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 دهیچک
 

 تبادل یبرا یبستر به تلگرام و بوک سیف تر،ییتو مانند یاجتماع یها شبکه خصوص به و نترنتیا امروزه

 نظرات اساس بر احساسات لیتحل و هیتجز. است شده لیتبد کاربران نظرات یگذار اشتراک به و ها دهیا

 ـ و یاجتماع یها دهیپد ینیب شیپ و حیتوض در یانیشا کمک تواند یم ها شبکه نیا در کاربران  نیهمچن

 یادیز یها پژوهش تاکنون. دینما ها سازمان و ها شرکت افراد، یبرا مناسب خدمات ای محصولات افتنی

 یها پژوهش یفارس زبان یبرا اما است؛ شده انجام یسیانگل زبان به یاجتماع یها شبکه یها داده یرو بر

 تلگرام یها داده یرو بر احساسات لیتحلو  هیتجز ستمیس کی مقاله نیا در. است شده انجام یمحدود

 ـ رخداد، بردار شامل یژگیو استخراج  روش چند ،منظور نیا یبرا. است شده شنهادیپ یفارس  یفراوان

 یبررس یعدد به یمتن یها داده ییبازنما جهت کلمات هیتعب سیماتر و سند یفراوان معکوس-اصطلاح

 بردار نیماش شامل کیکلاس نیماش یریادگی مختلف یها روش ها داده یبند طبقه جهت سپس. است  شده

 کیکلاس یها روش قیتلف ،یمنطق ونیرگرس و ساده زیب ه،یهمسا نیتر کینزد K م،یتصم درخت بان،یپشت

 حافظه یها شبکه و یچشیپ یعصب شبکه ق،یعم یعصب شبکه شامل قیعم یریادگی یها روش نیهمچن و

 یرو بـر  جینتا لیتحل و یابیارز تینها در. است شده یبررس دوطرفه و طرفه کی مدت کوتاه یطولان

 یژگیو استخراج روش توسط ییکارا نیبهتر که دهد یم نشان یفارس تلگرام از شده یآور جمع یها داده

 ،01/00 صحت ،76/00 دقت با دوطرفه مدت کوتاه یطولان حافظه  شبکه همراه به کلمات هیتعب سیماتر

 .است  آمده دست به درصد F، 66/80 اریمع و 11/80 خوانفرا
 CC-BYمجوز نویسندگان. مقاله با دسترسی آزاد تحت  1041 ©

 مقدمه. 1
ها سرعت استفاده از  های اجتماعی و وبلاگ با رشد سریع شبکه

های اجتماعی توسط کاربران برخط روز  های این رسانه قابلیت

                                                             
 اله: پژوهشینوع مق 

 مسئولنویسنده  *

 (یمهرجرد زارع) zarefateme@stu.yazd.ac.irالکترونیک:  (های) پست

yazdian@yazd.ac.ir (یدهکرد انیزدی) 

alatif@yazd.ac.ir (فیلط) 

را تجربیات خـود  اربران نظرات و ک یافته است. افزایش به روز 

مورد یک محصول، سیاست و یـا یـک رویـداد خـا  بـه       در

یکی از آنها دانش موجود در متن نظرات لذا گذارند.  اشتراک می

 . [3] -[1] شود موضوعات مطالعاتی مهم محسوب می

با توجه به اینکه کشف این دانش با مشکلاتی از قبیل حجم بالا 

ناسب در متن نظرات مواجه است، باید و عدم وجود ساختار م

 هایی ارائه شود تا بتوان این دانش را اسـتررا  کـرد کـه    روش
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 و . تجزیه[1]پردازد  احساسات به این مهم می تحلیلتجزیه و 

در تحلیل احساسات یا کاوش افکار، احساسات و نگرش افراد 

ویدادها، ها، ر مواردی مانند محصولات، خدمات، چالش رابطه با

 وتجزیـه   ها اسـت. بـدین ترتیـب،   های آن وضوعات و ویژگیم

خوی مردم در  وتواند به جستجوی خلق  احساسات می تحلیل

مورد یک موضوع خا  و بکارگیری آن در عمل کمک کنـد.  

درک، توضـی  و   ه منظـور توان از این نوع دانش ب همچنین می

ار ک وجتماعی استفاده کرد. در حوزه کسب های ا بینی پدیده پیش

تحلیل احساسات نقشی اساسی در بهبود استراتژی و  وتجزیه 

کسب بینش در مورد بازخورد مشتریان درباره محصولات دارد، 

مشتری مداری امروز، درک مشتری به  چون در فرهنگ تجارت

 .  [1]-[1]ای مهم است  یندهآطور فز

های اجتماعی در بین کاربران  شبکه ترین تلگرام یکی از پراستفاده

میلیارد  11بدل کردن روزانه حدود  و زبان است که با رد فارسی 

های اجتماعی در ایـران محسـوب    پیام از پرطرفدارترین شبکه

هـزار   174بـیش از  . مردم ایران در محیط تلگـرام  [6]شود  می

هـزار کانـال    11اند، که در این میان  راه انداختهشبکه تلگرامی 

طور میانگین در  ربر ایرانی بهنفر عضو دارد. هر کا 1444بیش از 

مطلـب را از   144کانال عضـویت دارد و روزانـه بـیش از     14

. بنابراین تجزیه و تحلیل احساسات در [6] کند تلگرام مطالعه می

ایی برخوردار است. یکی اجتماعی نیز از اهمیت بسزاین شبکه 

حلیـل احساسـات،   ت وتـرین کارهـا در تجزیـه     از شناخته شده

طور سـنتی   ها است. بهآن حساسات بر اساس قطبیت ابندی  طبقه

. [8] ،[7]شود  بندی می قطبیت به دو صورت مثبت یا منفی طبقه

برخی از مطالعات شامل قطبیت دیگری به نام قطبیت خنثی نیز 

 باشد.  باشند که در محدوده این پژوهش نمی می

مـورد بررسـی قـرار    در سه سـط   تحلیل احساسات  وتجزیه 

ی که به . تعیین قطبیت در سط  یک سند متن[14] ،[9]د گیر می

تعیین احساسات کل سند بـه عنـوان یـک موجودیـت خـا       

بنـدی   تعیین قطبیت در سط  جمله کـه بـرای طبقـه   پردازد.  می

یک جمله حاوی کند که آیا  شود و بررسی می ذهنیت استفاده می

ت . در نهایت تعیین قطبی[11]عقاید است حقایق یا احساسات و 

برانگیـز اسـت و    در سط  جنبه که یک موضوع بسـیار چـالش  

بندی نظرات و احساسات مـردم در  هدف آن استررا  و جمع

. [12]خاصی از یک موجودیت است   سط  کلان در مورد جنبه

تحلیل احساسـات   وهای متعددی برای تجزیه  چند پژوهشهر

جملات انگلیسی انجام شده است، اما در حوزه فارسی پژوهش 

قابل توجهی انجام نشده است. این پژوهش به تعیین احساسات 

با قطبیت مثبت و منفی در سـط  جمـلات فارسـی در شـبکه     

 پردازد. اجتماعی تلگرام می

های  تحلیل احساسات، روش ویکی از رویکردهای سنتی تجزیه 

هـا   . در ایـن روش [13]باشـند   نامـه مـی   مبتنی بر دانش یا لغت

رصو  و خبره در یک حوزه باحساسات توسط یک شرص 

، «بـد »شود. کلماتی ماننـد   میبا تعیین کلماتی خا  مشرص 

دارای احسـاس منفـی و کلمـاتی ماننـد      «ترسـناک »و  «زشت»

دارای احساس مثبت هستند. شـرص خبـره    «زیبا»یا  «خوب»

کنـد و بـا کلمـات     را ایجاد می یای از کلمات احساس نامه واژه

. امتیـاز  [11] ،[10]دهـد   مـی  را گسـترش  مترادف و متضاد آن

ر اساس امتیاز کلمات موجود در احساسات یک سند یا جمله ب

های های مبتنی بر دانش نیازی به دادهروششود.  آنها تعیین می

ساسـات  تحلیل اح وها تجزیه  ندارند اما در این روش آموزشی

بررسی و وابسته به شرص خبره شدت وابسته به حوزه مورد  به

 .[18]-[16]است 

هـای یـادگیری    تحلیل احساسات روش  ورویکرد دیگر تجزیه 

سازی و استررا  خودکار دانش  که توانایی مدلماشین هستند 

توان به  ها را می ن روشهای آموزشی را دارند. ای بر اساس داده

کرد. در  بندی نظارت و با نظارت تقسیم  یادگیری بدون دو دسته

آموزشی بدون برچسب بوده  هایهای بدون نظارت، دادهروش

ا در به یکدیگر ر  های شبیه کند داده و الگوریتم یادگیری سعی می

هـای   های بـا نظـارت داده   . در روشهای مجزا قرار دهد خوشه

آموزشی دارای برچسب قطبیت از نظر مثبت و منفی بوده و مدل 

شود. این مـدل   ها آموزش داده می بندی بر اساس این داده طبقه

های  . روشکند میبینی  های ورودی جدید را پیش دادهبرچسب 

کارایی  اغلبها،  گذاری داده با نظارت با پذیرفتن هزینه برچسب

 .[19]های بدون نظارت دارند  بهتری نسبت به روش

های فارسی تلگرام بر اساس  در این پژوهش تجزیه و تحلیل پیام
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ن مهم در است. برای ایهای یادگیری با نظارت انجام شده  روش

پردازش شده تا کلمات زائد آنها حذف شود.  پیشجملات ابتدا 

هـای   هـای متنـی بـه عـددی روش     جهت بازنمـایی داده سپس 

-، فراوانی اصطلاح1استررا  ویژگی مرتلف شامل بردار رخداد

است. بعد  بررسی شده  3و تعبیه کلمات 2معکوس فراوانی سند

نظـارت در دو دسـته   از رویکردهای یادگیری ماشین بـا   ،از آن

های یادگیری عمیق جهـت تعیـین    های کلاسیک و روش روش

های کلاسیک چنـدین   احساسات استفاده شده است. در روش

رویکرد مشهور که در کاربردهای مرتلف کارایی خوبی را نشان 

، 1، درخت تصمیم0های ماشین بردار پشتیبان شامل روش ،اند داده

بررسی  8و رگرسیون منطقی 7ده، بیز سا6ترین همسایه نزدیک  

یکی از رویکردهای معروف در یادگیری  9اند. تلفیق تصمیم شده

بنـدی اسـت. در ایـن روش     ماشین جهت افزایش کارایی طبقه

بنـدی کننـده    برچسب یک نمونه بر اساس خروجی چند طبقه

های  جا کارایی تلفیق تصمیم در روش شود. در این مشرص می

هـای   های اخیـر روش  است. در سالکلاسیک نیز بررسی شده 

های مرتلف با موفقیت خوبی  بر یادگیری عمیق در حوزهمبتنی 

های کلاسیک، چند روش  اند. علاوه بر روش به کار گرفته شده

، شـبکه عصـبی   14یادگیری عمیق شامل شـبکه عصـبی عمیـق   

یک طرفه و  12های حافظه طولانی کوتاه مدت و شبکه 11پیچشی

است. در نهایت ارزیابی نتایج تمـامی   دوطرفه نیز بررسی شده

ها انجام شده و با تحلیل نتایج، بهترین رویکرد برای تعیین  روش

 احساسات پیشنهاد شده است.

 پیشینه تحقیق. 2

در کاربردهـای  هـای متنـی    بندی احساسات بـر روی داده  طبقه

                                                             
1 Count Vectorizer 
2 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) 
3 Word Embedding 
4 Support Vector Machine (SVM) 
5 Decision Tree (DT) 
6 K-Nearest Neighbors (KNN) 
7 Naïve Bayes (NB) 
8 Logistic Regression (LR) 
9 Decision Fusion 
10 Deep Neural Network (DNN) 
11 Convolutional Neural Network (CNN) 
12 Long Short-Term Memory (LSTM) 

های فروش،  تحلیل نظرات کاربران وبگاه ومرتلفی مانند تجزیه 

های آموزشی، نظرات کـاربران صـفحات    ان وبگاهت کاربرنظرا

 [7]و همکاران  Khardeشود.  اجتماعی و مشابه آن استفاده می

هـا  انـد. آن  هـا پیشـنهاد کـرده    ی توییـت بنـد  مدلی را برای طبقـه 

آوری کـرده و   های اجتماعی تـوییتر را جمـع  های شبکه توییت

بنـدی   هها را طبقاده از مدل چندعاملی بیز ساده آنسپس با استف

 نمایند.  می

تحلیل نظرات افراد در مـورد موضـوعات فارسـی در     وتجزیه 

های تلگرام توسط کشاورزی و همکاران ارائه شـده اسـت    پیام

گیری از  ر قانون و با بهرههای مبتنی بها با استفاده از روش. آن[6]

بنـدی   اند. طبقـه  کلمات به تحلیل نظرات کاربران پرداخته کیسه

ی محصولات پوشاک با زبان چینـی نیـز توسـط    رو نظرات بر

Zhang  ارائه شـده اسـت. در ایـن تحقیـق از      [24]و همکاران

یژگی برای استررا  ویژگی استفاده روش تبدیل کلمه به بردار و

بندی نظرات به دو دسته مثبت و منفی با  شده است؛ سپس طبقه

 استفاده از ماشین بردار پشتیبان انجام شده است.

توان مدلی مستقل از زبان و دامنـه   ین قطبیت متون، میبرای تعی

های بازگشتی  از ترکیب شبکه [21]ارائه داد. بادپیما و همکاران 

ماشـین  اه مدت برای استررا  ویژگی و از حافظه طولانی کوت

بندی متون فارسی در سه طبقه مثبـت،   بردار پشتیبان برای طبقه

پردازش مدل، بعد از پیش اند. در این منفی و خنثی استفاده کرده

های  ی شبکهعنوان ورود و استررا  کیسه کلمات، از متن خام به

شده است. در ادامه از بردارهای حاصل استفاده  مذکور بازگشتی

بندی  ه شده و در نهایت طبقهاز خروجی این شبکه میانگین گرفت

تحلیـل   وتجزیه  .شده است ماشین بردار پشتیبان انجام توسط 

ارائـه   [22]و همکـاران   Ombabiات زبان عربی توسط احساس

شده است. در این مدل از یک لایه کانولوشن بـرای اسـتررا    

مدت برای های محلی و از دو لایه حافظه طولانی کوتاه ویژگی

های به دست  وابستگی طولانی استفاده شده است، سپس ویژگی

شـده و  بان داده ردار پشتیبند ماشین بها به طبقهآمده از این لایه

  .قطبیت متون به دست آمده است

انبوه در دسترس، رویکردهای نوآورانه اخیر در  های برخطدوره

کننـدگان   آموزش از راه دور است که یادگیری را برای شـرکت 
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کنـد.  دیت سن، جنس، نژاد و جغرافیـا فـراهم مـی   بدون محدو

را از تواند بازخوردهـایی  های آموزشی میتحلیل داده وتجزیه 

توانـد بـه معلمـان     تحلیل می و آموزش داشته باشد. این تجزیه

 وبه تجزیه  Onan [23]برای بهبود عملکرد آموزش کمک کند. 

نظـر بـا اسـتفاده از     66444امل تحلیل پایگاه داده مـروری ش ـ 

های و روش 1های یادگیری ماشین، یادگیری دسته جمعی روش

 یادگیری عمیق پرداخته است.

های یادگیری عمیق توجـه بسـیاری از    اخیر روش های در سال

اند کارایی خوبی  اند و توانسته ها را به خود جلب کرده پژوهش

و همکاران  Wangرا در کابردهای مرتلف از خود نشان دهند. 

لیل جملات کوتاه ارائه دادند. تح و روشی را برای تجزیه [20]

ــرای اســتررا  آن  هــا از ترکیــب دو شــبکه عصــبی پیچشــی ب

های های محلی و شبکه عصبی بازگشتی برای وابستگی ویژگی

طولانی بین کلمات استفاده کردند و روش پیشنهادی خود را بر 

پایگاه داده مرتلف نظرات انگلیسی بـرای نقـد فـیلم    سه  روی

 ارزیابی کردند.

پایگـاه   7روی حلیل احساسات به زبان انگلیسی بر ت و تجزیه 

. [21]مکاران بررسی شده است و ه Dangداده مرتلف توسط 

معکوس فراوانی سند و تعبیه -ها از دو روش فراوانی اصطلاحآن

هـا بـا    کلمات برای استررا  ویژگی استفاده کردند؛ سپس داده

های یادگیری عمیق،  شبکه عصبی پیچشـی و  بکارگیری روش

 .بندی شدندبکه عصبی بازگشتی طبقهش

 ودانـش بـرای تجزیـه    ماری و مبتنی بر های آاز ترکیب روش

و همکاران  Yangتوان استفاده کرد.  تحلیل احساسات متون می

ها از رسی متون چینی استفاده کردند. آناز این مدل برای بر [26]

های احساسات و از  روش مبتنی بر دانش برای افزایش ویژگی

های عصبی پیچشی و شبکه عصبی بازگشتی برای تعیین  شبکه

 کردند.قطبیت متون استفاده 

فاده از یـادگیری عمیـق   مدلی با است [27]محمدی و همکاران  

های فارسی تلگرام ارائه کردند. در این تحلیل پیام وبرای تجزیه 

جای استفاده از کلمات پرتکرار  ها بهمدل برخلاف سایر روش

 -برای تولید واژگـان، از روش امتیـازدهی فراوانـی اصـطلاح     

                                                             
1 Ensemble Learning 

شده است و کلماتی با امتیاز بیشتر  معکوس فراوانی سند استفاده 

برای ایجاد واژگان انتراب شده است. سپس از شـبکه عصـبی   

 شده است. ها استفاده بازگشتی برای تعیین قطبیت این پیام

روی متون طولانی و متون کوتاه  تحلیل احساسات بر وتجزیه 

مـدلی را بـا ترکیـب     [28]شود. بصیری و همکـاران   انجام می

و شبکه عصبی بازگشتی برای  که عصبی پیچشیهای شب روش

انگلیسـی شـامل     پنج مجموعه دادهتحلیل احساسات  وتجزیه 

توییتر با متـون کوتـاه مـورد     سه مجموعه دادهمتون طولانی و 

ارزیابی قرار دادند. در این مدل از روش تعبیـه کلمـات بـرای    

وعـه از پـیش   تبدیل متن به بردار استفاده شده اسـت و از مجم 

های لایه تعبیه مدل استفاده  برای وزن Glove موزش داده شدهآ

شده است. همچنین از شبکه بازگشتی دوطرفه برای اسـتررا   

هر دو وابستگی مفاهیم گذشته و آینده برای نمایش معنایی متن 

 بهره گرفته شده است.

سلامتی مردم جهـان را تحـت    19در سال اخیر بیماری کویید 

هـای  گیر در رسـانه . اخبار این بیماری همهتاثیر قرار داده است

 Rustamشود.  اجتماعی در سراسر جهان به اشتراک گذاشته می

های مربوط به  توییت 7128تحلیل  وبه تجزیه  [29]و همکاران 

هـای یـادگیری ماشـین     انـد. آنهـا از روش    این بیماری پرداخته

کلاسیک از جمله درخت تصـمیم و جنگـل تصـادفی و روش    

ری عمیق بازگشتی حافظـه طـولانی کوتـاه مـدت بـرای      یادگی

مثبـت، منفـی و خنثـی     بندی نظرات کاربران در سه دسته طبقه

 استفاده کردند.

توان  با توجه به مطالعات انجام شده در زمینه تجزیه و تحلیل می

 نتیجه گرفت که، 

تجزیه و تحلیل احساس در سط  سند و جنبه به موضوع  (1

  تن وابسته است،م

نامه برای تجزیه و تحلیل احساسات  اد از روش لغتاستف (2

  ست و به نظر شرص خبره بستگی دارد،فرآیندی زمانبر ا

تجزیـه و تحلیـل احساسـات کلمـات اختصـار در متـون        (3

ای و طنزآمیز در زبان فارسی به  انگلیسی و جملات کنایه

یده زبان فارسی از جمله مواردی است که چدلیل ساختار پی

 است و هنوز جای کار دارد. الش برانگیز چ
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های استررا  ویژگـی و   در این پژوهش برآنیم که انواع روش

های یادگیری ماشین کلاسیک و یادگیری عمیق را بـرای   روش

 .کنیمبررسی  های فارسی تلگرام ساسات پیامتجزیه و تحلیل اح

 روش پیشنهادی. 3

شـده  نشـان داده   (1)شمای کلی از روش پیشنهادی در شـکل  

هـا،   آوری داده جمع این روش پیشنهادی در چهار مرحله. است

بندی کردن  و طبقه ها، استررا  ویژگی پردازش بر روی داده پیش

پردازش  ها پیش داده ،نرست ها انجام شده است. در مرحله داده

 های شوند. سپس ویژگی ها حذف می شده و کلمات زائد از داده

کننده  بندی ایت مدل طبقهشده و درنهها استررا   مناسب از داده

شود. در ادامه جزئیات هر یک از مراحل روش  آموزش داده می

 شده است.  پیشنهادی شرح داده

 
 پیشنهادی روش نمای روند :(1) شکل

 آوری داده جمع. 3.1

منظور  شده است. بههای تلگرام انجام هش بر روی پیاماین پژو

های تلگرام سروکار که با داده 1کاونه ایدهآوری داده از ساماجمع

 81701کاو از مجمـوع   شده است. در سامانه ایده دارد استفاده 

جمله دارای احساس  06117شده از این سامانه،  جمله استررا  

جمله دارای احساس بـا برچسـب    39220با برچسب منفی و 

 مثبت است.

 پردازش داده . پیش3.2

رای افزونگی و موارد اضافه زیادی هستند های خام تلگرام داپیام

. ها حذف شوندپردازش باید این موارد از پیامکه در مرحله پیش

شده در این مرحله شامل موارد های انجام  پردازش ترین پیش مهم

 :[6]باشند  زیر می

هـا یـا   ها: تمام پیوندها و آدرس وبگاهپیوندها و آدرس .1

 ها حذف شوند.الکترونیکی باید از پیام های پست

                                                             
1 idekav.com/idekav/explore/home 

لمات هیچ نقشی در تعیـین  کننده: این ککلمات متوقف .2

، «باید»، «است» ای از این کلماتنمونهاحساسات ندارند. 

 د.نباش می «تا»و  «از»

، $، #، @اعداد و کاراکترهای خا : کاراکترهایی مانند  .3

حـذف  ها  از پیامو اعداد فارسی و انگلیسی باید  &، %

 شوند.

تمامی حروف و کلمـات  رفارسی: حروف و کلمات غی .0

 غیر از زبان فارسی باید حذف شوند.

تـرین روش  هـا سـاده  شکلکاینکه  وجود ها: باشکلک .1

حالت نویسنده است، اما با توجـه بـه اینکـه    تشریص 

کنند،  درستی استفاده نمی ها بهبرخی از کاربران از شکلک

 ها حذف شوند.ها هم از پیامبهتر است که شکلک

 «ها درخت»در  «ها»ی جمع: علائم جمع مانند هاعلامت .6

از  در تعیین احساسات ندارند، پس بایسـتی هیچ نقشی 

 ها حذف شوند. پیام
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 استخراج ویژگی. 3.3

های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق برای اینکه بتوان از روش

هـای تلگـرام کـه ماهیـت متنـی دارنـد،        استفاده کرد باید پیـام 

ریسی از اعداد نمایش داده شوند. در این صورت بردار یا مات به

ــی اصــطلاح  ــردار رخــداد، روش فراوان ــژوهش از روش ب  -پ

 2، دوتایی1تایی یکتایی های  معکوس فراوانی سند همراه با مدل

هـای   کننـده  بندی برای طبقهجهت استررا  ویژگی  3تایی و سه

و از روش تعبیه کلمات برای تبدیل پیام به ماتریسی از کلاسیک 

هـای یـادگیری عمیـق     کننـده  بندی عداد جهت استفاده در طبقها

هـا آورده شـده    در ادامه توضی  ایـن روش استفاده شده است. 

 است.

 . بردار رخداد 3.3.1

کند س از اعداد صحی  تبدیل میاین روش متن را به یک ماتری

. برای این (کند واقع یک بردار خلوت از اعداد را تولید می)در 

فرد درون پایگـاه داده تعیـین    ا تمام کلمات منحصربهمنظور ابتد

فـرد   شوند. سپس برداری به طول تعداد کلمـات منحصـربه   می

شود. برای نمایش یک جمله، مقدار مولفه مربوط به  ساخته می

ها برابر  مولفه ه وجود دارد برابر با یک و بقیهکلماتی که در جمل

 .[29] شوند با صفر مقداردهی می

 معکوس فراوانی سند-وانی اصطلاحفرا. 3.3.2

دهد و  این روش اهمیت یک کلمه در یک مجموعه را نشان می

صطلاح و معکوس فراوانی سند تشـکیل  از دو برش فراوانی ا

هـای مـتن    ترین بازنمایی شده است. این روش یکی از معروف

است و نه تنها تعـداد دفعـات کلمـه در یـک سـند را در نظـر       

یک کلمه در کل مجموعه اسناد را هم در گیرد بلکه ارتباط  می

تعداد دفعاتی که یک کلمه در یک سند تکرار     گیرد. نظر می

مه اسناد را نشان تعداد تکرار هر کلمه در ه    شده است و 

 دهد. این روش را نشان می ( چگونگی محاسبه1دهد. رابطه ) می

                                                             
1 Unigram 
2 Bigram 
3 Trigram 

(1)                                             
  

      ، در سند   بیانگر تعداد تکرار کلمه       در این رابطه 

تعـداد کـل اسـناد در مجموعـه       و   تعداد اسناد شامل کلمه 

نمـره بـالا بـه کلمـات     است. بنابراین، این روش از اختصا  

. در روش فراوانی [29]کند ( خودداری می«است»)مانند  پرتکرار

معکوس فراوانی سند برای در نظر گرفتن ارتباط بین  -صطلاحا

ها روشـی   شود. این مدل تایی استفاده می های  کلمات از مدل

ای از متن  برای بررسی کلمات یا صداهای پشت سر هم از دنباله

بینی آیتم بعدی در یک دنباله کمـک   یا گفتار هستند که به پیش

های  احساسات در پیامکنند. در این پژوهش جهت تشریص  می

اسـت.    شـده  تایی بررسی  تایی، دوتایی و سه تلگرام، روش یک

را در نظر بگیرید. بر اساس ایـن   «این فیلم جذاب نبود»جمله 

 صورت زیر توصیف نمود:  توان به جمله سه روش فوق را می

 Unigram    تنهـایی  : هر یک از کلمـات درون جملـه بـه

Unigram جذاب»، «فیلم»، «این» مانند دهند، را شکل می» ،

 .«نبود»

 Bigram ترکیب دوتایی کلمات درون جمله :Bigram  را

جـذاب  »، «فیلم جذاب»، «این فیلم»مانند  کنند، تولید می

 .«نبود

 Trigramتـایی از کلمـات درون جملـه     ای سه : مجموعه

Trigram فیلم »، «این فیلم جذاب»مانند  دهند، را شکل می

 .«جذاب نبود

 ماتریس کلمات تعبیه شده. 3.3.3

روش برای تبدیل متن به داده قابل ارائـه بـه شـبکه عمیـق دو     

و روش تعبیه کلمات وجود دارد. در روش  0هات کدگذاری وان

اول باید به هر کلمه برداری اختصا  داده شود که طول ایـن  

بردار به تعداد کلمات موجود در واژگان است و تنها یک درایه 

هـا دارای مقـدار صـفر    مقدار یک و سایر درایه از بردار، دارای

شود.  هستند، هر درایه از این بردار به یک کلمه انتساب داده می

هات بسیار خلوت است و تمـام   بردار تولید شده در روش وان

در روش  بر این علاوهجز یک درایه صفر است.  های آن به درایه

                                                             
4 One-Hot Encoding 
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هر کلمه چه هات مستقل از پیام از قبل مشرص است که به  وان

شود، اما روش دوم یعنی روش مـاتریس   عددی نسبت داده می

شده جملات را توسط یک ماتریس متراکم نشـان   کلمات تعبیه

هـای آن دارای مقـدار اسـت و تعـداد      دهد کـه اکثـر درایـه    می

چنین مقادیر هات دارد. هم های کمتری نسبت به روش وان درایه

و متناسب با جملات یاد های آموزشی  این ماتریس از روی داده

 .[26]شود  گرفته می

دیل متن در این پژوهش از روش ماتریس تعبیه کلمات برای تب

شده است. هر سـطر ایـن مـاتریس    به ماتریس ویژگی استفاده 

مربوط به بازنمایی یک کلمه است که معنای لغت و محتوای آن 

ت دهد. ساخ بعدی از مقادیر عددی نمایش می  را با یک بردار 

معنـی   شود که بردار کلمات هم ای انجام می گونه این ماتریس به

معنی متفاوت است. در اینجا سـه   همت غیرمشابه و بردار کلما

 شده است:لف جهت ایجاد ماتریس کلمات بررسی رویکرد مرت

شده از روی پایگاه  رویکرد اول: استررا  ماتریس کلمات تعبیه

س ایـن رویکـرد مـاتری   بررسی در این پـژوهش. در   داده مورد

ایجاد شده از روی کلمـات   نامه شده از روی لغت کلمات تعبیه

گردد. تعبیه کلمات به کلمـات   در پایگاه داده ایجاد میر پرتکرا

عنوان مثال دو دهد. به  ای می نی بردارهای مشابهمع مشابه یا هم

معنی هستند بردارهـای   که تقریبا هم «مطلوب»و  «خوب»کلمه 

اسـتفاده   gensimیرند. برای این رویکرد از کتابرانه گ مشابه می

شده است. ماتریس کلمات استررا  شده توسط این کتابرانه، 

شـده و در مرحلـه   ن وزن لایه تعبیـه شـبکه قـرار داده    عنوابه 

تواند ثابت و بدون آموزش یا بـه عنـوان    بندی این لایه می طبقه

فرآینـد آمـوزش    وزن اولیه لایه تعبیه در نظر گرفته شـود و در 

 شرکت کند.

شده از روی پایگاه  رویکرد دوم: آموزش ماتریس کلمات تعبیه

حالت ماتریس کلمات  بندی. در این زمان با طبقهداده تلگرام هم

له اصـلی)که در اینجـا تشـریص    شده همزمان با حل مسا تعبیه

که در ابتدا شبکه  طوریه شود. ب احساس است( آموزش داده می

صـورت تصـادفی   ه ماتریس تعبیه کلمـات را بـه   بوط بلایه مر

مقداردهی اولیه کرده و در طول آموزش شبکه برای تشـریص  

شود. در اینجـا   احساس، لایه تعبیه کلمات نیز آموزش داده می

موجود در کتابرانه کراس استفاده  برای این منظور از لایه تعبیه

 .شده است

شده از قبل آماده  رویکرد سوم: استفاده از ماتریس کلمات تعبیه

های بـزرگ. در ایـن حالـت مـاتریس     شده بر روی پایگاه داده

عنوان وزن لایه تعبیـه شـبکه   از قبل آماده شده به  کلمات تعبیه

از کـه یکـی    Gloveشـود. در اینجـا از مجموعـه     اسـتفاده مـی  

کـاوی   مشهورترین مجموعه کلمات تعبیه شده در حـوزه مـتن  

ن مجموعه از روی پایگاه داده شده است. ایهست، بهره گرفته 

و  244، 144، 14بعـاد  بزرگ کلمات انگلیسی با بردارهایی با ا

 شده است.استررا   344

 ها بندی پیام طبقه. 3.1

صورت بردار یا مـاتریس  ها به  اینکه پیام از در مرحله آخر بعد

ها باید در دو دسته مثبـت و منفـی    عددی بازنمایی شدند، پیام

ی کلاسیک و بند . برای انجام این کار از دو طبقهبندی شوند طبقه

صورت مرتصر یادگیری عمیق استفاده شده است که در ادامه به 

 شود. به هر یک پرداخته می

 بندی کلاسیک های طبقه روش. 1.3.1

بنـدی کلاسـیک پـنج روش ماشـین بـردار       های طبقه در روش

ه و ین همسـای تـر  نزدیک  پشتیبان، درخت تصمیم، بیز ساده، 

اند. در این قسمت توضی  بسیار  شدهرگرسیون منطقی بررسی 

 ها آورده شده است. مرتصری در مورد این روش

هـا   ماشین بردار پشتیبان. این روش یکی از مشـهورترین روش 

کند. ایده اصلی در  بسیار بالایی را ایجاد می 1است که عمومیت

 این روش یافتن ابرصفحه جداکننـده اسـت، بـه صـورتی کـه     

ها ایجاد شود و در  ترین فاصله بین ابرصفحه و نمونه کلاس بیش

 .[34]، [29] نتیجه عمومیت مدل افزایش یابد

بنـد درخـت تصـمیم، فضـای داده      روش درخت تصمیم. طبقه

کند. این روش به  صورت سلسله مراتبی تقسیم میبه آموزشی را 

را ها را بر اساس معیاری که جداسازی  طور مکرر مجموعه داده

نماید. کـه در آن از شـرط بـر روی    کند، تقسیم می حداکثر می

                                                             
1 Generalization 
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هـا  شـود تـا داده  ها استفاده میها برای تقسیم دادهمقدار ویژگی

 .[32]، [31]، [29] های برگ قرار داده شونددرستی در گره به

تـرین   تـرین و سـاده  روش بیز ساده. این روش یکـی از رایـج  

ر اساس تئوری بیـز عمـل   بند آماری است که بهای طبقه روش

بینـی  و پـیش کند. در این روش از قضیه بیز برای محاسـبه   می

شده متعلق به یک کلاس خـا   احتمال یک ویژگی مشرص 

ها مسـتقل از هـم در نظـر     شود. در بیز ساده ویژگی استفاده می

 .[29] شوند گرفته می

بنـدی   های طبقـه  ترین روش ترین همسایگی. از ساده  نزدیک  

ها و بـدون سـاخت مـدل    روی دادهطور مستقیم از  که بهاست 

دهد. تنها پارامتر قابل تنظـیم بـرای ایـن    بندی را انجام می طبقه

بندی  باشد. برای طبقه که تعداد نقاط همسایه است، می  روش 

داده   بررسی بر اساس برچسـب اکثریـت    برچسب داده مورد

 .  [31] شود نزدیک به آن تعیین می

بندی  منظور طبقهمنطقی. این روش برخلاف نامش به  نرگرسیو

شود. در این روش احتمال عضویت داده در هر یک استفاده می

گیرد که  شود و نمونه به کلاسی تعلق می ها محاسبه میاز کلاس

 .[33]، [31] احتمال را دارد بیشینه

 گیری بندی مبتنی بر تلفیق تصمیم طبقه. 1.3.2

بنـدی،   اول بـرای بهبـود مسـائل طبقـه    یکی از رویکردهای متد

اصطلاح تلفیق داده جهت ارتقـا   ها و به  کننده بندی ترکیب طبقه

هـا و   گیری است. تلفیق داده در دو سط  تلفیق ویژگـی  تصمیم

هـا،   تواند انجام شود. در تلفیـق ویژگـی   میگیری  تصمیمتلفیق 

شوند و نتیجه به یک  های مرتلف با یکدیگر ترکیب می ویژگی

گیـری، چنـد    یمشود. اما در تلفیق تصم کننده داده می بندی  بقهط

کننده به صورت مستقل آمـوزش داده شـده و نتـایج     بندی طبقه

شـوند. در اینجـا تلفیـق     ها بـا یکـدیگر تلفیـق مـی    خروجی آن

های کلاسیک که  کننده بندی گیری با ترکیب خروجی طبقه تصمیم

های  احساسات پیام در برش قبل توضی  داده شدند، برای تعیین

هـا بـه چنـد     شده است. برای ایـن منظـور داده    تلگرام استفاده

بنـد   ه و هـر طبقـه  شـد بند( داده  طبقه 1یا  3)در اینجا  بند طبقه

کند. سـرانجام   عنوان خروجی مشرص میبرچسب خود را به 

گیـری بـین خروجـی     ها از رای برای تعیین نهایی برچسب داده

ه و برچسب نهایی بر اساس رای اکثریت شد  بندها استفاده طبقه

 شود. بندها مشرص می طبقه

 بندی یادگیری عمیق های طبقه روش. 1.3.3

های اخیر یادگیری عمیق برای حل بسـیاری از مسـائل    در سال

ترین پردازش زبان طبیعی مورد استفاده قرار گرفته است. اصلی

 نظـیم دسـتی و اسـتررا    مزیت این رویکرد، عـدم نیـاز بـه ت   

. در اینجا چهار معماری [24] صورت خودکار استها به  ویژگی

شبکه عصبی عمیـق، شـبکه عصـبی پیچشـی، شـبکه عصـبی       

بازگشتی حافظه طولانی کوتاه مدت یک طرفه و شبکه عصبی 

بازگشتی حافظه طولانی کوتاه مدت دوطرفـه بـرای تشـریص    

 ه به توضـی  اند که در ادام ها در نظر گرفته شده احساسات پیام

 شده است.مرتصر از هر یک از آنها پرداخته 

صبی عمیق از یک لایه ورودی، شبکه عصبی عمیق. یک شبکه ع

یا پنهان و یک لایه خروجی تشکیل شده است  لایه میانی چند

 آید ها به دست می صورت تابعی از ورودیکه مقدار خروجی به 

ساختار شبکه عصبی عمیق پیشـنهادی در ایـن پـژوهش    . [20]

لایه  1صورت است که در ابتدا یک لایه تعبیه، پس از آن  بدین

نرون و در انتها لایه خروجی با  128پنهان کاملاً متصل با تعداد 

یک نرون برای تعیین خروجی در نظر گرفته شده است. در این 

بـرازش بـه    معماری در هر لایه پنهان برای جلـوگیری از پـیش  

ایـن معمـاری و    (2)شوند. شـکل   ها حذف می وزن 2/4اندازه 

 دهد.پارامترهای آن را نمایش می

شبکه عصبی پیچشی. شـبکه عصـبی پیچشـی در کاربردهـای     

  مرتلف بینایی کامپیوتر و همچنین پردازش زبان طبیعی استفاده

شده است. یکی از مزایای این شبکه، استفاده از انسجام مکانی 

ی پیچشی محلی با استفاده از عملگر کانولوشن است. شبکه عصب

پولینگ و لایـه  های لایه کانولوشن، لایه  از سه لایه اصلی با نام

ترین لایه  شده است. لایه کانولوشن اصلیکاملاً متصل تشکیل 

طور معمول است. به  ها است و وظیفه این لایه استررا  ویژگی

پس از هر لایه کانولوشن یک لایه پولینگ قرار دارد که باعـ   

. [31]، [30]، [33]، [20]، [22] شود ا میکاهش تعداد پارامتره
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در این پژوهش معماری پیشنهادی شبکه عصبی پیچشی به این 

صورت است که در ابتدا یک لایه تعبیه برای بازنمایی متن بـه  

دو لایه کانولوشن  آنگاه. شده است  تریس اعداد در نظر گرفتهما

اسـتررا    برای 3×3فیلتر با اندازه  32و  60به ترتیب با تعداد 

 ـ نـگ بیشـینه  ویژگی محلی، یک لایه پولی رای کـاهش تعـداد   ب

فیلتر  8و  16، دو لایه کانولوشن به ترتیب با 3 پارامترها با اندازه

نهایت  و در 3، یک لایه پولینگ میانگین با اندازه 3×3با اندازه 

ن برای تعیین خروجی در نظـر گرفتـه   لایه خروجی با یک نرو

 دهد.رامترهای این معماری را نشان میپا (3)شده است. شکل 

 
 عمیق عصبی شبکه معماری :(2) شکل

 
 پیچشی عصبی شبکه معماری :(3) شکل

ه به آن شـبکه  شبکه عصبی بازگشتی. شبکه عصبی بازگشتی ک

هـای ترتیبـی    شـود در پـردازش داده   میعصبی مکرر نیز گفته 

لایه بازخورد دارند که در آن ها یک  شود. این شبکه استفاده می

خروجی شبکه به همراه ورودی بعدی، بـه شـبکه بازگردانـده    

شود. شبکه عصبی بازگشتی به علت داشتن حافظه داخلـی،   می

سپارد و از این حافظه بـرای   ورودی قبلی خود را به خاطر می

کنـد. شـبکه عصـبی     ها استفاده می ای از ورودی پردازش دنباله

تاه مدت یک شبکه عصبی بازگشتی است که حافظه طولانی کو

هـای قبـل از آن را    کند ارتباط بین یک مولفه با مولفـه  سعی می

. در معماری شبکه عصبی بازگشتی [36]، [20] سازی نماید مدل
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پیشنهادی در این پژوهش، بعد از لایه تعبیه به ترتیب یک لایه 

یـک  سلول،  244بازگشتی حافظه طولانی کوتاه مدت با تعداد 

ن نهایت یک لایه با یک نرو نرون و در 128لایه پنهان با تعداد 

ایـن   (0)شده است. شـکل  برای تعیین خروجی در نظر گرفته 

دهد. در پردازش متن یـک  مدل و پارامترهای آن را نمایش می

چنین بعد از خود نیز ارتباط تواند با کلمات قبل و هم کلمه می

یـن ویژگـی، شـبکه عصـبی     داشته باشد. برای در نظر گرفتن ا

شده اسـت کـه     حافظه طولانی کوتاه مدت دوطرفه نیز استفاده

های قبل و همچنین بعد از آن را  ارتباط بین یک مولفه با مولفه

کند. معماری این دو شبکه مشابه یکدیگر است؛  سازی می مدل

جای لایه حافظه طولانی کوتاه مـدت یـک    با این تفاوت که به

 شده است.وطرفه استفاده طرفه، از لایه د

 
 بازگشتی عصبی شبکه معماری :(1) شکل

 ها نتایج و تحلیل آزمایش. 1

در  پیش از اینطور که های تلگرام همان قاله ابتدا پیامدر این م

کاو دریافت شده  از سامانه ایده ،روش پیشنهادی توضی  داده شد

هـا   وارد اضـافی از پیـام  های لازم برای حذف مپردازش و پیش

های مرتلف استررا  ویژگی شود. در این برش روش انجام می

شـده ارزیـابی   ی که در روش پیشنهادی توضی  داده بند و طبقه

 شوند. می

 معیارهای ارزیابی. 1.1

هـای   ها از معیارهـای متـداول در پـژوهش   برای ارزیابی روش

ند از معیار دقت، شده است. این معیارها که عبارت مرتبط استفاده 

در    گیــری  معیــار صــحت، معیــار فراخــوان و معیــار انــدازه

 اند. شده نشان داده  (1)تا  (2)های  رابطه

 نرخ دقت

(2)     
     

           
 

 نرخ صحت

(3)   
  

     
 

 نرخ فراخوان

(0)   
  

     
 

   معیار 

(1)    
     

   
 

ست های مثبتی هکننده تعداد پیام بیان   که در این روابط مولفه 

انـد؛   شدهدرستی توسط الگوریتم به عنوان مثبت شناسایی  که به

واقعا مثبت بوده ولی که  هایی استتعداد پیام بیانگر   مولفه 

سـت؛  بینی کـرده ا  های منفی پیشعنوان پیامالگوریتم آنها را به 

 های منفی است که الگوریتم بـه  کننده تعداد پیام بیان   مولفه 

و مولفه  های مثبت گزارش کرده استجز پیامها را نادرستی آن

ی توسـط  درسـت  های منفی است که بـه کننده تعداد پیام بیان   

این مقاله  ضمن، در شده است. درالگوریتم منفی تشریص داده 

برای ارزیابی  14برابر  K با مقدار K-Foldاز اعتبارسنجی متقابل 

 شده است. معیارها استفاده 
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های  های کلاسیک با انواع روش مقایسه روش. 1.2

 استخراج ویژگی

در این برش نتایج چهـار روش اسـتررا  ویژگـی و چنـدین     

 (1)شده است. جدول ک ارزیابی کننده مرتلف کلاسی بندی طبقه

را نشان    حت، فراخوان و معیار دقت، ص نتایج بر اساس چهار

مدل  TF-IDF2تایی،  یکمدل  TF-IDF1دهد. در این جدول می

تایی را  سهو  دو، یکمدل  TF-IDF3تایی و درنهایت دوو یک 

میانگین نتایج به ازای هر  Averageدهند. سطرها با نام  نشان می

 دهند. روش استررا  ویژگی را گزارش می

 کلاسیک بندهای طبقه و ویژگی استخراج مختلف یها روش مقایسه :(1) جدول

    فراخوان صحت دقت بند کلاسیک طبقه روش

C
o
u
n
t 

V
ec

to
ri

ze
r

 

Logistic Regression (LR) 89.33 89.16 87.28 88.21 

SVM 88.27 87.81 86.36 87.48 

KNN(5) 81.19 92.11 61.36 76.06 

Decision Tree (DT) 87.16 87.81 83.09 81.61 

Naïve Bayse (NB) 83.69 77.71 94.23 83.11 

SVM+LR+DT 80.61 80.77 86.18 88.11 

SVM+LR+DT+NB+KNN(5) 89.61 94.46 86.97 88.09 

Average 87.46 87.76 83.88 81.01 

T
F

-I
D

F
1

 

Logistic Regression (LR) 88.26 89.47 80.70 86.81 

SVM 88.28 88.27 81.78 87.41 

KNN(5) 71.02 90.17 39.82 16.40 

Decision Tree (DT) 87.81 87.20 81.90 86.18 

Naïve Bayes (NB) 81.18 83.11 80.18 83.87 

SVM+LR+DT 80.30 80.68 87.11 88.08 

SVM+LR+DT+NB+KNN(5) 88.83 94.92 83.98 87.31 

Average 81.18 89.46 78.69 82.21 

T
F

-I
D

F
2

 

Logistic Regression (LR) 88.12 94.11 80.48 87.41 

SVM 89.01 94.10 86.34 88.18 

KNN(5) 61.43 96.19 20.01 38.97 

Decision Tree (DT) 87.99 87.36 86.20 86.79 

Naïve Bayse (NB) 87.26 81.29 87.19 86.22 

SVM+LR+DT 80.80 00.01 87.31 88.17 

SVM+LR+DT+NB+KNN(5) 89.01 91.72 80.09 87.96 

Average 81.30 94.31 77 84.13 

T
F

-I
D

F
3

 

Logistic Regression (LR) 88.12 94.39 82.80 86.01 

SVM 89.33 94.06 81.74 88.42 

KNN(5) 63.91 96.14 21.98 31.81 

Decision Tree (DT) 88.10 87.14 86.02 86.91 

Naïve Bayse (NB) 87.60 86.60 86.29 86.06 

SVM+LR+DT 80.17 01.10 81.13 88.23 

SVM+LR+DT+NB+KNN(5) 89.13 91.84 83.74 87.17 

Average 81.12 94.63 76.46 79.93 
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توان گفت که در  می (1)بر اساس نتایج به دست آمده در جدول 

عملکرد  LRو  SVM ،DTکننده  مجموع، روش تلفیقی سه طبقه

اند. همان طور که  ها داشته هکنند یبند بهتری نسبت به سایر طبقه

گفته شد، در این پژوهش از مفهوم تلفیق تصـمیم،   پیش از این

شده  ها نیز استفاده  بند برای تعیین احساس پیام ترکیب چند طبقه

بنـد بـا بهتـرین     طبقـه  است. برای این منظور کارایی تلفیق سه

بند بررسی گردیـد. نتـایج نشـان     چنین پنج طبقهعملکرد و هم

هند که تلفیق، کارایی را اندکی بهبود داده است و تلفیق سه د می

بند عملکرد بهتری را به همراه داشته است. با توجه به نتایج  طبقه

های مرتلـف   توان دریافت که روش می (،1)موجود در جدول 

اند. با این  ک به هم داشتهاستررا  ویژگی عملکرد مشابه و نزدی

شود که روش مشاهده می ،Averageبر اساس سطرهای وجود 

)بردار رخداد( هم با توجه به نتایج و هم  استررا  ویژگی اول

نیاز برای اجرا عملکرد بهتری نسبت بـه   با توجه به زمان مورد

 های استررا  ویژگی داشته است. سایر روش

 های یادگیری عمیق مقایسه روش. 1.3

 ـ   در این برش برای اسـتفاده از روش  ا هـای یـادگیری عمیـق ب

متن به بردارهایی از اعداد تبدیل استفاده از روش تعبیه کلمات، 

لایـه   1شده و سپس از چهار معماری شبکه عصبی عمیق )بـا  

هم(، شبکه عصبی پیچشی، شبکه عصبی  به  پنهان کاملا متصل 

حافظه طولانی کوتاه مدت یک طرفه و شبکه عصـبی طـولانی   

سـازی تمـام ایـن     هشده است. پیاد  کوتاه مدت دوطرفه استفاده

شـده اسـت.   انجام  TPUو بر روی  Colabها در بستر  معماری

ها را  نمایی از معماری این شبکه (8)و  (7)، (6)، (1)های  شکل

تعـدادی   های ذکـر شـده   در هر یک از معماری دهند. نشان می

ــا از روش    ــن پارامتره ــیم ای ــت تنظ ــود دارد، جه ــارامتر وج پ

پارامترها و  (2)شده است. جدول استفاده  1اعتبارسنجی متقابل

ــوگیری از مســاله  مقــادیر آنهــا را نشــان مــی ــرای جل دهــد. ب

بر اساس مقـدار تـابع    3از تکنیک توقت زودهنگام 2برازش پیش

های اعتبارسنجی، برای تعیین تعداد تکرار در فرآیند  هزینه داده

                                                             
1 Cross validation 
2 Overfitting 
3 Early stopping 

نمودارهای تـابع هزینـه    (9) آموزش استفاده شده است. شکل

های  های آموزش و اعتبارسنجی بر روی تمام معماری برای داده

 دهد. های تعبیه مرتلف را نشان می یادگیری عمیق با لایه

 
 DNN عمیق عصبی شبکه معماری پارامترهای :(1) شکل

 

 CNN پیچشی عصبی شبکه معماری پارامترهای :(7) شکل

 
 طرفه یک مدت کوتاه طولانی حافظه عصبی شبکه پارامترهای :(6) شکل

(LSTM) 



 141-88، صفحه 1، شماره 11مجله محاسبات نرم، جلد /  999

 
 دوطرفه مدت کوتاه طولانی حافظه عصبی شبکه پارامترهای :(8) شکل

(BIDIRECTIONAL LSTM) 

 آنها مقادیر و عمیق یادگیری های معماری پارامترهای :(2) جدول

 پارامترها مقادیر
Early stopping based on 
patience=3 on val_loss 

Epochs 

Adam Optimizer 

1e-5 Learning rate 

128 Batch_size 

binary_crossentropy Loss function 

 

 نوع لایه تعبیه

ری
ما
مع

 glove keras gensim 

   

D
N

N
 

   

C
N

N
 

   

L
S

T
M

 

   

B
i-

L
S

T
M

 

 مختلف تعبیه های لایه با مختلف های معماری هزینه تابع نمودار (:0) شکل



 999    ... احساسات لیتحل و هیتجز در قیعم یریادگی و کیکلاس یریادگی یها روش یابیرزف. زارع مهرجویی، م. یزدیان دهکردی، ع.م. لطیف / 

 

ها با  پس از فرآیند آموزش، نتایج معیارهای ارزیابی تمام معماری

آورده شده اسـت.   (3)های مرتلف لایه تعبیه در جدول  روش

نتایج موجود حاکی از این اسـت کـه معمـاری شـبکه عصـبی      

های  طرفه با انواع روشزگشتی حافظه طولانی کوتاه مدت دوبا

هـا، بـه دلیـل در نظـر گـرفتن       یه نسبت به بقیه معماریلایه تعب

وابستگی هر کلمه با کلمات قبل و بعد از خود عملکرد بهتری 

موجود در  Averageداشته است. از طرف دیگر با توجه به سطر 

توان گفت کـه روش تعبیـه کلمـات بـا      هر روش لایه تعبیه می

اه داشـته  عملکرد بهتـری بـه همـر    gensimاستفاده از کتابرانه 

بررسی، بـه   است؛ زیرا در این حالت از روی پایگاه داده مورد

شده است و بنابراین  ها ساخته  تعبیه کلمات واژهصورت بومی 

عملکرد بهتری نسبت بـه دو روش دیگـر دارد. بعـد از روش    

gensim صورت خودکار بر روی پایگاه داده ، روش کراس که به

را یافته، عملکرد بهتری داشته  ها بررسی، تعبیه کلمات واژه مورد

شـده بـر روی   که از تعبیه کلمات آماده  gloveاست. اما روش 

تر  کند، عملکرد تا حدی ضعیف پایگاه داده انگلیسی استفاده می

 نسبت به دو روش دیگر داشته است.

 عمیق یادگیری مختلف های معماری و تعبیه لایه مختلف های روش مقایسه : (3) جدول

    فراخوان صحت دقت معماری یادگیری عمیق فاده از لایه تعبیهاست روش

gensim 

DNN 88.79 88.19 86.61 87.61 

CNN 94.42 88.80 89.39 89.11 

LSTM 89.71 86.47 94.98 88.06 

Bidirectional-LSTM 00.76 00.01 80.11 80.66 

Average 80.81 88.38 80.11 88.61 

keras 

DNN 88.94 87.41 89.42 88.41 

CNN 88.91 88.97 86.01 87.69 

LSTM 88.71 86.29 89.13 87.88 

Bidirectional-LSTM 80.18 86.03 80.60 88.31 

Average 88.02 86.32 88.76 86.08 

glove 

DNN 88.82 89.19 87.24 88.38 

CNN 88.76 88.18 86.18 87.17 

LSTM 88.86 88.39 87.49 87.73 

Bidirectional-LSTM 80.02 86.60 88.37 88.03 

Average 88.87 88.17 86.31 86.03 
 

های لایه  های یادگیری عمیق و روش مقایسه روش. 1.1

 تعبیه بر روی مثال عملی

نشان داده شده است از  (0)در این برش همانطور که در جدول 

ی انواع دو جمله با دو احساس متفاوت مثبت و منفی برای ارزیاب

های لایه تعبیه استفاده شده  های یادگیری عمیق و روش معماری

سـازی   در لایـه آخـر از تـابع فعـال     ،ها است. در تمام معماری

سیگموید برای تعیین احساس جملات استفاده شده است. اگر 

باشد احساس جمله مثبت و اگر  1/4خروجی سیگموید کمتر از 

ی در نظر گرفتـه خواهـد   باشد احساس جمله منف 1/4بیشتر از 

دهد که  ها برای هر دو جمله نشان می شد. خروجی احتمال مدل

زگشتی حافظـه طـولانی کوتـاه مـدت     معماری شبکه عصبی با

ی تعبیه، با گزارش کمترین احتمال ها طرفه همراه با انواع لایهدو

برای جمله مثبت و بیشترین احتمال برای جمله منفی، با اطمینان 

کند. دلیل این اطمینان،  اس جمله را مشرص میتری احس دقیق

بعدی خود در ایـن   وجود وابستگی هر کلمه با کلمات قبلی و
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تـوان نشـان داد کـه     نین از روی نتایج مـی چمعماری است. هم

ها از  به دلیل ساخت تعبیه کلمات واژه gensimروش لایه تعبیه 

حتمال نسبت به دو روش دیگر با ابررسی  روی پایگاه داده مورد

 کند. تری احساس هر دو جمله را مشرص می معقول

 های کلاسیک و یادگیری عمیق مقایسه روش. 1.1

های  ، در بین روش(1)در پژوهش انجام شده با توجه به جدول 

اســتررا  ویژگــی، روش بــردار رخــداد بــر اســاس میــانگین 

بندها، روش  و در بین طبقه معیارهای ارزیابی و از لحاظ سرعت

ســه روش ماشــین بــردار پشــتیبان، درخــت تصــمیم و تلفیــق 

نین با توجه چاند. هم بهترین عملکرد را داشته رگرسیون منطقی

هـای یـادگیری عمیـق شـبکه عصـبی       در روش ،(3)به جدول 

طرفـه بـا لایـه تعبیـه     زگشتی حافظه طولانی کوتـاه مـدت دو  با

gensim  .نتایج به دست آمده از بهترین عملکرد را داشته است

های کلاسیک و یادگیری عمیق نزدیک به هم  روشرویکرد دو 

کـدام رویکـرد بهتـر    که آید  حال این سوال پیش می .باشند می

لازم بـه ذکـر اسـت کـه      ،است؟ بـرای پاسـب بـه ایـن سـوال     

های اخیـر در کاربردهـای    های یادگیری عمیق در سال معماری

ه از با این وجود اسـتفاد  اند؛ تلف به نتایج خوبی دست یافتهمر

هایی مانند نیاز به داده و زمان زیاد برای  الشچها با  این معماری

ها از طریق سعی  آموزش، تنظیم پارامترهای این معماریرآیند ف

های  ها، هزینه گذاری داده سبچبر بودن مرحله بر و خطا، هزینه

 TPUو  GPUسازی و نیاز آنها به سرت افزار  زیاد جهت پیاده

رویکـرد   ،ها قابل تحمل اسـت  الشچاین  همراه است. لذا اگر

یادگیری عمیق و در غیـر ایـن صـورت در بسـیاری از مـوارد      

های کلاسیک با صرف هزینه کمتر با عملکردی نزدیک  الگوریتم

 توانند انتراب مناسبی باشند. های یادگیری عمیق می به معماری

 نمونه جمله دو برای شده بینی پیش سبچبر و مدلها احتمالی خروجی :1 جدول

 جمله نمونه
معماری 

 یادگیری عمیق

روش استفاده از 

 لایه تعبیه
گواهینامه دارم مدرک دانشگاهی ندارم بیکارم خیلی به 

 سب واقعی منفی(چپول نیاز دارم کسی کار سراغ داره )بر

ی درگذشت روحش شاد و یادش چحسن جوهر

 سب واقعی مثبت(چگرامی )بر

4.8217 (-) 4.4481 )+( DNN 

g
en

si
m

 

4.8901 (-) 4.4408 )+( CNN 

4.9400 (-) 4.4404 )+( LSTM 

0.0316 (-) 0.0001 )+( Bi-LSTM 

4.6666 (-) 4.4266 )+( DNN 

k
er

as
 

4.7171 (-) 4.4190 )+( CNN 

4.7198 (-) 4.4421 )+( LSTM 

0.8030 (-) 0.0016 )+( Bi-LSTM 

4.6160 (-) 4.411 )+( DNN 

g
lo

v
e

 

4.7442 (-) 4.4420 )+( CNN 

4.7031 (-) 4.4407 )+( LSTM 

0.6132 (-) 0.0011 )+( Bi-LSTM 

 

 گیری تیجه. ن1

های تلگـرام  احساسات پیام لیتحل و هیتجزدر این مقاله هدف 

است. برای انجام این  شدهی آور جمعکاو است که از سامانه ایده

های م شد و افزونگیپردازش انجاها پیشمهم ابتدا بر روی پیام

ها از ها، علائم و شکلکپیوندها، آدرس وبگاه جمله ازمرتلف 

ها حذف شدند. سپس با استفاده از دو روش بردار رخداد و  پیام

هـای   معکوس فراوانی سند همـراه بـا مـدل    -فراوانی اصطلاح
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 عنـوان  بههایی از اعداد تبدیل شدند و  ها به ماتریستایی پیام 

های مرتلفی از یادگیری ماشین داده شد. علاوه شورودی به رو

بر این از روش تلفیق تصمیم هم استفاده شده است که از چند 

هـا اسـتفاده کـرده و بـا     ت پیامبند برای تشریص احساسا طبقه

گـامی  شـود. در   برچسب پیام مشرص مـی  آنهاگیری بین  رای

دیگر از چهار معماری شبکه عصبی عمیق، شبکه عصبی پیچشی 

طرفه و  زگشتی حافظه طولانی کوتاه مدت یکو شبکه عصبی با

اسـت. بـه منظـور     شده  استفادهها بندی پیامدوطرفه برای طبقه

ها از روش تعبیه کلمات برای تبـدیل  از این معماری گیری بهره

و لایـه تعبیـه   اسـت   شده  استفادههایی از اعداد  متن به ماتریس

. تنظیم گردیدالت مرتلف موجود در هر چهار معماری در سه ح

موجود در  کلماتو  gensimرویکرد اول با استفاده از کتابرانه 

 عنوان بهپایگاه داده ابتدا تعبیه کلمات واژگان ساخته شد و سپس 

ماتریس وزن اولیه به لایه تعبیه داده شد. رویکرد دوم لایه تعبیه 

راه بـا  کند تا هم ها در فرآیند آموزش شرکت میمانند سایر لایه

های این لایه هم تنظیم ها، وزنوظیفه اصلی تعیین احساس پیام

  شده آمادهشوند. در رویکرد سوم از یک تعبیه کلمات از پیش 

 شدهرهای از پیش آماده و این بردا گرفته شد بهره gloveنام به 

قرار گرفت. با  استفاده موردماتریس وزن در لایه تعبیه  عنوان به

بـر روی داده تلگـرام روش    هـا  شیآزمـا تایج بررسی میانگین ن

گیری با سه  استررا  ویژگی بردار رخداد همراه با تلفیق تصمیم

روش کلاسیک و روش استررا  ویژگی تعبیه کلمات همراه با 

طرفـه بـه   زگشتی حافظه طولانی کوتاه مدت دوشبکه عصبی با

ن دلیل در نظر گرفتن وابستگی هر کلمه با کلمات قبل و بعد از آ

 بهترین عملکرد را داشتند.

 

کنند که هیچ تعارض منـافعی   تعارض منافع: نویسندگان اعلام می

  ندارند.
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