
 

2581 
 

 دسته بندی متون فارسی با استفاده از یادگیری نیمه نظارت شده

 امحسن طاهری نی

 m.taherinia@ec.iut.ac.irدانشجوی کارشناسی ارشد دانشکده برق و کامپیوتر، دانشگاه صنعتی اصفهان 

 

 چکیده

و متون از ارزش بزرگ عملی برخوردار و به طور فزاینده ، ، دسته بندی اتوماتیک اسناد  امروزه با توجه به حجم و رشد روز افزون متون فارسی      

های یادگیری هوشمند به نام یادگیری نیمه نظارت شده در دسته بندی متون  ی مهمی برای تحقیق است . در این نوشتار به بررسی یکی از روش زمینه

های آموزشی بر چسب دار تکیه  ظارت شده ، فقط بر روی دادههای یادگیری هوشمندانه مانند یادگیری ن فارسی خواهیم پرداخت. بسیاری از روش

های بدون برچسب به  های آموزشی دارای  بر چسب بسیار پر هزینه است . حال آنکه حجم زیادی از داده کنند ، در شرایطی که بدست آوردن این داده می

های بدون برچسب تکیه  ش یادگیری بدون نظارت فقط بر روی دادههایی مانند رو ی کم در دسترس هستند. در مقابل روش سرعت زیاد و با هزینه

های یادگیری نظارت شده و یادگیری بدون نظارت قرار دارد و از ترکیبی از  در ادامه به بررسی روش یادگیری نیمه نظارت شده که ما بین روش. کنند می

 کنیم. کند پرداخته و از این تکنیک برای دسته بندی متون فارسی استفاده می های آموزشی برچسب دار و بدون برچسب برای یادگیری استفاده می مثال

 ..EMالگوریتم ، تئوری بیز ،یادگیری نیمه نظارت شده، دسته بندی متون فارسی كلیدیواژه های

 مقدمه -1

[ ، دسته 4و3و2و1] 1یکی از کاربردهای موفق یادگیری نیمه نظارت شده

[.در این نوشتار نشان داده 7و6و5] به صورت خودکار است 2بندی متون

خواهد شد که چگونه از طریق یادگیری نیمه نظارت شده، دقت یاد گرفته 

ی اضافه کردن مقدار  ی متن، به وسیله شده توسط یک دسته بندی کننده

 4به مقدار زیادی از متون بدون برچسب 3کمی از متون برچسب دار

 [.8یابد] افزایش می

ن برچسب بسیار حائز اهمیت است. چون استفاده از متون بدو

ی متون بدست آوردن  های دسته بندی کننده مشکل بسیاری از الگوریتم

آموزشی بر چسب دار است که فراهم کردن این متون بسیار پرهزینه،  متون 

بر، خسته کننده، خطاپذیر و نیازمند افراد متخصص است در حالی که  زمان

سب به آسانی و سرعت زیاد در دسترسی مقدار زیادی از متون بدون برچ

 [.9هستند]

                                                                 
1.Semi Supervised learning 

2.Text classification 

3. Labeled document  

4. Unlabeled document 

های مختلف  در زمینه دسته بندی متون به زبان انگلیسی تکنیک

[، 11] 6های عصبی مصنوعی [، شبکه11] 5مانند دسته بندی کننده بیزین

[، 13] 8[، ماشین بردار پشتیبان12] 7ترین همسایه های نزدیک الگوریتم

ف دیگر ارائه شده است . در زمینه های مختل و تکنیک EMالگوریتم 

های بدون  هایی مانند روش دسته بندی متون به زبان فارسی نیز تکنیک

ترین  های نزدیک [، الگوریتم15[ ، دسته بندی کننده بیزین]14] 9ناظر

استفاده از دانش  ،n-gram [17 ]شاخص گذاری [، 16همسایه]

زمینه روش نیمه نظارت شده اند ولی در  [ و... به کار گرفته شده18معنایی]

 فعالیت چشمگیری انجام نشده است.

در این نوشتار یک الگوریتم بر مبنای یادگیری نیمه نظارت 

شده برای یادگیری از متون بر چسب دار و بدون برچسب بر مبنای ترکیب 

  Expectation Maximization و Bayes Naïveدو الگوریتم 

                                                                 
5. Navie Bayes classifier 
6 Artificial neural network 
7. K-nearest neighbour algorithms 
8. Support vector machines (SVM) 
9. Unsupervised learning 
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. این الگوریتم در ابتدا یک دسته برای متون فارسی معرفی خواهد شد

موجود آموزش داده و بعد   بندی کننده را با استفاده از متون بر چسب دار

کند. سپس  به صورت احتمالی متون بدون برچسب را بر چسب گذاری می

ی جدید را به وسیله برچسب گذاری برای تمام  یک دسته بندی کننده

شود تا همگرا شود. این  ر میمتون آموزش داده و این عمل آنقدر تکرا

ها مطابق مفروضات مدل  ، در جایی که داده EMرویه مبنایی از الگوریتم 

کند ، با این وجود فرضیاتمان در عمل نقض  ما هستند به خوبی کار می

 شود. شده و باعث افت کارایی می

 بیز: ی روش دسته بندی متون به وسیله -2

ی متون باید  نیمه نظارت شده ی دسته بندی قبل از پرداختن به مقوله

مقداری اطلاعات در مورد دسته بندی نظارت شده داشته باشیم بنابراین 

 [.11] پردازیم ابتدا به دسته بندی نظارت شده به وسیله روش بیز می

ترین روش در دسته بندی متون است . در این  این روش متداول

کدیگر و مستقل های از کلمات مستقل از ی روش متن به صورت مجموعه

[ .تعریف تابع 15] شود از محل قرار گرفتن در متن در نظر گرفته می

ضرب احتمال کلمات آن و احتمال رخداد متنی  احتمال هر متن از حاصل

آید . عمل یادگیری در این بخش تخمین  با آن طول بدست می

پارامترهایی برای تولید مدلی است که فقط از متون برچسب دار استفاده 

کند. الگوریتم از پارامترهای تخمین زده شده برای دسته بندی متون  می

ی اینکه کدام دسته بیشترین شباهت را با متن داده شده  جدید با محاسبه

 کند. )مثال تست( را دارد، استفاده می

گیرد.  روش بیز یک مدل احتمالی ویژه برای متون در نظر می

کند که لغات  ،روش بیز فرض میبینیم  ( می1طور که در معادله ) همان

دهد مدل تولیدی با تعداد بسیار  مستقل هستند که این فرض اجازه می

زیادی پارامتر کاهش یافته نمایش داده شود. در ادامه مدل تولیدی به 

صورت فرموله بیان شده ، دقت ویژه این مدل داده شده و احتمال اینکه 

شود. در  دهد برآورد می یک متن خاص تولید شده بر چسب کلاس را می

متون آموزشی و منظور  idها، منظور از  دسته jcمعادلات زیر ، منظور از

از 
kidw

,
 لغات درون متون آموزشی است. 
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 رد عبارتند از:فرضیات روش بیز استاندا

شوند. به عبارت  لغات یک متن مستقل از محتوای متن تولید می -1

 دیگر از لغات دیگر در همان متن داده شده مستقل هستند.

کنیم که احتمال یک لغت مستقل از موقعیت آن در  فرض می -2

در « خانه»ی لغت  داخل متن است. برای مثال احتمال مشاهده

یدن آن در هر موقعیت دیگر اولین موقعیت یک متن، مشابه د

 است.

 ( فرموله شده است:2این دو فرض در معادله)
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ی آخر را ترکیب کنیم،روش بیز را که  اگر این دو معادله

کند را در قالب معادله  احتمال یک متن داده شده در کلاسش را بیان می

 آوریم. ( بدست می3)
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ها فرض کردیم که طول  ی کلاس از آنجایی که برای همه

متون به طور یکسان توزیع شده است ، پارامتری کردن دسته بندی نیاز 

ی  های ترکیب )احتمال اولیه ی پارامترهای مدل ، وزن نیست . فقط بقیه

ها( هستند که به صورت  کلاس
jc شوند که احتمال انتخاب  نوشته می

ی کاملی از  دهند. بنابراین مجموعه های مختلف را نشان می اجزای ترکیب

پارامترهای مدل  ها و احتمالات اولیه  ای ، یک مجموعه از چند جمله

 ها است. ای روی این چند جمله

(4                      ) CcCcVw jcjtcw jjt
 :;,:  

آموزش یک دسته بندی كننده ) دسته بندی متون به  -2-1

 ی یادگیری نظارت شده(: وسیله

ی متن به روش بیز شامل تخمین  آموزش یک دسته بندی کننده

پارامترهای مدل تولیدی با استفاده از یک مجموعه از متون آموزشی 

برچسب دار است  DdddD ,...., 21  تخمین .  به صورت


  بیان

شود. روش بیز ماکزیمم یک تخمین ثانویه را به کار برده و بنابراین  می

)(maxarg DP 
 کند. را پیدا می 

)(ی یک کلاس  احتمال رخداد یک لغت داده شده
jt cw

 

در متون آموزشی برای کلاس  twای که لغت  برابر است با تعداد مرتبه

jc دهد تقسیم بر تعداد کل لغت رخ داده در متون آموزشی آن  رخ می

 ( فرموله شده است.5(. این مطلب در معادله)jcکلاس )
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نیز برابر است با تعداد متون  jcتمال رخداد یک کلاساح

 تقسیم بر تعداد کل متون آموزشی.jcمتعلق به کلاس 
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ها در صورت و مخرج  ( تعداد عبارت6( و)5در معادلات )

آیند اضافه  می که از توزیع اولیه  11ی روش شبه شمارش سیلهکسر به و

نام  11شده است . این روش ،گاهی از اوقات ملایم سازی لاپلاس

[. ملایم سازی برای جلوگیری از احتمالات صفر در جایی که 11دارد]

 دهد لازم و ضروری است.  لغات کم رخ داده یا اصلاً رخ نمی

 تفاده از یک دسته بندی كننده:اس -2-2

های  های بدست آمده از این پارامترهای محاسبه شده از مثال تخمین

سازند که مدل  ( این امکان را می6( و )5آموزشی مطابق با معادلات )

گرد بسازیم و احتمال اینکه یک جزء ترکیبی  تولیدی را به صورت عقب

ی  نیم. این کار را به وسیلهخاص متن داده شده را تولید کند را محاسبه ک

( 7دهیم تا معادله ) ( انجام می3قانون بیز و سپس با جایگزینی معادلات )

 حاصل شود:
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به یک  idاگر هدف ، دسته بندی یک متن آزمایش )تست( 

 12ای با بالاترین احتمال ثانویه دسته( 8دسته مجزا باشد، آنگاه مطابق معادله)

 شود.  انتخاب می

(8                                        )),(maxarg


  iji dcyP 

 جمع بندی روش نظارت شده: 2-3

                                                                 

01. Pseudo counts 

00. Laplace smoothing 
01. Highest posterior probability 

های زیر را در نظر گرفتیم که در یک محیط عملی  در مباحث قبلی فرض

که متون  نقض خواهند شد : استقلال لغات و توزیع طول متون.میدانیم

اغلب ترکیبی از چند موضوع هستند و لغات درون یک متن مستقل از 

شوند به  های فوق در عمل نقض می یکدیگر نیستند . با وجود اینکه فرض

طور تجربی نشان داده شده است که دسته بندی روش بیز ، عمل دسته 

[. فرضیه استقلال لغات باعث 15دهد ] بندی متون را به خوبی انجام می

شود که روش بیز حداکثر تخمین احتمال کلاس را ایجاد کند. با این  می

توانند  ها در برابر بالا باقی ماندن دقت دسته بندی می وجود این تخمین

 ناچیز باشند.

دسته بندی متن با استفاده از روش یادگیری نیمه نظارت  -3

 شده:

برچسب  پردازیم : متون بدون در این بخش به بحث اصلی این نوشتار می

توانند به کار برده شوند تا دقت یک دسته بندی کننده متن را  چگونه می

ی کوچک از متون  افزایش دهد. زمانی که روش بیز فقط با یک مجموعه

یابد  شود دقت دسته بندی کننده کاهش می برچسب دار آموزش داده می

ود. در تخمین پارامترهای یک مدل تولیدی بالا خواهد ب 13زیرا پراکندگی

ی بزرگ از متون بدون برچسب  با این وجود با اضافه کردن این مجموعه

ی کوچکی از متون برچسب دار و ترکیب کردن این دو  به مجموعه

توانیم تخمین پارامترها را بهبود ببخشیم. در  می EMمجموعه با روش 

روش نیمه نظارت شده با هر دو نوع داده ما نیز مایلیم که مانند روش 

تخمین پارامترها را بدست  14ی شده ، ماکزیمم یک تخمین ثانویهنظارت 

آوریم. به دلیل اینکه در این جا متون آموزشی بدون برچسب نیز وجود 

دارند معادلات بخش قبلی قابل استفاده نخواهند بود. با این وجود ، با 

توانیم ماکزیمم یک تخمین ثانویه محلی تخمین  می EMاستفاده از روش 

 .]7[ها را برای مدل تولیدی پیدا کنیمپارامتر

به روش بیز کاملاً واضح و روشن است . در ابتدا  EMاعمال 

پارامترهای 


 شوند.  فقط با استفاده از متون برچسب دار تخمین زده می

ی محاسبه امید  شود تا به وسیله بعد دسته بندی کننده به کار گرفته می

های کلاس را به هر  ی دسته نامعلوم، احتمال برچسبها ریاضی برچسب

);(متن اختصاص دهد  ij dcP به عبارت دیگر به وسیله دسته بندی .

کننده، متون بدون برچسب را به صورت احتمالی دسته بندی کند. سپس 

                                                                 

01. Variance 

01. Maximum a posteriori 
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)(پارامترهای دسته بندی کننده جدید 


 ون )هم ی مت ی همه ، به وسیله

متون ابتدایی و هم متون جدیداً برچسب گذاری شده( تخمین زده 

شوند تا  شوند. این دو مرحله آخر آنقدر تکرار می می


  . تغییر نکند

[ نشان داده شده این فرآیند در هر تکرار ضمانت 8طور که در ] همان

تر یا  دارای احتمال بزرگکند تا پارامترهای مدل را طوری پیدا کند که  می

 ی قبلی باشد. مساوی مرحله

 : EMالگوریتم -3-1

هستند و هدف و  Dهای آموزشی  ورودی ما یک مجموعه از مثال

خروجی ساخت یک دسته بندی کننده است. با این وجود ، برخلاف 

های  کنیم که بعضی از زیر مجموعه بخش قبلی، در این بخش فرض می

Lمتون 
i Dd  ند و بقیه متون در زیر مجموعه  بر چسب دارUD  هستند

ها نامعلوم است. بنابراین ما دو بخش مجزا از متون   که برچسب کلاس آن

ULUDDDداریم:  Dآموزشی  (1.شکل.) 

 
 EM ( : شمای كلی الگوریتم1شکل)

 بررسی روش نیمه نظارت شده: 3-2

های قبل مطرح شد  ف این روش بستگی به فرضیاتی که در بخشاهدا

های مدل ما صحیح باشند، ماکزیمم سازی مدل  دارد. در صورتی که فرض

احتمالی یک معیار بسیار خوبی برای آموزش دادن یک دسته بندی کننده 

ی بیزی در زمانی که  خواهد بود. در این صورت، دسته بندی کننده بهینه

های پارامتر  ی آموزشی به بی نهایت میل کند، با تخمینها تعداد مثال

MAP [ . در زمانی که این فرضیات برقرار نباشد، 7کند ] مدل مطابقت می

ی  شود. دسته بندی کننده سودمندی و فایده متون بدون برچسب کمتر می

بیزی با متون برچسب دار یک فرآیند خوب برای دسته بندی اسناد متنی 

نیمه نظارت شده نسبت به یادگیری با نظارت تکیه بیشتری است . یادگیری 

بر صحت فرضیات مدل دارد . در بخش بعدی به صورت تجربی نشان 

ی متن را به  تواند دقت یک دسته بندی کننده خواهد داد که این روش می

بخشد، به ویژه زمانی که یک مقدار کمی صورت چشمگیری بهبود 

 های متنی بر چسب دار وجود داشته باشد. داده

 پیاده سازی -4

 باشد : این پیاده سازی شامل سه فاز اصلی می

الف( یادگیری با استفاده از متون دارای برچسب)یادگیری نظارت 

 شده(

ب( افزایش دقت یادگیری با استفاده از متون بدون برچسب 

 یمه نظارت شده()یادگیری ن

ج( استفاده از این دسته بند آموزش دیده برای دسته بندی متون 

 )مرحله تست و آزمایش(

متون به کار گرفته شده در این آزمایش در دو گروه آموزشی و 

المللی، سیاسی، علمی،  ی فرهنگی، اقتصادی،بین تست به هفت دسته

ن آموزشی و تست ( تعداد مت1اجتماعی و ورزشی تعلق دارند. در جدول)

 متعلق به هر دسته ذکر شده است

 : فراوانی متون آموزشی و تست 1.جدول

تعداد مثال  دسته
 آموزشی

ت تعداد مثال 
 تست

 31 331 فرهنگی

 35 371 اقتصادی

 31 351 المللی بین
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 41 411 سیاسی

 35 361 علمی

 35 361 اجتماعی

 41 411 ورزشی

 ون دارای برچسبیادگیری با استفاده از مت -4-1

 این مرحله از یادگیری شامل دو مرحله اصلی است:

 الف( محاسبه احتمال رخداد هر لغت در هر دسته

در این فاز که جزء مراحل اولیه پردازش متن است باید هر متن 

 نشانه های علامت کلیهرا به لغات مجزا تبدیل کنیم . در حین این عمل ، 

مانند حروف ربط و افعال ربطی که  ارزش بی و کلمات اعداد گذاری ،

در دسته بندی مفید نیستند را باید از فرایند آموزش حذف کنیم . بدین 

[ و هر لغت هر متن را 19دهیم ] را تشکیل می 15منظور لیستی از این لغات

کنیم و اگر در این لیست نبود ، به همراه دسته  با این لیست مقایسه می

 کنیم.  ( میvocabularyمربوطه وارد جدول لغات )

در این فاز باید احتمال رخداد تک تک لغات موجود در 

را محاسبه کنیم . برای محاسبه این احتمالات از  vocabularyجدول 

کنیم، که صورت کسر برابر با تعداد تکرار  ( استفاده می9معادله )

و مخرج  1بعلاوه  ام jهای آموزشی در دسته  در تمام متون مثالkwکلمه

های آموزشی  ام مثال jکسر برابر با تعداد کل کلمات موجود در دسته 

است . البته این   vocabularyبعلاوه تعداد کل لغات موجود در جدول

اند که  دو ترم آخر در صورت و مخرج به واسطه روش لاپلاس وارد شده

 از صفر شدن احتمال جلوگیری شود. 

(9                 )                      
||
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 ب( محاسبه احتمال وقوع هر دسته

در این فاز باید احتمال رخداد هر دسته را محاسبه کنیم . لازم به ذکر است 

( است ، که صورت کسر 11محاسبه این احتمال معادل محاسبه معادله )

کسر برابر با تعداد  ام و مخرج jهای آموزشی در دسته  برابر با تعداد مثال

 های آموزشی است .  کل مثال

(11                                                      )
D

cd
cP ji

j


)( 

                                                                 

01.stop word 

افزایش دقت یادگیری با استفاده از متون بدون  -4-2

 برچسب )یادگیری نیمه نظارت شده(

چسب دقت یادگیر در این فاز سعی داریم تا با اضافه کردن متون بدون بر

دهیم . در بخش اول  را افزایش دهیم . این عمل را در دو بخش انجام می

ابتدا به وسیله دسته بند فعلی )دسته بندی که فقط با متون برچسب دار 

کنیم .در  ی احتمالی هر متن بدون برچسب را تعیین می آموزش دیده( دسته

مشابه روش آموزش  ی بدست آمده ، بخش بعدی با استفاده از این دسته

دهیم . این عمل را تا  با متون برچسب دار دقت دسته بند را افزایش می

زمانی که اختلاف احتمالات بدست آمده در دو تکرار متوالی ناچیز باشد 

 دهیم.   ادامه می

اینک با استفاده از پارامترهای تخمین زده شده در مرحله قبلی به 

بدون برچسب را برچسب گذاری ( ، تمامی متون 11وسیله معادله )

کنیم. به این صورت که برای تمام لغات موجود در یک متن آزمایشی  می

ها برای یک دسته خاص ، را در هم ضرب کرده و  باید احتمال رخداد آن

کنیم . این احتمال را برای  در نهایت در احتمال رخداد آن دسته ضرب می

دارای بیشترین احتمال بود را به  ای که ها محاسبه کرده و دسته تمامی دسته

 شود. عنوان دسته متن آزمایشی انتخاب می

(11                               )
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ها  برای پیاده سازی قسمت دوم باید احتمالات رخداد کلاس

)( jcP و)( jk cwP کنیم که متون  رض میرا به روز کنیم . در این جا ف

بدون برچسب دارای دسته تخمین زده شده هستند و با توجه به این فرض 

 کنیم . ( پارامترها را به روز می11(و)9و معادلات)

استفاده از این دسته بند آموزش دیده برای دسته بندی  -4-3

 متون )مرحله تست و آزمایش(

ون آزمایشی را به برنامه در این قسمت یادگیری ما تمام شده است و باید مت

داده تا دقت دسته بند مشخص شود . روش کار به این صورت است که 

ابتدا احتمال لغات درون متن آزمایشی را برای هر دسته به دست 

(( . بعد تمام این احتمالات را در هم ضرب 6(و)5آوریم)معادلات ) می

(( . حال با 7ه)کنیم)معادل کرده و نهایتاً در احتمال وقوع دسته ضرب می

ها را با یکدیگر مقایسه و  ( احتمال وقوع تمام دسته8استفاده از معادله)

ای که حاوی بیشترین احتمال است را به عنوان دسته متن مذکور  دسته

 کنیم . اعلام می
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 نتایج تجربی -5

نتایج و شواهد عملی ترکیب دو نوع متون برچسب دار و بدون برچسب به 

 ( نشان داده شده است .1) در نمودار  EMی وسیله

شود آزمایش به دو  ( مشاهده می1طور که در نمودار) همان

روش انجام شده است . در روش اول فقط از متون برچسب دار استفاده 

متن بدون برچسب نیز به متون قبلی  1111شده و در روش دوم تعداد 

اضافه شده است . هر دو روش با تعداد متون آموزشی برچسب دار 

متن( انجام و در هر اجرا  1511و1111و511و251و111و51و21تفاوت )م

تعداد آن افزایش داده شده و مرتباً دقت دو نوع دسته بند فاقد متون بدون 

( مقایسه EM( و دسته بند دارای متون بدون برچسب)Bayesبرچسب)

کند .برای  بسیار بهتر عمل می EMشده است.در نمودار واضح است که 

دارای  Bayesمتن برچسب دار روش  511داد مثال آموزشی مثال با تع

 EM% دقت است.باید توجه کرد که 67دارای  EM% دقت و روش 55

درجایی که تعداد متون برچسب دار خیلی کم است نیز بهتر عمل 

 3متن برچسب دار داریم)یعنی برای هر دسته  21کند.مثلاً در جایی که  می

% 35به دقت تقریبی  EM% و روش18به دقت تقریبی  Bayesمتن( روش

رود هر چه  طور که انتظار می کنند. از طرف دیگر همان دست پیدا می

 EMبه روش  Bayesتعداد متون برچسب دار افزایش یابد منحنی روش 

شود و افزایش متون بدون برچسب نیز کمکی به بالاتر رفتن  نزدیکتر می

ای تخمین دقیق کند . چون تعداد متون برچسب دار بر دقت نمی

 1511پارامترهای دسته بند و افزایش دقت کافی است. با انجام آزمایش با 

% دست پیدا کردیم . و انتظار 73% تا 71متن برچسب دار به دقت در حدود 

 رود با افزایش متون برچسب دار، دقت دسته بند نیز افزایش یابد . می

سته بند پارامترهای د EMمشاهدات فوق بیانگر این است که 

دهد.همچنین نیاز ما را به  را به خوبی تخمین زده و دقت را افزایش می

% 65دهد.برای مثال برای رسیدن به دقت  متون برچسب دار کاهش می

متن برچسب دار نیاز دارد در حالی که روش  1111به  Bayesروش 

EM  متن برچسب دار نیاز دارد. 511برای رسیدن به این دقت به 

 
 ( : دقت دسته بند1نمودار)

 نتیجه گیری -6
امروزه با گسترش روز افزون متون الکتریکی ضرورت وجود ابزارهای 

شود . از طرفی مشکل بسیاری از  دسته بندی متون بیش از پیش احساس می

ابزارهای دسته بندی متون بدست آوردن متون آموزشی بر چسب دار است 

ه است .در حالی که ها بسیار پرهزین که بدست آوردن این نوع داده

هایی مانند روش نیمه نظارت شده برای یادگیری ،از ترکیبی از متون  روش

کنند . نتایج عملی که در بخش  بر چسب دار و بدون برچسب استفاده می

ی استفاده از متون بدون برچسب،  قبل بیان کردیم نشان دادند که به واسطه

رود در مطالعات بعدی  ار میدقت دسته بندی بهبود پیدا خواهد آورد .انتظ

 های دیگر یادگیری نیمه نظارت شده زیر مورد ارزیابی قرار گیرند. روش

- Self-Training [20], 
-Co-Training [Blum: COLT98], [21], [22],  
 -Transductive SVM [Vapnik: 98, Joachims: 
ICML99], 
- Graph based Algorithms 
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