجود دارند. مانند رابطهتر و سطح بالاهاي پیچیدهرابطه
هاي ي گزافی را باید متحمل شد. تمام روشسازي آن هزینهبراي پیاده متأسفانهکند و ها را استخراج میداده

  است. 71کنند که مثالی از اصل کلی واگرایی برگمنها را استخراج مییاد شده تمایز بین بردار

است. ضریب  72همبستگی پیرسونیک معیار کمی خبره تر براي پیدا کردن شباهت استفاده از ضریب 
همبستگی معیاري است براي این که دو مجموعه داده چقدر روي یک خط راست قرار دارند. فرمول محاسبه 
این ضریب از فاصله اقلیدسی پیچیده تر است، اما نتایج بهتري را براي زمانی که داده نرمال شده نیست 

کلمات متفاوتی باشند، ممکن است فاصله  تعدادا داراي متون وقتی سنده بندي خوشه. براي مثال در دهد یم
  ]24[اقلیدسی نتیجه درستی به ما ندهد اما ضریب همبستگی نتایج بهتري در این شرایط خواهد داد.

  رابطه ضریب همبستگی پیرسون به صورت زیر است:

  
  11رابطه 

  دو بردار داده هستند. Yو  Xکه در آن 

 

هاي اي تمام بردارترین مثال یک تابع مشابهت واقعی مشابهت کسینوسی است که با ضرب نقطهمشهور
  شود:خصوصیت محاسبه می

s (p, q) =  p. q =  p q  
    

12رابطه   

نکُ است که میسازي خرد ساده بودن آن یا برداریک خصوصیت جذاب هنگام انجام بهینه توان از هر هاي تُ
% است و 0,1مختصات غیر صفر از هر بردار گذر کرد. در اسناد تعداد عناصر غیر صفر بسته به پیکره کمتر از 

ي بین بردارها در هر نقطه هندسی آن کسینوس زاویهشود این معیار بسیار سبک باشد. تفسیر باعث می
  است. 

                                                           
70 Mahalanobis 
71 Bregman 
72 Pearson Correlation Score 
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یا ضرایب مشابهت جاکارد است که شباهت بین  73است اندیس جاکاردیک اصل که از احتمالات اقتباس شده
اي اصلی این طرح تعیین مشابهت بر اساس اشتراك کند. ایدهها را استخراج میهایی از مثالمجموعه
  است. سازي شدهها نرمالماع آنهاست که با اجتمجموعه

 ( ,  ) = | ⋂ || ⋃ | 
13رابطه   

که معمولاً  74دهی یک روش احتمالاتی دیگر به نام ضرایب مشابهت سورنسنبا اندکی تغییر در روش وزن
  شود. ضرایب تاس نامیده می

 ( ,  ) = 2| ⋂ || | + | | 
14رابطه   

صیت تعمیم داد. در صورتی که هر خصوصیت غیر هاي خصوتوان به بردارها را میاین ایده در مورد مجموعه
عضویت دودویی در نظر بگیریم. اشتراك شامل ابعادي خواهد شد  مشخصهصفر از هر بردار را به عنوان یک 

شود که یکی یا هر دو در آن غیر هر دوي خصوصیات غیر صفر هستند در حالی که اجتماع شامل ابعادي می
  رسیم:می 75و این روش تفکر به ضرایب تانیموتوصفرند. با ترکیب شباهت کسینوسی 

 ( ,  ) = | .  | | | + | | − | .  |  
15رابطه   

  بعدي است.دو ي مشخصههاي که نوع دیگري از شباهت جاکارد براي بردار

4,4. K-هاي پایهمعدل  
عدي به عنوان نقاط فضاست. - mبندي تفسیر خصوصیات ترین روش خوشهترین و احتمالاً شهوديايپایه ب
ها ي پایه معرفی نقاط گرانیگاه در فضا و به دنبال آن نسبت دادن نقاط به این مراکز بر اساس نزدیکی آنایده

شوند و این فرآیند شان به روز میي تمام عناصر مجموعهاست. پس از آن این نقاط گرانیگاه بر اساس فاصله
گر هیچ شیئی نقاط گرانیگاه در واقع هیچ نشانیابد. تا زمانی که دیگر هیچ انتصابی صورت نپذیرد ادامه می

اند. در صورتی که نقاط گرانیگاه  نقاط گرانیگاه با علامت + مشخص شده 3-4در ورودي ما نیستند. در شکل 
  شود.نامیده می k-medioidsبه اجبار اشیاء واقعی در نظر گرفته شوند الگوریتم 

  

                                                           
73 Jaccard 
74 Sørensen 
75 Tanimoto 
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ي بردار فاصله است. هر فاصله یا با توجه به الگوریتم، بیشتري زمان اجراي این الگوریتم مربوط به محاسبه
شود. در آخر ي انتصاب به بهترین نقطه منتسب میشود و پس از آن در هر مرحلهتشابه یک بار محاسبه می

توان شوند. به این ترتیب مین گرانیگاه نسبت به تمام اعضاي مجموعه انتخاب مینقاط جدیدي به عنوا
مشخص  kها نیز به صورت خطی با الگوریتم را نسبت به تعداد اسناد و ابعاد خطی دانست. تعداد گرانیگاه

خواهد بود. در  O(iknd)اجرا شود پیچیدگی زمانی آن  iشود. در صورتی که الگوریتم با تعداد تکرار ثابت می
ک هستند و ابعاد بندي اسناد بسیار سبک خواهد بود چرا که بردارعمل این پیچیدگی براي خوشه نُ ها بسیار تُ

  خواهد بود.  dهر بردار بسیار کمتر از 

تشکیل  کروي فوقهایی کروي و در بعضی ابعاد به انتساب شعاع محور این الگوریتم خوشه
گر آن اند. این امر نشانیی که شکل کروي ندارند مشخص شدههاگروه 4-4دهد. در شکل می

اي شود به صورت عناصر مشابه را به صورت زیر تکهها موفق نمیمعدل- kاست که الگوریتم 
  بندي کند.گروه

 

9 شکل  

  

  هاي پایه معدل- kبندي به روش  شمایی از خوشه: 8 شکل
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توان گفت که نتیجه آید. تنها می به دستبندي بهینه از این طریق هیچ تضمینی وجود ندارد که یک خوشه
- ي نامناسب میدهی اولیهتوان حدس زد که یک مقداراز حالت ابتدایی بدتر نخواهد بود. به این ترتیب می

  سازي محلی مانند شکل منجر شود.توند به بهینه

مراتبی روي سلهبندي سلها یک خوشهاند، برخی از آنهاي متفاوتی براي غلبه بر این مشکل پیشنهاد شدهراه
ي الگوریتم اصلی آمده را پایهبه دستهاي دهند و نقاط مرکزي خوشهها انجام میتعداد محدودي از ورودي

ها بررسی توان یک جستجوي محلی نیز انجام داد و با جابجا کردن نقاط بین خوشهگیرند. میدر نظر می
  خیر.شود یا کرد آیا این جابجایی باعث کمتر شدن انحراف می

 

10 شکل  

  هاي پایه معدل- kالگوریتم : 11شکل 

4,5. k-76هاي میانیمعدل  
خوشه در ها را در یک ي دادهکند که در ابتدا همهها به این صورت عمل میمعدل- kاین شاخه از الگوریتم 

کند به این صورت که در هر مرحله بدترین ها میگیرد، پس از آن شروع به تقسیم کردن این خوشهنظر می
ترین خوشه بر اساس عوامل مختلفی مثل شود. انتخاب بدخوشه انتخاب شده و به دو قسمت تقسیم می

                                                           
76 Bisecting K-means 

Initialize k centroids 
Repeat 
 For all objects in input do 

Assign each element to its closest centroid 
 End for 
 For all centroids do 
  Compute the mean of the assigned points 
  This mean now becomes the new centroid 
 End for 
Until all centoids remains unchanged or other termination criteria 
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ي دن اندازه به عنوان این عامل، اندازهپذیرد. انتخاب کري خوشه و یا میزان انحراف اعضاي آن انجام میاندازه
  هاي متعادل را به دنبال خواهد داشت.خوشه

ترین شرایط را در نظر بگیریم، یعنی در هر مرحله یک سند در یک خوشه قرار بگیرد و در صورتی که بد
خواهد  O(nk)تقسیم خواهیم داشت و محاسبات مشابهت از پیچیدگی  k-1ي دیگر، ي اسناد در خوشهبقیه

دهد و معمولاً این اتفاق به ندرت رخ می هاي معمولی است. اما در عملمعدل-kبود که همان پیچیدگی 
  تر از حالت عادي اجرا شود.شود الگوریتم کمی سریعتري وجود دارند که باعث میها به صورت متعادلخوشه

  

  

  Isodataالگوریتم  .4,6
در نظر گرفت. این الگوریتم نیز  k-meansبه عنوان یک بهبود بر روشی  توان یمرا  Isodataالگوریتم 

مرکز الحاق کند. اما بر خلاف آن،  نیتر کینزدسعی دارد هر نمونه را به خوشه اي با  k-meansشبیه 
isodata  مقداري بیشتر و یا  توانند یمو در این روش تعداد خوشه  ردیگ ینمرا ثابت در نظر  ها خوشهتعداد

حذف با تعداد سندهاي بسیار کم هاي  خوشه این الگوریتمکمتر از مقدار تعیین شده توسط کاربر باشند. 
بسیار زیاد شوند و یا این که اگر دو خوشه بسیار به هم نزدیک باشند، خوشه با  ها خوشه. اگر تعداد کند یم

د خوشه بسیار کم شوند و یا خوشه اي داراي سندهاي . همچنین در صورتی که تعداشوند یمیکدیگر ادغام 
  بشکند و به دو خوشه مجزا تبدیل گردد. تواند یمباشد، این خوشه  هیشب ریغ

  :باشد یمداراي پارامترهاي زیر  Isodataالگوریتم 

 ها خوشهاد تعد •

 حداقل تعداد مجاز سندهاي هر خوشه •

 حداقل فاصله مجاز بین مرکز دو خوشه •

Repeat 
 pick a cluster to split according to a criterion 
 for I = 1 to N do 
  Bisect into two sub-cluster using k-means for k=2 
  Keep track of best candidate 
 End for 

  هاي میانی معدل-kالگوریتم : 12 شکل
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 واریانس مجاز سندها براي یک خوشهحداکثر  •

 حداکثر تعداد تکرار الگوریتم •

 در هر دور ها خوشهحداکثر تعداد ادغام  •

  :است) k-meansهمان الگوریتم  4تا  1شماره  هاي گام( Isodataالگوریتم 

 را مشخص کن. ها خوشهمرکز  .١

مرکز خوشه را به آن پیدا کن. نمونه را در خوشه مربوط به آن مرکز قرار  ترین نزدیکبراي هر نمونه،  .٢
 بده.

 ایجاد شده را محاسبه کن.هاي  مرکز خوشه .٣

 برگرد. 2تغییر کرد به گام  ها خوشهاگر مرکز حداقل یکی از  .۴

کمتر از حداقل تعداد مجاز سندها دارند را حذف کن. همچنین هاي  را که نمونه هایی خوشه .۵
 را نیز حذف کن. ها خوشهموجود در این ي ها نمونه

یا شماره این تکرار زوج  هاست خوشهبرابر پارامتر تعداد 2یا مساوي با  تر بزرگ ها خوشهاگر تعداد  .۶
 برو. 8برو وگرنه به گام  7است، به گام 

اگر فاصله بین دو مرکز خوشه کمتر از حداقل فاصله مجاز است، دو خوشه را ادغام کن و مرکز  .٧
 جدید را محاسبه کن. این گام را تا رسیدن به حداکثر تعداد ادغام ادامه بده. خوشه

را  9بود یا شماره تکرار فرد بود، گام  ها خوشهکمتر یا مساوي نصف پارامتر تعداد  ها خوشهاگر تعداد  .٨
 برو. 10اجرا کن وگرنه به گام 

به دو خوشه بشکن و مرکز هر  اگر واریانس خوشه اي بیشتر از حداکثر مقدار مجاز بود. خوشه را .٩
 یک از آن دو را محاسبه کن.

اگر شماره تکرار مساوي با حداکثر تعداد تکرار الگوریتم بود و یا هیچ خوشه تغییر نکرد خارج شو  .10
  برگرد. 5وگرنه به گام 

که همگرا شود پس  باید تعداد  کند نمیتضمین  isodataباید به این نکته توجه داشت که الگوریتم 
  خصی براي تکرار آن در نظر گرفت.مش
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  )HAC( 77مراتبیبندي متراکم سلسلهخوشه .4,7
ها با یکدیگر براي ي هر شیء به عنوان یک خوشه و پس از آن ادغام کردن خوشهبا رفتار کردن درباره

بندي دوتایی نیازمند دانستن بهترین آیند. گروهها به صورت یک درخت در میه یک ریشه، دادهرسیدن ب
سپاري مشابهت در یک ي مشابهت در هر دور یا به یادها براي ادغام است که تنها در اثر محاسبهخوشه

بهت در هر مرحله ي این ماتریس مشاآید. روش اول در واقع عملی نیست چرا که محاسبهمرحله به دست می
  است.  O(n2)نیازمند محاسباتی با پیچیدگی 

 

ترین مقیاس براي ادغام است. به صورت محلی با در نظر راستترین و سربندي پیوند یگانه ارزانخوشه
ترین عناصر شود. به بیان دیگر مشابهها مشخص میها میزان مشابهت آنترین نقاط بین خوشهگرفتن نزدیک

ي ادغام در کنند. با مرتب کردن مقادیر ماتریس مشابهت مرحلهها را تعیین میمشابهت کل خوشهمیزان 
 O(n2)ي ماتریس مشابهت از بندي پیوند یگانه به وسیلهپذیرد. یعنی زمان کل خوشهزمان خطی انجام می

  است. 

- هاست. این مسئله باعث میي حریصانه به دنبال کمینه کردن قطر خوشهبندي پیوند کامل قاعدهدر خوشه
ترین نقاط هر خوشه نقاط مورد علاقه باشند. این یک قابلیت کلی است و به ساختار جاري شود تا دور

ي پیوند ي قاعدهشود. زمان محاسبهبستگی دارد و در نهایت باعث مقداري محاسبات اضافی در فاز ادغام می
  است.  O(n2log n)کامل از پیچیدگی 

را به عنوان  siتوانیم ها دارند. ما میند یگانه و پیوند کامل ریشه در تفسیر گرافی این الگوریتمهاي پیونام
هایی را گرافی که در آن تمام خوشه G(si)در نظر بگیریم و  iي شده در مرحله ادغامهاي مشابهت بین خوشه

تمام  iي ي پیوند یگانه در مرحلهبنداند. در خوشهاست به یکدیگر مرتبط شده siها حداقل که مشابهت آن
  .G(si)ي هاي بیشینهبه یکدیگر متصل هستند و در پیوند کامل گروه G(si)عناصر 

                                                           
77 Hierarchical Agglomerative Clustering 

Compute the similarity matrix  
Repeat 
 Find two best candidates according to criterion  
 Save these two in the hierarchy as sub clusters 
 Insert new cluster containing elements of both clusters 
 Remove the old two from the list of active clusters 
Until k or one cluster remains 

 الگوریتم سلسله مراتبی متراکم: 13 شکل
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دهد نه فقط هاي تحت بررسی قرار میهاي خوشهبندي پیوند متوسط معیار را بر اساس تمام مشابهتخوشه
ال حداکثر کردن همبستگی عناصر خوشه است ها. به بیان دیگر الگوریتم حریصانه به دنبي خوشهنقاط لبه
هایی مثل قطر یا شباهت محلی. براي رسیدن به این هدف به اطلاعاتی بیشتر از ماتریس مشابهت نه معیار

بندي گروه متوسط یا روش نیاز است چرا که باید میانگین هر خوشه محاسبه شود. به این الگوریتم خوشه
- به صورت زیر محاسبه می UPGMAشود. ) هم گفته میUPGMA78ی (گروه بدون وزن با متوسط حسابجفت
.|  |1  شود: |  |       ( ,  ) ∈   ∈   

14رابطه   

  است.  O(n2log n)از  UPGMAي مجزا هستند. زمان اجراي دو خوشه c2و  c1که در آن 

قطعی بودن آن است، یعنی با ورودي یکسان همیشه خروجی یکسان عرضه خواهد  HACیک قدرت بزرگ 
آمد. در نخواهد به دستي بدي ي بد نتیجهدهی اولیهتوان مطمئن بود که با مقدارکرد. بدین ترتیب می

وجود دارد و دیگر نیازي به تعیین این مقیاس نیست. اما  k=1,2,…,nبندي با درخت تولید شده خوشه
مند شد چرا که براي بهره بندي اسناد نتوان از این روششود که در خوشهباعث می O(n2)یدگی حجم پیچ

اند که از پیچیدگی معرفی شده 79وسیع پاسخگو نیست. برخی اصلاحات نظیر الگوریتم باکشاتهاي  پیکره
O(√  )  .است  

  80گاز عصبی روینده  .4,8
گیرند، هاي عصبی خود سازمانده میکه اصول خود را از شبکههایی است اي از گروه الگوریتماین روش دسته

هایی با ابعاد کمتر ارائه توانند یک نگاشت از سیگنال با فضاي حاوي ابعاد زیاد به ساختارهایی که میشبکه
یک توزیع را  که) یک روش رقابتی است NG) به عنوان یک تعمیم گاز عصبی (GNGکنند. گاز عصبی روینده (

- تر میکند و آن را به سیگنال نزدیکگیرد و بعد بهترین جزء منطبق را تقویت میهایی فرا میبا رسم نمونه
  کند.

ها مربوط به نزدیکی توپولوژیک هستند. شوند که یالهایی در گراف نمایش داده میاجزا به عنوان گره
-تنها با دو جزء شروع می NGجزء مانند  kشروع با  شود و به جاياکتشاف در یک روش افزایشی انجام می

ترین نیاز به شود که بیششود. این جزء جدید هنگامی اضافه میمرحله یک جزء اضافه می  شود و در هر 
  ي آن. ترین همسایهاي با بیشترین تراکم خطا و بدآن هست یعنی گره

-هاي قدیمی شبکه را رد میسبت داده شده و ساختاریک سن که به هر یال ن ي لهیوس بهبا نقاط دور افتاده 
شود سن ي سیگنال داده شده انتخاب میشود. هنگامی که یک گره به عنوان بهترین نمایندهکند رفتار می

                                                           
78 Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean 
79 Buckshot 
80 Growing neural gas 
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-یابد. نقاط دور افتاده به ندرت به عنوان بهترین انطباق انتخاب میي آن افزایش میهاي همسایهتمام یال
ها را از بین شوند تا اینکه الگوریتم به صورت کامل آنب به مرور زمان کاملاً منزوي میشوند و به این ترتی

چند که براي به دست هاي متحرك را فراگیري کند هرسازد تا توزیعببرد. این مسئله روش مذکور را قادر می
  آوردن بهترین نتیجه مقداري اصلاح مورد نیاز است. 

  

 

15 شکل  

Start with two neurons 
Repeat 

Draw signal from distribution 
Find best and second best matching units (bmu) and connect them 
Move bmu and neighbors closer to signal 
Age all touched local edges 
Remove edges older than Tmax and unconnected neurons 
If iteration is multiple of   then 

Find node with largest accumulated error 
In this node find its worst neighbor 
Insert new node between the connected nodes 
Connect these nodes to the inserted node and remove old edge 
Set error of new edges to half the largest and age to zero 

End if 
Decay error 

Until termination criterion 

 روبندهالگوریتم گاز عصبی : 14 شکل
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4,9. k-هاي کروي برخطمعدل  
بر اساسِ طولِ واحد اسناد و مشابهت کسینوسی استفاده  هاي نرمال شدهها از بردارمعدل- kي این توسعه

ها همگی داراي یک طول باشند، بیشینه کردن گیري کنند. وقتی که بردارد تا مشابهت اسناد را اندازهکننمی
معادل هستند. براي اطمینان یافتن از اینکه  ي میانگین فاصلهمشابهت کسینوسی و کمینه کردن ریشه

بر کره میگرانیگاه نکُ کرد. به صورت عمومی گرانیگاهي انتساب نرمال ها را در مرحلهمانند باید آنها در اَ ها تُ
  خواهد داشت.  O(m)ي سازي هزینهي نرمالنیستند، بنابراین مرحله

  اي انجام داد.توان با یک شماي برخط به جاي روش دستهاین اصلاحات را می

   ) را خواهیم داشت. گرانیگاه OSKMهاي کروي برخط (معدلk–هاي استاندارد معدل-kبا این دو اصلاح در 
  شود:روز میاست به صورت زیر به xiترین گرانیگاه به بردار ورودي که نزدیک

   ←  μ +  γ(t)x |μ +  γ(t)x | 
15رابطه   

 بستگی دارد. tنرخ یادگیري است و به تکرار  γ(t)که در آن 

  
Initialize unit length k centroid vectors {  , … ,  } , t ß 0 
While termination criteria not reached do 
For each data vector xi do  
  Find closest centroid   = arg max       
  Update    accordingly  
  t ß t + 1 

end for 
end while 

  هاي کروي برخط معدل- kالگوریتم : 16 شکل

OSKM  .لزوماً یک الگوریتم افزایشی متغیر صعودي است  

ها نسبت معکوس ي خوشهها با اندازهکند. یکی از آنسه نرخ مختلف یادگیري را تعریف می ]25[81ژونگ
γت (شود. دومی یک نرخ ثابهاي متعادل میدارد و باعث به وجود آمدن خوشه = ) است. سومی یک 0.5 

 شماي نمایی کاهشی به شکل زیر است:

  

                                                           
81 Zhong 



 

49 
 

γ( ) =  γ  γ γ      
16رابطه   

دومی به صورت تجربی براي ]25[اي است. در هاي دستهتعداد تکرار Mتعداد مقادیر ورودي و  Nکه در آن 
  .است شده دادهبندي نشان آوردن نتایج بهتر در خوشه به دست

اي انجام شوند کل پیچیدگی زمانی تکرار دسته Mاست. در صورتی که تمام  μسازي گلوگاه محاسباتی نرمال
است. به هر صورت با این امکان وجود دارد تا با اعمال  O(MNm)ها آوردن تمام گرانیگاه به دستبراي 

تعداد عناصر غیر صفر  Nnzاهش یابد که در آن کO(MNnzk)به  OSKMسازي زمان کل اجراي اصلاحاتی در نرمال
-کند که از یک نمونهژونگ پیشنهاد می OSKMي سرعت سند است. براي افزایش دوباره- در ماتریس عبارت

هاي با توجه به شوند و بعد گرانیگاهگیري میي نمونهنقطه     دسته، تعداد  mگیري استفاده شود. در هر 
(همان طور که  82ي چنین کاري این است که با یک نرخ یادگیري گداختگیانگیزه شوند.ها به روز میآن

- کنند. با تکنیک نمونههاي محلی میل میها بیشتر به نرمی به سمت ساختار دادهقبلاً ذکر شد)، گرانیگاه
 بندي کم شود.گیري، ژونگ زمان اجرا را به نصف کاهش داد بدون آنکه از کیفیت خوشه

  

  طیفیبندي خوشه .4,10
توان به چند شکل مختلف تفسیر کرد. به هر صورت مشخص میي افراد این روش را زمینهبه پیشبا توجه 

کند. گراف مشابهت به چند دو عمل میبهاست که این روش بر روي یک گراف/ماتریس دوگانگیِ مشابهت دو
ها یکسان د و این گرافکنتواند تولید شود که هر روش گراف خاص خود را تولید میروش مختلف می

  نخواهند بود. 

آید. می به دستهمسایگی  εگراف  εبا متصل کردن نقاطی که مشابهتی بیشتر از یک مقدار حدي مثل 
گیرند و یک گراف بدون وزن ها را نادیده میگن هستند معمولاً آنهاي نتیجه بسیار هممشابهتچون 

  دهند. تشکیل می

- نزدیک- kنگه داشته شده و یک گراف به نام گراف  را رأسعنصر منطبق براي هر  kچنین ممکن است هم
دار خواهد شد چرا که این رابطه متقابل نیست. در روشی دیگر ترین همسایه تشکیل شود. این گراف جهت

   شوند.متصل می یکدیگربهترین مشابهت متقابل به - kشود یا تنها رئوسی با جهت رئوس در نظر گرفته نمی

شوند و هاي ماتریس مشابهت نگه داشته میآخرین مورد، گراف کاملاً مرتبط است که در آن تمامی سلول
هر  است سؤالآید. مفهوم انتخاب روش تشکیل گراف هنوز یک می به دستها نزدیکی بر اساس وزن یال

  دارند. ]26[ي خود را بر اساسها موارد استفادهچند هر کدام از روش
                                                           

82 Annealing learning rate 
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وجود دارد. گراف  83ها افرازي دوي گراف لاپلاس و هاي ویژهاست که یک مطابقت بین بردارمشخص شده
لاپلاسی، از گراف ماتریس مشابهت و یک ویژگی دیگر به نام ماتریس درجه که یک ماتریس قطري است که 

  آید.می دست بهي مربوط به آن وجود دارد درایه در رأسي هر در آن درجه

خوشه است. بسته به  kهاي این ماتریس براي جدا کردن با ساختن گراف مشابهت قدم بعدي یافتن شکاف 
بردار خوشه  kها تمام میانگین- kاینکه کدام شکاف انتخاب شود، قدم آخر متفاوت خواهد بود. یک الگوریتم 

   کند.ل میهاي نهایی تبدیرا به خوشه

  

  خلاصه فصل
ها را از منظر نوع  بندي را مطالعه نمودیم. به طور خلاصه این روش هاي مختلف خوشه در این فصل روش

اي، جریانی و برخط تقسیم نمود که توضیحات آن در خلال فصل  توان به سه گروه دسته ها می ورود داده
  بیان شد.

گیرند. دسته اول  هاي خوشه بندي در دو دسته مختلف قرار می ها نیز روش ها به خوشه از منظر تعلق نمونه
کنند و هر نمونه تنها به یک خوشه تعلق دارد  ها را به چند خوشه افراز می هایی هستند که فضاي نمونه روش

شود که در آن هر نمونه  هایی می هاي آن. دسته دوم مربوط به روش هاي پایه و توسعه معدل- kاز قبیل روش 
هاي متفاوتی تعلق داشته باشد مانند روش سلسله مراتبی که بسته به این که در کدام رده  تواند به خوشه می

  هاي متفاوتی خواهیم داشت. کنیم، خوشه ها نگاه می از سلسله مراتب به نمونه

قسیم نمود. در هاي خوشه بندي را به دو دسته داراي پارامتر و بدون پارامتر نیز ت توان روش از منظر دیگر می
هاي بدون  ها به عنوان پارامتر مسئله از قبل مشخص هستند اما در روش هاي داراي پارامتر تعداد خوشه روش

  ها از قبل در مسئله معین شوند. بندي سلسله مراتبی، لازم نیست تعداد خوشه پارامتر مانند خوشه

  

                                                           
83 Bipartition 

Compute the similarity matrix 
Compute the laplacian maxrix L 
Find the k first eigenvectors of L 
Construct matrix A using eigenvectors as columns 

Partition into k clusters with k-means using the rows of A as initial centroids. 

 بندي طیفی الگوریتم خوشه: 17 شکل
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  فصل پنجم:

  
  

  ها خوشهاعتبار  اندازه گیري هاي روش
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  ها خوشهاندازه گیري اعتبار  يها روش .5
 هاي بندي روي یک مجموعه داده با توجه به انتخاب خوشه هاي الگوریتمنتایج حاصل از اعمال 

ها یافتن  تواند بسیار متفاوت از یکدیگر باشد. هدف از اعتبارسنجی خوشه می ها الگوریتمپارامترهاي 
گیري پیشنهاد  اندازه پایهمورد نظر داشته باشند. دو معیارِ  هاي هایی است که بهترین تناسب را با داده خوشه

  ]27[هاي بهینه عبارتند از: شده براي ارزیابی و انتخاب خوشه

بايستي تا حد ممکن به يکديگر نزديـک باشـند. معيـار      هاي متعلق به يک خوشه داده :٨٤تراکم §
 ها است.  ها واريانس داده رايج براي تعيين ميزان  تراکم داده

ها خود بايستي به اندازه کافي از يکديگر جدا باشـند. سـه راه بـراي سـنجش      خوشه :٨٥جدايي §
 يرد که عبارتند از:گ ها مورد استفاده قرار مي ميزان جدايي خوشه

º ها از دو خوشه ترين داده بين نزديک فاصله 
º ها از دو خوشه ترين داده بين دور فاصله 
º ها خوشه مراکزبين  فاصله 

 

کننـد کـه    بندي را به صورت سه دسـته تقسـيم مـي    هاي حاصل از خوشه هاي  ارزيابي خوشه همچنين روش
  عبارتند از:

 ٨٦جيارمعيارهاي خ §
 ٨٧معيارهاي دروني §
 ٨٨معيارهاي نسبي §

 

کننـد و پيچيـدگي    هاي آمـاري عمـل مـي    جي و هم معيارهاي دروني بر مبناي روشارهم معيارهاي خ
ها را بـا اسـتفاده از بيـنش خـاص      جي عمل ارزيابي خوشهمعيارهاي خارمحاسباتي بالايي را نيز دارا هستند. 

هـا و   با استفاده از مقـاديري کـه از خوشـه   ها را  دهند. معيارهاي دروني عمل ارزيابي خوشه کاربران انجام مي
  دهند.  شود، انجام مي محاسبه مي ها آننماي 

پارامترهاي آن) مختلف است.  علاوهبه  الگوریتمبندي ( هاي خوشه بین شما مقایسهپایه معیارهاي نسبی، 
اجـرا   داده مجموعـه بندي چندین بار با پارامترهاي مختلـف روي یـک    یک و یا چندین روش مختلف خوشه

شـود. در ایـن روش مبنـاي مقایسـه،      بندي از بین تمام شماها انتخـاب مـی   شوند و بهترین شماي خوشه می

                                                           
84 Compactness 
85 Seperation 
86 External Criteria 
87 Internal Criteria 
88 Relative Criteria 
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انـد   هاي ارزیابی بسیار متنوعی پیشنهاد شده ) هستند. شاخصValidity-Indexهاي اعتبارسنجی ( شاخص
  معرفی شوند. ها آنترین  شوند تعدادي از رایج که در این قسمت سعی می

 

 

 اعتبارسنجی يها شاخص .5,1
بـین   مقایسـه بنـدي بـه منظـور     نتـایج خوشـه   89هاي اعتبارسنجی براي سنجش میزان صـحت  شاخص

نتایج حاصل از یک روش با پارامترهاي مختلف مورد اسـتفاده قـرار    مقایسهبندي مختلف یا  خوشه هاي روش
  گیرند. می

  ]۲۷[بخش ارائه شده است:اين  ادامهاي از علائم استفاده شده در  در جدول زير مجموعه
 

 

  مفهوم  علامت
cn  ها تعداد خوشه  

d تعداد ابعاد  
( , )d x y  بين دو داده فاصله  

jX  اميد رياضيjها امين بعد داده  
X TX X; XT يک بردار ستوني است  

ijn هاي درون  تعداد دادهj خوشهامين بعد از iام  
jn  تعداد عناصرjها امين بعد از تمام داده  
iv خوشهمرکز  نقطه iام  

ic  iامين خوشه  
ic  هاي درون  تعداد دادهiامين خوشه  

  علائم استفاده شده در این بخش: 2 جدول

                                                           
89 goodness 
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 90دونشاخص  .5,1,1
  شود: زير تعريف مي رابطهاين معيار توسط 

1... 1...
1...

( , )
min min

max ( ( ))c c

c

i j

i n j i n
kk n

d c c
D

diam c= = +
=

    =      

     ( ۱۶رابطه  ) 

 

  شوند. محاسبه مي ۱۸و  ۱۷در آن به ترتيب با روابط  diam(ci)و  d(x,y)که 

,
( , ) min { ( , )}

i j
i j x c y c

d c c d x y
∈ ∈

=         ( ۱۷رابطه  ) 

,
( ) max{ ( , )}

i
i x y c

diam c d x y
∈

=        ( ۱۸رابطه  ) 

هـا زيـاد و قطـر     بـين خوشـه   فاصـله رود  هايي جداپذير باشـد، انتظـار مـي    اي، داراي خوشه داده مجموعهاگر 
اسـت.   تر اين معيار مقداري مطلوب رابطهبراي  تر نتيجه مقداري بزرگهاي آن کوچک باشد. در  خوشه

  معايب اين معيار عبارتند از:

 بر زمان محاسبه §
 تواند بسيار تغيير کند.) نويزي مي دادهها در صورت وجود يک  حساسيت به نويز (قطر خوشه §

 

 ٩١شاخص دیویس بولدین .5,1,2
) و عـدم  siکند که بر اساس  پراکنـدگي  يـک خوشـه (    ) استفاده ميRijاين معيار از شباهت بين دو خوشه (

مختلفي تعريف  های صورتتوان به  شود. شباهت بين دو خوشه را مي ) تعريف ميdijشباهت بين دو خوشه (
  کرد ولي بايستي شرايط زير را دارا باشد.

§ 0ijR ≥ 
§ ij jiR R= 
 نيز برابر صفر باشد. Rijهر دو برابر صفر باشند آنگاه  sjو  siاگر  §

jاگر  § ks s>  وij ikd d=  آنگاهij ikR R> 
jاگر  § ks s= وij ikd d<  آنگاهij ikR R> 

  شود: شباهت بين دو خوشه به صورت زير تعريف مي معمولاً
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i j
ij

ij

s s
R

d
+

=          ( ۱۹رابطه  ) 

  شوند. با روابط زير محاسبه مي siو  dijکه در آن 

( , )ij i jd d v v=          ( ۲۰رابطه  ) 

1 ( , )
i

i i
x ci

s d x v
c ∈

= ∑         ( ۲۱رابطه  ) 

با توجه به مطالب بيان شده و تعريف شباهت بين دو خوشه شاخص ديويس بولدين به صـورت زيـر تعريـف    
  شود. مي

1

1 cn

i
ic

DB R
n =

= ∑         ( ۲۲رابطه  ) 

  شود. در آن به صورت زير محاسبه مي Riکه 

1... ,
max ( ), 1...i ij cj nc i j

R R i n
= ≠

= =        ( ۲۳رابطه  ) 

تـوان   کند. مـي  به آن را محاسبه مي  خوشهترين  ميانگين شباهت بين هر خوشه با شبيهاين شاخص در واقع 
  توليد شده است. هاي بهتري هرچه مقدار اين شاخص بيشتر باشد، خوشهدريافت که 

 

میانگین مربع انحراف از  شهیراعتبارسنجی  هاي  شاخص .5,1,3
 R 93 شهیر و 92معیار

گيرنـد   مراتبي مورد استفاده قرار مي  هاي سلسله سنجي الگوريتم در اعتبار معمولاًها  هرچند اين شاخص
سـنجي   در شـاخص اعتبـار   د.نباش ـ بنـدي را نيـز دارا مـي    هاي خوشـه  ولي قابليت ارزيابي نتايج ساير تکنيک

RMSSDT )root – mean– square standard deviationشود که  ها استفاده مي ) از واريانس خوشه
  براي محاسبه آن استفاده کرد. ۱۶ رابطهتوان از  مي ميبه شکل رس

2

1... 11...

1...
1...

( )

( 1)

ij

c

c

n
i n k jkj d

i n ij
j d

x x
RMSSDT

n

= ==

=
=

−
=

−

∑ ∑
∑

     ( ۲۴رابطه ) 
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هرچه توان دريافت که  گيرد، مي مي  را اندازه ها  که اين معيار ميزان همگني خوشه بالا و اين رابطهبا توجه به 
  است. ها داده بندي بهتر خوشه دهنده  مقدار آن کمتر باشد نشان

شود، معيـاري   تعريف مي ۲۷و   ۲۶، ۲۵ رابطه) که با استفاده از RS )R Squareشاخص اعتبارسنجي 
شـود. مقـادير    همگني بين گروهي نيز گفته مي درجها است. به اين شاخص  تشابه بين خوشه براي بيان عدم

  نشـان  ۱هـا و   نبودن هيچ تفاوتي بين خوشه دهندهنشان  ۰باشد. که  محدود مي ۱تا  ۰اعداد بين  بازهآن به 
  ها است. وجود تفاوتي قابل توجه بين خوشه دهنده

t w

t

SS SSRS
SS
−

=         ( ۲۵رابطه  ) 

2

1 1

( )
jnd

t k j
j k

SS x x
= =

= −∑∑         ( ۲۶رابطه  ) 

2
1...
1... 1

( )
ij

c

n

i nw k j
j d k

SS x x=
= =

= −∑ ∑        ( ۲۷رابطه  ) 

 

 SDسنجی  شاخص اعتبار .5,1,4
 Total) و جـدایی کلـی (  Average Scatteringپراکنـدگی (  میـانگین ، SDاساس شاخص اعتبارسنجی 

Seprationهـا   داده مجموعـه ها و واریانس کل  واریانس خوشه محاسبهها است. پراکندگی از طریق  ) خوشه
هـا بهـره    تراکم خوشهها و هم از میزان  آید. با توجه به اینکه این معیار هم از میزان همگنی داده می به دست

  29و  28ها را با روابـط   داده مجموعهشود. واریانس  ها محسوب می برد معیار مناسبی براي ارزیابی خوشه می
  توان محاسبه کرد.  می 31و  30را با روابط   یز واریانس یک خوشهو ن

 
ها داده مجموعهواريانس   واريانس يک خوشه   
)۳۰(  2

1

1 ( )ii

n
p p p

v k
ki

x x
c

σ
=

= −∑  )۲۸(  2

1

1 ( )
n

p p p
x k

k
x x

n
σ

=

= −∑  

)۳۱(  1

( )
i

i

v

i
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  شود. زیر محاسبه می رابطهها از  محاسبه شده با روابط بالا، میانگین پراکندگی خوشه هاي واریانسبا توجه به 
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زيـر   رابطـه از  شـود،  ها از هم تعريف مي مراکز خوشه فاصلهکه بر اساس  ها جدايي کلي دادههمچنين ميزان 
  شود.  محاسبه مي
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  شود.  زير تعريف مي رابطهبا  SDدر نهايت شاخص 

.SD Scatt Disα= +         (۳۴) 

هـا   ها در صورت داشتن حداکثر تعداد خوشـه  عمل وزني براي رابطه است که برابر ميزان جدايي خوشه αکه 
 بنـدي بهتـر   تر باشد به معني خوشـه  مقدار محاسبه شده توسط اين معيار هرچه کوچکباشـد.   مي

  است.

 

  S_Dbwشاخص اعتبارسنجی  .5,1,5
ها اما در اين شاخص  و ميزان جدايي خوشه ای خوشه دروناين معيار هم بر اساس تراکم  SDهمانند شاخص 

از  S_Dbwتـوان گفـت کـه شـاخص       ها نيز دخيل شود. به شـکل رسـمي مـي    سعي شده تا چگالي خوشه
هـا مقـدار ميـانگين     کند. واريـانس بـين خوشـه    اي استفاده مي اي و واريانس درون خوشه واريانس بين خوشه

آن بيـان شـده اسـت. مقـدار چگـالي       محاسبه نحوه ۳۲ بطهراآورد که در  مي به دستها را  پراکندگي خوشه
  شود.  زير محاسبه مي رابطهاي نيز با  درون خوشه
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تابع چگالی اطـراف   محاسبهکند. براي  را به هم وصل می vjو  viوسط خطی است که  نقطهکه در آن  uijکه 
ها است، شـمارش   اي را که شعاع آن برابر میانگین انحراف از معیار خوشه یک نقطه، تعداد نقاط درون ابر کره

  شود. ها به صورت زیر تعریف می خوشه معیارشود. میانگین انحراف از  می
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  شود. به صورت زير تعريف مي S_Dbwدر نهايت معيار 

_ _S Dbw Scatt Dens bw= + )۳۷(رابطه         
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ها با هم ترکيب شوند و تخميني دقيق از  سعي شده هر دو معيار خوبي خوشه S_Dbwدر شاخص 
  است. بندي بهتر مقدار کم براي اين شاخص به معني خوشهآيد.  دست به حاصلهاي  خوشه

  

  خلاصه فصل
بندي روي اسناد آشنا  هاي حاصل از عملیات خوشه هایی براي سنجش اعتبار خوشه در این فصل با شاخص
ها را به دو دسته معیار تقسیم کرد. اولین معیار میزان  توان معیارهاي سنجش خوشه شدیم. به طور کلی می

 بوده و شباهت بیشتريتر  در خوشه است، یعنی هر چه داده هاي یک خوشه به هم نزدیک ها دادهتراکم 
ها کمتر باشد، این اعتبار  ها بیشتر خواهد بود. در واقع هر چه واریانس خوشه داشته باشند، اعتبار خوشه

  بیشتر است. 

باشد. این معیار به این معناست که هر چه فاصله بین دو خوشه  می ها خوشهمعیار دوم مربوط به فاصله بین 
  باشد. گیري می رت گرفته است. این فاصله به سه صورت قابل اندازهبندي بهتري صو بیشتر باشد، خوشه

  هاي دو خوشه بین نمونه فاصلهترین  نزدیک - 1

  هاي دو خوشه دورترین فاصله بین نمونه - 2

   فاصله بین مرکز دو خوشه  - 3
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  فصل ششم:

  
  

سلسله مراتبی روش سازي پیاده  
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  روش سلسله مراتبی سازي پیاده .6
سلسله مراتبی بر روي متن فارسی  بندي خوشهروش  سازي پیادهدر این بخش به بررسی جزئیات مربوط به 

. سپس به نماییم میرا معرفی  سازي پیاده. در بخش اول مجموعه داده مورد استفاده در این پردازیم می
را  بندي خوشهمربوط به  مورد استفاده براي پیش پردازش متون پرداخته و در نهایت نتایج هاي روشبررسی 

  .نماییم میمشاهده 

  
  مجموعه داده .6,1

مجموعه پیکره متنی همشهري به عنوان مجموعه داده ورودي  1نسخه شماره از  افرازي سازي پیادهدر این 
مورد استفاده قرار گرفته است.  بندي خوشهدر   

هاي علوم کامپیوتر مانند  شاخههاي متنی ابزارهاي مهمی براي پیشبرد تحقیقات در تعدادي از  مجموعه
هستند. مجموعه آزمایش همشهري یکی  96و زبانشناسی محاسباتی 95اي ، زبانشناسی پیکره94بازیابی اطلاعات

المللی  هاي معتبر بین از معتبرترین این منابع در زبان فارسی است. از این مجموعه در همایش
Persian@CLEF2008  وPersian@CLEF2009 28[ست.استفاده شده ا[  

  باشد: داراي اجزاء زیر می 97یک مجموعه آزمایش

اي از متون فارسی  یک مجموعه استاندارد باید به اندازه کافی بزرگ باشد تا بتوان آن را نماینده •
 در نظر گرفت و نتایج آزمایشات روي مجموعه را تعمیم داد.

  وهاوج اي از پرس مجموعه •
  98وجوها اسناد مجموعه به پرسداوري ارتباط  •

گذاري  پردازش و برچسب وب سایت همشهري و چندین مرحله پیش 99مجموعه اسناد همشهري با خزش
و  2008هاي  در سال CLEFهاي  اي است که در همایش این مجموعه نمونه 1حاصل آمده است. نسخه 

مورد استفاده قرار گرفته  100منظوره هاي بازیابی اطلاعات تک هاي ارزیابی سامانه براي ارزیابی سامانه 2009
  باشد تر می و جامع تر بزرگ 1، آخرین نسخه مجموعه است که نسبت به نسخه 2است. نسخه 

  

                                                           
94 Information Retrieval 
95 Corpus Linguistics 
96 Computational Linguistics 
97 Test Collection 
98 Relevance Judgment 
99 Crawl 
100 Ad Hoc  
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  پیش پردازش .6,2
پیش پردازش شامل مراحلی است که در آن سندهاي متن خام به عنوان ورودي داده شده و خروجی آن 

  در مدل فضاي بردار استفاده شود.  تواند میکه مجموعه اي از کلمات است 

نیز مراحلی براي پیش پردازش متن پیکره مورد استفاده قرار گرفت تا داده براي  سازي پیادهدر این 
  .شوند میآماده شود. این مراحل در زیر شرح داده  بندي خوشه

  
  حذف کاراکترهاي اضافی و تکه تکه سازي .6,2,1

بود، ابتدا متن خام سندها از  XMLبا توجه به این که پیکره مورد استفاده به صورت ساختاریافته و با ساختار 
حذف شدند. بعد از این مرحله اسناد تکه تکه شده و به  XML هاي برچسبداخل این ساختار استخراج شد و 

 عموماًیک و یا دو حرفی که هاي  مجموعه اي از کلمات تبدیل شدند. همچنین بعد از تکه تکه سازي تکه
  اطلاعات مفیدي در اختیار نداشتند نیز حذف شدند.

  

  101کلمات توقفحذف  .6,2,2
که به تنهایی اطلاعات مفید و متمایز کننده اي را در اختیار مدل  شود میبه کلماتی گفته  کلمات توقف

 حذف شدند. در  کلمات توقفاز . در این مرحله این کلمات با استفاده از لیستی دهند نمیفضاي بردار قرار 

  :نمایید میشناخته شده و حذف شدند را مشاهده  کلمات توقفلیست کلماتی که به عنوان [30 ,29]

   

                                                           
101 Stop Word 
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  فعلی: کلمات توقف
 آورد بخواهد بیاب خواستن کردي گیرید
 آوردم بخواهم بیابد خواستند کردید گیریم

 آوردن بخواهند بیابم خواسته کردیم شود می
 آوردند بخواهی بیابند خواستی کن هست
 آورده بخواهید بیابی خواستید کند هستم
 آوردي بخواهیم بیابید خواستیم کنم هستند
 آوردید بکن بیابیم خواهد کنند هستی
 آوردیم بکند بیاور خواهم کنی هستید
 آورم بکنم بیاورد خواهند کنید هستیم

 آورند بکنند بیاورم خواهی کنیم یابد
 آوري بکنی بیاورند خواهید گرفت یابم
 آورید بکنید بیاوري خواهیم گرفتم یابند
 آوریم بکنیم بیاورید داد گرفتن یابی
 آید بگو بیاوریم دار گرفتند یابید
 آیم بگوید بیاید دارد گرفته یابیم
 آیند بگویم بیایم دارم گرفتی یافت
 آیی بگویند بیایند دارند گرفتید یافتم
 آیید بگویی بیایی داري گرفتیم یافتن
 آییم بگویید بیایید دارید گفت یافتند
 باش بگوییم بیاییم داریم گفتم یافته
 باشد بگیر تواند داشت گفتن یافتی
 باشد بگیرد توانست داشتم گفتند یافتید
 باشم بگیرم توانستم داشتن گفته یافتیم

 باشند بگیرند توانستن داشتند گفتی 
 باشی بگیري توانستند داشته گفتید 
 باشید بگیرید توانسته داشتی گفتیم 
 باشیم بگیریم توانستی داشتید گوید 

کلمات توقف فعلی: 3 جدول  
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  غیرفعلی: کلمات توقفلیست 
 کلمه اندازه تکرار کلمه اندازه تکرار

 و 1 - اي 2 2632
 در 2 31438 نیز 3 2630
 به 2 26871 تا 2 2441
 از 2 19357 ما 2 2377
 که 2 15985 باید 4 2304
 این 3 15833 اند 3 1699
 با 2 13041 هم 2 1635
 می 2 12163 بود 3 1558
 را 2 12081 نمی 3 1426
 هاي 3 8955 هر 2 1424
 براي 4 4733 یا 2 1333
 ها 2 4118 دو 2 1321
 آن 2 3684 ها آن 4 1282
 وي 3 3673 اما 3 1262
 یک 2 3253 دیگر 4 1259
 خود 3 3221 اگر 3 1163
 بر 2 3065 همچنین 6 1120

  کلمات توقف غیرفعلی: 3جدول

  

  حذف کلمات پرتکرار و نادر .6,2,3
آورد. با داشتن این اطلاعات  به دست ها دادهتعداد تکرار تمامی کلمات را در مجموعه  توان میبه راحتی 

این کلمات در اکثر سندها تکرار  دانیم می، زیرا کنیم میکلماتی که تعداد تکرار بسیار زیادي دارند را حذف 
و بار معنایی متمایز کننده اي نخواهند داشت. همچنین کلماتی که تعداد تکرار بسیار کمی دارند هم  اند شده

  . کنیم میرا نیز حذف  ها آنو  گذارند می بندي خوشهتاثیر ناچیزي در 

  . شود میندارد و با آزمون و خطا تعیین  مندي منظاتعیین حداقل و حداکثر میزان تکرار براي کلمات قاعده 
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  ریشه یابی .6,2,4
که طی آن کلمات به شکل ساده خود تبدیل شوند. با توجه به این که  شود میریشه یابی به عملیاتی گفته 

 متأسفانهمختص به زیان فارسی استفاده نمود.  هاي یاب ریشهعملیات ریشه یابی وابسته به زیان است، باید از 
ن فارسی ریشه یاب کارا و قدرتمند چندانی وجود ندارد. تنها به دو نمونه ابزار ریشه یابی فارسی در زبا

Perstem ]31[  وVirastyar  نام برد که هر کدام از این ابزارها نیز داراي نقاط ضعف و  توان میرا
  .باشند میمشکلاتی 

را حذف نماییم. به سادگی  ها آنجمع هاي  ساده براي ریشه یابی کلمات این است که نشانه هاي روشیکی از 
  را حذف نمود. "ها، ان، ات، هاي"کلمات نشانه جمع در انتهاي کلمات از جمله  توان می

  

  سازي کلمات هم معنی یکسان .6,2,5
که داراي معناي یکسان هستند همگی با یک واژه جایگزین شوند،  هایی واژهاین عملیات به این معناست که 

بیشتر  بندي خوشهدر  نمایند میشاره مختلف به آن اهاي  معناي یکتایی که تمامی واژه تأثیر ترتیببه این 
  قابل انجام است. 102خواهد شد. این عملیات با استفاده از یک شبکه واژگانی

از آن بهره برده شده  سازي پیادهیک شبکه واژگانی براي زبان فارسی است که در این ]32[ "فارس نت"
نخستین نسخه از فارس نت شامل وردنت فارسی است که توسط آزمایشگاه پردازش زبان طبیعی است. 

ت. این محصول در بسیاري دانشگاه شهید بهشتی و با حمایت مرکز تحقیقات مخابرات ایران ساخته شده اس
کاربردهاي پردازش زبان فارسی ازجمله ترجمه ماشینی، خلاصه سازي اخبار، جستجو و بازیابی اطلاعات، 

. فارس نت در بردارنده کند می، تحلیل اطلاعات متون و رمزنگاري معنایی نقش کلیدي بازي ها هرزنامهکشف 
فارسی نوشتاري معیار است که علاوه بر امکان استفاده در زیر مجموعه اي از واژگان مورد استفاده در زبان 

- . نخستین نسخه از این واژکند میپردازش زبان فارسی امکانات تبدیل دوزبانه را نیز فراهم  هاي سیستم
کلمه فارسی است. کلمات تحت پوشش این  18،000مجموعه هم معنا و  10،000هستان شناسی شامل 

وي (اسم، فعل و صفت) هستند و از بین پررخدادترین کلمات زبان فارسی نوع مقوله نح 3محصول داراي 
   .اند شدهانتخاب 

  

  

                                                           
102 Wordnet 
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  بندي خوشهروش  .6,3
آمده است.  3سلسله مراتبی استفاده شده است که شرح آن در فصل بندي خوشهروش  سازي پیادهدر این 

 103ضریب همبستگی پیرسونصورت گرفته است و در آن از معیار شباهت  pythonبه زبان  سازي پیادهاین 
استفاده شده است. زیرا در این جا تعداد کلمات سندها با هم یکسان نیست. ضریب همبستگی پیرسون براي 

  .باشد میچنین شرایطی مناسب 

باشند یک  یکسان دقیقاًسند دو  عددي بین صفر و یک است به این صورت که اگرضریب پیرسون مقدار 
 سازي پیادهبود. در این  خواهدخواهد بود و اگر دو سند رابطه اي با هم نداشته باشند عددي نزدیک به صفر 

  .کنیم میاز فاصله استفاده کنیم، مقدار ضریب مشابهت را از عدد یک کم  خواهیم میچون 

  

  

   

                                                           
103 Pearson Correlation Coefficient  
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  و کارهاي آینده  گیري نتیجه .7
ها  اي از داده هاي مشابه درون مجموعه هایی از داده گونه که بیان شد، به کشف گروه بندي همان خوشه

ین اسناد متنی متن مشابهت ب بندي خوشهها.  مربوط به داده هاي کلاسپردازد، بدون هیچ اطلاع قبلی از  می
  . کند میدسته بندي  هایی گروهآورده و از این طریق اسناد متنی را در  به دسترا 

مورد بررسی و  ها دادهمجموعه اي از ن پژوهش ابتدا چگونگی نمایش و نگهداري اسناد را به عنوان در ای
 هاي الگوریتمپیش پردازش متن در جهت آمادگی براي اجراي  هاي روشمطالعه قرار دادیم. سپس 

ریاضی و جبر خطی براي کاهش  هاي مدلکاهش ابعاد را هم که از  هاي روشبررسی کردیم و  بندي خوشه
را مطالعه  بندي خوشه هاي روشبررسی نمودیم. در فصل بعدي  کرد میابعاد  فضاي برداري مسئله استفاده 

استفاده  ها آنتوان از  وابسته به کاربرد می که اند شدهبندي تاکنون ارائه  خوشه هاي روشانواعی از  کردیم. 
و بدون پارامتر تعبیر نمود  پارامتراز منظري به دو بخش داراي  توان یمرا  بندي خوشه هاي روشدر کل کرد. 

بدون پارامتر،  هاي روشرا از قبل مشخص نماییم اما  ها خوشهداراي پارامتر نیاز است تعداد  هاي روشکه در 
این در ادامه گروهی از . نمایند می بندي خوشهرا از قبل مشخص شده بدانند  ها خوشهبدون این که تعداد 

بندي معروف هستند و یک نمودار که اولویت ترکیب  سلسله مراتبی خوشه هاي که به الگوریتم هاي روش
   شد. سازي پیادهو دهد، بررسی  ها را ارائه می ها براي تولید خوشه داده

مختلف پیش پردازش براي زبان فارسی روي یک داده واقعی  هاي روش سازي پیادههمچنین در طی این 
  آزمایش شده و ابزارهاي مورد نیاز براي این روش مورد مطالعه قرار گرفت. بررسی و

سازي مدل نمایشی که جایگاه معنایی جملات را نیز در بر گیرد و  توان از پیاده به عنوان کارهاي آینده می
نام  دهند، هاي معنایی جملات را مورد مقایسه قرار می ها و وابستگی همچنین معیارهاي مشابهتی که نقش

  برد.

هاي عظیم  بندي متون به صورت توزیع شده به نحوي که بر روي داده هاي خوشه سازي روش همچنین پیاده
  توان در نظر گرفت. قابل انجام باشند به عنوان یکی دیگر از کارهاي آینده می

ارسی از پردازش متون به زبان ف دیگر چالش قابل توجه در این پژوهش کمبود امکانات مناسب براي پیش
تر براي متون فارسی همچنان یک چالش پیش رو  پردازش بهینه یاب کارا و .... در واقع پیش نظیر ریشه

  باشد. می

   



 

68 
 

 مراجع
 

1. Michael W.Berry, M.C., Survey of Tect Mining: Clustering, 
Classification, and Retrieval, Second edition. 2007. 

2. Jacob Kogan, C.N., Marc Teboulle, Clustering large and high 
dimensional data. 2003. 

اندازه کی ياسناد بر مبنا ي, ع., بهبود خوشه بندیاله .3  نی(چهارم2010. دیمشابهت جد يریگ 
)رانیا کاوي دادهکنفرانس   

4. Xu. Rui, W.D.I., Survey of clustering algorithms. Neural Networks. 
2005. 

5. Christopher Issal, M.E., Document Clustering. 2010(Master of 
Science Thesis). 

6. Introduction to Data Mining and Knowledge Discovery. 

7. Eamonn Keogh, S.L., Chotirat Ann Ratanamahatana, Towards 
parameter-free datamining. 2005. 

8. M.Joshi, V.K.a., What is datamining? 2003. 

9. Dagan, R.F.a.I., Kdt - knowledge discovery in texts. 1995(In Proc. 
of the First Int. Conf. on Knowledge Discovery (KDD). 

10. Keller, F., Clustering. 

11. Jajoo, P., Document Clustering. 2008. 

12. G. Salton, A.W., and C. S. Yang, A vector space model for 
automatic indexing. Communications of the ACM. 1975. 

13. Christopher D. Manning, P.N., Kasturi Varadarajan, The planar k-
means problem is np-hard. 2009(proceedings of the 3rd international 
workshop of algorithms and computation): p. 274-285. 

14. Man Lan, C.-L.T., Hwee-Boon Low, Sam-Yaun Sung, A 
comprehensive Comparative study on term weighting schemes for text 
categorization with support vector machines. ACM, 12005(special 
interest trucks and posters of the 14  international conference of World 
Wide Web): p. 1032-1033. 



 

69 
 

15. Sahlgren, M., The word-Space Model: using distributional analysis 
to represent syntagnatic and paradigmatic relations between words in 
high dimensional vector space. 2006. 

16. George tsatsatonis, V.P., A generalized vector space model for 
text retrieval based on semantic relatedness. 2009(Proceedings of the 
12th conference of the European chapter of association for 
computational linguistics: Student Research and Workshop): p. 70-78. 

17. Adam Schenker, H.B., Mark Last, Abraham Kandel, Clustering of 
web documents using graph representations. in Applied Graph Theory in 
Computer Vision and Pattern Recognition. 2007: p. 247-265. 

18. Oren Zamir, O.E., Web Document Clustering: a feasibility 
demonstration. 1998. 

19. Hammouda, K.M. and M.S. Kamel, Efficient phrase-based 
document indexing for web document clustering. Knowledge and Data 
Engineering, IEEE Transactions on, 2004. 16(10): p. 1279-1296. 

20. Bishop, C.M., Pattern recognition and machine learning. Vol. 4. 
2006: springer New York. 

21. Manning, C.D., P. Raghavan, and H. Schütze, Introduction to 
information retrieval. Vol. 1. 2008: Cambridge University Press 
Cambridge. 

22. Hecht-Nielsen, R., Context vectors: general purpose approximate 
meaning representations self-organized from raw data. Computational 
intelligence: Imitating life, 1994: p. 43-56. 

23. Ailon, N. and B. Chazelle, Faster dimension reduction. 
Communications of the ACM, 2010. 53(2): p. 97-104. 

24. Segaran, T., Programming collective intelligence: building smart 
web 2.0 applications. 2007: O'Reilly Media, Incorporated. 

25. Zhong, S. Efficient online spherical k-means clustering. in Neural 
Networks, 2005. IJCNN'05. Proceedings. 2005 IEEE International Joint 
Conference on. 2005. IEEE. 

26. Von Luxburg, U., A tutorial on spectral clustering. Statistics and 
computing, 2007. 17(4): p. 395-416. 

27. Kovács, F., C. Legány, and A. Babos. Cluster validity 
measurement techniques. in 6th International Symposium of Hungarian 
Researchers on Computational Intelligence. 2005. Citeseer. 



 

70 
 

یھمشھر کرهیمجموعھ پ .28 .  [cited 2012; Available from: 
http://ece.ut.ac.ir/dbrg/hamshahri/fadownload.html. 

29. Taghva, K., R. Beckley, and M. Sadeh, A list of farsi stopwords. 
Retrieved September, 2003. 7: p. 2006. 

یفارس ستیکلمات ا ستیل, ئ.س.ر., یلیاسماع خیش ومرثیک .30 , in کاوی داده یکنفرانس مل ,
فیشر یدانشگاه صنعت ییوب معنا شگاهیآزما . 

31. Jadidinejad, A., F. Mahmoudi, and J. Dehdari, Evaluation of 
perstem: a simple and efficient stemming algorithm for Persian. 
Multilingual Information Access Evaluation I. Text Retrieval Experiments, 
2010: p. 98-101. 

32. Shamsfard, M. Developing FarsNet: A lexical ontology for Persian. 
in 4th Global WordNet Conference, Szeged, Hungary. 2008. 

 

 

http://ece.ut.ac.ir/dbrg/hamshahri/fadownload.html

