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 پژوهشی مقاله  چکیده

. نندکیاشتراک افکار کاربران فراهم م یبرا یاندهیفزا یهافرصت یاجتماع یهاظهور رسانه

ها در حوزه آن لیکه تحل شودیم دیتول یاجتماع یهادر رسانه زنوشتهیر اردهایلیروزانه م

در  هازنوشتهیاز ر قیاست. استخراج موضوعات دق یضرور یمحتوا امر لیو تحل یکاومتن

وع در موض صیتشخ نهیدر زم یاست. مطالعات اندک زیبرانگمهم و چالش یکاربزرگ  اسیمق

بر آن  رونی. ازاستندیتوجه نموجود قابل یهاتمیشده است و الگور انجام یفارس یهازنوشتهیر

از  یموضوع یساز. مدلمیبه مطالعه بپرداز یموضوع در زبان فارس صیدر حوزه تشخ میشد

عنوان موضوع از اسناد استخراج را به از کلمات ییهاموضوع است که گروه صیتشخ یهاروش

 یعموضو یسازانسجام مدل شیافزا یبرا ییبهبودها یموضوع عصب یهامدل راَی. اخکنندیم

 نیر اد سبب،نیاند. بدرا ارتقا داده یعصب یهامدل یمتن یهاهیتعب ن،یاست. همچننشان داده

استخراج  یبرا ZeroShot یمتن یو مدل موضوع یبیترک یمتن یموضوع دو مدل قیتحق

 یمتن ییدو مدل بازنما نیاست. اارائه شده یفارس یاجتماع یهاشبکه یهازنوشتهیموضوع در ر

 جیاند. نتاگنجانده یموضوع عصب یهارا در مدل یفارس BERT شدهدهیدآموزش شیاز پ

-F1 مقدار نیاتربا بال سهیمورد مقا یاهدو روش نسبت به روش نیکه ا دهدینشان م هاشیآزما

Measureنیچن. همدهندیعملکرد را از خود نشان م نیانسجام بالا بهتر ازی، تنوع موضوع و امت 

ز لحاظ ا یبهتر جینتا یبیترک یمتن ینسبت به مدل موضوع ZeroShot یمتن یمدل موضوع
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یفارس یاجتماع یهارسانه یهانوشته زیر یبر رو یمتن یموضوع یسازمدل  

 مقدمه -۱

. تاسداده رخ اینترنت دنیای در شگرفی تغییرات اخیر هایدهه در

 اجتماعی هایرسانه های1سکو ظهور عظیم، تغییرات این از یکی

 میلیاردها روزانه است ممکن فعال 2برخط کاربر هامیلیون. است

غنی و گسترده،  هایداده . [1] کنند تولید اجتماعی هایرسانه پست

که  مبدل ساخته مهم اطلاعاتی منابع را به ۱اجتماعی هایرسانه

. هستند ۰کوتاه تحت عنوان ریزنوشته ماهیت با هاییدارای پست

ای از سامانه توان نمونهرا می 5تلگرام عیرسانه اجتما

که در آن کاربران محتوای خود را  به شمار آورد 6نگاریریزنوشته

به اشتراک  کلمه( ۱۱۱ )حداکثر های کوتاهعمدتاَ در قالب پست

 ها،لینک ،GIF تصاویر، شامل تواندمی گذارند. این محتوامی

 طول 1شکل  .[2]باشد  صوتی هاییپکل و هافیلم ها،اینفوگرافیک

 نیز رامتلگ ترتیب بدین. دهدمی نشان را تلگرام هایپست رکاراکت

 هاادهد تحلیل برای ارزشمندی منبع اجتماعی هایرسانه سایر مانند

 خواهدبود. موضوع تشخیص ینهخصوص درزمبه [8]–[۱]

 زا بسیاری برای ییهانوشته یزر چنین از تشخیص موضوعات

 .از اهمیت بالایی برخوردار است 7طبیعی زبان پردازش وظایف

 [9] کاراکتر برحسب تلگرام یهاپست طول :(1) شکل

 های مختلفکاربردهای وسیعی در حوزه 8موضوعی هایدلم

 هایداده تعداد افزایش با وجود،ین. باا[15]–[1۱]دارند  کاویمتن

 سازیهای مدلروش ها،ریزنوشته در کاربر توسط یدشدهتول

 هفتهن و موضوعات دانش استخراج برای کلیدی ابزاریبه  موضوعی

                                                                                                                                                               
1 Platform 
2 Online 
3 Social Media 
4 Microblog 
5 Telegram 

 سازیمدل. اندمبدل گشته اجتماعی هایی رسانههانوشتهیزر از

 هازمینه از بسیاری در های اجتماعیهای رسانهداده موضوعی

 ریزیبرنامه ،[17] عمومی بهداشت ،[16]نگاری روزنامهازجمله 

وسایر  [2۱] اطلاعاتی هاییستمس، [19]سیاسی  علوم ،[18]شهری 

 هانوشته یزررویکرد تشخیص موضوع از  .موارد ارائه شده است

ش ی( پب) داده، شامل سه کار فرعی کلیدی است: )الف( استخراج

 هایداده اول در مرحله .موضوع سازیمدل روش( ج) و پردازش

وند. شی میآورجمع داده منابع از یافتهساختار یمهن و ساختار بدون

ها داده مجموعه سازیبه پاک پردازش پیش ، مرحلهازآنپس

 ایمجموعه استخراج سازی موضوع برایمدل پردازد. درنهایت،می

طور به موضوع سازیمدل شود. اگرچهمی استفاده موضوعات از

 شناسایی برای متن جریان هایتحلیل از بسیاری در تردهگس

 تاسشده  استفاده های به زبان مختلفریزنوشته در موضوعات

در زبان  تری به بررسی این روشهای کمپژوهش ،[25]–[21]

 از را کلمات از هاییگروه موضوعی، هایاند. مدلفارسی پرداخته

 کیعنوان به هاآن تفسیر امیدواریم که کنندمی استخراج اسناد

 کلمه یهاگروه حال،ین. بااکند کمک هاداده بهتر درک به موضوع

 ترسخت را هاآن تفسیر و نیستند 9منسجم اغلبآمده  دست به

 انسجام در را بهبودهایی عصبی موضوع هایمدل اخیراً،. کندمی

 وضعیت متنی، هایتعبیه زمان،همطور . بهاندداده نشان کلی

در این پژوهش،  .اندداده ارتقا یطورکلبه را عصبی جدید هایمدل

های خاص زبان فارسی و ماهیت متون کوتاه در با توجه به ویژگی

بان های متنی پیشرفته مبتنی بر زسکوهایی مانند تلگرام، بازنمایی

پردازش های پیشهای موضوع عصبی و روشفارسی را با مدل

نجر به م کنیم. این ترکیب هدفمند،اختصاصی فارسی ترکیب می

ود شسازی موضوعی متنی میمدلطراحی چارچوبی یکپارچه برای 

های فارسی را به که قادر است موضوعات پنهان در ریزنوشته

 گیری ازهون ناظر شناسایی کند. این چارچوب با بهرصورت بد

6 Microblogging Service 
7 Natural Language Processing (NLP) 
8 Topic Models 
9 Coherent 
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پردازش اختصاصی، چالشهای نقاط قوت هر دو رویکرد و پیش

های معنایی عمیق تعبیه با تولید  فرد فارسی را حل کرده و منحصربه

سازی توزیع موضوعی در متون کوتاه از شبکه عصبی برای مدل

 .کنداستفاده می

های زبان فارسی چالش 2یر است: بخش ساختار مقاله به شرح ز

 هایپژوهش بررسی به ۱ کند. بخشها را توصیف میدر ریزنوشته

نهادی پیش هایمدل جزئیات .پردازدمی زمینه این پیشین در مرتبط

 داده، مجموعه از کلی نمای یک 5 بخش. شودمی ارائه ۰ بخش در

 همقال یت،درنها. دهدمی ارائه را تجربی نتایج و ارزیابی معیارهای

 .شودمی گیرینتیجه 6 بخش در

 هاهای زبان فارسی در ریزنوشتهچالش -۲

بود که اتصال ، ایران دومین کشور خاورمیانه شمسی 1۱71در سال 

 اطلاعات اصلیبه منبع  اینترنت. امروزه، [26] اینترنت را برقرار کرد

به همراه را  های متعددیها و فرصتچالشو در ایران تبدیل شده 

به  پردازش زبان طبیعیهای اثربخشی سیستم .آورده است

تواند متفاوت ها میزبانی، بین زبانهای ساختاری تفاوت دلیل

های دیگر )مانند های مطرح در زبانبسیاری از پژوهش .باشد

های فارسی برای پژوهش پایه نظری توانند به عنوانانگلیسی( می

زبان های ها و چالشتفاوت حال،مورد استفاده قرار گیرند. بااین

و  نیازمند سازگاری هاشود که این روشفارسی سبب می

امل ش هاهای زبان فارسی در پردازش ریزنوشتهباشند. چالش تطبیق

 موارد زیر است:

 فرد، عدم های منحصربهازجمله نویسههای ساختاری تفاوت

 گذاری استانداردفاصله

 های فعل نحوی از جمله صیغه-های صرفیپیچیدگی

 بندی متفاوتساختار جملهمتعدد،

 های آموزشیکمبود داده 

  هاای و کوتاه نویسی ریزنوشتهمحاورهماهیت 

 کلمات غیرفارسی، ها،لینک ها،وجود اختصارات، ایموجی 

 اشتباهات املایی

                                                                                                                                                               
1 Document-Pivot 
2 Feature-Pivot 
3 Probability Topic Model 

 پردازش همچون عدم سازگاری با ابزارهای جهانی پیش
NLTK 

 بنابراین، هدف این پژوهش نادیده گرفتن دستاوردهای جهانی

ا همسو ب اصیهای اختصروش ارائهکید بر ضرورت ات ، بلکهنیست

احی طر ،پردازشمرکز بر بهبود پیشتاست.  های زبان فارسیچالش

های برای ریزنوشته ایمنابع داده هتوسعو  های هوشمندمدل

 .ها باشدتواند گامی کلیدی در غلبه بر این چالش، میفارسی

 کارهای پیشین  -۳
 دسته  دو به یطورکلبه موضوع تشخیص هایروش 

 شوندیمتقسیم  2محورهای ویژگیو روش 1های سندمحورروش

 مقایسه را اسناد بین هایشباهت سندمحور، های. روش[27]

 .[۱۰]–[28]کنند می بندیگروه را مشابه اسناد سپس و کنندمی

 درزمان طور همبه که را کلمه هایگروه محور،ویژگی هایروش

موضوع  مدل. [۰2]–[۱5] یابندشوند، میمی ظاهر اسناد مجموعه

محور هستند و بر های ویژگیای از روشزیرمجموعه ۱احتمالاتی

رآن د اساس این ایده است که اسناد ترکیبی از موضوعات هستند که

بینی توزیع احتمال بر روی کلمات شناسایی هر موضوع با پیش

 برای گستردهطور به اخیر هایسال در مدل . این[۰6]–[۰۱]شود می

 شود.می متنی استفاده اسناد از عاتموضو استخراج

 های سندمحورروش ۳-۱
 اسناد از یامجموعه شامل موضوع هر های سندمحور،در روش

 با استفاده از معیارهای شباهت مقایسه اسناد بین شباهت. است

 آستانه حد از بالاتر شباهت دارای میزان که اسنادی و شودمی

 یاهگروه از یک هر. شوندمی بندیگروه هم با هستندشده تعیین

–[۱۱]های در پژوهش. است موضوع یکدهنده نشان یدشدهتول

ی هانوشتهیزرهایی برای تشخیص موضوعات در ، روش[۱2]

راوانی ف بر اساسهای مشابه ها پیاماست که در آن شده ارائهتوییتر 

 شوند. به عنوان نمونه،بندی میگروه ۰معکوس فراوانی سند -کلمه

 مبتنی بر  5مدل تشخیص اولین داستان [۱۱]نویسندگان در پژوهش 

4 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-

IDF) 
5 First Story Detection (FSD) 
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LSH1این روش از .کردند را پیشنهاد IDF-TF 2رخدادیهم و 

کند. یم استفاده های اسنادشباهت و خوشه یافتن برای سند کلمات

به صورت  را اسناد قادرند معنای سندمحور هایهرچند روش

 و یمحاسبات پیچیدگی از است ممکن اما تری بازنمایی کنند،جامع

ها هنوشت یزر کهییازآنجا ،مثالعنوان. بهببرند رنج بالایی نویز

 TF-IDF از استفاده با یدشدهتول بردارهای هستند، کوتاهی جملات

 ردعملک تضمین بنابراین،؛ باشند پراکنده بردارهای است ممکن

 است. دشوار سندمحور هایروش

 محورهای ویژگیروش ۳-۲
 هب اسناد مستقیم بندیخوشه از را محور، تحلیلهای ویژگیروش

در این  .کنندمی منتقل کلیدی کلمات یا ۱اصطلاحات بندیخوشه

شود. در می بیان کلمات از گروهیصورت به هر موضوع رویکرد،

 iدر بازه زمانی  ۰برای هر چندبخشی idft-dfامتیاز  [۱5]پژوهش 

 امتیاز نبالاتری با ییهاخوشهشود. سند تعریف میفراوانی  بر اساس

df-idft شوند. در آن بازه زمانی شناسایی می به عنوان موضوعات

Twevent [۱8] برای 5شبخ بر مبتنی یدادرو تشخیص سیستم یک 

: تاس شده یلتشک اصلی جزء ها است. این چارچوب از سهتوییت

 خشب بندیخوشه و رویداد بخش تشخیص توییت، بندیبخش

بندی توییت، هر توییت با استفاده از الگوریتم در بخش .رویداد

هایی که همپوشانی ندارند تقسیم به بخش [۰7]پیشنهادی در 

فراوانی یک بخش  سازیبا مدل 6های انفجاریشود. سپس بخشمی

عنوان یک توزیع گاوسی براساس پنجره زمانی ثابت از پیش به

تعریف شده )به عنوان مثال، یک روز یا یک ساعت( شناسایی 

م باهیکسان  رویداد به مربوط رویداد هایبخش شوند. سپسمی

 دادروی بندیخوشه مؤلفه توسط را رویداد تا شوندمی بندیگروه

 شناسایی برای پدیاویکی بندی،خوشه از پس .دهند تشکیل

 فتوصی برای هابخش خبرسازترین استخراج و واقعی رویدادهای

 [۰8]در تحقیق  .گیردمی قرارمورداستفاده  شدهشناسایی رویدادهای

                                                                                                                                                               
1 Locality Sensitive Hashing 
2 Co-Occurrence 
3 Terms 
4 N-Gram 
5 Segment 
6 Bursty 
7 Topic Detection Using AGF (TDA) 

در رسانه اجتماعی  AGF7الگوریتم تشخیص موضوع مبتنی بر 

است. در این روش پس از یافتن الگوهای پرتکرار  شده ارائهتوییتر 

بین هر جفت الگو با استفاده از  AGF، مقادیر tf-idfبا استفاده از 

)مفهوم  CIMAWA( و 8بندی کلمه کلیدی)رتبه Krپارامترهای 

شود. سپس با ( محاسبه می9هاتقلید از توانایی ذهنی تداعی واژه

هایی از الگوهای پرتکرار ایجاد خوشه AGFاستفاده از مقادیر 

شوند. روش مبتنی بر گذاری میموضوع نام عنوانبهشود که می
1۱HWA [9] ها است که مدلی مبتنی بر درک انسان از تداعی واژه

 سه زا بندی است. این الگوریتمترکیبی از مدل تعبیه کلمه و خوشه

 کدر و کلمات بین معنایی رابطه کلیدی، کلمات رخدادیهم روش،

 تأکید زبانی ساختارهای بر و کندمی استفاده کلمات تداعی از انسان

گام تشکیل شده است: در ابتدا جریان داده پیش  5از  HWAدارد. 

بندی شده و میزان پردازش شده و سپس کلمات کلیدی رتبه

شود. در محاسبه شده و الگو استخراج می  11AGFرخدادی و هم

ود. در شگام بعدی تعبیه کلمات محاسبه و بردار الگو استخراج می

گیرد. بندی الگو صورت میبه و خوشهگام چهارم فاصله الگو محاس

ند. شوبندی شده و موضوعات استخراج میرتبه هاخوشهدرنهایت، 

، روش تشخیص موضوعی را [۰9]روش پیشنهادی در پژوهش 

های تعبیه گراف و ، روشHWAاز  دهد که ترکیبیپیشنهاد می

رخدادی کلمات در بندی است. در ابتدا همهای خوشهروش

های تلگرام استخراج شده و سپس محاسبات با استفاده از پست

HWA شود که منجر به تولید نمودار انجام میAGF شود. این می

 Node2Vecیا  DeepWalk [5۱]نمودار به الگوریتم تعبیه گراف 

ابعاد با استفاده از  کاهش از پس شود. درنهایت،وارد می [51]

 بندیخوشه برای آمدهدستبه بردارهای ،UMAP [52] الگوریتم

 HDBSCAN [5۱]های مشابه با استفاده از الگوریتم موضوعات

 [55]نویسندگان در  .گیرندمی قرار هم کنار در Kmeans [5۰]یا 

های تشخیص وشاند که در ررا معرفی کرده 12مفهوم سودمندی بالا

8 Keyword Rating 
9 Concept For The Imitation Of The Mental Ability 

Of Word Association 
10 Human Word Association 
11 Association Gravity Force 
12 Pattern Mining With High Utility 
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و استخراج  [۱7] 1بندی الگوهای با سودمندی بالاموضوع خوشه

است. روش  قرارگرفته مورداستفاده [56] 2الگوهای با سودمندی بالا

HUPC جریان از را نماینده الگوهای از گروهی در گام نخست 

 در را الگوها این سپس و کندمی استخراج ریزنوشته هایداده

 تعداد کاهش برای .کندمی بندیگروهاز موضوعات  هاییخوشه

 یندهنما الگوهای تنها بندی،خوشه فرآیند درمورداستفاده  الگوهای

 امکان حد تا داده را بتوانند جریان( کل 1شوند که )استخراج می

 رتکم امکان حد را تا الگوها بین در هاافزونگی (2و ) دهند پوشش

در  موضوعات شناسایی برای HUPMهمچنین، روش  .کنند

شده  ادهپیشن بالا سودمندی الگوهای با استخراج پایه بر توییتر،

در این . گیردمی نظر در را ۱سودمندی و فراوانی زمانهم که است

 فراوانی رشد نرخ اساس بر هاروش، سودمندی کلمات در توییت

 بالا و سودمندی فراوانی با کلمات از هاییگروه و شده تعریف

 شوند.استخراج می HUPM توسط

 ،[۰۱] ۰دیریکله پنهان تخصیص مانند موضوعی، هایمدل

 5و روش تجزیه نامنفی ماتریس [58, ][57]آن  یافتهبهبود هاینسخه

 راجاستخ برای گستردهطور به گذشته سال چندین در ،[6۱[, ]59]

 موضوع هر ها،مدل این دراند. گرفته مورداستفاده قرار موضوعات

با  که شودمی داده نمایش کلمات از ایچندجمله یک توزیع با

 و براساس 7متغیر استنتاج یا 6گیبس گیرینمونه هایی مانندروش

 حال،ین. بااگردداستخراج می متن در کلمه رخدادیهم اطلاعات

 باعث کاهش معمولی، متون با مقایسه در کوتاه، متون محدود طول

 و نامسنجم بودن 8پراکندگی مشکل رخدادی کلمات و درنتیجههم

 .شودیدشده میتول موضوعات

 در ایفزایندهطور به عصبی موضوعی هایمدل اخیر، هایسال در

 یسازمدل هایروش بهبود برای عصبی هایشبکه از استفاده

 . گنجاندن[67]–[61] اندداده نشان موفقیت موجود موضوعی

 از استفاده قابلیت ،LDA مانند سنتی هایمدل در کلمه هایتعبیه

                                                                                                                                                               
1 High Utility Pattern Clustering (HUPC) 
2 High Utility Pattern Mining (HUPM) 
3 Utility 
4 Latent Dirichlet Allocation (LDA) 
5 Non-Negative Matrix Factorization (NMF) 
6 Gibbs Sampling 
7 Variational Inference 
8 Sparsity 

کلمه  های. تعبیه[71]–[68]داد  نشان را قدرتمند هایبازنمایی این

 اسناد با مقیاس در کلمه از معنایی ماییبازن آموزش هدف با [72]

موردمطالعه  گسترده طوربه( پدیاویکی ،مثالعنوان)به بزرگ

 هاداده دگیپراکن مشکل با مقابله برای کلمه هایتعبیهاند. قرارگرفته

 این . در[75]–[7۱[, ]68] است شده اعمال موضوعی نیز مدل در

 کیفیت بهبود برای کلمه هایتعبیه معنایی شباهت از هامدل

روش  [65]در پژوهش  .شودمی استفاده شده استخراج وضوعاتم

BERTopic  های معرفی شده است که متن را با استفاده از تعبیه

کند، سپس ابعاد بردارها با متنی به بردارهای عددی تبدیل می

یابد. بردارهای کاهش می 9UMAP [52] استفاده از الگوریتم 

بندی خوشه 1۱HDBSCAN  [76]یافته با استفاده از روش کاهش

 c-TF-IDF [77]گیری از روش نماید. در نهایت با بهرهمی

تلفیق با  مطالعه، این شوند. درموضوعات استخراج می

های های کلمه و روشسازی موضوعی و تعبیههای مدلتوانمندی

وضوع م تشخیص رویکردی برای پیش پردازش اختصاصی فارسی،

 ارائه شده است. های اجتماعی فارسیهای رسانهدر ریزنوشته

 روش پیشنهادی -۴
 پیشنهادی 11متنی موضوع سازیمدل رویکردهای بخش، این در

 تاهکو متنی اسناد از پنهان دارمعنی هایویژگی کشف برای را خود

 2شکل)روند کلی روش پیشنهادی در  .دهیممی قرار بحث مورد

ی خام هادادهپردازش بر روی  ترسیم شده است. در ابتدا، پیش

موضوعی متنی شامل  شود. سپس دو مدلمی شده انجاماستخراج 

 1۱ZeroShotو مدل موضوع متنی 12مدل موضوع متنی ترکیبی

جمله و  1۰گرموضوع متنی از دو جزء تبدیل شود. مدلاعمال می

موضوعات  یت،نها درمدل موضوع عصبی تشکیل شده است. 

شود. در ادامه به تشریح هریک از خروجی استخراج می عنوانبه

 پردازیم.ها میاین بخش

9 Uniform Manifold Approximation and Projection 
10 Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of 

Applications with Noise 
11 Contextualized Topic Models (CTM) 
12 CombinedTM 
13 ZeroShotTM 
14 Transformer 
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 پردازشپیش  ۴-۱
تا  است متنی هایداده سازیآماده فرآیند متن، پردازشپیش 

 همچون وظایفی انجام برایها داده همان از بتوانند هاینماش

 مختلفی احلمر. کنند استفاده سایر موارد و بینییشپ وتحلیل،یهتجز

دارد. در روش پیشنهادی، مراحل زیر  وجود متن پردازشیش پ در

 اند:پردازش اعمال شدهبه عنوان بخشی از فرایند پیش 

 
 (: روند کلی روش پیشنهادی۲شکل)

 کند، مانند: متن را به فرم استاندارد تبدیل میسازینرمال 

سازی پیشوندها و پسوندها، ها، یکسانگذاریاصلاح فاصله

 .های اعراب از متن و غیرهنهنشا حذف

 ازی سکند و هدف آن ساده: ریشه کلمات را پیدا مییابیریشه

 ی کلمات است.استانداردسازو 

 :حذف مواردی شامل 

 مثال شدهموارد حذف

 }{؛ کاراکترهای ویژه

  هاایموجی

URLها https://google.com 

 a-z, A-Z حروف غیرفارسی

 9-0 اعداد

 ترین کلمات موجود در زبان که : رایجهاواژهحذف ایست

واژه نامیده کنند ایستاطلاعات زیادی به متن اضافه نمی

شوند. پردازش حذف می در مرحله پیش معمولاًشوند که می

                                                                                                                                                               
1 Contextualized Topic Models (CTM) 
2 Bag-Of-Words (BOW) 

ها در زبان واژههایی از ایستنمونه« ولی»، «اگر»، «که»، «و»

 .فارسی هستند

 ۱مدل موضوعی متنی ۴-۲
 هستند موضوعی هایمدل از ایخانواده متنی موضوعی هایمدل

( BERT مانند) شدهدیده آموزش یشپ از های زبانینمایش از که

از  کنند. در این پژوهش،می استفاده موضوع سازیمدل بهبود برای

برای  ZeroShotموضوع متنی ترکیبی و مدل موضوع متنی  مدلدو 

 تشخیص موضوع استفاده کردیم.

 متنی ترکیبیمدل موضوع  4-2-1

 است که عصبی موضوع مدل یک [78] متنی ترکیبی موضوع مدل

 و 2کلمات کیفی از بردار یک عنوانبه هم را مجموعه در سند هر

 آموزش لقب از گرتبدیل یک توسط که متراکم بردار یک عنوانبه هم

 هساخت اصلی جزء دهد. این مدل از دومی نشان شود،می تولید دیده

 موضوع مدل( 2)و  SBERT [79]گر جمله تبدیل( 1: )است شده

 . ۱ProdLDA  [8۱]عصبی

3 Neural Topic Model 

 موضوعات سازی موضوع متنی.مدل2 پردازش .پیش1 داده خام

 1موضوع 

 2موضوع 

 k موضوع

 ۱موضوع 

. 

. 

. 

 1پیام 

 2پیام 

 ۱پیام 

 n پیام

. 

. 

. 

 سازینرمال

 یابیریشه

حذف 

 واژهایست

 هاUrlحذف 

. 

. 

. 
مدل موضوع 

 عصبی

جمله گرتبدیل  

https://google.com/


   

 
191 

 ۱۴۰۳ستان دوم، پاییز و زم، شماره سال دوم اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 

 

یفارس یاجتماع یهارسانه یهانوشته زیر یبر رو یمتن یموضوع یسازمدل  

 جمله گرتبدیل 4-2-1-1
 جملات رمزگذاری برای قدرتمند ابزاری عنوانبه جمله گرتبدیل

 وند، ظهورشمی شناخته هاتعبیه عنوانکه به بالا ابعاد با بردارهایی در

 دسن متنی هایاستفاده از تعبیه با اند. در این مرحله، مدلکرده

 شود )داده می گسترش SBERT جمله گربدست آمده از تبدیل

 سریع تولید امکان بوده و BERT اخیر توسعه SBERT .(۳)شکل

 دهدمی اجازه ما به چوبچار کند. اینمی فراهم را جمله هایتعبیه

 به دیدهآموزش پیش از زبانی هایمدل از استفاده با را جملات

 نی برمبت کاربردهای در کنیم که تبدیل متراکم برداری هاینمایش

 از سند های. نمایش[82[, ]81]عملکرد خوبی دارند  جمله تعبیه

 مایشن اب همراه واژگان، اندازه مشابه ابعادی با پنهان لایه یک طریق

BoW جمله گرشوند. برای این کار ما از تبدیلمی داده نمایش 

ParsBERT [8۱] معماری اساس بر زبانه فارسیتک مدل که یک 

BERT  معماری اساس بر مدل .ایماست، بهره برده [8۰]گوگل 

 روی بر است و پارامتر میلیون 11۱ کل تعداد با BERT مدل

BERT BASE 2پنهان اندازه و 1توجه سر 12 پنهان، لایه 12 با 

 بزرگ هایمجموعه روی بر مدل این ساخته شده است. 768

 نندما) متعدد موضوعات از مختلف نوشتاری هایسبک با فارسی

 و جمله میلیون 7۱ سند، میلیون ۱,9 از بیش با( اخبار رمان، علمی،

 گر،است. این تبدیل شده داده آموزش قبل از کلمه میلیارد 1,۱

 بعدی 768 متراکم برداری فضای یک به را هاپاراگراف و جملات

 برای متن با مرتبط اطلاعات بازیابی برای را آن و کندمی نگاشت

مؤثر  بسیار مختلف هایبرنامه در ۰منسجم و ۱دقیق هایپاسخ ایجاد

 از ParsBert مدل همکاران، و فراهانی تحقیقات طبق .کندمی

BERT کارهای از برخی در قبلی هایمدل و [85] 5چندزبانه 

 ات،احساس تحلیل و متن بندیطبقه مانند فارسی، NLP دستیپایین

 بر چندزبانه BERT به نسبت ParsBERT .[8۱]گیرد می پیشی

 فارسی هایداده مجموعه از تریمتنوع و ترتردهگس مجموعه روی

 .است کرده ترسبک را آن وزن و استشده  یدهدآموزش پیش از

                                                                                                                                                               
1 Attention Head 
2 Hidden Sizes 
3 Accurate 
4 Coherent 
5 Multilingual 

 مدل موضوع عصبی 4-2-1-2
6ProdLDA اررمزگذ مبتنی بر عصبی موضوع سازیمدل یکردرو 

 از دهد کهرا می امکان ما این به است و [86] 7متغیر خودکار

. [6۰] کنیم استفاده متن سازیمدل در عمیق یادگیری هایقایبلیت

برای  را 8یا رمزنگار عصبی استنتاج شبکه یک این چارچوب

 پنهان بازنمایی یک به BoW [87] نگاشت مستقیم بازنمایی

 با را BoW 1۱رمزگشا شبکه یک سپس،. دهدمی آموزش 9پیوسته

 نای. کندمی سند بازسازی نهفته بازنمایی از آن کلمات تولید

 هایتوزیع از استفاده از قبل را دیریکله صراحتبه چارچوب

 توزیع ProdLDA این، بر علاوه. [88]کند می تقریب گاوسی

 .[89]کند می جایگزین جداگانه تکلما روی بر را ایچندجمله

 ایشنم موضوع متنی ترکیبی را مدل معماری خلاصهطور به ۰شکل 

برای  را معنایی )متنی( و (BoW) نمایش آماری دهد که دومی

 .کندادغام می اسناد موضوعی هایبازنمایی یادگیری

 

 
 

 (BERTجمله )بر پایه مدل  گر: معماری تبدیل(۳)شکل

 ZeroShotمدل موضوع متنی  4-2-2

 سازیمدل معماری یک ZeroShot [9۱]مدل موضوعی متنی 

 آن رد که متنی مشابه مدل موضوعی متنی ترکیبی است عصبی

متنی  هایتعبیه با BoW دی مبتنی برورو سند هایبازنمایی

 بازنمایی عصبی، موضوعی هایمدل (.5شود )شکل می جایگزین

BoW عنوانبه ارزشمندی است، حاوی اطلاعات که را سند 

عبور از  از پس اطلاعات این ساختار حال،ین. بااگیرندورودی می

6 Latent Dirichlet Allocation With Products Of 

Experts 
7 Variational Autoencoder (VAE) 
8 Encoder 
9 Continuous Latent 
10 Decoder 

  BERT سند

. 

. 

. 

Pooling  
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ر این د رود. بنابراین،می بین از عصبی، معماری در پنهان لایه اولین

 این مدل با .گرددمی BoW بازنمایی جایگزین متنی اطلاعات مدل

 متنی اطلاعات و کلمات ترتیب که ورودی اسناد استفاده از بازنمایی

 هایمحدودیت از بر یکی و شده داده آموزش گیرد،می نظر در را

  .کندمی غلبه BoW های مبتنی برمدل اصلی

 سازیپیادهها و نتایج مجموعه داده -۵
در این بخش از تحقیق به تشریح جامع مجموعه داده مورد استفاده، 

 پردازیم.سازی میمعیارهای ارزیابی و جزئیات پیاده

 مجموعه داده تلگرام ۵-۱
 داده از مجموعه پیشنهادی، الگوریتم عملکرد ارزیابیمنظور به

 ه است.استفاده شد Tel-General-Sep [91]-101 نام با تلگرام

 

 

 
معناییی: ادغام نمایش آماری و بازنمایی بیترک یمتن موضوع مدل یمعمار: (۴) شکل

هوشمند  های پردازشسیستم آزمایشگاه توسط این مجموعه داده

 رعایتمنظور بهارائه گردیده و  دانشگاه تبریز 2ای )سپهر(رایانه

ها و گروهای کانال به مربوط هایداده تنها خصوصی، حریم اصول

 1۱95 ماهبهمن 12 تا 1۱95 ماهدی 12عمومیدر بازه زمانی 

 از رکورد 1۱2۱9 شامل داده مجموعه این .است شده یآورجمع

تن تنها م است که با توجه به ماهیت تحقیق، شدهارسال هایپیام

 شصت رد اطلاعاتی بانک این ها مورد استفاده قرار گرفته است.پیام

 موضوع دو شامل که است شده بندیتقسیم ساعته 12 پنجره

 سوزیآتش» و «رفسنجانی هاشمی اللهآیت رحلت» ۱داغالعاده فوق

ترین ارزش ها که بیشپنجره این از مورد 9 است. «پلاسکو ساختمان

عنوان هبالعاده داغ دارند خبری و بهترین تطابق را با دو موضوع فوق

ها پنجره این. است شده گذاریبرچسب و انتخاب ۰داده مرجع

. هستند[ ۰۱ ،۱9 ،۱8 ،۱7 ،18 ،17 ،15،16 ،1۰] هایشامل پنجره

                                                                                                                                                               
 دادههای مرتبط از طریق نشانی زیر در دسترس هستند.  1

https://doi.org/10.17632/372rnwf9pc  
1Computerized Intelligence Systems Laboratory 

(ComInSyS) 

 شده ارائه 1جدول  در مجموعه داده این جزییات از یاخلاصه

 .است

 تلگرام داده مجموعه اتییجز: (۱) جدول

 هاتعداد پست 1۱2۱9

 العاده داغتعداد موضوعات فوق 2

 موضوعات تعداد زیر 81

 هاتعداد پنجره 6۱

 های داده مرجعتعداد پنجره 9

 های هر پنجرهمیانگین تعداد پست 17۱

 اندازه هر پنجره )ساعت( 12

 خورده های برچسبتعداد پست 2۱65

3 Super-hot 
4 Ground Truth (GT) 
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 معیارهای ارزیابی ۵-۲
در این بخش از تحقیق به تشریح معیارهای ارزیابی موردنیاز برای 

های سنجش عملکرد روش پیشنهادی در مقایسه با سایر روش

 موجود خواهیم پرداخت.

 1فراخوانی موضوع 5-2-1

ی از تدرسبهفراخوانی موضوع برابر است با تعداد موضوعاتی که 

 1اند و با استفاده از رابطه موضوعات داده مرجع استخراج شده

 شوند.محاسبه می

(1 ) 
𝑇𝑜𝑝𝑖𝑐 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

=
|𝑠𝑢𝑐𝑐𝑒𝑠𝑠𝑓𝑢𝑙𝑙𝑦 𝑑𝑒𝑡𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 𝐺𝑇 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑠|

|𝐺𝑇 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑠|
 

 2دقت موضوع 5-2-2

شده که با دقت موضوع نسبت  تعداد موضوعات استخراج 

موضوعات داده مرجع مطابقت دارند به کل موضوعات استخراج 

 آید.دست می به 2شده است و با استفاده از رابطه 

(2 ) 
𝑇𝑜𝑝𝑖𝑐 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

=
|𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑠 𝑚𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑠 𝑡𝑜 𝐺𝑇|

|𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑡𝑜𝑝𝑖𝑐𝑠|
 

صورت مفهوم فراخوانی موضوع و دقت موضوع را به 6) شکل

 ع دادهمرج نه که کنید فرض ،مثالعنوان. بهکندبصری توصیف می

 دهش استخراج موضوع ده بین از موضوع هفت اگر. است شده ارائه

داده مطابقت مرجعداده  موضوع پنج با توسط مدل

 

 
 ZeroShotی متن یموضوع مدل یمعمار: (۵) شکل

نشده برابر شده و موضوعات کشفشود. مجموع موضوعات کشف

 5و تعداد موضوعات مرجع داده که کشف شده است برابر  9

خواهد بود، همچنین مجموع موضوعات منطبق و غیرمنطبق با 

و تعداد موضوعات منطبق با  1۱موضوعات مرجع داده برابر 

 آید، بنابراین فراخوانیمی به دست 7موضوعات مرجع داده 

 .خواهد بود 1۱/7برابر  موضوع و دقت 9/5 موضوع برابر

 
 : توصیف بصری مفاهیم فراخوانی موضوع و دقت موضوع(6) شکل

                                                                                                                                                               
1 Topic Recall 
2 Topic Precision 
3 Topic Diversity  

5-2-3 F1-Measure موضوع 

F1-Measure  درواقع ترکیبی از معیارهای دقت و موضوع

 آید.می به دست ۱فراخوانی موضوع است و با استفاده از رابطه 

(۱) 
𝑇𝑜𝑝𝑖𝑐 𝐹1 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒

= 2 ∗
𝑇𝑜𝑝𝑖𝑐 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑇𝑜𝑝𝑖𝑐 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑇𝑜𝑝𝑖𝑐 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑇𝑜𝑝𝑖𝑐 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 انسجام و ۱موضوع تنوع ازنظر شدهموضوعات استخراج  کیفیت

 فردمیزان منحصربه [92]موضوع  تنوع شوند.می ارزیابی ۰موضوع

موضوعات را با استفاده از معیار  بین تمامی در کلمات بودن

معیار . کندمی گیریاندازه 5معکوس همپوشانی مبتنی بر رتبه

 را موضوع انسجام [9۰[, ]9۱] 6شدهنرمال اینقطه متقابل اطلاعات

4 Topic Coherence 
5 Inverted Rank-biased Overlap (IRBO) 
6 Normalized Pointwise Mutual Information (NPMI) 
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A B 

 GTموضوعات 

 کشف نشده

 GTموضوعات 

 کشف شده

𝑇𝑜𝑝𝑖𝑐 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
|𝐵|

|𝐴 ∪ 𝐵|
 

 

C D 
موضوعات 

منطبق با 

  GTموضوعات 

موضوعات 

غیرمنطبق با 

  GTموضوعات 

𝑇𝑜𝑝𝑖𝑐 𝐾𝑒𝑦𝑤𝑜𝑟𝑑 =
|𝐶|

|𝐶 ∪ 𝐷|
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 رششما برای کشویی پنجره یک از استفاده با داخلی صورتبه

 .سنجدمی کلمه رخدادیهم الگوهای

 معکوس همپوشانی مبتنی بر رتبه 5-2-4

 موضوعات تنوع میزان [97]–[95]معکوس همپوشانی مبتنی بر رتبه

 برتر هر کلمه ،ده IRBO کند.می ارزیابی را مدل توسط یدشدهتول

 کلمات دهدمی اجازه کند و به موضوعاتمی مقایسه را موضوع دو

 ستفادها وزنی بندیرتبه ن معیار ازای باشند. داشته کاملاَ متفاوتی

 مفاهیم که داریم را موضوعاتی انتظار ما ال،یدها حالت کند. درمی

 کلمات با موضوعاتی. دهندمی نشان را ایجداگانه هایایده یا

 ماتکل که موضوعاتی از ترکم مختلف هایبندیرتبه در مشترک

 .شوندیم جریمه گذارندمی اشتراک به هارتبه بالاترین در را مشابهی

IRBO  گرداند. هر چه این معیار بالاتر را برمی [۱،1]عددی در بازه

 را 1زائد موضوع یک صفر به نزدیک IRBO. [98]باشد بهتر است 

تری متنوع موضوعات یک به نزدیک موارد و دهدمی نشان

دهد که یک نشان می IRBOمقدار  .دهدمی نشان را متفاوت()کاملاَ

 .همه کلمات موضوع متفاوت هستند

 شدهنرمال اینقطه متقابل اطلاعات 5-2-5

NPMI رخدادیهم احتمال گیریاندازه با را موضوع انسجام 

,𝒑(𝒘𝒊 اگر. کندمی محاسبه موضوع کلمات 𝒘𝒋) دهندهنشان 

 لغزشی متنی پنجره یک در 𝒘𝒋 و 𝒘𝒊 کلمه دو رخدادیهم احتمال

 امتیاز باشد، 𝒘𝒊 کلمه ایحاشیه احتمال 𝒑(𝒘𝒊) و باشد بولی

NPMI [99]است  ۰رابطه  برابر. 

(۰) 𝑁𝑃𝑀𝐼(𝑤𝑖 , 𝑤𝑗) =

(

 
 

log
𝑝(𝑤𝑖 , 𝑤𝑗) + 𝜖

𝑝(𝑤𝑖). 𝑝(𝑤𝑗)

− log(𝑝(𝑤𝑖 , 𝑤𝑗) + 𝜖)

)

 
 

 

 فرص از جلوگیری برای کوچک مثبت عدد ثابت یک 𝛜، ۰در رابطه 

,𝑵𝑷𝑴𝑰(𝒘𝒊 .است 𝒘𝒋) نشان -1 که دارد قرار[ -1, +1] در 

 دهدمی نشان +1 و دهندنمی رخ زمانهم هرگز کلمات که دهدمی

 .هستند رخدادهم همیشه هاآن که

                                                                                                                                                               
1 Redundant 

 سازینتایج پیاده ۵-۳
 موضوع تشخیص عملکرد مقایسه برایمورداستفاده  هایروش

، Twevent [۱8] ،HUPC [۱7] ،HUPM [56]های روش شامل

AGF [۰8] ،HWA based [9] ،AGF+ Node2Vec+ 

Hdbscan [۰9]  ،AGF + deep walk + Hdbscan [۰9]، 

AGF + Node2Vec+ kmeans [۰9] ،AGF + deep walk + 

kmeans [۰9]  وBERTopic [65] باشید داشته یاد باشند. بهمی 

 با اگر بار هر و است 2احتمالی مدل یک موضوعی مدل یک که

 موضوعات تعداد مثلاً) شود اجرا ابرپارامترها از یکسانی مقادیر

های لما مد دلیل، همین به. کندمی تولید متفاوتی نتایج( یکسان

 .ایمکرده اجرا بار 5 برای موضوع یکسان تعداد با را پیشنهادی

 را مورد مقایسه هایروش و پیشنهادی روش عملکرد 2جدول 

-F1دقت موضوع و برحسب معیارهای فراخوانی موضوع، 

measure دهدا مجموعه برای تجربی دهد. نتایجموضوع نمایش می 

   F1=0.7918 با امتیاز  ZeroShotTM که دهدمی نشان تلگرام

 موضوعبهترین عملکرد را دارد و تعادل مناسبی بین فراخوانی

و  ( ایجاد کرده است۱,8۱6۰) موضوع ( و دقت۱,7778)

دقیق است.  و مرتبط موضوعات کشف در توانایی دهندهنشان

CTM گیرددر رتبه دوم قرار می (F1 =0.7156) دهد و نشان می

دانش  دلیل استفاده از به CTM و ZeroShotTMهای روش

بت ، عملکرد بهتری نسگرتبدیلهای مبتنی بر الگوریتم و ایزمینه

دارای  BERTopicروش  .های سنتی و ترکیبی دارندبه روش

 مقدار فراخوانی و دقت موضوع قابل توجهی و متعادل است. اگرچه

های گیرد، همچنان با روشاین روش در رتبه سوم قرار می

 ,HUPC, HUPM) های سنتیروشکند. بت میپیشنهادی رقا

Twevent) بسیار پایین )مثلاً  موضوع فراخوانی HUPM  با

می را تشخیص کدهد موضوعات ( دارند که نشان می۱,172۰

 ( اما۱,9۰با  HUPM بالا )مثلاً موضوع دقت  همچنین، .دهندمی

F1 است. دلیل ناتوانی در کشف موضوعات متنوع پایین به 

HUPM و HUPC  با وجود دقت بالا، به دلیل فراخوانی بسیار

با  AGF ترکیب .ضعیف، برای کاربردهای واقعی مناسب نیستند

بهبود نسبی  :(Node2Vec, DeepWalk) های گرافالگوریتم

2 Probabilistic Model 
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بهترین و  (F1=0.636)  کندایجاد می خالص AGF نسبت به

است. .F1=0.6308 با AGF+Node2Vec+Hdbscan :ترکیب

 .ZeroShotTM و CTM تر ازپاییناین روش اما همچنان عملکرد 

( اما دقت پایین ۱,8275بالاترین فراخوانی ) AGFباشد. می

 زیاد موضوعات تشخیص معناست کهدارد و این بدین  (۱,516۰)

 نویز همراه است. با اما

براساس  موضوع صیتشخ یهاروش عملکرد سهیمقا:(۲)جدول

 خیص موضوعمعیارهای ارزیابی تش

 وشر
فراخوانی 

 موضوع

دقت 

 موضوع

F1-measure 
 موضوع

Twevent [۱8] ۱,۰1۱79۱ ۱,52727۱ ۱,۰6۱691 

HUPC [۱7] ۱,29۱1۱۱ ۱,9۱8۱۰6 ۱,۰۰۱161 

HUPM [56] ۱,172۰1۰ ۱,9۰1176 ۱,291۰۱9 

AGF [۰8] ۱,827586 ۱,516۰86 ۱,6۱6۱۱ 

HWA based 
[9] ۱,561965 ۱,8۱8889 ۱,67۱۱55 

AGF+Node2

Vec+Hdbscan 
[۰9] 

۱,51۱29۱ ۱,825926 ۱,6۱۱8۱1 

AGF+deep 

walk+Hdbsca

n [۰9] 

۱,5۱7۱79 ۱,77۰۱18 ۱,6127۱8 

AGF+Node2

Vec+kmeans 
[۰9] 

۱,۰8۱1۱۰ ۱,825555 ۱,6۱715۰ 

AGF+deep 

walk+kmeans 
[۰9] 

۱,۰65517 ۱,818182 ۱,59۱۰۱7 

BERTopic 
[65] 

۱,6۱17۱ ۱,766۰ ۱,6926 

CTM ۱,6667 ۱,7727 ۱,7156 

ZeroShotTM ۱,7778 ۱,8۱6۰ ۱,7918 

هنده دمیزان معکوس همپوشانی مبتنی بر رتبه که نشان ۱ جدول

سازی موضوعی های مدلتنوع موضوعات است را برای روش

LDA، CTM  وZeroshotTm دهد. ما میزان می نشانIRBO  را

محاسبه کردیم. بالاترین مقدار  2۱تا  1۱برای تعداد موضوعات 

IRBO  گونههماناست.  12زمانی است که تعداد موضوعات برابر 

تقریباَ   با میانگین  ZeroShotTMدهد که نتایج نشان می

 12ویژه  بهترین عملکرد را دارد و در بیشتر موارد )به ۱,9921

  نیز با میانگین  CTM.رسدمی ۱,9985تقریباَ   مقدارموضوع( به 

 12دارد و در  ZeroShotTM عملکردی نزدیک به ۱,9899تقریباَ 

 .رسدمی ۱,99۰2 موضوع به

 ادیپیشنه یهاروش رتبه بریمبتن یهمپوشان معکوس :(۳)جدول

ZeroShotTM CTM تعداد موضوع 

۱,991۱17988۱8571۰۱ ۱,9885926۱667571۰۱ 1۱ 

۱,9985911982218182 ۱,99۱1665۰۱72۰675 11 

۱99859۱۰7۱5295۰5۰ ۱,99۰27۱155962۱129 12 

۱,998۰769۱65۱85165 ۱,985759۰679958791 1۱ 

۱,99۱۱۱16۰98۱777۱8 ۱,988991۱85655۰9۰5 1۰ 

۱,991۱9۱1۱۰515571۰۱ ۱,991۱1۱۰889۱6۰۱6۰ 15 

۱,989۱8۰8761۱۰1۱71 ۱,988511۱29852۱2۱8 16 

۱,982758۱2۱5657۱۱8 ۱,988157۰79915756۱ 17 

۱,99۱۱957۰95۱۰6218 ۱,9915۰9۱8۱6۰5798۱ 18 

۱,9898۰852111۱15۱۰ ۱,9917۰1۱6۱87۱۱۱۱7 19 

۱,98967۱2826۱89۱98 ۱,99۱1667۱211289۰7 2۱ 

 میانگین ۱,989916 ۱,9921۱2

ه دهندشده که نشانای نرمالمقادیر اطلاعات متقابل نقطه ۰ جدول

سازی موضوعی های مدلانسجام موضوعات است را برای روش

LDA، CTM  وZeroshotTm که  گونههماندهد. نمایش می

)انسجام  NPMIبالاترین مقدار  ZeroShotTMکنیم مشاهده می

 آورد. می به دستموضوعی( را 

 یهاروش شدهنرمال یانقطه متقابل اطلاعات :(۴)جدول

 پیشنهادی

ZeroShotTM CTM 
تعداد 

 موضوع

۱,۱۰99688۰5۱9۱921716- ۱,۱۱78۰2۰7۱۱768۰5891- 1۱ 

۱,۱۱۱129872۰812۰1982- ۱,۱۰6787155567۰98726- 11 

۱,۱58۱6۱655۱۱582258- ۱,۱۱67585287۱۱8۱98- 12 

۱,۱1998۱7172۱۱29۱1۱6 ۱,۱6269122616157177- 1۱ 

۱,۱25728666۱۰۱6۱۰8۱5- ۱,۱172۱9۰2752727572- 1۰ 

۱,۱65۱۱7692۰262۰582- ۱,۱۱۰5699۰697886۱71- 15 

۱,۱۰16516۱8۱۰989752- ۱,۱79۱2675۱۰67۱6219- 16 

۱,۱16۱89786۱929۱76۱- ۱,۱1۱1۱81۱8667۱۱88۱8- 17 

۱,۱۱۱5196761۱766۱۰۱51- ۱,۱1۱176۰۱917۱62519- 18 

۱,۱۱9۱219۱9۰9۰65952- ۱,۱۱95۰657۱7826۰587- 19 

۱,۱677۰9916788۰۱668 ۱,۱277269۱1۱1۱851۰۰5- 2۱ 

 میانگین -۱,۱۱۰۰۰ -۱,۱2176



   

 196 

 ۱۴۰۳ستان دوم، پاییز و زم، شماره سال دوم اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 

 

یفارس یاجتماع یهارسانه یهانوشته زیر یبر رو یمتن یموضوع یسازمدل  

های شمیزان انسجام موضوع و تنوع موضوع را برای رو 5جدول 

سازی موضوعی مورد مقایسه قرار داده است. همانگونه که در مدل

ترین پایین LDA در روش NPMIکنید میزان مشاهده می 5جدول 

روابط است و  Bag-of-Words مبتنی برمقدار را دارد. این روش 

عملکرد کمی  NMFروش  از سوی دیگر،.کندنمی را درک معنایی

بهتری از  NPMIمقدار  ZeroShotو  CTMدارد..  LDAبهتر از 

LDA باشد. روشرا دارا میBERTopic های کلمات از تعبیه

کند که ارتباط معنایی بین کلمات را یاستفاده م BERTمبتنی بر 

 LDAرا دارد. در روش  NPMIکند و بهترین مقدار بهتر درک می

گذاری کلمات پرتکرار دارند و بنابراین موضوعات تمایل به اشتراک

از  BERTopicپایینی دارد. روش   IRBOاین روش معیار 

( HDBSCAN+UMAPبندی مدرن )مثل های خوشهالگوریتم

 CTMدهد. زوش کند که تنوع موضوعات را افزایش میده میاستفا

با  SBERTپیشرفته مثل معنایی  هایتعبیه ترکیببا  ZeroShotو 

 هدد، افزونگی را کاهش میمبتنی بر واریانس  توزیع موضوعی

 های غیرساختاریافته دارند.بهترین تنوع در داده

 موضوع سازیمدل یهاروش عملکرد سهیمقا: (۵)جدول

 IRBOو  NPMIبراساس میانگین معیارهای 

 روش
میانگین 

NPMI 

IRBمیانگین

O 
LDA [۰۱] ۰6۸6۳ ۰6۰.۳- 

NMF [6۱] ۰6۸8۲ ۰6۱۱- 

BERTopic [65] ۰6..۴ ۰6۰۵۱- 

CTM ۰6.۸. ۰6۰۳۴- 

ZeroShotTM ۰6..۲ ۰6۰۲۲- 

 ZeroShotو  CTMنتایج بدست آمده نشان می دهد که دو روش 

در پردازش ریزنوشته های فارسی عملکرد بهتری به نسبت سایر 

 هب مشابه بسیار نتایجی هنوز ZeroShotTM ها دارند. مدلروش

 برای توانندمی دهد و اساساًارائه می CombinedTM نتایج

 یفارس زبان در ویژهبه موضوع شوند. این استفاده مشابه کارهای

 است، دسترس در تریکم برچسبخورده آموزشی هایداده که

 .دارد بالایی اهمیت

 گیرینتیجه -6
 اجتماعی، هایرسانه سکوهای در موجود هایداده از زیادی حجم

 دنیای مورد در اطلاعات استخراج برای را جدیدی هایفرصت

این  هگسترد کاربرد و محبوبیت با توجه به. کندمی فراهم واقعی

 مورد در مهم یهاجنبه استنباط برای هاآن از توانیم سکوها،

ها بهره رویدادهای محیطی تاثیرگذار بر آن و خدمات آن کاربران

های اجتماعی یکی از در این میان، تشخیص موضوع در رسانه .برد

های متنی برانگیز است. در این پژوهش، با تلفیق تعبیهموارد چالش

های موضوعی و پیش پردازش اختصاصی متون  پیشرفته، مدل

سازی موضوع متنی برای تشخیص کوتاه فارسی، دو روش مدل

سعه دادیم. ارزیابی موضوع در رسانه اجتماعی تلگرام فارسی تو

ها بر روی مجموعه داده تلگرام فارسی نشان عملکرد این روش

انسجام  تر،بیش F1-Measureدهد که این دو روش مقدار می

شود( گیری میاندازه NPMIموضوع نسبتاَ بالا)همانطورکه توسط 

بدست  IRBOو تنوع موضوع قابل مقایسه )همانطورکه توسط 

اند و آورده به دستهای مورد مقایسه وشآمده است( نسبت به ر

شده را بهبود به طور قابل توجهی کیفیت موضوعات کشف

های زبان باعث تولید های آینده در مدلبخشد. پیشرفتمی

 های موضوعی با عملکرد بهتر خواهد شد.مدل
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Abstract 
 

Article Information 

The emergence of social media creates opportunities for users to share 

their thoughts. Billions of short texts are produced on social media daily, 

and their analysis in text mining and content analysis is essential. 

Detecting topics from short texts on a large scale is an important and 

challenging task. Few studies have been conducted on topic detection in 

Persian short texts, and the existing algorithms are not remarkable. 

Therefore, we decided to study the topic detection in Persian. Topic 

modeling is a topic detection technique that extracts groups of words as 

topics from documents. Recently, neural topic models have shown 

improvements in increasing the coherence of topic modeling. Also, text 

embeddings have enhanced neural models. For this reason, in this study, 

two combined topic models and the ZeroShot topic model are presented 

for topic detection in Persian social media short texts. These two models 

incorporate pre-trained BERT text representation into neural topic 

models. The experimental results show that these two methods outperform 

the comparison methods with the highest F1-measure, topic diversity, and 

coherence score. Also, the ZeroShot topic model has better results in terms 

of evaluation metrics than the combined topic model. 
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