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Abstract 

Due to the expansion of content in various medias and communication platforms, as well as users access to 

these facilities, the requirement of shared contents checking is more considered. Specifically, it can be more 

important in the cultural and social contexts to provide High-quality data for people working in these fields. 

Detection of offensive contexts is one of important web researches, which is used in textual contents, for 

example children's contents, cultural, academic, and other subjects. A preprocessed dataset is learned by 

Machine Learning methods (SVM, Naïve Bayes and KNN), and the final model can detect the possibility of 

offensive texts received as inputs. The data, we are looking for, is a collection of searches performed on a 

Persian search engine. In order to increase contents dataset, these queries have been re-searched in Google 

and added the first page of the results to the dataset, then we determined whether the data is rude or not 

(labeling). The selected model will learn this data and then the trained model that can detect the possibility 

that the input data is offensive. The results show that the precision of the Naïve Bayes, SVM and KNN 

models can be 94.05%, 97.28% and 86.48%, respectively. 

Keywords: Machine Learning, Natural Language Processing, Offensive Language Detection, SVM, Naïve 

Bayes, KNN 
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 چکیذُ

ای ٍ ارتباطی هختلف ٍ ّوچٌیي دعتزعی کاربزاى بِ ایي اهکاًات، لشٍم بزرعی  با تَجِ بِ گغتزػ هحتَا در بغتزّای رعاًِ

ّا  ی با کیفیت بِ افزاد حاضز در ایي عزفِّا دادُاجتواعی بِ هٌظَر ارائِ هحتَای بِ اؽتزاک گذاؽتِ ؽذُ بِ ٍیضُ در ابعاد فزٌّگی ٍ 

ٍ ... بغیار پز  داًؾگاّییکی اس هغائلی کِ در هحتَای هتٌی، بِ خقَؿ هحتَای ٍیضُ کَدکاى، فزٌّگی،  .ؽَد هیّوَارُ احغاط 

با اعتفادُ اس یادگیزی هاؽیي  ؽَد.پزداختِ هیبِ آى  هقالِبِ کار بزدُ ؽذُ اعت کِ در ایي  آهیش تَّیيهتَى اّویت اعت تؾخیـ 

(SVM، Naïve Bayes  ٍKNN )ُدّین ٍ اًتظار دارین کِ خزٍجی هذلی  ؽذُ را بِ هذل هَرد ًظز  آهَسػ هی پزداسػ پیؼی ّا داد

اًجام ؽذُ در یک  ّای جغتجَای اس  ی هَرد ًظز هجوَعِّا دادُ. باؽذ کِ با دریافت هتي احتوال رکیک بَدى هحتَا را تؾخیـ دّذ

ٍ ففحِ اٍل ًتیجِ را بِ  کزدُ ایي عبارات را در گَگل جغتجَ دٍبارُ ،کِ بِ هٌظَر افشایؼ هحتَا ّغتٌذ فارعی یهَتَر جغتجَ

 ّا دادُگذاری(. هذل هَرد ًظز ایي  بزچغبیا خیز ) باؽذ هیدّین کِ دادُ هَرد ًظز رکیک  تؾخیـ هی عپظ .کٌین هیاضافِ  ّا دادُ

ًؾاى  آهذُ بذعتًتایج  احتوال رکیک بَدى دادُ ٍرٍدی را تؾخیـ دّذ. تَاًذ هیرا یادگیزی کزدُ ٍ پظ اس آى هذلی دارین کِ 

ٍ  ۵۲.۷۹٪،  ۵۰.۴۹٪بِ تزتیب بزابز با  Naïve Bayes ،SVM  ٍKNN( در هذل ّای Precision)  دّذ کِ هعیار اًذاسُ گیزی فحت هی

 .خَاّذ بَد ٪۹۴.۰۹

 کلیذی کلوات

 .SVM  ،Naïve Bayes  ،KNN ، تؾخیـ کلوات رکیک،سباى طبیعییادگیزی هاؽیي، پزداسػ  

 

 هقذهِ -۱
ّای  ٍخَز ًگاضـ تِ زلایلی هثلتِ هٌظَض تكریم ضکیک تَزى هحتَا 

تَاًٌس تِ تٌْایی  کلوات ٍ ّوچٌیي تطکیثاتی اظ کلوات کِ هیهتفاٍت اظ 
، اؾتفازُ ٍلی زض کٌاض ّن تِ ایداز هتحَای ضکیک هٌدط قًَس ایطاز تاقٌس تی

کاضتطز هؤثطی زاقتِ تاقس. یازگیطی هاقیي  تَاًس هیاظ یازگیطی هاقیي 
ّای تؼییي  ّای ػهثی تِ یازگیطی زازُ اؾت کِ تا اؾتفازُ اظ قثکِ ضٍقی
کِ تا زضیافت ٍضٍزی  قس سذَاٍّ زض ًْایت هسلی تْیِ  پطزاظزهیقسُ 

تٌاتطایي تا تَخِ تِ ایي .  [2]آى تپطزاظز تٌسی زؾتِتِ  تَاًس هیهكاتِ 
ّا تطای یازگیطی آهازُ قسُ ٍ تغییطات هسًظط  تایؿت زازُ تَضیحات هی

تطضٍی آًْا اػوال قَز. زض ایي هقالِ اظ ضٍـ یازگیطی تاًظاضت اؾتفازُ 

 آًْاّؿتٌس ٍ تا تَخِ تِ  ةتطچؿّای یازگیطی زاضای  کِ ٍضٍزی قَز هی
 ّای هتٌی فاضؾی کِ ّای هتٌی، تِ ٍیػُ زازُ قَز. زازُ تٌسی اًدام هی زؾتِ

تاقٌس، ًیاظ تِ انلاحات ٍ  ّای هتؼسزی زاضای ًگاضـ تَاًٌس هی
ْا پطزاظـ زض ایي هقالِ تِ آً ی زاضًس کِ زض هطحلِ پیفّای ؾاظی یکؿاى

هتي،  ؾاظی ًطهال تِ تَاى هیّا  پطزاظـ پیف. اظ خولِ ایي پطزاظین هی
، Stemming  ٍLemmatizingؾاذت تَکي، حصف کلوات تَقف، 

( زض کلوات اًگلیؿی ٍ  lower case) کَچکتثسیل حطٍف تعضگ تِ 
  اقاضُ کطز. TF-IDFپطزاظـ 

تَاى زض زٍ زؾتِ ػثاضات  ضا هی آهیع تَّیيتِ عَض کلی ػثاضات 
. زؾتِ اٍل هطتثظ تا [20][15] ًوَزتٌسی  زؾتِضکیک ٍ ؾرٌاى تٌفطآهیع 

ّای ًاؾعا ّؿتٌس ٍ  ػثاضاتی ّؿتٌس کِ زاضای کلوات ضکیک ٍ یا ترف



 
هؼوَلا تِ قکل ػازی قاتل تكریم ّؿتٌس. زؾتِ زٍم ػثاضات تٌفطآهیع 

قًَس ٍ  ، ازیاى ٍ... ًؿثت زازُ هیّا {، گطٍُتِ افطاز، اقیا، هحتَاّؿتٌس کِ 
هیاى هَضَع ٍ ػثاضت تٌفطآهیع هَضز  هَخَز اتاکثطاً تسٍى اعلاع اظ اضتثاع
توطکع انلی ایي هقالِ تطضٍی تكریم ػثاضات  ًظط قاتل تكریم ًیؿتٌس.

آهیع زض تؿتط ایٌتطًت تا تَخِ تِ ػثاضت خؿتدَ قسُ تَؾظ کاضتط  تَّیي
ّای زیگط،  قسُ ًؿثت تِ هتي  اؾت. تِ ّویي ػلت، ًَع ًگاضـ تکاض تطزُ

ک کاضتط تَئیتط ٍ یا ًظط یک کاضتط زض هَضز یک ّای ی تطای هثال تَئیت
تَاًس  هی قسُخؿتدَ  ػثاضت تَاًس هتفاٍت تاقس. چطا کِ یک هَضَع، هی

فؼل( تاقس ٍ حتی قایس زض  فاقس اخعای ّط خولِ )اظ خولِ فاػل، هفؼَل ٍ
 هیاى کلوات یک ػثاضت خؿتدَ قسُ اضتثاط هؿتقیوی تطقطاض ًثاقس.

الِ تا آى ضٍتطٍ ّؿتین، کَتاُ تَزى زازُ چالف زیگطی کِ زض ایي هق
گیطز،  عَض هؼوَل ظهاًی کِ یک خؿتدَ نَضت هی تِ هَضز ًظط اؾت. 

ّای  هحسٍز ٍ کوی اؾت ٍ ًوًَِػثاضت خؿتدَ قسُ زاضای تؼساز کلوات 
کٌٌس ذَز ایي کلوات حاٍی هفَْم ضکیکی  ظیازی ٍخَز زاضًس کِ ثاتت هی

زض هَتَض خؿتدَی هَضز ًظط زاضای آهسُ  تاقٌس، اها ًتیدِ تسؾت ًوی
 هحتَای ضکیک ٍ یا تَّیي آهیع اؾت.

زض ایي هقالِ پؽ اظ تطضؾی هرتهط اقساهات پیكیي اًدام قسُ، تِ 
آهیع تَزى ػثاضت  تكریم تَّیيّا ٍ  هٌظَض ضفغ چالف اضائِ ضاّکاضّایی تِ

پطزاذت ٍ زض اًتْا ًتایح ایي هقالِ ضا تا ًتایح   ذَاّین  خؿتدَقسُ
 کٌین. زض ایي هَضَع هقایؿِ هیاقساهات  آهسُ زیگط سؾتت

 

 کارّای پیؾیي -۷
تا تَخِ تِ ایٌکِ زض ایي هقالِ اظ هتَى فاضؾی تِ ػٌَاى ٍضٍزی اؾتفازُ 
قسُ اؾت، هقالاتی کِ هؿتقیوا تِ هَضَع ایي هقالِ هطتثظ تاقٌس، تا تِ 
ظهاى اًتكاض ایي هقالِ یافت ًكسُ اؾت. اها تِ زلیل ٍخَز هكاتْت زض 

ّای هرتلف  هاّیت ضکیک تَزى هحتَا ٍ تكریم ًاؾعا زض فطٌّگ
َاى کاضّای هطتثظ زیگط ضا هَضز تطضؾی قطاض زاز. تكریم هحتَای ت هی

اظ هَضَػات کاضتطزی ٍ پطعطفساض تحقیقاتی اؾت تِ ٍیػُ تِ  آهیع تَّیي
ّای اختواػی. یکی اظ کاضّای اًدام قسُ تَؾظ  هٌظَض اؾتفازُ زض قثکِ

تِ  Ngram  ٍTF-IDFاًدام قسُ اؾت کِ اظ  [2]ٍ ّوکاضاى  ییي
 [3]کٌس. اقویت ٍ ٍیگاًس  ػٌَاى ٍیػگی زض یازگیطی تا ًظاضت اؾتفازُ هی

تا اؾتفازُ اظ پطزاظـ ظتاى  آهیع تَّیيؾرٌاى ذَزکاض ضٍقی تطای تكریم 
ّای ؾغحی ؾازُ،  اًس. زض ایي ضٍـ اظ ٍیػگی عثیؼی تِ کاض تطزُ

ًف ّای پایگاُ زا ّای ظتاى قٌاذتی ٍ ٍیػگی کلوات، ٍیػگی ؾاظی ذلانِ
زض  GeramEvalیکی اظ کاضّای هكتطک تِ ًام  .قَز هتَى اؾتفازُ هی

ؾاظهاًسّی قس. توطکع ایي ضٍـ  [4]تَؾظ ٍیگاًس ٍ ّوکاضاى  2018ؾال 
ّای آلواًی ظتاى تَز کِ تِ یازگیطی  تط تكریم هحتَای ضکیک زض تَییت

پطزاذت. زقت ًْایی  تَییت تطچؿة گصاضی قسُ هی 8500 تٌسی زؾتٍِ 
زضنس تَز. کاض هكتطک زیگطی تَؾظ  77/76اظ ایي ضٍـ  آهسُ تسؾت

اضائِ قسُ زض ایي کاض  هدوَػِ زازُاًدام قس.  [5]کَهاض ٍ ّوکاضاى 

هتي ٍ ًظطات تطچؿة قسُ هَخَز زض قثکِ اختواػی  15000هتكکل اظ 
 تٌسی زؾتِفیؿثَک تِ ظتاى اًگلیؿی ٍ ٌّسی تَز کِ زض ًْایت تِ زقت 

 زضنسی زض ّط زٍ ظتاى اًگلیؿی ٍ ٌّسی ضؾیس.  64
 هَضزًظط ایي هقالِ ذَاّین پطزاذت. ؾاظی پیازُتِ هتسٍلَغی ٍ  ازاهِزض 

 

 هتذٍلَصی  -3
، هدوَػِ زازُکاضی کِ زض ایي هقالِ اًدام قسُ اؾت تِ ؾِ ترف تْیِ 

 قَز. پطزاظـ ٍ یازگیطی هاقیي تقؿین هی پیف
 

 هجوَعِ دادُتْیِ  -3-۱
ّای هتٌی هَضز ًیاظ زض ظهاى یازگیطی  زض ایي ترف تِ تْیِ زازُ

یک ، کِ [13]خَ پاضؾیّا اظ ػثاضات خؿتدَ قسُ زض  پطزاظین. ایي زازُ هی
کِ تِ هٌظَض  ((1)قکل ) اًس تكکیل قسُ اؾت، فاضؾی یهَتَض خؿتدَ

ّای هطتثظ هؼٌازاض تِ ایي ػثاضات، اظ خؿتدَی زٍتاضُ ایي  ایداز زازُ
ایي زازُ اظ خؿتدَ ات زض هَتَض خؿتدَی گَگل اؾتفازُ قسُ اؾت. ػثاض

 آٍضی قسُ اًس. خوغ 2018 ّای کاضتطاى ٍاقؼی زض ؾال
ًیع تِ ػثاضات  آهسُ تسؾتزض ّط خؿتدَ نفحِ اٍل اعلاػات 

ّای اضافِ قسُ قاهل لیٌک، ػٌَاى ٍ  قَز. زازُ هَضز ًظط اضافِ هی
ّا  تاقس. تِ زلیل ایٌکِ زض ایي زازُ هی آهسُ تسؾتتَضیحات ّط ًتیدِ 

ّای  تَزى ترف آهیع تَّیيقَز، هی تایؿت  ػثاضات اًگلیؿی ًیع یافت هی
 اًگلیؿی ًیع تطضؾی قَز.

 

 پزداسػ پیؼ -3-۷
ّای هَضز ًیاظ  پطزاظـ قسُ ٍ زازُ پیف آهسُ تسؾتّای  زض ایي ترف زازُ

-پطزاظـ قَز. ایي پیف ّا اؾترطاج هی تطای یازگیطی تَخَز آهسُ ٍ ٍیػگی

اظ کلوات،  ؾاظی تَکيکلوات فاضؾی ٍ اًگلیؿی،  ؾاظی ًطهالّا قاهل 
-TFحصف کلوات تَقف فاضؾی ٍ اًگلیؿی ٍ زض ًْایت اػوال الگَضیتن 

IDF  تیكتط تِ ایي هَاضز پطزاذتِ  ؾاظی پیازُاؾت. زض ازاهِ ٍ زض ترف
  قَز. هی
 

 یادگیزی هاؽیي -3-3
 ّای تٌسی کٌٌسُ پطزاظـ قسُ تَؾظ زؾتِ ّای پیف زازُزض ایي ترف، 

SVM ،Naïve Bayes  ٍKNN  ٍ ُقًَس.  هی تٌسی زؾتِیازگیطی قس
  ّا ًیع قاتل اؾتفازُ ذَاٌّس تَز. ّای ًْایی ایي قثکِ هسل

 

 عاسی پیادُ -۰
 ّای هتٌی آهادُ عاسی دادُ -۰-۱



 

 
 ّای هَرد اعتفادُ  : بخؾی اس دادُ(1)ؽکل 

ّای ٍضٍزی، کِ هدوَػِ اظ خؿتدَّای کاضتطاى زض  تا تَخِ تِ ًَع زازُ
 ّای هَضز تاقس، ًیاظ اؾت تا تِ هٌظَض اؾترطاج زازُ یک هَتَض خؿتدَ هی

 ًیاظ کِ

 

یي پطزاظـ قاهل ا ّای خؿتدَ اؾت پطزاظقی نَضت پصیطز. ػثاضت
 هطاحل ظیط اؾت:

 ّا( اؾترطاج ػثاضات خؿتدَ )کَئطی -1
 خؿتدَ هدسز ػثاضات زض گَگل –2
ّای خسیس تا تَخِ تِ خؿتدَ اًدام قسُ تِ  زازُ آٍضی خوغ -3

 اظای ّط کَئطی
تِ هٌظَض تكریم  آهسُ تسؾتّای  تطچؿة گصاضی زازُ -4

 آهسُ تسؾتضکیک تَزى ػثاضات 
 ّای تطچؿة گصاضی قسُ تا تَخِ زازُ هدوَػِ زازُؾاذت  -5

 قَز. زض ازاهِ قطح هَاضز شکط قسُ تَضیح زازُ هی
 

 ّای تکزاری )کَئزی ّا( اعتخزاج ٍ حذف دادُ -۰-۱-۱
 زّس.  ضا ًوایف هی هقالِّای هَضز اؾتفازُ زض  تركی اظ زازُ (1قکل )

قَز ّط ذظ اظ ایي فایل هطتَط تِ اعلاػات  ّواًغَض کِ زیسُ هی
خؿتدَ یک کَئطی اؾت کِ تا تطتیة ظیط )ضاؾت تِ چپ( زض فایل قطاض 

 اًس : زازُ قسُ
ٍتؿایت اًتراب  –لیٌک کلیک قسُ  –کس ذطٍخی ؾطٍض –کس ّف       
 پی کاضتطآزضؼ آی –ظهاى خؿتدَ  –کَئطی  –قسُ 

ّط ذظ زازُ تٌْا تِ کَئطی ًیاظ اؾت، تاقی  تا تَخِ تِ ایٌکِ اظ
اعلاػات تایس حصف قًَس. ّوچٌیي تطای خلَگیطی اظ تکطاض زض ٌّگام 

 تکطاضی ًثایس زض ًظط گطفتِ قًَس.ّای  اؾترطاج ػثاضات خؿتدَ، کَئطی
 

جغتجَ عبارات در گَگل ٍ عاخت فایل  -۰-۱-۷
splitted 

اؾت تا اعلاػات تیكتطی تِ  پؽ اظ ایٌکِ کَئطی ّا ضا تسؾت آٍضزین ًیاظ
تطای هَتَضّای قسُ ّا اضافِ کٌین تا تساًین کِ ّط ػثاضت خؿتدَ  کَئطی

خؿتدَ تِ چِ هؼٌی اؾت ٍ اعلاػات تکویلی تیكتطی زاقتِ تاقین، تٌاتط 
ایي پؽ اظ ایٌکِ ّط ػثاضت ضا زض گَگل خؿتدَ کطزین ٍ نفحِ اٍل 

ترف تٌسی  (1خسٍل ) ًتیدِ ضا زضیافت کطزین، اعلاػات ضا تِ نَضت
س ٌ( ذَا2ّاظ هَاضز هكاتِ قکل ) ای آهسُ، هدوَػِ ًتایح تسؾت کٌین. هی
 تَز

 اؾت. (1خسٍل )ًوًَِ ای اظ یک فایل ایداز قسُ تِ نَضت ّوچٌیي، 

قَز ؾتَى اٍل ایي فایل کَئطی  زیسُ هی (1ّواًغَض کِ زض خسٍل )
ّای ًتایح نفحِ اٍل خؿتدَ  ىاقاهل ػٌَ titlesهَضز ًظط اؾت ٍ ؾتَى 

تَضیحات ظیط ّط  descsّای ًتایح ٍ  قاهل لیٌک linksتاقس. ؾتَى  هی
  ًتیدِ اؾت.

 

تؾخیـ کلوات رکیک فارعی ٍ اًگلیغی بِ  -۰-۱-3

   کوک ابشارّا )بزچغب گذاری(

ّا ًَتت تِ تكریم ضکیک تَزى هتَى هی ضؾس کِ  زازُ آٍضی خوغپؽ اظ 
 قَز: تطای اعویٌاى اظ چٌس عطیق اًدام هی

تكریم تا اؾتفازُ اظ اتعاض تكریم کلوات ضکیک فاضؾی )  – 1
   (text-mining.ir [12]ؾایت 

کِ یک هاقیي better_porfanity  [11]اؾتفازُ اظ  – 2
 یؿی اؾت.یازگیطی قسُ تطای تكریم هتَى ضکیک اًگل

اؾتفازُ اظ کلوات ضکیک هَخَز زض زیکكٌطی هَضز ًظط ٍ  – 3
اػلام ضکیک تَزى زض نَضت ٍخَز زض هتي

  



 

 

 ًوًَِ یک جغتجَ  :(2)ؽکل 

 splitted: بخؾی اس یک ًوًَِ فایل (1)جذٍل 

descs links titles querie 

 یّا ٍ کاًال یسیَّایتا ٍ یسآپاضات ٍاضز قَزض 
قَز ٍاضز  یكٌْازقوا پ یقِتط اؾاؼ ؾل یتْتط

یلآپاضات زض هَتا·  یسقَ  

Free - Android 

Free - Android 

زض  یسئٍَ یگصاض اقتطاک ّای یؽاظ ؾطٍ آپاضات
اؾت.  یطاىا  

...ٍ 

www.aparat.com 

cafebazaar.ir › app › com.aparat 

cafebazaar.ir › app › com.aparat.kids 

fa.wikipedia.org › wiki › آپارات 

www.zoomit.ir › aparat 

www.yjc.ir › tags › آپاضات 

یسیَاقتطاک ٍ یؽؾطٍ -آپاضات   

کافِ تاظاض |زاًلَز  -تطًاهِ آپاضات   

کافِ  |زاًلَز  -تطًاهِ آپاضات کَزک 
 تاظاض

آظاز ٔ  زاًكٌاهِ پسیا، یکیٍ - آپاضات  

یتظٍه - آپاضات  

 YJC -آپاضات 

 آپاضات

 

پؽ اظ اضؾال هتي تِ ؾطٍض، زض پاؾد تِ اظای کلواتی کِ ضکیک 
قَز کِ تِ نَضت ظیط تقؿین  قًَس یک تگ اضؾال هی تكریم زازُ هی

 قًَس: هی
StrongSwearWord کلوِ ضکیک قغؼی : 

MildSwearWord کلوِ ضکیک احتوالی : 
پؽ اظ زضیافت ًتیدِ تا قواضـ تؼساز کلوات ضکیک ٍ هقایؿِ تا 

Strictness قَز هتي ضکیک اػلام قَز یا ذیط. ّط چِ  گیطی هی تهوین
Strictness ضٍز کوتط تاقس احتوال تكریم ضکیک تَزى کلوات تالا هی 

 زاقتِ تاقس. 3تَاًس هقساض  ٍ حساقل هی

ًیاظ اؾت تا هسل  better_porfanityتطای اؾتفازُ اظ اتعاض 
ؾاظی قسُ هقالِ تاضگعاضی قَز ٍ تا  یازگیطی قسُ ایي اتعاض زض کس پیازُ

آهیع  اضؾال هتي تِ ایي هسل هی تَاى ذطٍخی هطتَط تِ کلوات تَّیي
 هَخَز زض هتي ضا زضیافت ًوَز.

زض هَضز ضٍـ زٍم اظ یک زیکكٌطی تِ ًام 
offensive_dictionary ،ّط ذظ اؾت،  کِ قاهل یک کلوِ ضکیک زض

کلواتی کِ زض زض نَضتی کِ هتي هَضز ًظط زاضای قَز.  اؾتفازُ هی
زض  زّس. آى هتي ضا ضکیک تكریم هیزیکكٌطی قطاض گطفتِ اؾت تَز، 

آهیع )فاضؾی(  تَّیيػثاضت  173 زض ایي هقالِ زیکكٌطی اؾتفازُ قسُ
 شذیطُ قسُ اؾت.

 

 هجوَعِ دادُعاخت  -۰-۱-۰

هَضز ًیاظ  هدوَػِ زازُقسُ،  آٍضی خوغّای  زض ایي هطحلِ تا تَخِ تِ زازُ
ّای هَخَز زض فایل  قَز. زض ایي هطحلِ زازُ تطای یازگیطی آهازُ هی

splitted  گطزآٍضی قسُ ٍ تِ نَضت یک هتي تا ػٌَاىtext آیٌس.  زض هی
گصاضی قسُ ٍ قسُ زض ترف قثلی تطچؿة تِ ضٍـ تَضیح زازُ textؾپؽ 

 زٌّس.  ضا تكکیل هی هدوَػِ زازُ



 
قَز  هی اضؾالّای تَضیح زازُ قسُ  taggerؾپؽ ایي هتي تِ 

قَز. زض نَضتی  تؼییيّا  تا تطچؿة ضکیک تَزى یا ًثَزى ّط یک اظ هتي
، اؾتفازُ اظ  text-mining.irضٍـ )اؾتفازُ اظ  3کِ یکی اظ ّطکسام اظ 

م کلوات هَخَز زض زیکكٌطی( هَفق ٍ تكری better_porfanityاتعاض 
ٍ زض غیط ایي  ”1“تطچؿة  ایضاتِ تكریم ضکیک تَزى هتي قَز، زازُ ز

 ذَاّس تَز. ”0“نَضت 
 

 پزداسػ پیؼ -۰-۷

ّای هَضز ًیاظ آهازُ قس، ًیاظ اؾت  زازُ هدوَػِ زازُپؽ اظ ایٌکِ 
ّواًغَض آهازُ قًَس. زاظـ قسُ ٍ تطای یازگیطی هاقیي پط ّا پیف تا زازُ

ّای هَضزًظط ایي هقالِ اظ هیاى خؿتدَّای اًدام قسُ  کِ گفتِ قس زازُ
کِ تطای افعایف هحتَا اًس  گعیٌف قسُ )پاضؾی خَ( زض یک هَتَض خؿتدَ

ّا زض گَگل خؿتدَ  ٍ اعویٌاى اظ اضتثاط هتي تا هحتَای ضکیک ، کَئطی
تطی تِ ّای تیك قسُ ٍ اعلاػات تیكتطی اؾترطاج قسُ اؾت. ّطچِ زازُ

اضافِ قَز، یازگیطی زقیقتط ذَاّس تَز ٍ ًتیدِ حانلِ  هدوَػِ زازُایي 
ضا تؿظ زاز ٍ  هدوَػِ زازُتَاى  قَز تٌاتطایي هی تط هیاعویٌاى ترف

 ّای تیكتطی تِ آى اضافِ ًوَز. زازُ
ٍ تثسیل  nullّای  حصف زازُتِ تَاى  اظ اقساهات اًدام قسُ هی
 ،. ّوچٌیي زض ازاهِاقاضُ کطزاًگلیؿی(  حطٍف تعضگ تِ کَچک )زض کلوات

 ّا کِ ًیاظ تِ تَضیح زاضًس قطح زازُ قسُ اؾت. پطزاظـ تاقی پیف

  کلوات فارعی عاسی ًزهال -۰-۷-۱
زض ًگاضـ کلوات فاضؾی ایي اهکاى ٍخَز زاضز کِ تطذی کلوات زاضای 

تَاى تِ  ضا هی« قَز هی»اهلاّای هرتلف تاقٌس، تطای هثال کلوِ 
 «قَزی هیكَز، ه»  : ضٍتطٍ ًیع ًگاضـ کطز ّای قکل

تِ زلیل ایٌکِ تواهی ایي کلوات  یک هؼٌی زاضًس، ًیاظ اؾت تا 
ّای تؼسی  ّوِ کلوات ایي چٌیٌی ضا تِ یک تحطیط زضآٍضین تا زض پطزاظـ

ّطکسام تِ نَضت کلوات خساگاًِ تكریم زازُ ًكًَس. اتعاضّای هرتلفی 
هتؼلق تِ  ()Normalizerایي خا اظ  تطای ایي ػول هَخَز ّؿتٌس کِ زض

 قَز. اؾتفازُ هی hazmکتاتراًِ 

 عاخت تَکي -۰-۷-۷
زض ایي هطحلِ ًیاظ اؾت کِ ّط ؾغط اظ ٍضٍزی تِ کلوات ؾاظًسُ تقؿین 

اظ  Word Tokenizerّا تثسیل قَز. ایي کاض تَؾظ یک  قسُ ٍ تِ تَکي
قَز ٍ هتي ضا تا تَخِ تِ کلوات هَخَز زض آى تِ  اًدام هی nltk   کتاتراًِ

 یک کلوِ تاقٌس. زٌّسُ ًكاىّایی زض هی آٍضز کِ ّط کسام  نَضت تَکي
 

یابی ٍ حذف کلوات تَقف  عاسی ٍ ریؾِ عٌَاى -۰-۷-3

 ( StopWords)فارعی ٍ اًگلیغی 
زاضًس کِ زض خولِ تاثیط هؿتقیوی زض  ٍخَززض ّط ظتاًی تطذی کلوات تَقف 

س. تِ ػلاٍُ ایٌکِ خولات ّط ؾغط زض هطحلِ قثل تِ ًهؼٌی هَضز ًظط ًساض

یک کلوِ اؾت تِ ّویي زلیل  زٌّسُ ًكاىّا تثسیل قسُ ٍ ّط تَکي تَکي
تَاًین کلوات تَقف اًگلیؿی ٍ فاضؾی ضا حصف کطزُ تا اظ تاض پطزاظقی  هی

 .تیَْزُ خلَگیطی کٌین
 )تسؾت آهسُ اظ سا ًیاظ اؾت لیؿتی اظ کلوات تَقف فاضؾیاتت

ضا تِ لیؿت کلوات تَقف اًگلیؿی هَخَز زض  کلوِ 1316تِ تؼساز  ([14]
اضافِ کٌین. ؾپؽ تا گصقتي اظ تَکي زضنَضتی کِ تَکي  nltkکتاتراًِ 

هَضز ًظط یک کلوِ تَقف تَز آى تَکي حصف ذَاّس قس. ًوًَِ کلوات 
 کٌیس. هكاّسُ هی (3)تَقف فاضؾی ضا زض قکل 

ؾاظی  تاقس کِ زض پیازُ ( هیStemmingیاتی ) هفَْم تؼسی ضیكِ
تِ هؼٌی  Stemmingهقالِ تط ضٍی کلوات فاضؾی اػوال قسُ اؾت. 

ّای کلوات هرتلف  یاتی لغات اؾت کِ تا حصف پیكًَس ٍ یا پؿًَس ضیكِ
یاتی ضؾاًس. ًکتِ قاتل تَخِ زض هَضز ضیكِ ( ذَز هیstemآًْا ضا تِ ضیكِ )

کٌس ٍ کلوِ ضا تسٍى  ایي اؾت کِ تٌْا پیكًَس ٍ پؿًَس ضا اظ کلوِ حصف هی
یاتی  زاضز کِ کلوِ ضیكِ گیطز. تٌاتطایي ایي احتوال ٍخَز تغییط زض ًظط هی

قسُ تِ کلوِ انلی ذَز تاظگطزاًی ًكَز کِ الثتِ تا تَخِ تِ قَاػس ؾاذت 
 کلوات زض ظتاى فاضؾی ایي احتوال هحسٍز اؾت.

تثسیل « تاًَ»یاتی تِ  پؽ اظ ضیكِ« تاًَاى»تِ ػٌَاى هثال کلوِ 
ِ یاتی ًساقتِ تاقس ت ای ًیاظی تِ ضیكِ ذَاّس قس. زض نَضتی کِ کلوِ

 هاًس. ّواى قکل تاقی هی
ؾاظی اؾت کِ هاًٌس یا ػٌَاى Lemmatizingهفَْم زیگط 

کٌس تا ایي تفاٍت کِ تدای ایٌکِ کلوِ ضا تِ ضیكِ هَضز  یاتی ػول هیضیكِ
ّای  کٌس. تا تَخِ تِ ٍیػگی ًظط تطگطزاًس، آى ضا تِ ضیكِ انلی تثسیل هی

ظتاى اًگلیؿی، ایي اتعاض ضا تطای کلوات اًگلیؿی هَخَز زض هتي تِ کاض 
، studiتِ  Stemmingپؽ اظ  Studiesکلوِ   تطین. تِ ػٌَاى هثال، هی

 قَز. تثسیل هی studyتِ  Lemmatizingٍ پؽ اظ 
 

 TF-IDFپزداسػ  -۰-3
ّای هتٌی هؼٌایی تطای یک قثکِ ػهثی ًساضًس، ًیاظ  تا تَخِ تِ ایٌکِ زازُ

 TF-IDFاؾت آًْا ضا تِ اػسازی قاتل زضک تطای ؾیؿتن تثسیل کٌین. 
 ضٍقی زض پطزاظـ ظتاى عثیؼی اؾت کِ تا تَخِ تِ تکطاض ّط یک اظ کلوات 

 

 : بخؾی اس کلوات تَقف فارعی(3) ؽکل



 
. [6]زّس  اذتهال هی ضا اظ کلوات ػسزی یکتِ ّط ، ّا زض توام هتي

 SVM ،Naïve Bayes ّای هسلضٍـ فطاٍاًی ٍظًی کلوات تا تَخِ تِ 
 ٍ KNN  کاضتطز هٌاؾثی زاضز. هقالِاؾتفازُ قسُ زض 

تِ  (3( ٍ )2(، )1) ّای تطزى فطهَل کاضضٍـ کاض ایي الگَضیتن تِ
  اظای ّط کلوِ ٍ اذتهال ػسز ذطٍخی تِ آًْا اؾت:

 

     (     )    (   )    (   )  (1)  

 تِ نَضتی کِ:

  (   )      (      (   )    (2)  

   (   )     
 

     (       )
    (3)  

Term frequency (tf) :  تؼساز تکطاض ّط کلوِ زض یک
document ( (.2)فطهَل) 

Inverse document frequenvy (idf) : زٌّسُ ًكاى 
هؼوَل ٍ یا ًازض اؾت. ّطچِ  چقسض documentایٌکِ یک کلوِ زض یک 

تاقس  تط ًعزیک 1تط ٍ ّطچِ تِ  تاقس، کلوِ هؼوَل تط ًعزیکػسز تِ نفط 
 countتؼساز توام کلوات ٍ  Nتط اؾت. زض فطهَل هَضز ًظط  کلوِ کویاب

 ((.3)فطهَل ) تؼساز تکطاض کلوِ هَضز ًظط اؾت
 

 یادگیزی هاؽیي -۰-۰

پطزاظـ  ٍ ػولیات پیف هدوَػِ زازُتا تَخِ تِ ایٌکِ عطیقِ ایداز 
تَضیح زازُ قس، تِ چگًَگی اًدام ػولیات یازگیطی هاقیي  هدوَػِ زازُ

 SVM ،Naïve Bayes  ٍKNN هسلاظ ؾِ  هقالِپطزاظین. زض ایي  هی
 .[7] قَز اؾتفازُ قسُ اؾت کِ زض ازاهِ تَضیحات لاظم زازُ هی

 

 Naïve Bayesیادگیزی  -۰-۰-۱
کٌٌسُ تیع ؾازُ یک هسل یازگیطی هاقیي تط اؾاؼ احتوال  تٌسی زؾتِ

ترف کٌس. تا تَخِ تِ ایٌکِ زض  تاقس کِ اظ قضیِ تیع اؾتفازُ هی ٍقَع هی
ّا تثسیل تِ اػساز احتوال ٍقَع آًْا قس،  زازُ TF-IDFتا اؾتفازُ اظ  (3-4)

 تَاى اظ ایي هسل اؾتفازُ ًوَز. تِ ضاحتی هی
 

 SVMیادگیزی  -۰-۰-۷
    SVMs)  -(Support vector machinesهاقیي تطزاض پكتیثاًی

تاقس کِ اظ هاتطیؽ الگَ  هسلی تطای عثقِ تٌسی ٍ تكریم الگَ هی
کٌس. یکی اظ هعایای ایي هسل یازگیطی ؾازُ ٍ ؾطیغ اؾت کِ تا  اؾتفازُ هی

گیطز. ایي هسل تِ هٌظَض  تَخِ تِ حدن پطزاظـ هَضز تَخِ قطاض هی
هحاؾثِ کطزُ ٍ تِ  phiّا ضا تا تاتغ  ّای پیچیسُ اتتسا زازُ یازگیطی زازُ

ّا ضا  ضؾاًس. ؾپؽ زازُیک تاتغ ّؿتِ چٌسخولِ ای ٍ یا ؾیگوَیس هی
 کٌس. تٌسی هییازگیطی کطزُ ٍ عثقِ

 

 KNNیادگیزی  -۰-۰-3
ّای  یي ّوؿایِ یکی اظ هؼطٍف تطیي الگَضیتنتط ًعزیک Kالگَضیتن 

ػٌهط ًعزیک تِ یکسیگط ػول  Kتٌسی اؾت کِ تطاؾاؼ فانلِ زؾتِ
تَاًس زض ًتیدِ آى هؤثط  هی Kکٌس ٍ الگَضیتن هحاؾثِ فانلِ ٍ هقساض  هی

 زض ًظط گطفتِ قسُ اؾت. K=3 هقالِتاقس. زض ایي 

 
ّا ػولی ظهاى تط اؾت ٍ ّعیٌِ  تا تَخِ تِ ایٌکِ یازگیطی زازُ

ى ٍخَز زاضز کِ پؽ اظ ایٌکِ ّط یک پطزاظقی ظیازی زض پی زاضز ایي اهکا
ّا یازگیطی قس، اظ هسل یازگیطی قسُ یک ذطٍخی گطفتِ قَز ٍ زض  اظ هسل

 زفؼات تؼسی تاضگعاضی ٍ اؾتفازُ قَز.

 عاسی پیادًُتایج  -۹
 گیزی هعیارّای اًذاسُ -۹-۱

، اظ هؼیاضّای ؾاظی پیازُاظ  آهسُ تسؾتتِ هٌظَض آظهایف ٍ هقایؿِ ًتایح 
اؾتفازُ  [8,9,10]تٌسی هتَى  ّای زؾتِ گیطی زض ضٍـ اًساظُ اؾتاًساضز

(، پَقف Precisionّا قاهل نحت ) گیطی قسُ اؾت. ایي اًساظُ
(Recall ٍ )F-score تاقس.  هیPrecision ّایی اؾت کِ  زضنس هتي

ی نحت کل زٌّسُ ًكاى Recallاًس.  تكریم زازُ قسُ آهیع تَّیي
ّای  تؼساز ٍاقؼی هتي زٌّسُ ًكاىایي هؼیاض  تاقس. تِ ػثاضتی تٌسی هی زؾتِ

اًس اؾت. اظ هؼیاضّای زیگطی  کِ تِ زضؾتی تكریم زازُ قسُ آهیع تَّیي
 FP (False Positive)  ٍFN (Falseاًس،  کِ هَضز اؾتفازُ قطاض گطفتِ

Negative) تَاى زض ًظط گطفت ضا هی. FP ّایی اؾت کِ تِ  ًطخ هتي
ّایی اؾت کِ  ًطخ هتي FNاًس ٍ  ازُ قسُتكریم ز آهیع تَّیياقتثاُ 
 F-scoreاًس. ّوچٌیي  اًس ٍلی تكریم زازُ ًكسُ تَزُ آهیع تَّیي

 (4فطهَل )اؾت کِ تِ نَضت  Precision  ٍRecallهیاًگیي ٍظى زاض 
 .قَز تؼطیف هی

         
  (                 )

                
 (4)  

 

 هجوَعِ دادُ -۹-۷
ّای قثل  آهسُ تا تَخِ تِ تَضیحات زازُ قسُ زض ترف هدوَػِ زازُ تسؾت

ّای خؿتدَ قسُ، ػٌَاى  زازُ هتٌی قاهل ػثاضت خؿتدَ، لیٌک 2294
آهسُ زض خؿتدَی  ّای تسؾت آهسُ ٍ تَضیحات لیٌک ّای تسؾت لیٌک

اظ  تاقس کِ تا اؾتفازُ ػثاضت هَضز ًظط زض هَتَض خؿتدَی گَگل هی
اًس. اظ  پطزاظـ ٍ تطچؿة گصاضی قسُ ( پیف4)  تَضیحات هَخَز زض ترف

 زازُ عثیؼی ّؿتٌس. 1200آهیع ٍ  زازُ تَّیي 1094ایي تؼساز زازُ 
 



 

 یادگیزی ٍ تغت -۹-3

پؽ اظ ایٌکِ هدوَػِ زازُ هَضز ًظط تْیِ قس، ًَتت تِ یازگیطی هدوَػِ 
زضنس هدوَػِ زازُ تطای  20ّای تَضیح زازُ قسُ اؾت.  زازُ تَؾظ هسل
گیطز.  زضنس تطای اًدام یازگیطی هَضز اؾتفازُ قطاض هی 80اًدام تؿت ٍ 

( اؾت )اػساز 2آهسُ زض ؾِ هسل یاز قسُ تِ قطح خسٍل ) ًتایح تسؾت
 زٌّسُ زضنس ّؿتٌس(. ًكاى

تَاى زض چٌس ترف هسل ّا ضا تا  آهسُ هی تا تَخِ تِ ًتایح تسؾت
زٌّسُ ًقاط  ّای هَضز آظهایف ًكاى ام اظ هؼیاضیکسیگط هقایؿِ ًوَز. ّطکس
آهسُ ّؿتٌس. ّواًغَض کِ پیف تط تَضیح زازُ  هؤثطی اظ هسل ًْایی تسؾت

ّای  ( ًكاًگط ایي اؾت کِ زضنس تكریمPrecisionقس هؼیاض نحت )
ّایی کِ  ( هسل یازگیطی قسُ ًؿثت تِ کل هتيTPآهیع زضؾت ) تَّیي
( چقسض FPهل تكریم زضؾت ٍ غلظ )آهیع تكریم زازُ قسُ، قا تَّیي

 ((.5اؾت )فطهَل )

        
  

     
   (5)  

 
قسُ زض ؾِ هسل   ّای اًدام تٌسی تا هقایؿِ ایي هؼیاض زض زؾتِ

SVM ،Naïve Bayes  ٍKNN تَاى زیس کِ هسل  هیSVM  تا
تْتطی ًؿثت تِ زٍ هسل زیگط اؾت. تِ ایي  Precisionزاضای  ٪97.28

آهیع تكریم زازُ  ّای تیكتطی ضا تِ زضؾتی تَّیي هؼٌا کِ ایي هسل هتي
زٌّسُ ًؿثت  (، کِ ًكاىRecallاؾت. اظ عطفی تا تطضؾی هؼیاض پَقف )

( تِ TPاًس ) آهیع کِ تِ زضؾتی تكریم زازُ قسُ ّای تَّیي تؼساز هتي
اًس  کِ تِ غلظ عثیؼی تكریم زازُ قسُّایی  ٍ تؼساز هتي TPهدوَع 

(FN( هی6( اؾت )فطهَل ،))  تَاى زیس کِ هسلKNN  پَقف  94.46٪تا
ّا زاضز. تفاٍت ایي زٍ هؼیاض ظهاًی قاتل لوؽ  تْتطی ًؿثت تِ تاقی هسل

ذَاّس تَز کِ توطکع ّطکسام اظ ایي هؼیاضّا زض ًظط گطفتِ قَز. زض هؼیاض 
آهیع تط اؾاؼ  ّای تَّیي ریم هتيتَاى زیس کِ هیعاى تك نحت هی

اًس زض ًظط گطفتِ  آهیع تِ ٍخَز آهسُ ذغاّایی کِ زض تكریم هتَى تَّیي
آهیع  زض نَضتی کِ هتٌی تَّیي SVMقَز؛ تِ ػٌَاى هثال زض هسل  هی

ایي تكریم زضؾت تَزُ  97.28٪تكریم زازُ قسُ تاقس، تِ احتوال 
م کاهلاً غلظ تاقس تَخْی اؾت ٍ تِ تثؼات ایي هَضَع کِ اگط ایي تكری

ًساضز. زض نَضتی کِ زض هؼیاض پَقف، غلظ تَزى تكریم یک هتي تِ 
( تِ ػٌَاى یک پاضاهتط هْن زض ًظط FN) آهیع ػٌَاى یک هتي غیط تَّیي

قَز. زض ایي نَضت ظهاًی کِ تكریم غلظ یک هتي غیط  گطفتِ هی
آهیع  ّیي( فاکتَضی هؤثطتط اظ تكریم غلظ یک هتي تFNَآهیع ) تَّیي

(FP تاقس، تایس هؼیاض )Recall .زضًظط گطفتِ قَز  
هؼیاض زیگطی ضا تطضؾی  تَاى تا تَخِ تِ تَضیحات زازُ قسُ، هی

ًگاّی زاقتِ تاقین،  (4)ًام زاضز. اگط تِ فطهَل  f-scoreکِ هؼیاض ًوَز 
اؾت ٍ تِ  Precision  ٍRecallتاتؼی تطحؿة  f-scoreتیٌین کِ  هی

کِ  یقَز. زض نَضت زاض ایي زٍ پاضاهتط زضًظط گطفتِ هیػٌَاى هیاًگیي ٍظى

 f-scoreتَاى اظ  تؼازلی اظ ّطزٍ هؼیاض نحت ٍ پَقف هسًظط تاقس، هی
 Falseاؾتفازُ ًوَز. ایي پاضاهتط زض ظهاًی قاتل اؾتفازُ اؾت کِ تفاٍت 

Positive(FP)  ٍFalse Negative(FN) ّ ٍ وچٌیي تؼساز ظیاز تاقس
تاقس. تا  آهیع تَّیيّای  تیكتط اظ هتي هدوَػِ زازُّای عثیؼی زض  هتي

 Naïveهسل   f-scoreتَاى زیس کِ اظ لحاػ هؼیاض  هی (2تَخِ تِ خسٍل )

Bayes   کٌس. تْتطیي ًتیدِ ضا اضائِ هی  94.70٪تا 
تَاى  ٍ تَضیحات زازُ قسُ هی آهسُ تسؾتتا تَخِ تِ ًتایح 

تا تَخِ تِ عطاحی اًدام قسُ زض ایي  ،کِ اًتراب تْتطیي هسل هكاّسُ کطز
تِ  تاقس ّای ٍضٍزی هی زض هَضز زازُ ٍاتؿتِ تِ ًحَُ تهوین گیطی ،هقالِ

( زضزؾتَض کاض تاقس هسل Precision)  ایي هؼٌی کِ ّطٍقت نحت
SVM( ظهاًی کِ پَقف ،Recall هْن تاقس )KNN  ِظهاًی ک ٍ

 Naïveهَضز تَخِ تاقس هسل  f-scoreیؼٌی  هیاًگیي ّط زٍ هؼیاض قثلی

Bayes .تَاى زٍ هؼیاض  هی (2زض خسٍل )  هؤثط ػول ذَاٌّس کطزfn rate 
 ٍfp rate  ضا ًیع هكاّسُ کطزُ کِ تِ تطتیة ًطخ تكریم غلظ هتي غیط

ّؿتٌس. ّط چِ ایي زٍ  آهیع تَّیيٍ ًطخ تكریم غلظ هتي  آهیع تَّیي
کٌس. زض  تط ػول هی هؼیاض هقساض کوتطی زاقتِ تاقٌس، هسل هَضز ًظط زقیق

ٍ زض  fp rateنَضتی کِ هؼیاض نحت ضا تطای اًتراب هسل زض ًظط تگیطین 
هَضز تَخِ قطاض  fn rateنَضتی کِ هؼیاض پَقف ضا زض ًظط تگیطین 

زض ایي هقالِ تا زیگط هقالاتی  آهسُ تسؾتزض ازاهِ تِ هقایؿِ ًتایح  گیطز. هی
 پطزاظین. اًس هی کِ هؿیط تحقیقاتی هكاتْی تا ایي کاض زاقتِ

 

 هقایغِ ًتایج -۹-۰
ضا تا ًتایح هَخَز زض   (5)زض ایي ترف  آهسُ تسؾتزض ایي ترف ًتایح 

کٌین. یکی اظ کاضّای قاتل تطضؾی تَؾظ کَهاض ٍ  هقالات زیگط هقایؿِ هی
 FastText(FT) ،googleاًدام قسُ اؾت کِ ؾِ هسل  [6]ّوکاضاًف 

universal sentence encoder (GVE)  ٍdynamic mode 

decomposition (DMD)  ُضا تِ ّوطاRandom Kitchen Sink 

(RKS) ُّای  اؾت. ایي هسل ّا تطای تكریم تَئیت  کطزُ ؾاظی پیاز
ٍ  چيتَؾظ اًس. زض کاض زیگطی کِ  ضکیک هَضز اؾتفازُ قطاض گطفتِ

ّای ًحَی  اًدام قسُ اؾت، یک هسل هثتٌی تط ٍیػگی [1]ّوکاضاًف 
( عطاحی قسُ اؾت کِ زض زٍ فاظ تطضؾی هحتَای ضکیک ٍ LSFٍاغگاى )

قسُ اؾت. ایي  ؾاظی پیازُتطز  یافتي کاضتطی کِ ایي هحتَا ضا تِ کاض هی
تطتط یَتیَب تا  ی اظ ًظطات چٌس ٍیسیَا هدوَػِ زازُهسل تطضٍی 

َضَػات هرتلف اػوال قسُ اؾت ٍ ًتایح فاظ اٍل ایي کاض ضا تا ایي هقالِ ه
( ًكاى زٌّسُ هقایؿِ اًدام قسُ اؾت )اػساز 3خسٍل )کٌین.  هقایؿِ هی

 تطحؿة زضنس ّؿتٌس(.
-Bag of Words (BoW) ، Nّای  زض ایي هقالِ ًتایح هسل

Gram  ٍAppraisalآهیع  تَّیيّایی تطای تكریم هحتَای  ، کِ ضٍـ
هاقیي( ّؿتٌس، ًیع آٍضزُ قسُ کِ تِ هٌظَض  کاضگیطی یازگیطی )تسٍى تِ

 کٌین. هقایؿِ اظ ایي ًتایح اؾتفازُ هی



 
 آهذُ اس یادگیزی هاؽیي بذعت ًتایج: (۷)جذٍل 

Measurement SVM Naïve Bayes KNN 

Precision 97.28 94.05 86.48 

Recall 92.61 93.35 94.46 

fp rate 1.21 2.78 6.96 

fn rate 3.48 3.13 2.61 

f-score 93.89 94.70 90.29 

 : هقایغِ ًتایج(3)جذٍل 

Model Precision Recall f-score 

SVM 97.28 92.61 93.89 

Naïve Bayes 94.05 93.35 94.70 

KNN 86.48 94.46 90.29 

GEV-SVM 

Linear[6] 
81.13 72.63 75.1 

GEV-NB[6] 68.44 69.58 68.92 

GEV-LR[6] 81.71 72.45 75.4 

FT-SVM Linear[6] 82.99 68.29 70.94 

FT-NB[6] 58.4 59.78 51.89 

FT-LR[6] 82.99 68.29 70.94 

GEV+RKS1000[6] 90.36 74.17 81.46 

FT+RKS1000[6] 99.58 98.75 99.16 

FT-SVM RBF[6] 79.88 54.68 51.38 

GEV-SVM RBF[6] 36.05 50 41.89 

BoW[1] 90 68 76 

2-Gram[1] 94 33 50 

3-Gram[1] 93 46 63 

5-Gram[1] 92 63 73 

Appraisal[1] 98 67 79 

LSF[1] 97 91 93 

تیٌین کِ تْتطیي ػولکطز هطتثظ تا  ( هی3تا تَخِ تِ ًتایح خسٍل )
( 1000تا ػوق  RKSتا  FastText)هسل  FT+RKS1000هسل 

 تاقس کِ زض توام هؼیاضّا تطتطی زاضز. هی
ٍ  Logistic Regressionتِ هؼٌی  LRلاظم تِ شکط اؾت 

NB  هؼازلNaïve Bayes تاقٌس. ّوچٌیي ؾِ ًتیدِ اٍل هطتَط تِ  هی
 ایي کاض ٍ تاقی هطتَط تِ هٌاتغ شکط قسُ ّؿتٌس.

 ًتیجِ گیزی -۴
ٍ ضکیک زض  آهیع تَّیيتا تَخِ تِ اّویت هَضَع تكریم هتَى 

ّای تطٍظ ٍ هؼتثط زض ایي حیغِ اظ  لعٍم اؾتفازُ اظ ضٍـ ،ّای هرتلف ػطنِ
آیس. زض  حؿاب هی ّای اختواػی تِ العاهات پیكطفت نحیح تِ ٍیػُ زض قثکِ

ّا ٍ ًتایح  ایي هقالِ تا اضائِ ضٍقی خسیس ٍ تطضؾی ػولکطز ایي ضٍـ تا هسل

اى قاتل قثَلی زض کٌاض تطتطیي ضاّکاضّای تَاى تا اعویٌ زیگط زیسین کِ هی
هَخَز اظ ایي ضٍـ اؾتفازُ ًوَز. تِ ٍیػُ ظهاًی کِ اؾتفازُ اظ ػثاضات هَضز 
خؿتدَ زض قثکِ خْاًی ایٌتطًت هسًظط تاقس. چطا کِ ازتیات تِ کاض ضفتِ زض 

زض ایي هقالِ تا  ّای هتٌی زیگط هتفاٍت تاقس. تَاًس تا زازُ ظهاى خؿتدَ هی
ّای یازگیطی قسُ  هسل تَاى هكاّسُ ًوَز کِ هی آهسُ تسؾتِ ًتایح تَخِ ت

حال زاضًس ٍ اظ هیاى ؾِ ِکاضایی هٌاؾثی زض کٌاض کاضّای تطتط اًدام قسُ تات
ضا تِ ػٌَاى تطتطیي  SVMتَاى هسل  هسل یازگیطی قسُ زض ایي کاض هی

(، پَقف Precisionهسل هؼطفی ًوَز چطا کِ تالاتطیي نحت )
(Recall قاتل قثَل ٍ زضنس پاییي )fn rate  ٍfp rate تاقس.  ضا زاضا هی

 Naïveتَاى هسل ّوچٌیي ظهاًی کِ هؼیاضّای زیگط هسًظط تاقس، هی

Bayes ضزُ تا  ضا ًیع ّنSVM  زض ًظط گطفت. تا ایي حال زض هیاى
 FastText)هسل  FT+RKS1000ّای اًدام قسُ تطتطیي هسل  هقایؿِ

 تاقس. هی (1000تا ػوق  RKSتا 
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