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مكنز عربي للم�ساعدة في الا�ستنباط الآلي للعبارات المفتاحية
محمد اللقماني1 وح�سني المحت�سب2

مقدمة
تُظهِر العبارات المفتاحية في م�ستند ما الموا�ضيع الأ�سا�سية المناق�شة في ذلك الم�ستند. ونظراً لعدم توفر العبارات المفتاحية في كثير 

من مراكز المحتوى الرقمي، فقد �أ�صبحت الحاجة ملحة �إلى خوارزميات عالية الكفاءة لا�ستخراج العبارات المفتاحية في الن�صو�ص. 
وتهدف خوارزميات ا�ستخراج العبارات المفتاحية �آليا �إلى الا�ستفادة من التقدم في الحو�سبة من حيث ال�سرعة والكفاءة لح�ساب حل 

م�شاكل ا�ستك�شاف وا�ستخدام العبارات المفتاحية مع تقليل التكاليف )في الجهد والوقت( المرتبطة بعمل الب�شر في ت�صنيف الم�ستندات. 
المفتاحية وتطبيقها  العبارات  ا�ستخراج  ا�ستخدامها لتح�سين جودة  التي يمكن  ال�سمات  البحثي بع�ضا من  العمل  ندر�س في هذا 
على خوارزمية تدعى "خوارزمية ا�ستخراج العبارات المفتاحية". ونجري �أي�ضاَ درا�سة تحليلية للخوارزمية المح�سنة مقارنة مع بع�ض 

الخوارزميات الم�ستخدمة في نف�س المجال.
باللغة  علمية  �أبحاثا  تمثل  م�ستندات  الأول  المكنز  يحوي  البيانات.  مكانز  من  مكنزين  التحليلية  الدرا�سة  هذه  في  ون�ستخدم 

الإنجليزية. بينما يحوي المكنز الثاني م�ستندات �أعددناها كجزء من هذا العمل تمثل وثائق باللغة العربية. 

يحوي المكنز العربي الذي نعر�ضه هنا م�ستندات عربية تحوي 400 م�ستندا موزعة على 18 مو�ضوعاً. وقد جمعنا هذه الم�ستندات من 
م�صدرين رئي�سين هما: الويكيبيديا العربية ومبادرة الملك عبد الله لإثراء المحتوى العربي. 

وقد قمنا بدار�سة الم�ستندات وا�ستخراج الكلمات المفتاحية يدويا حتى تكون مرجعا لبحوث الا�ستنباط الآلي للكلمات المفتاحية العربية.
وتغطي مجموعتنا العديد من فروع المعرفة وذلك لإ�ضفاء بع�ض ال�شمولية على محتوياتها. كما تختلف م�ستندات المكنز من حيث الحجم 

وعدد ال�صفحات. 

تعريف خوارزميات ا�ستخراج العبارات المفتاحية
ويتم  كاملًا.  الم�ستند  محتوى  لت�صف  عالية  جودة  ذات  عبارات  ا�ستنباط  �إلى  �آليا  المفتاحية  العبارات  ا�ستخراج  خوارزميات  تهدف 
الآلي  الا�ستخراج  خوارزميات  وتنقب  الب�شري.  التدخل  من  قليل  مع  الأحيان  بع�ض  وفي  ب�شري،  تدخل  دون  �آلياً  العبارات  هذه  ا�ستخراج 
على العبارات المفتاحية في مكانز الم�ستندات وتقوم بو�سم الم�ستندات بما ي�صفها من العبارات المفتاحية. ويمكننا ت�صنيف الخوارزميات 
�أن  العبارات من م�ستندات ذات تخ�ص�ص معين، وهناك من لا ي�شترط  الم�ستخدم، فهناك خوارزميات تهدف لا�ستخلا�ص  ح�سب المجال 
تكون الم�ستندات حول مجال محدد بل عامة ومتنوعة. وتميل الخوارزميات التي ت�ستهدف الم�ستندات العامة �إلى ا�ستخدام �سمات بحث غير 
مرتبطة بنوع الم�ستند، ونذكر من الأمثلة على هذا النوع من الخوارزميات )KP-Miner( وهو ما قام به البلتاجي ورافع في ]1[ وكذلك 

العمل المذكور في ]2[. 
يمثل مجال البحوث العلمية �أحد المجالات التي تركز عليها خوارزميات ا�ستخراج الكلمات المفتاحية. وهذا المجال متخ�ص�ص من حيث 
ترتيب الم�ستندات ونوعيتها. ومن �أمثلة البحوث في هذا المجال �أعمال الباحثين في ]3[ و]4[ و]5[. وقد يكون من �أ�سباب كثرة الخوارزميات 
تقت�صر  لا  ومع ذلك،  للتحقق من جودة هذه الخوارزميات.  ا�ستخدامها  والتي يمكن  المدققة  المكانز  العديد من  توفر  هو  المجال  في هذا 
المجالات المتخ�ص�صة على الم�ستندات العلمية، فهناك خوارزميات تركز على ا�ستخراج العبارات المهمة من توتير )Twitter( ]6[. كما �أن 

هناك خوارزميات ت�ستنبط كلمات مفتاحية من محا�ضرات الفيديو مثل ما ورد في ]7[.
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�إلى �صنفين  المتبعة للا�ستخراج  الطريقة  �آلياً ح�سب  المفتاحية  العبارات  ا�ستخراج  ف�أنه يمكننا ت�صنيف خوارزميات  �أخرى  من جهة 
رئي�سين وهما الفهر�سة الحرة والفهر�سة المتحكم بها )مقيدة(. 

الفهر�سة الحرة 
تعتمد خوارزميات ا�ستخراج العبارات المفتاحية �آلياً المبنية على الفهر�سة الحرة على �أ�ساليب الذكاء الا�صطناعي. ويمكننا تق�سيم هذا 

المجال �إلى مجالين فرعيين هما:
 )unsupervised( أو دون �إ�شراف� )supervised( 1. الخوارزميات المعتمدة على التعلم: وهي خوارزميات تنتهج التعلم الآلي تحت الإ�شراف

بحيث يتم ا�ستخراج العبارات المفتاحية بوا�سطة �أمثلة �أو مكانز تدريب. ومن الأمثلة على ذلك ما ورد في ]8[، ]9[ و]10[.
2. الخوارزميات التي لا تعتمد على التعلم: في هذا النوع نعتمد على طرق �إح�صائية �أو حقائق مبنية على قواعد اللغة �أو المعلومات المعجمية 
لا�ستخراج العبارات المفتاحية من دون الحاجة �إلى م�ستندات تدريبة. على الرغم ب�أن جودة النتائج في هذه المجال هي �أقل من نظيرتها 
المعتمدة على التعلم لكنها من جهة �أخرى فهي �أقل تكلفة في التنفيذ لكونها لا تحتاج �إلى مكانز تدريب معدة م�سبقا. من الأمثلة التي 

وجدناها تنهج هذا المجال ما قام به الباحثين في ]3[ و]5[.

الفهر�سة المقيدة 
ت�ستخدم خوارزميات ا�ستخراج العبارات المفتاحية �آلياً المبنية على الفهر�سة المقيدة قوامي�سا ومرادفات معرّفة م�سبقاً، وعادة ما تعتمد 

هذه الخوارزميات على التعلم. ومن �أمثلة هذا النوع ما ذُكر في ]10[ و]11[.
وعند البحث عن تطبيق هذه الخوارزميات على اللغة العربية، نجد القليل من البحوث التي تُعنى با�ستخراج الكلمات المفتاحية من 
 )Sakhr Extractor( والمقدمة من البلتاجي ]1[ وكذلك م�ستخرج �صخر KP-Miner الن�صو�ص العربية. ومن �أبرز هذه البحوث خوارزمية
من  قليل  عددا  وتحوي  �صغيرة  كانت  البحوث  هذه  في  الم�ستخدمة  المكانز  �أن  ولاحظنا   .]13[ ال�ش�شتاوي  من  المقدم  العمل  وكذلك   ]12[
KP-Miner 100 م�ستندا من ويكيبيديا )Wikipedia( بينما ا�ستُخدم 50 م�ستندا في العمل البحثي  الم�ستندات. فمثلًا ا�ستخدم اختبار 

.]13[

KEA خوارزمية ا�ستخراج العبارات المفتاحية
خوارزمية  وهي  و]16[  و]14[   ]3[ مثل  المفتاحية  العبارات  با�ستخراج  المتعلقة  البحوث  من  العديد  في   KEA خوارزمية  ا�ستُخدمت 
متوفرة للعامة. وقد عُر�ضت هذه الخوارزمية لأول مرة في عام 1999 كخوارزمية تتبع مجال التعلم الآلي تحت الإ�شراف واختُبرت على 
مجموعة من البحوث العلمية. و�أ�ضافت خوارزمية KEA++ المو�ضحة في ]15[ �إمكانية ا�ستخدام القوامي�س المقيدة ب�صيغة النظام المب�سط 
 KEA 17[. ت�ستخدم خوارزمية[ SKOS أو ما يعرف اخت�صاراً ب�صيغة� )Simple Knowledge Organization System( لتنظيم المعرفة

�أربع �سمات لا�ستخراج العبارات المفتاحية وهي: 
1. معكو�س تكرار الكلمة بالن�سبة لتكرار الم�ستند )TF-IDF( وتعك�س هذه ال�سمة �أهمية كلمة مذكورة في م�ستند ما بالن�سبة لجميع م�ستندات 

المكنز. ويطلق على الجزء )TF( بالوزن المحلي للم�صطلح بينما )IDF( هو الوزن العام للم�صطلح بالن�سبة لكل الم�ستندات. 
.)First occurrence( 2. الظهور الأول للعبارة المر�شحة

 .)Phrase length( 3. طول العبارة المفتاحية
.)Node degree( 4. درجة ارتباط العبارة المر�شحة بالعبارات الأخرى �أو ما يعرف ب
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المكانز
تلعب مكانز الم�ستندات دوراً كبيراً في التحقق من كفاءة خوارزميات ا�ستخراج الكلمات والعبارات المفتاحية. ا�ستخدمنا في بحثنا هذا 

مكنزين، �أحدهما باللغة الإنجليزية والآخر باللغة العربية. 

المكنز الإنجليزي
اخترنا المكنز الذي قدم في بحث �سُلم لور�شة عمل التقييم الدلالي والتي �أقيمت في عام 2010 ]14[. ويتوفر هذا المكنز لعامة الباحثين 
لكي يتم ا�ستخدامه في مجال ا�ستخراج العبارات المفتاحية �آليا. ويمكن معرفة المزيد عن المكنز بالرجوع �إلى ]18[. ويحوي هذا المكنز على 
244 م�ستندا جمعت من مكتبة ACM الرقمية. وتحوي المجموعة على �أوراق عمل من م�ؤتمرات وور�ش عمل يتراوح طول �صفحاتها من 6 
�إلى 8 �صفحات. وللت�أكد من تنوع موا�ضيع المكنز، اختيرت الموا�ضيع من �أربعة فروع مختلفة في البحث ح�سب ت�صنيف ACM، وهي: الأنظمة 
ال�صناعي  والذكاء   ،)Information Search and Retrieval( وا�سترجاعها  المعلومات  عن  والبحث   ،)Distributed Systems( الموزعة 
 Social and Behavioral Sciences( والعلوم الاجتماعية وال�سلوكية التابعة للاقت�صاد ،)Distributed Artificial Intelligence( الموزع

 .)– Economics

المكنز العربي
ي�ساهم عملنا البحثي في هذه الورقة بتقديم مكنز جديد باللغة العربية �أعددناه لا�ستخدامه في هذا البحث ولدعم الأعمال الم�ستقبلية 
لإثراء  الله  عبد  الملك  ومبادرة   ]19[ العربية  ويكيبيديا  هما  من م�صدرين  العربي  المكنز  م�ستندات  وقد جمعنا  العربية.  باللغة  والمهتمة 

المحتوى العربي ]20[. 
�أخترنا ويكيبيديا العربية كم�صدر �أ�سا�سي للمكنز كونها تحوي �أكثر من 198,349 مقال. واخترنا من هذا الم�صدر 365 مقال، منها 
وي�ساعد   .]22[  BzReader برنامج  طريق  عن  المقالات  باقي  جمعنا  بينما   ]21[ في  �شعبان  به  قام  الذي  العمل  من  اختيرت  مقال   200

BzReader على ت�صفح مكانز مقالات ويكيبيديا من غير الحاجة للات�صال ب�شبكة الأنترنت. 

كان م�صدرنا الثاني هو مبادرة الملك عبد الله لإثراء المحتوى العربي والتي تهدف �إلى �إثراء محتوى اللغة العربية المتوفر على �شبكة 
الأنترنت بعد ملاحظة قلتها. فح�سب القائمين على هذه المبادرة ف�إن محتوى اللغة العربية لا يتعدى 0.3% بين لغات العالم في ذلك الوقت. 

ا�ستخدمنا في مكنزنا 35 مقال من المجال الطبي.
يغطي المكنز العربي مجالات وفئات عدة كالتاريخ والدين والجغرافيا والتقنية والريا�ضة وغيرها. وقد �صنفنا م�ستندات المكنز ح�سب 
مجال المقال �إلى 18 �صنفاً. واخترنا موا�ضيع مختلفة لإ�ضفاء ال�شمولية والتنوع وعدم التقيد بمجال معين. ونود الإ�شارة �إلى �أن عدد �صفحات 
الم�ستندات المختلفة تتراوح بين 1 �إلى 30 �صفحة بينما تحوي تقريباً ما بين 172 �إلى 17,589 كلمة. وقد حفظت جميع م�ستندات المكنز على 
�شكل ملفات ن�صية بامتداد ).txt( بترميز )UTF-8(. �أكبر فئة من حيث عدد الم�ستندات كان من ن�صيب مجموعة الأ�شخا�ص وتحوي 59 
ملفا بينما �أ�صغر فئة فكانت فئة الم�أكولات واحتوت على 3 ملفات فقط. ولقد ح�سبنا معدل الكثافة لكل فئة، ويعبر هذا المقيا�س عن متو�سط 
كثافة الكلمات في كل ملف من كل فئة. ويهدف هذا المعيار لإظهار غنى الفئات على ح�سب طول الملفات ولي�س ح�سب عدد الملفات تحت تلك 
الفئة. وقد وجدنا �أن فئة الدول كانت الأعلى بت�سجيلها متو�سط كلمات قدره 7,366 كلمة، تلتها فئة الأديان بمعدل 5,960 كلمة في كل ملف، 
علماً ب�أن هذه الفئة حوت على 16 ملفا فقط. ومن ناحية �أخرى وجدنا ب�أن فئة ال�صحة والطب �سلجّت معدل كثافة قدره 1,950 كلمة لكل 
ملف على الرغم من �أن عدد ملفات هذه الفئة هو 51 ملفا. وكان �أكبر ملف في مكنزنا من فئة التاريخ ويحكي عن الدولة العثمانية، بينما 

الأ�صغر كان من فئة البيئة وتحدث عن التلوث الإ�شعاعي.
لاحظنا عند تحويل مقالات الويكيبيديا من ال�صيغة الن�صية بوا�سطة برنامج BzReader بلزوم القيام بعمليات تنقية للملفات. و�شملت 

عملية التنقية حذف بع�ض الن�صو�ص التي قد ت�ؤثر �سلباً في ا�ستخراج العبارات المفتاحية بالن�سبة للقراء والخوارزميات. 
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بعد عملية التنقية ا�ستعنا ببع�ض المتطوعين لقراءة الم�ستندات وا�ستخراج 10 عبارات مفتاحية من كل م�ستند. وحفظت هذه العبارات في 
ملفات منف�صلة تحت نف�س ا�سم الملف ولكن ب�صيغة ).key(، �إذ �أن هذه ال�صيغة ت�ستخدمها خوارزمية KEA وبع�ض الخوارزميات في نف�س 
المجال. ويحوي كل ملف ب�صيغة ).key( العبارات المفتاحية مف�صلة كل عبارة في �سطر على حده مرتبة من �أعلى �إلى �أ�سفل ح�سب الأهمية. 
وت�صحيح  المفتاحية  العبارات  مراجعة  الخطوة  هذه  و�شملت  التدقيق.  �أو  التحقق  العربي  المكنز  تجهيز  في  الأخيرة  الخطوة  وكانت 

الأخطاء المطبعية وتعديل ما يلزم.
وي�سرنا، كجزء من هذا العمل، �أن نوفر هذه الم�ستندات للباحثين المهتمين في هذا المجال لا�ستخدامها في �أعمال م�ستقبلية في مجال 

 https://github.com/logmani/ArabicDataset :الا�ستنباط الآلي. ويمكن الو�صول للمكمن عن طريق هذا الرابط

الإعداد للمقارنات التحليلية
�أجرينا في هذا البحث درا�سة تجريبية احتوت على �أربع مقارنات تحليلية اعتمدت على تح�سينات على خوارزمية KEA. وقمنا ب�إجراء 
كل مقارنة تحليلية مرتين: واحدة بوا�سطة المكنز الإنجليزي والأخرى عن طريق مكنز اللغة العربية. واخترنا في كل تحليل 100 م�ستند. 

وفيما يلي نعر�ض مقارناتنا التحليلية.

)Stemming Vs. No-Stemming( تجذير الكلمات
حال  في  الخوارزمية  كفاءة  بمقارنة  وقمنا  الكلمات  �أ�صول  �إلى  الم�ستندات  تجذير  واعتماد   KEA خوارزمية  ا�ستخدام  بتجربة  قمنا 
�أن قمنا ببع�ض  ]23[ بعد  ا�ستعنّا بتجذير خوجة  العربية فقد  اللغة  التحليلية على  بالن�سبة لمقارنتنا  التجذير.  ا�ستخدام  ا�ستخدام وعدم 
�أخرى فقد  التعديلات عليه لحل بع�ض م�شاكل الذاكرة والتي واجهناها عند قيامنا بتجذير بع�ض الملفات ذات الحجم الكبير. من جهة 
اخترنا لمقارنتنا التحليلية على المكنز الإنجليزي تجذير بورتر )Porter( ]24[ وتجذير لوفنز )Lovins( ]25[ نظير �شعبيتهما في البحوث 

المعقودة على اللغة الإنجليزية.

)Top Term Weighting Formula( صيغة وزن الم�صطلحات�
للم�صطلحات.  �أوزاناً مختلفة  تعطي  التي  ال�سمات  ببع�ض  وا�ستبدالها   )TF-IDF( سمة� تعديل  على  بالتركيز  المقارنة  قمنا في هذه 
علمية  بحوث  من  �صيغ  الثماني  من  اخترنا خم�سة  الم�صطلحات.  لأوزان  �صيغ مختلفة  ثماني  �أحد  لت�ستخدم   KEA عدلنا خوارزمية  وقد 
والمعكو�س   ،]26[  )BM25( واخت�صاراً   )25  Best Match( بـ  يعرف  ما  �أو  تطابق  �أف�ضل  وهي:  المعلومات  ا�سترجاع  مجال  في  �سابقة 
 )LOGA( واخت�صاراً   )Logarithmic( اللوغاريثمية  الوزن  و�صيغة   ،]27[  )IDFP( واخت�صاراً   )Probabilistic Inverse( الاحتمالي 
 )Square Root( 28[، و�أخيراً �صيغة الجذر التربيعي[ )LOGG( ويعرف اخت�صاراً بـ )Augmented log( 27[، واللوغاريثم الم�ضاف[

واخت�صارها )SQRT( ]28[. �أما بالن�سبة للثلاث ال�صيغ المتبقية فلقد اقترحناها كجزء من هذا العمل وفيما يلي و�صفها.
LOGA-BM25: في هذه ال�صيغة قمنا بدمج �صيغتي �أف�ضل التطابق )BM25( مع ال�صيغة اللوغاريثمية )LOGA( وذلك �أملًا ب�أن  	•
 )BM25( أف�ضل تطابق� تعطي نتيجة �أف�ضل. قمنا با�ستخدام ال�صيغة اللوغاريثمية كمعامل محلي للم�صطلح بينما ا�ستخدمنا �صيغة 

.)IDF( ك�صيغة للمعامل العام بدلًا من
LOGA-IDFP: في هذه الم�شاركة قمنا با�ستخدام ال�صيغة اللوغاريثمية )LOGA( كمعامل محلي للم�صطلح بينما ا�ستخدمنا �صيغة  	•

المعكو�س الاحتمالي )IDFP( ك�صيغة للمعامل العام.
ال�صيغة  با�ستخدام  هنا  قمنا  الخوارزمية.  في  الم�ستخدمة   )TF-IDF( ال�سمة  لا�ستبدال  مقترحة  �صيغة  �آخر  هي   :LOGG-BM25 	•

اللوغاريثمية الم�ضافة كوزن محلي و�صيغة �أف�ضل تطابق كمعامل عام.
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)Combined First and Last Occurrence( ًالظهور الأخير للعبارة المر�شحة والظهور الأول معا
مقارنتنا  الم�ستندات. وفي  تذكر في مقدمة  والتي  المر�شحة  للعبارات  �أكبر  وزن  لإعطاء  الأول  الظهور  �سمة   KEA ت�ستخدم خوارزمية 
التحليلية هذه اقترحنا تعديلين على هذه ال�سمة: الأول يعطي وزنا �أكبر للعبارات المر�شحة والتي تذكر في �آخر الم�ستندات. فمثلًا هناك العديد 
من الم�ستندات التي تحوي خاتمة للمقال تلخ�ص فيه �أهم ما ذكر فيه. واقتراحنا الثاني يهدف �إلى �إعطاء وزن �أكبر لتك العبارات المر�شحة 
 )TF-IDF( با�ستخدام KEA والتي تُذكر في مقدمة وخاتمة المقال. وفي هذه المقارنة التحليلية قمنا بمقارنة الو�ضع الافترا�ضي لخوارزمية

وكذلك �أف�ضل التعديلات من المقارنة التحليلية ال�سابقة.

خوارزمية KEA المح�سنة مع خوارزميات �أخرى
خوارزميات  مع  ال�سابقة  المقارنة  من  نظيراتها  على  تفوقت  والتي  المح�سنة   KEA تعديلات  بمقارنة  التحليلية  المقارنة  هذه  في  نقوم 
]3[ وخوارزمية  معروفة �سابقاً. والخوارزميات الم�ستهدفة هي م�ستخرج العبارات المفتاحية )Keyphrase Extractor( المقدم من كومار 

KP-Miner المقدمة من البلتاجي ورافع ]1[.

المقايي�س الم�ستخدمة للمقارنة
لتقييم �أداء التعديلات التي ذكرناها، قمنا با�ستخدام مقيا�س التطابق التام )exact matching( ]9[. �إذ تعتبر العبارة الم�ستردة �آلياً 
�صحيحة في مقيا�س التطابق التام فقط في حال تطابقها التام مع العبارة المذكورة في قائمة العبارات المعدة يدوياً. وقمنا بح�ساب متو�سط 

كفاءة الا�سترجاع )Recall( ودقة الا�سترجاع )precision( كم�ؤ�شرات �أ�سا�سية لتقييم كفاءة الخوارزميات المختبرة.

نتائج المقارنات التحليلية
لم�ستخرجة  المفتاحية  العبارات  تنتج الخوارزمية الخا�ضعة للاختبار، في جميع مقارناتنا التحليلية، 100 ملف ب�صيغة ‘.key’ تحوي 
العربي  المكنزين  في  م�سبقا  المعدة  يدوياً  الم�ستخرجة  المفتاحية  العبارات  مع  ومقارنتها  الملفات  هذه  محتوى  بتحليل  ذلك  بعد  نقوم  �آلياً. 

والإنجليزي.

نتائج تجذير الكلمات عدم تجذيرها
في �أول مقارناتنا التحليلية لدار�سة الأداء مع وبدون خا�صية التجذير بوا�سطة المكنز الإنجليزي، لاحظنا ب�شكل عام �أن �أداء الو�ضع 
الافترا�ضي با�ستخدام تجذير Porter وبدون التجذير حققا نتائج �أف�ضل من تجذير Lovins. وتدعم هذه النتائج ال�شعبية التي يحظى بها 

 .KEA و�أنه التجذير الافترا�ضي لخوارزمية Porter تجذير
عند قيامنا ب�إجراء نف�س المقارنة على المحتوى العربي وجدنا �أن خوارزمية KEA مدعمة بتجذير خوجة حققت 150 عبارة متطابقة 
بينما ا�ستطعنا الح�صول على 189 عبارة متطابقة عندما لم ن�ستخدم �أي تجذير. نعتقد �أننا ح�صلنا على هذه النتيجة عطفاً على �صعوبة 
التجذير الآلي في اللغة العربية. ومن جهة �أخرى وجدنا تطابق المقايي�س الأخرى )دقة الا�سترجاع وكفاءة الا�سترجاع( مع مقيا�س التطابق 

التام على المكنزين العربي والإنجليزي.

نتائج �صيغة وزن الم�صطلحات
وجدنا في المقارنة التحليلية الثانية )�صيغة وزن الم�صطلحات( على المكنز الإنجليزي �أن الو�ضع الافترا�ضي لخوارزمية KEA با�ستخدام 
�أعلى درجة في مقيا�سي التطابق التام ودقة الا�سترجاع، بينما  �سمة معكو�س تكرار الكلمة بالن�سبة لتكرار الم�ستند )TF-IDF( قد �سجل 
�أن  النتيجة  ن�ستنتج من هذه  �أعلى درجة.  �أف�ضل تطابق )BM25( في م�ؤ�شر كفاءة الا�سترجاع  با�ستخدام �سمة  �سجل تعديل الخوارزمية 
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تعديل الخوارزمية با�ستخدام �سمة �أف�ضل تطابق هو �أف�ضل من الو�ضع الافترا�ضي مع المكانز التي تحوي عددا �أقل من العبارات المفتاحية 
الم�ستخرجة يدوياً. يعر�ض جدول رقم 1 نتائج هذه المقارنة، بينما يعر�ض جدول رقم 2 نتائج المقارنة التحليلية الثانية التي �أُجريت على مكنز 

اللغة العربية. نلاحظ هنا �أن تح�سين الخوارزمية با�ستخدام �سمة �أف�ضل تطابق )BM25( حققت �أعلى النتائج في كل م�ؤ�شراتنا.
جدول رقم 1: نتائج �صيغة وزن الم�صطلحات على المكنز الإنجليزي

الوزن المقيا�س
الافترا�ضي

BM25IDFPLOGALOGGSQRTLOGG+BM25LOGA+IDFPLOGA+BM25

مقيا�س 
التطابق التام

605933534734563450

0.1500.1480.0830.1330.1180.0850.1400.0850.125دقة الا�سترجاع
كفاءة 

الا�سترجاع
0.1560.1590.0910.1390.1320.0920.1550.0920.131

جدول رقم 2: نتائج �صيغة وزن الم�صطلحات على المكنز العربي
الوزن المقيا�س

الافترا�ضي
BM25IDFPLOGALOGGSQRTLOGG+BM25LOGA+BM25

189191154187173154177190مقيا�س التطابق التام
0.1890.1910.1540.1870.1730.1540.1770.190دقة الا�سترجاع

0.1910.1930.1570.1890.1760.1570.1800.193كفاءة الا�سترجاع

نتائج الظهور الأخير والظهور الأول معا 
ركزنا في هذه المقارنة التحليلية على تعديل �سمة الظهور الأول و�إبدالها ب�سمتي الظهور الأخير والظهور الأول معا للعبارات في �أول و�آخر 
 KEA إ�ضافة �إلى �سمة الوزن الافترا�ضية لخوارزمية� )BM25( المقال. �أخذنا في تجربتنا هذه من التجربة ال�سابقة �سمة التطابق الأف�ضل
با�ستخدام �سمة معكو�س تكرار الكلمة بالن�سبة لتكرار الم�ستند )TF-IDF(. قمنا بتعديل الخوارزمية لإعطاء وزن �أكبر لمكان ظهور العبارات 
المر�شحة. وجدنا في جزئي المقارنة على اللغة العربية والإنجليزية �أن الو�ضع الافترا�ضي با�ستخدام الظهور الأول مع TF-IDF حقق نتائج 
�أف�ضل من باقي التح�سينات. وتبين لنا من خلال هذه النتائج �أن العبارات الم�ؤثرة تُذكر في �أول المقال في المقالات العامة. كما �أن المقال قد لا 

يحتوي على خلا�صة لتعيد ذكر العبارات المهمة. يعر�ض جدول رقم 3 وجدول رقم 4 ملخ�ص نتائج هذه المقارنة التحليلية.
جدول رقم 3: نتائج الظهور الأخير والظهور الأول معا على المكنز الإنجليزي

الو�ضع المقيا�س
الافترا�ضي

�أول و�آخر ظهور مع
TF-DF 

 �أول و�آخر ظهور مع 
BM25

�آخر ظهور مع
TF-IDF 

�آخر ظهور مع 
BM25

6058574847مقيا�س التطابق التام
0.1500.1450.1430.1200.118دقة الا�سترجاع

0.1560.1430.1490.1170.112كفاءة الا�سترجاع
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جدول رقم 4: نتائج الظهور الأخير والظهور الأول معا على المكنز العربي
الو�ضع المقيا�س

الافترا�ضي
�أول و�آخر ظهور مع

TF-IDF 
 �أول و�آخر ظهور مع 

BM25
�آخر ظهور مع
TF-IDF 

�آخر ظهور مع 
BM25

189185187153158مقيا�س التطابق التام
0.1890.1850.1870.1530.158دقة الا�سترجاع

0.1910.1880.1900.1560.161كفاءة الا�سترجاع

خوارزمية KEA المح�سنة مع خوارزميات �أخرى 
KEA واقتراحنا للظهور الأول والأخير معا للعبارات المفتاحية مع م�ستخرج العبارات المفتاحية  قارنا الو�ضع الافترا�ضي لخوارزمية 
وخوارزمية KP-Miner. كان التفوق هنا لخوارزمية KEA في جميع الم�ؤ�شرات. ورغم �سرعة م�ستخرج العبارات المفتاحية في �إظهار النتائج 

�إلا �أن النتائج كان �ضعيفة وهذا يظهر تفوق الخوارزميات المعتمدة على التعلم. يعر�ض جدول رقم 5 تفا�صيل التجربة. 
جدول رقم 5: نتائج خوارزمية KEA المح�سنة مع خوارزميات �أخرى على المكنز الإنجليزي

المقيا�س
الو�ضع 

الافترا�ضي
�أول و�آخر ظهور مع

TF-IDF KP-Miner

م�ستخرج العبارات 
المفتاحية

6058524مقيا�س التطابق التام
0.1500.1450.1300.010دقة الا�سترجاع

0.1560.1430.1360.009كفاءة الا�سترجاع

في الجزء الثاني من المقارنة والمطبق على المكنز العربي، قارنا اثنين من اقتراحاتنا لتح�سين خوارزمية KEA ح�سب نتائج التجارب ال�سابقة 
وهذه الاقتراحات هي �صيغة وزن الم�صطلحات للتطابق الأف�ضل )BM25( وكذلك الظهور الأول والأخير معا للعبارات المفتاحية. وكما في 
الجزء الأول من هذه المقارنة، �أظهرت مقترحاتنا تفوقاً على الخوارزميتين الأخريين في جميع الم�ؤ�شرات. �سجل مقيا�س دقة الا�سترجاع �أعلى 
تح�سن في هذه الاختبارات 0.19 % وهي ن�سبة �أقل بقليل من ن�سبة الا�سترجاع اليدوي بوا�سطة محترفين، ولكن عند الأخذ بعين الاعتبار 

الفائدة التي ح�صلنا عليها من الا�ستخراج الآلي ف�إن الن�سبة تعتبر مقبولة. يعر�ض جدول رقم 6 تفا�صيل التجربة. 
جدول رقم 6: نتائج خوارزمية KEA المح�سنة مع خوارزميات �أخرى على المكنز العربي

BM25المقيا�س
�أول و�آخر ظهور مع

TF-IDF KP-Miner

م�ستخرج العبارات 
المفتاحية

19118716795مقيا�س التطابق التام
0.1910.1870.1670.096دقة الا�سترجاع

0.1930.1900.1690.097كفاءة الا�سترجاع

الخاتمة
قمنا في بحثنا المقدم بدرا�سة مجال ا�ستخراج العبارات المفتاحية �آلياً وذكرنا بع�ض ت�صنيفاتها. وعر�ضنا مكنزا باللغة العربية �أعددناه 
كجزء من هذا العمل. ويحتوي المكنز على 400 م�ستند تحوي مقالات في 18 مجالًا ويقابلها 400 ملف تحوي العبارات المفتاحية الم�ستخرجة 

يدوياً. وي�سرنا �أن نوفر هذا المكنز العربي للباحثين المهتمين في هذا المجال لا�ستخدامها في �أعمال م�ستقبلية في مجال الا�ستنباط الآلي. 
KEA وقمنا بعقد بع�ض المقارنات التحليلية على مكنزين  ب�إجراء العديد من التح�سينات على خوارزمية  �أي�ضاً في هذا البحث  قمنا 
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�أحدهما باللغة الإنجليزية والآخر باللغة العربية.
�أظهرت بع�ض تح�سيناتنا تفوق ب�سيطا في كفاءة خوارزمية KEA على و�ضع الخوارزمية الافترا�ضي ولكنه لي�س بالتفوق المعتبر. ولكن 

 .KP-Minerتح�سيناتنا �أظهرت تفوقاً ملحوظاً على خوارزميتين من البحث العلمي وهما م�ستخرج العبارات المفتاحية و
ونتوقع كعمل م�ستقبلي متابعة هذا البحث بالقيام ب�إن�شاء قامو�س مقيد يتبع �صيغة النظام المب�سط لتنظيم المعرفة )SKOS(. و�أخيراً 
نقترح �أن يتم زيادة العبارات المفتاحية الخا�صة بالمكنز الإنجليزي ليتم �إثراء ملفات العبارات المفتاحية اليدوية �إلى 10 عبارات بدلًا من 4 

كما هو الحال الآن.
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