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 ملخّص 

 
القواعد القوانين و وتعد  الشكل النصي ،هو في هذه الأيام شيوعًا  المخزنة البيانات أحد أكثر أشكال تنظيمإن 

 أمثلة على المعلومات الإنسان وغيرها من المؤشرات من صنع معلوماتوالإحصاءات المختلفة للكوارث الطبيعية وال
ي تحتاج والت مختلف الصناعات ومجالات الإنتاج النصية. تراكمت كمية هائلة من المعلومات النصية لعقود عديدة في

نشاء تسلسلات هرمية لها حسب الموضوع. ت على وجه الخصوصو إلى المعالجة،   صنيف المستندات المختلفة وا 
 .زيادة الملخص موضحا ما تم إنجازه في هذا البحث بشكل أوسع تم  اقتراح

 .معلومات نصية، تخزين معلومات، تصنيف، طريقة تعلم الآلة: المفتاحيةالكلمات 
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  ABSTRACT    

 

 

Today, one of the most common forms of data storage organization is text form. 

Laws, regulations, various statistics of natural and man-made disasters and other 

indicators are all examples of text information. For many decades, a huge amount of 

text information has been accumulated in various industries and areas of production, 

which needs to be processed, in particular, to classify various documents and create 

hierarchies of them by subject. This work is dedicated to this task. 

Key Words: text information, information storage, classification, machine learning 

Alogorithms 

 

 

 

 

 

  
 
 
 
 
 
 
 

   

*Teacher, Information Technology  Engineering Department, Information and communication Technology  
Engineering , Tartous University, Syria . 



  2422Tartous University Journal.eng. Sciences Series( 9( العدد)6العلوم الهندسية المجلد ) مجلة جامعة طرطوس 

 

04 
 

 ةــــمقدم -1
مكننا أن يو  هائل جداً  المعلومات النصية التي يتعين على المنظمات والشركات العمل معهاو  يعد حجم البيانات
 الشؤون الاجتماعيةو وزارة العمل و  الزراعة والبيئةووزارة  العدلقاعدة بيانات الوثائق القانونية لوزارة  :نذكر على سبيل المثال

ات (، بالإضافة إلى العديد من المنتجوالتي تحوي ملايين المستندات للموظفين والعاملين في الدولة والقطاع الخاص)
تكيف مع ال جبفإن حجم البيانات ضخم وي لذلك .تلف المجالاترات ذات الصلة في مخالمنشورة من قبل الوزارات والإدا

ع وضع م لمية القديمة إلى قاعدة البياناتإضافة نسخ رقمية من المقالات الع جتها وتحديثها )على سبيل المثالمعال
 تطبيق هون فيكيالمكان الذي س . يمكن أن نقول هنا أن هذا المجال هوعلامات على المجالات العلمية التي تنتمي إليها(

 .جداً  مفيد machine learning أساليب التعلم الآلي
 

 هدف البحــث -2
 من خلال طرق الأتمتة ةغير المنظم وصالمطبقة لتصنيف النص امالنظر في المه يهدف البحث إلى

automation  المدروسةلة لمشكل المقترحة حلولالالنظر في الأساليب الأساسية في مجال أساليب تعلم الآلي و باستخدام 
 تقييم التجريبي لجودة الأساليب المدروسةالو ختبار الا والتحقق من خلال

 
 طرائــق البحــث ومــواده -3

أُنجز هذا البحث اعتماداً على دراسات ومراجع علمية حديثة وعديدة تختص في هذا المجال وقد أخذت نتائجها و 
 .[7,10 ,5 ,4] بعين الاعتبار توصياتها
 Suggesting algorismالخوارزمية المقترحة  1--3

 النص: تم تحديد الخطوات التالية في مهمة تصنيف فقد لات المتعلقة بالموضوع قيد البحثبناءً على تحليل المقا

: من الضروري جمع مجموعات training set of texts إعداد مجموعة من النصوص التدريبية .4
 إليها هذه النصوص يدويًا.النصوص وتحديد الموضوعات التي تنتمي 

التي تستخدم بشكل متكرر والتي  stop-words ع من النصوص ما يسمى بكلمات التوقفااقتط .2
بيل لى ستظهر في جميع النصوص ولا تحتوي على أي معلومات حول الموضوع الذي ينتمي إليه النص )ع

 (.connective words كلمات الرابطةال المثال

)على سبيل  normalizeقييسها م بتو قنو  separate words منفصلةقسّم كل نص إلى كلمات ن .9
 وترجمتها إلى حالة اسمية، وما إلى ذلك(. ال، إزالة البادئات غير الضروريةالمث

 .numerical vectorعددي تم تسويته إلى متجه  الذي نصالحويل ت .0

 .train the classifier تدريب المصنف .5

 جديدلتصنيف نص  0-4تنفيذ الخطوات من  .6

 استخراج الصيغة الخوارزماتية في كتابة الخوارزمية )اسم المصدر في بداية الجملة( .7

 : تحوي كلكلماتال من مجموعة تحويل النص إلى متجه سمات بمزيد من التفصيل: 5و 0الخطوتين  سنوضح
يتم حساب ،  i non-negative identifier ةغير السلبي اتلمقارنة بعض المعرفلعملية اكلمة من مجموعة التدريب 

 نحصل على مصفوفة متفرقةل M(i, j) = nمصفوفة ال بعد ذلك نشكل، jالمستند  ضمنلكل كلمة  n التكرارات عدد
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sparse matrix اً ضخم اً توي على العديد من الأصفار( وبعد)تح  huge dimension  عادةً ما يصل عدد(
 الكلمات الفريدة إلى عدة عشرات الآلاف(.

ن لكن في النصوص الأطول سيكو  ،النص ضمنتكرارات الكلمات على عدد  الخطوة السابقة ضمنحصلنا 
لذلك سيكون من المستحيل مقارنة النصوص ذات الأطوال المختلفة دون التبديل من  عدد تكرارات الكلمات أكبر

 )لتوضيح frequency of occurrences  التكرارات رددإلى ت number of occurrences عدد التكرارات
مع  Xالنص  concatenation وهو تسلسل Yشكل منه النص نو  Xأخذ النص ن رددالحاجة إلى التبديل إلى الت

 اً يمكن أن يكونا مختلفين تمام V (Y)و  V (X)مما يعني أن  V(X) = ½ V(Y)متجه الميزات نحدد  .نفسه
 .[3 ,2 ,1] وص يجب أن تنتمي إلى نفس الموضوع(في القاعدة، على الرغم من أنه من الواضح أن النص

غالبًا ما  non-text information ات غير النصيةتجدر الإشارة إلى أنه في مشاكل تصنيف المعلوم
 ثبيت(: يتم ت)تقليل أبعاد مساحة الميزة space of features يتم استخدام النهج التالي لتقليل مساحة الميزات

 يجب تحديد الكلمات الأكثر شيوعًا(.  ي التصنيف فقط )في حالتناف اً الميزات الشائعة جد

 Latent semantic analysis (LSA) + singular (SVD)القيمة المفرد  موضعت 1-1-3 

value decomposition (SVD) 

معالجة جميع القيم المفردة ولكن ب نقوملن حيث   reduced versionالنسخة المصغرة SVDنقصد بالـ 
جال السمة كطريقة لتحويل م. يمكن استخدام هذه الطريقة اً هو بارامتر يتم تحديده تجريبي kمن أعلى القيم،  kفقط 

 semantic إلى مجال سمة دلالية a bag of words م الحصول عليه بحقيبة من الكلماتالذي ت الأصلي

attribute نجاح آثار ب عالجهذا التحول يفإن  يزةبأبعاد أقل بشكل ملحوظ. بالإضافة إلى تقليل أبعاد مساحة الم
لكل كلمة مما يؤدي  ختلفةمعاني م حددوكلاهما ي synonymy and multivalence والتكافؤ المتعددالمرادفات 

إلى حد ما  poor similarity ولديها تشابه ضعيف كبيربشكل  باعدةفوفات المصطلحات متإلى أن تصبح مص
  .cosine similarity measure [4, 5]التجيب لمقاييس مثل مقياس تشابه  اً وفق

المختصر المطبق على مجموعة التدريب يؤدي إلى تقريب  SVDمن وجهة النظر الرياضية، فإن 
  X المصفوفة من

𝑋 ≈ 𝑋𝑘 = 𝑈𝑘  𝛴𝑘  𝑉𝑘                                                  (1) 

𝛴𝑖𝑖قطرية، 𝛴حيث تكون المصفوفة  = √𝜆𝑖  , 𝜆𝑖   هي القيم الذاتية للمصفوفة𝑋𝑘𝑋𝑘
𝑇 =  𝑋𝑘

𝑇𝑋𝑘   

[6] . 
𝑈𝑘يتم استخدام  ∑𝑇

𝑘 التي تم  Yميزة. لتحويل المصفوفة الجديدة للمصطلحات  kكمتجه للميزات مع   
المختصر  SVDفإن  على اليمين. في الواقع 𝑉𝑘الحصول عليها من مجموعة التدريب، نحتاج فقط إلى ضربه في

عكس  علىالميزة، و  فضاءالتي تنتشر على نطاق واسع في مشاكل تقليل بُعد  PCAإلى حد بعيد طريقة  يشبه
  .ليس مصفوفة التغايراتو  عمل مباشرة على مصفوفة المصطلحاتفهي ت ذلك
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 Classification التصنيف 2--3
 SVM+SGD تصنيفات -3-2-1

نهج بسيط ولكنه فعال للغاية  بأنه Stochastic Gradient Descent( SGD)نحدار التدرج العشوائي يعرف ا
 مثل طريقة المتجه المرجعي convex penalty functions أفضلية محدبة توابعلتدريب المصنفات الخطية المميزة ب

reference vector method والانحدار المنطقي logistic regression على الرغم من أن .SGD  قد تم تطويره
 في سياق التدريب الواسع النطاق. به زاد مؤخراً  إلا أن اهتمامه يلمنذ وقت طو 

صوص صنيف النستخدم في تيم الآلي عالية الأبعاد والمتفرقة وغالبًا ما بنجاح لمهام التعل SGDتم استخدام 
ام التي . يمكن للمصنفات من هذا النوع التعامل بسهولة مع المهlanguage processing tasksومهام معالجة اللغة 

 .[7]  5 ^ 10 الميزة أكثر من فضاءأمثلة تعليمية وأبعاد   5 ^ 10تحتوي على أكثر من 
 فوائد انحدار التدرج العشوائي هي:

التعقيد  عندها يكون kعدد التكرارات و  (n, p)مصفوفة التعلم بالحجم  بفرض ) efficiency الكفاءة ●
 .المصفوفة(( ضمنند )عمود مست لكل الصفرية غير العناصر عددهو متوسط  �̅�، حيث  𝑂(𝑘𝑛�̅�)مساوياً 

 .ease of implementation سهولة التنفيذ ●

 انحدار التدرج العشوائي إلى: disadvantages يمكن أن تُعزى عيوب

 وعدد التكرارات regularization parameter مثل بارامتر التنظيم يجب تحديد العديد من البارامترات ●
number of iterations. 

)من الضروري تحديد كيفية تسوية متجهات  sensitive to scaling حساس للقياس SGDيعد  ●
 الميزات(.

جموعة م سنقوم بالتوضيح من خلال من وجهة النظر الرياضية، فإن مشكلة المصنفات الخطية لها الشكل التالي:
,𝑥1)من الأمثلة التدريبية  𝑦1), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛) حيث ،𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑛 𝑦𝑖 ∈  binary )تصنيف ثنائي ,{1,1−}

classification) [8, 9, 10]، عن دالة حاسمة بعد ذلك بحثن decisive function شكل من 𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 
𝑤 مع متجه من البارامترات ∈ 𝑅𝑚 تم الحصول عليها في مرحلة التدريب النموذجي( وبعض الإزاحة( 𝑏 ∈ 𝑅.  من أجل

ليل الطريقة الأكثر شيوعًا للعثور على البارامترات هي تقو  لة عند استبدال متجه جديدلداا إشارةننظر إلى سقرار الاتخاذ 
 :[12، 11خطأ التدريب المنتظم ]

𝐸(𝑤, 𝑏) =
1

𝑛
∑ 𝐿(𝑦𝑖, 𝑓(𝑥𝑖))

𝑛

𝑖=1

+ 𝛼𝑅(𝑤)                                (2) 

أفضلية هي دالة  R" للنموذج و poor qualityلمنخفضة تقيس درجة "الجودة ا ،هي دالة خسارة Lحيث 
penalty function صداراتالإ وتقل اً أكثر استقرار ت قيمتها أعلى تصبح العملية ما كان)كل تصف تعقيد العملية 

emissions  طبيعية الغير ،) 𝛼 >  هي فقط بعض البارامترات غير السلبية. 0

 :تابعيه عند الإخراج على اختيار السنحصل عل الذييعتمد نوع المصنف 

 .SVMنحصل على  توقف الضياععند  ●

 .logarithmic regression  الانحدار اللوغاريتمي ●

 .The least-squares - regression الصغرى-التربيعات-انحدار ●
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 :التالي النحو التابع على هذا استخدامعادةً يتم 

  معيارL2 :معين( rhombus). 

  معيارL1: كروي( sphere). 

  :1شبكة مرنة - l1> معين(  .محدب convex rhombus.) 

تم تحديد بعض حيث ي باستخدام الانحدار التدريجي:  cunninglyبشكل أكثر ذكاءً  SGD مصنف يعمل
 [:13,14,15,16ثم يتم إجراء إعادة الحساب لكل متجه من مجموعة التدريب ] التقريب الأولي

𝑤 ← 𝑤 −(𝛼
𝜕𝑅(𝑤)

𝜕𝑤
+

𝜕𝐿(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏𝑦𝑖)

𝜕𝑤
)                            (3) 

ثابتة  . قد تكون بعض الدالاتregularizationنظيم بطريقة مماثلة ولكن بدون ت bتتم إعادة حساب 
لاحظ أن هذا ن سرعة التقارب للحل الأمثل. اختيار هذه الدالات على ؤثري ،special خاص ها الآخروبعض

يجمع بين عدة مصنفات ثنائية  multiclass مراحلالمصنف هو مصنف ثنائي للحصول على تصنيف متعدد ال
  واحد. في مخطط

 KNN تصنيفات -3-2-2

بعد  ارج Kتم العثور على يعلى النحو التالي:  K -nearest neighbor تعمل خوارزمية الجار الأقرب
 [.17يتم تعيين النقطة إلى الصنف الأكثر شيوعًا بين الجيران ] أن

 :هذه الطريقة من مزايا

 .تنفيذ بسيط وواضح ●

 .عمل بسرعة كبيرةت ●

 .على تنفيذهاتعلم ال يمكن ●

 العيوب: من

 .لا تقاوم التدخل ●

 عينة التدريب في الذاكرة. كامل تحتاج إلى تخزين ●

 Decision Tree شجرة اتخاذ القرار تصنيفات -3-2-3

غالبًا ما  ،[18، 17] قرار عادية اتخاذ شجرة وهي عبارة عن أبسط خوارزميات التصنيف المقدمةتعد 
في العديد من  . تطبق هذه الخوارزمية(Random Forest تستخدم كمجموعة شجرية )تسمى الغابة العشوائية

 .مشاكل التصنيف باستثناء تصنيف النص

 Multinomial Naive Bayes تصنيفات -3-2-4

مجموعة من خوارزميات التعلم المضبوطة بناءً على تطبيق نظرية  Naive Bayesianطرق  دتع
Bayesian " مع الافتراضnaive لاستقلالية دالة الاحتمال لكل متغير. من خلال تحديد متغير "

 بالعلاقة التالية: Bayesian، تتم إعادة كتابة نظرية xلمتغيرات اتسمية الفئة ومتجه 

 
 " للاستقلالnaiveبالنظر إلى افتراضنا "( 5)
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 يمكن تبسيط التعبير الأصلي بالشكل التالي:

 
(6)   

 
 
 

(7) 

 
يد مختلفة للمصنف من خلال تحد تحقيق تكوينات  نايمكن

بالنظر إلى إحدى هذه التكوينات  م سنقو . مساحات احتمالية مختلفة
  Naive Bayesian Multi-nominalالمصنف وتسمى 

 على نطاق واسع لحل مشكلة تصنيف النص. ويمكن استخدامه

𝜃𝑦يتم تحديد التوزيع باستخدام المتجه = (𝜃𝑦1, … , 𝜃𝑦𝑛) لكل تسمية من الفئةy ، n  هي بُعد مساحة الميزة )أي
 العملي واقعيتم في ال .yتنتمي إلى الفئة و التي تظهر في النص  iلكلمة ل𝑃(𝑥𝑖|𝑦) هو الاحتمال 𝜃𝑦𝑖حجم قاموسنا( ،

 [:21،  20،  19تم استبدالها بالقيمة التالية ]حيث ي 𝜃𝑦 ةهذه الطريقة خاص عنام بعض الانحرافات استخد
 (8) 

 
𝑁𝑦𝑖حيث = ∑ 𝑥𝑖𝑥∈𝑇  ،ظهور وتكون مساهمةهو عدد المرات i  في النصوص المسماةy  في مجموعة التدريب

Tو ، 𝑁𝑦 = ∑ 𝑁𝑦𝑖
|𝑇|
𝑖=1  هو العدد الإجمالي لجميع سمات الفئةy. 

مراعاة احتمال عدم دخول كلمة خاصة بفئة معينة من   smoothing parameter α≥0 بارامتر التنعيم يمكن
𝛼 لن يكون احتمال ظهور هذه الكلمة صفراً. إلى مجموعة التدريب وبفضل هذا البارامتر محددلسبب  = يسمى تجانس  1

𝛼 لابلاس، و  <  .Lidstoneيسمى تجانس 1
 Description of the tool environmentوصف بيئة الأداة  3--3

هذا ول، [24، 23، 22] لحساباتجراء الإ sklearn + numpyومكتبات لعملية البرمجة  Pythonتم اختيار لغة 
 الأسلوب عدة مزايا مهمة:

نصية ذات مما يبسط بشكل كبير تطوير البرامج ال بنية مبسطة مع الكتابة التلقائيةتتميز لغة بايثون ب ●
 .ث الأكثر شيوعًا لتحليل البياناتالتوجه العلمي، وهي واحدة من اللغات الثلا

ر يعلى الكثير من خوارزميات التعلم الآلي المنفذة ولديها توثيق جيد مع الكث sklearnتحتوي مكتبة  ●
 .من الأمثلة على استخدام الكود

للتحقق من جودة تصنيف النص  على مجموعة مضمنة من البيانات المرجعية sklearnتحتوي مكتبة  ●
 .تدريب واختبار المستندات النصية(هناك حاجة لإعداد عينات لل )ليس

، وبالتالي فإن سرعة معالجة البيانات مع هذه المكتبات غالبًا Cلغة  ضمنالغالب  numpyيتم تنفيذ  ●
 .C# أو Rتخدام البرامج المكتوبة بلغة ما تتجاوز سرعة معالجة البيانات باس
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 النتائـــــج والمناقشــــة -4

مستندًا  0424تم تمثيل مجموعة التدريب بـ  .sklearn.datasetsتم أخذ المستندات النصية مباشرة من مجموعة 
 :مايلي محاور الوثائقتضمنت  مستند. 5045ومجموعة الاختبار بـ نصيًا، 

 الطابع الطبيعي:حالات الطوارئ ذات  .4

 .حرائق ●

 .الزلازل ●

 .فيضانات ●

 .Tsunami تسونامي ●

 :man-made nature حالة طارئة من صنع الإنسان .2

 .ث في منشآت الهندسة الهيدروليكيةحواد ●

 .fire hazardous facilities حوادث في منشآت خطرة للحريق ●

 .حوادث المواد المتفجرة ●

 .حوادث المواد الخطرة كيميائياً  ●

 .الأجسام الخطرة بالإشعاعحوادث  ●

 تحليل السلامة البيئية: .9

 .Noiseجيج ض ●

 .Vibration اهتزاز ●

 .الأشعة فوق البنفسجية ●

 .أشعة الليزر ●

 .الاشعاع الكهرومغناطيسي ●

 .Radiation curing  المعالجة بالإشعاع ●

 .التجارب الأولية 4يبين الجدول  5-4 من تم عرض نتائج التجارب في الجداول

 . التجارب الأولية1الجدول 
Feature Space Classifier TSVD Accuracy 

CountVectorizer SGD tsvd_off 0.901202590194 

CountVectorizer DesizionTree tsvd_off 0.629787234043 

CountVectorizer RandomForest tsvd_off 0.620536540241 

CountVectorizer KNN tsvd_off 0.73691026827 

CountVectorizer NaiveBayes tsvd_off 0.85420906568 

CountVectorizer SGD tsvd_on 0.849398704903 

CountVectorizer DesizionTree tsvd_on 0.548751156337 

CountVectorizer RandomForest tsvd_on 0.623311748381 

CountVectorizer KNN tsvd_on 0.625161887142 

HashingVectorizer SGD tsvd_off 0.90046253469 

HashingVectorizer DesizionTree tsvd_off 0.632932469935 

HashingVectorizer RandomForest tsvd_off 0.551156336725 

HashingVectorizer KNN tsvd_off 0.73598519889 

HashingVectorizer SGD tsvd_on 0.83829787234 

HashingVectorizer DesizionTree tsvd_on 0.527474560592 

HashingVectorizer RandomForest tsvd_on 0.621276595745 

HashingVectorizer KNN tsvd_on 0.601665124884 
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تخدام بالإضافة إلى اس ،بناءً على التجارب الأولية تم التخلص من مصنفين: شجرة القرار والغابة العشوائية
Hashing Vectorizer تحديد المصطلحات والتي تتضمن terms المستخدمة بشكل متكرر frequently  فقط. كما

في  :ثالتأثير كبير على تصنيف النص )على سبيل الم تتواجد بشكل نادر جداً ذكرنا سابقًا يمكن أن يكون للكلمات التي 
مرة واحدة فقط ولكنها تشير على الفور إلى التوجه  Rو  matplotlibة من أسماء مجموع تقعنصوص تحليل البيانات قد 

  250نتائج أسوأ قليلًا )عند TSVDفي المتوسط باستخدام ميزة تحويل مساحة لتنفيذ العلمي للاختبار(. أظهرت عمليات ا

=kلـ المثلى قيمة(، ولكن من الضروري إيجاد ال k لمساحتينامسبقًا وبعد ذلك سيكون من الممكن مقارنة جودة النموذج ب 
 المميزتين بالكامل.

 .SVM و SGDمن أجل مصنفي  TSVDالدقة المرتبطة بنتائج البحث عن بارامتر  2يبين الجدول 

 TSVD بارامتر. نتائج البحث عن 2الجدول 
Classifier TSVD Accuracy 

SGD 200 0.822201665125 

SGD 250 0.849583718779 

SVM 300 0.0738205365402 

SGD 300 0.847548566142 

SGD 350 0.850693802035 

SGD 400 0.857354301573 

SGD 450 0.857354301573 

SGD 500 0.857724329325 

SGD 550 0.865309898242 

SGD 600 0.86308973173 

SGD 650 0.870490286772 

SGD 700 0.875670675301 

SGD 750 0.872155411656 

SGD 800 0.875485661425 

SGD 850 0.873450508788 

SGD 900 0.876225716929 

SGD 950 0.874005550416 

 استخدام مجموعةوذلك عند  بارامتراتعند البحث عن الأخفض   accuracy الدقة تكون كما يتضح من الجدول
هي تقليل أبعاد مساحة السمات مما يسمح بتوسيع مجموعة المؤهلات  TSVDأهم ميزة لاستخدام تكون من الكلمات.  أقل

 ةومتعدد ةخطي rbf-مختلفة  kernel توابع)مع  SVMحالة  نلاحظ أيضاً أنه من أجل محددة.المطبقة على مهمة 
ذه ساعد هذا المصنف ضمن هكانت الدقة منخفضة بشكل كبير وبالتالي لم ي( المتوسط في الجدول وضعتم الحدود، 
زيادة كبيرة في وقت التشغيل واستخدام ذاكرة الوصول العشوائي  أدى إلى kالمعامل تم ملاظة أيضاً أن زيادة  .الشروط

ترك  تم ليوبالتا ،تكون من جهاز واحد فقطنظام حسابي ي عند استخدام قيمة هذا البارامترلمستحيل زيادة مما يجعل من ا
 مختلفة kعند  KNNتجارب لتقدير جودة خوارزمية  اءأجر  إضافة لذلك تم كي مع مجموعة من الكلمات.الأسلوب الكلاسي

 :9كما هو مبين بالجدول 
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 KNN البحث عن بارامتر. النتائج 3الجدول 

Number of 

neighbors 
Accuracy 

k=1 0.749676225717 
k=3 0.73691026827 
k=5 0.73691026827 
k=7 0.735615171138 
k=9 0.725994449584 

k=13 0.726549491212 
k=17 0.724329324699 
k=21 0.720259019426 
k=25 0.715818686401 
k=40 0.701202590194 
k=55 0.682886216466 
k=70 0.664569842738 
k=85 0.653469010176 

 Naiveو SGDنتائج أقل بكثير من  أظهرت حيث KNNتم تجاهل خوارزمية  بناءً على هذه التجربة

Bayes. 
  .0كما هو مبين بالجدول  𝛼  للبارامتر مختلفة قيمل Naive Bayesتم اختبار 

 Naive Bayes بارامتر. نتائج البحث عن 4الجدول 
Alpha value Accuracy 

alpha=0.0 0.111008325624 
alpha=0.1 0.905457909343 
alpha=0.2 0.897132284921 
alpha=0.3 0.890101757632 
alpha=0.4 0.883996299722 
alpha=0.5 0.878075855689 
alpha=0.6 0.871600370028 
alpha=0.7 0.867345050879 
alpha=0.8 0.863644773358 
alpha=0.9 0.859944495837 
alpha=1.0 0.85420906568 

 .5وتم وضعها بالجدول  SGDلـ  حتملةالم بارامتراتالبحث في جميع البعد ذلك  تم

 

 

 

 
 SGD. نتائج البحث عن معلمات 5الجدول 

Loss function Penalty function Accuracy 

Hinge l2 0.901202590194 

Hinge l1 0.588529139685 

Hinge Elasticnet 0.834227567068 

Log l2 0.842553191489 
Log l1 0.519703977798 
Log elasticnet 0.718963922294 

modified_huber l2 0.913968547641 
modified_huber l1 0.776503237743 
modified_huber elasticnet 0.876225716929 
squared_hinge l2 0.913968547641 
squared_hinge l1 0.775948196115 
squared_hinge elasticnet 0.876965772433 
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Perceptron l2 0.866975023127 
Perceptron l1 0.13413506013 
Perceptron elasticnet 0.529324699352 

squared_loss l2 0.903792784459 
squared_loss l1 0.697132284921 
squared_loss elasticnet 0.841073080481 

Huber l2 0.883441258094 
Huber l1 0.0732654949121 
Huber elasticnet 0.457354301573 

epsilon_insensitive l2 0.902867715079 
epsilon_insensitive l1 0.57335800185 
epsilon_insensitive elasticnet 0.835892691952 

squared_epsilon_insensitive l2 0.913598519889 
squared_epsilon_insensitive l1 0.751341350601 
squared_epsilon_insensitive elasticnet 0.872525439408 

أن أفضل الطرق المدروسة هي مزيج من مجموعة عادية من الكلمات تعمل  يمكن من هذا الجدول استنتاج
تعديل  عتمد علىوالذي ي SGDعند استخدام المصنف  منها وذلك من نصوص تمت إزالة كلمات التوقف قياسيةكلمات ك

Huber كـ دالة الخسارة و l2-norm  أفضليةكدالة. 

  بية حيث نقوم فقطعر للغة الإنجليزية ولكن أيضًا للغة اليمكن أن تطبق النتائج التي حصلنا عليه ليس فقط على ا
 استبدال قائمة كلمات التوقف وخوارزميات التسوية.ب

 .من الكلمات( + مجموعة كاملة SGDتم عرض أفضل جودة من خلال خوارزمية ) التي أجريت نتيجة للتجاربك

 أفضل مصنف .SGDقد يحكون من المفيد وضع تفسير لنتيجة البحث واعتماد 
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