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 دهیچك
 

بره اشرترا   مختلر  یارتبراط یخود را با کمک ابزارها جانیامروزه اتراد در بستر وب احساسات و ه

 یهارسرانه یهاماننرد پسر  یمتنر یمحتروا احساسرات در انیرها بآن نیترجیاز را یكیکه  گذارند،یم

از  یامرتن شراخه در جرانیه صیکاربران اس . تشخ یو مرورها برخط یهانظرات تروشگاه ،یاجتماع

حروزه  نیردر مرتن اسر . ا سندهینو جانیانواع مختل  ه ییاحساسات اس  که هدف آن شناسا لیتحل

تا از نقاط ضع  و قوت خود آگاه شرده و  کندیکنندگان خدمات کمک مو ارائه دکنندگانیبه تول یعلم

 لیربره دلدر مرتن  جرانیه صیتشرخ ر،یراخ یهاتراهم آورند. در سرا  انیمشتر یرا برا یخدمات بهتر

 نرهیزم کیربه  یشناسو جامعه یروانشناس ،یپزشك اس ،یاش در تجارت، اقتصاد، سگسترده یکاربردها

آن برا  حرل یهادر متن و روش جانیه یبندله طبقهامقاله مس نیشده اس . در ا لیجذاب تبد یقاتیتحق

 یریادگیر یهكارهراار نیدتریبر جد یشرح مختصر نیخواهد شد. همچن یبررس قیعم یریادگیبر  دیکات

انرد. در متن مورد استفاده قررار گرتته جانیه یبندطبقه یبرا ریاخ یهاارائه خواهد شد که در سا  قیعم

و  جرانیه صیمسرائل براز در تشرخ نیترشده، مهم یگذارداده برچسب مجموعه یتعداد ن،یعلاوه بر ا

 دیرجد نیمحققر یبررا یخوب یراهنما تواندیمطرح خواهند شد که م زین ندهیآ یقاتیتحق یهایریگجه 

 حوزه باشد. نیا
  CC-BYمجوز نویسندگان. مقاله با دسترسی آزاد تحت  3041 ©                                 

 مقدمه. 3
ای هـحلراهه سال اخیر، هوش مصـنوعی بـه ارا ـه در طول پنجا

ف مختل هایحوزه در اجتماعی و انسانی عمده مسا ل برای موثری

اسـت تحلیل معنایی متن و ترجمه ماشـینی نا ـل آمـده از جمله 

کـه  ای از هوش مصنوعی است، شاخه3[. پردازش زبان طبیعی3]

ها در درک و فنون زبانی و محاسباتی بـرای کمـب بـه رایانـه از

                                                             
 مروریاله: نوع مق 

 یسنده مسئولنو *

 ()رسولی mrasouli.edu@gmail.comالکترونیب:  (های)پست

v.kiani@ub.ac.ir کیانی() 

1 Natural Language Processing (NLP) 

. [1]کنـد های انسانی به شکل متن و گفتار استفاده میتولید زبان

تـوان طبیعی می ه پردازش زبانترین مسا ل در حوزاز جمله مهم

های پرســو و پاســا، بازیــابی و سیســتمبــه ترجمــه خودکــار، 

سـازی مـتن و تحلیـل احساسـات جستجوی اطلاعـات، خلاصه

ر مـتن، تحلیـل [. هـد  تحلیـل احساسـات د0[، ]1اشاره کرد ]

ها و تفکـرات انسـان ای که عقاید، ایدهگونهزبان انسانی است به 

اج شود. در تحلیل احساسـات، تن استخربه صورت خودکار از م

منفـی و هـای مببـت، ر نویسنده مـتن در حالتقطبیت نظ عموما

ای از [. تشخیص هیجان در متن شـاخه7شود ]خنبی ارزیابی می

گـرفتن سـه حالـت یل احساسات است که به جای در نظـر تحل
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احساسی کلی مببت، منفی و خنبی، بر تشـخیص انـواع مختلـف 

های بیشتری ماننـد تـر ، تمرکز دارد که حالت هیجان در انسان

[. تشخیص 6دهد ]شادی، غم، عصبانیت و تعجب را پوشو می

و انجام شود. متن تواند در متن، تصویر، صوت یا ویدیجان میهی

های تر اسـت، امـا برداشـتدر دسـتر ها نسبت به سایر رسانه

. بـه دتواند از یب متن انجام شـواحساسی و هیجانی مختلفی می

مـتن یـب حـوزه تحقیقـاتی همین دلیـل، تشـخیص هیجـان در 

 [.  5جذاب، پرکاربرد و چالو برانگیز است ]

و ها کنـد تـا صـاحبان شـرکتتحلیل هیجان در مـتن کمـب می

ای ههـا و شـبکهصنایع، سیاستمداران، تولیدکنندگان، خبرگزاری

حـوزه خـود آگـاه شــده، خبـری از احساسـات جوامـع انسـانی 

و اصــلاحات مزم را در مناســبی را اتخــاد کــرده  هــایتصــمیم

هایی از کاربردهـای تحلیـل [. نمونـه8عملکرد خود اعمال کنند ]

تصـمیمات یـا رویـدادهای هیجان در متن شامل ارزیابی اثـرات 

سیاسی بـر جامعـه، درک نقـاع  ـعف و قـوت محصـومت و 

های بازاریابی مناسـب، توصـیه اصلاح محصول، اتخاد استراتژی

ها در بازارهای بینی تغییرات احتمالی قیمتم و موسیقی، پیوفیل

هـای آموزشـی، های آموزشی مناسب در محیطمالی، اتخاد روش

تعیین اثرات روانی اخبار بر جامعـه، تحلیـل اثـرات رویـدادهای 

هـا گیری بیماری کرونا و افزایو ادراک رباتاجتماعی مانند همه

 [.6در تعامل با انسان است ]

در متن بندی هیجان له طبقهمقاله قصد دارد خواننده را با مسااین 

هـای مبتنـی بـر خصوص روشهای مختلف حل آن به و روش

های بعدی مقاله بـه ایـن یادگیری عمیق آشنا کند. ساختار بخو

 های مختلف هیجـانصورت است: در بخو دوم این مقاله، مدل

ان در هیجـله تشـخیص مطرح خواهند شد. در بخو سوم، مسـا

متن معرفی خواهد شد. بخو چهارم به معرفی بعضی مجموعـه 

مـتن بنـدی هیجـان در اری شده بـرای طبقهگذهای برچسبداده

یـادگیری . در بخو پـنجم، مباحـب بنیـادین در اختصاص دارد

عمیق تشریح خواهند شد. در بخو ششـم، بعضـی راهکارهـای 

های سـالکـه در اند وزه یادگیری عمیق معرفـی شـدهرایج در ح

فارسـی مـورد اسـتفاده بندی هیجان در متون غیررای طبقهاخیر ب

اند. در بخو هفتم، آخرین تحقیقـات انجـام شـده در قرار گرفته

اند. بخـو بندی هیجان در متن فارسی بررسـی شـدهزمینه طبقه

های پژوهشـی فرصـتهـای باقیمانـده و م به بررسی چالوهشت

گیری از خو نهـم بـه نتیجـهرو پرداخته است. در نهایت، بپیو

 پردازد.مقاله می

 های هیجانمد . 2

عنوان تجربه و جریان قـوی احساسـات در توان به هیجان را می

[. هیجان 9]ه یب رویداد یا و عیت تعریف کرد افراد در پاسا ب

 بـه طـور معمـولیب واکنو شدید و کوتاه مدت است که فرد 

نوان مبـال شـادی، غـم، نسبت به وقوع آن کاملا آگاه است. به ع

هایی از انـواع هیجــان هسـتند. علــت عصـبانیت و تـر  نمونــه

یـا  تواند یب عامل خـارجی ماننـد دیـدن یـب فـیلمهیجان می

یا یب احسـا  درونـی فـرد  رخداد یب واقعه خاص در جامعه

ماننــد حــس افســردگی یــا شــادمانی باشــد. هیجــان یــب جــز  

کنـد تـا به ما کمب میها است که جدانشدنی از زندگی ما انسان

همسـو و قرار کنـیم و بـا بقیـه افـراد جامعـه با دیگران ارتباع بر

 [.  34صدا شویم ]هم

های تشـخیص های هیجان جز  بنیادین و اساسی در سیستممدل

یسـتم هیجان هستند، کـه نحـوه بازنمـا ی انـواع هیجـان را در س

های لبندی هیجان، از مدطبقه در کنند.می تعیین هیجان تشخیص

ا، هیجان انسـان را بـه هشود. این مدلگسسته هیجان استفاده می

های ترین مدلکنند. مهممی توصیف گسسته حالت تعدادی کمب

 گسسته هیجان عبارتند از:

بندی برای انواع هیجان نظریـه ترین دستهاکمن: رایج مدل .3

ــزرش شــو دســته ــا ول اکمــنب ــواع اســت کــه  3ای پ ان

ن را به شو نوع تر ، عصبانیت، های هیجانی انساحالت

[. 31[، ]33]کنـد ی، غم، نفرت و تعجـب تقسـیم میشاد

مدل پا ول اکمن تاکنون با موفقیت برای توصیف حـامت 

بـا ایـن وجـود، در چهره انسان به کار بسته شـده اسـت. 

بعضی کاربردها، شو حالت هیجانی پیشنهاد شده توسـط 

 فی نیستند. اکمن برای توصیف انواع هیجان انسان کا

                                                             
1 Paul Ekman 
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ها توسـط آخـرین مطالعـه: در یکـی از 3مدل راشل جـب .1

هایی در انسان ، تنها حالت1436[ در سال 31راشل جب ]

اند کـه حـامت به عنوان هیجان اساسی در نظر گرفته شده

متفاوتی را در انسان ایجاد کننـد. از آنجـایی کـه در چهره 

ر هـر روند و دمیحالت تر  و تعجب ابروها بام هر دو 

شـود، در حالت نفرت و عصبانیت بینـی چروکیـده میدو 

تحقیق مذکور انواع هیجان اساسی انسـان بـه جـای مـدل 

، تـر ، ای اکمن، به تنها چهار دسته عصـبانیتشو دسته

اساسـی و حالـت هیجـانی شادی و غم تقسیم شده است. 

حامت چهره متناظر با آنها برای مدل اکمن و مدل راشـل 

 اند.( نمایو داده شده3جب در شکل )

نیز شو هیجـان را بـه عنـوان  1مدل پاروت: مدل پاروت .1

تر ، غم،  شامل که است گرفته نظر در اساسی هاییجانه

[. عـلاوه بـر 30تعجب، عصبانیت، عشق و شادی هستند ]

های هیجانی ثانویه را نیز برای انسـان ها پاروت حالتاین

اختار یـب سـ حالت هیجـانی را در 344مطرح کرده و تا 

ی از درخت است. دو سطح ابتدای کرده سازماندهی درختی

 ( نمایو داده شده است.1هیجان پاروت در شکل )

را تعـداد هیجـان اساسـی  1مدل پلاچیب: رابرت پلاچیب .0

[، که در مقابـل 37هشت نوع هیجان در نظر گرفته است ]

در مقابل غـم، اند. در این مدل، شادی یکدیگر مطرح شده

ابل تر  و تعجب در مقابل نفرت، عصبانیت در مق اعتماد

نسبت  مطرح شده است. مدل پلاچیبدر مقابل ا طراب 

و بیشـتر یعنـی اعتمـاد به مـدل اکمـن شـامل دو هیجـان 

خـلا  اکمـن بـه ا طراب است. همچنین، پلاچیب بـر 

های هیجانی نیز معتقد بود. پلاچیـب امکان ترکیب حالت

دایـره هیجـان »ی، در علاوه بر هشت نـوع هیجـان اساسـ

هیجان فرعی را نیز مطـرح ، بیست و چهار نوع «0پلاچیب

که از ترکیب انواع هیجان بـا یکـدیگر حاصـل  کرده است

 شوند.می

                                                             
1 Rachael Jack 
2 Parrot 
3 Plutchik 
4 Plutchik's Wheel of Emotions 

 

 ایمقوله چهار مد  و اکمن پائو  ایمقوله شش مد  (:3) شكل

 انسان در هیجان انواع برای جکراشل

 
 انسان در یجانه انواع برای پاروت درختی مد  (:2) شكل

در این بخو معرفی شدند، های هیجان که انواع مدل مجموعه زا

تحلیـل هیجـان مـتن ای اکمن بیشتر از بقیـه در مقوله مدل شو

های چنـد اسـتفاده از مـدلمورد استفاده قـرار گرفتـه اسـت، هر

 تر انواع هیجان منجر شود.سازی دقیقتواند به مدلتر میپیچیده

 متن . تشخیص هیجان در1

ان در مـتن شـامل فرآینـدهایی مبتنـی بـر خودکار هیج تشخیص

سیسـتم هوشـمند بایـد بـا هوش مصنوعی است کـه طـی آنهـا 

ی متــون، انــواع هیجــان موجــود در آنهــا را ســازی و بررســمدل

مـتن تشخیص دهد. کا و و همکاران مساله تشخیص هیجـان در 
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 [:36اند ]را به زبان ریا ی به شکل زیر بیان کرده

(3) 𝑟: 𝐴 ∗ 𝑇 → 𝐸 

متن ورودی است که باید هیجان آن مشخص شـود،  𝑇که در آن 

𝐴  نویسنده متن و𝐸  .نمـادهیجان موجود در متن است 𝑟  رابطـه

دهـد. ایـن رابطـه بیـان بین نویسنده، متن و هیجان را نشـان می

کند که هیجان خروجی بـه مـتن نوشـته شـده و نویسـنده آن می

بـه طـور شـخیص خودکـار هیجـان دارد. یب سیسـتم تستگی ب

کند و از هویـت نویسـنده تنها متن ورودی را دریافت می معمول

ناآگاه است. به همین دلیـل، تشـخیص هیجـان در یا تفکرات او 

 تواند چالو برانگیز باشد.متن می

ــب مســا ــع ی ــتن، در واق ــدی له طبقهتشــخیص هیجــان در م بن

کـه در طور نبندی هیجان همـاهچندکلاسه است. در سیستم طبق

صـورت مـتن بـه کنیـد، داده ورودی بـه ( مشـاهده می1شکل )

شود. سپس سیسـتم بـا پـردازش مـتن سیستم تشخیص وارد می

صورت انواع هیجان ماننـد شـادی، غـم، ورودی، خروجی را به 

 کند. عصبانیت و غیره اعلام می

 
 متن در هیجان تشخیص سیستم عملكرد (:1) شكل

زیـرا  برانگیز اسـتمتن یب فعالیت چالو  بندی هیجان درطبقه

بـه صـورت کن است حاوی خطاهـای گرامـری باشـد، متن مم

بسـیار کوتـاه باشـد و  ای نوشته شده باشـد،غیررسمی و محاوره

المبل نیز در آن وجود داشته باشد. همچنین، انـواع کنایه و  رب

ای در مـتن مـرتبط های یکتا و ویـژهتوان به نشانههیجان را نمی

معنای هر کلمه به زمینه متن و کلمـات اطـرا  آن کرد و تفسیر 

یجـان در ها، تشخیص ه[. علیرغم این چالو6نیز وابسته است ]

تشـخیص هیجـان در ناپذیر اسـت. متن امری  روری و اجتناب

و در بسـیاری از کند به بهبود تعامل انسان با رایانه کمب میمتن 

تشـخیص هیجـان، مـتن  کاربردها تنها رسانه در دسـتر  بـرای

سـتفاده از مـتن نوشته شده توسط افراد است. همچنین، امـروزه ا

نظـرات بسـیار رایـج شـده اسـت. سیسـتم برای بیـان عقایـد و 

هـای توانـد در سـاخت چـت باتتشخیص هیجان در مـتن می

ــ ــوهینهوشــمند ب ــز در رای مشــاوره، شناســایی جمــلات ت آمی

ــل و ــع ــی و مکالمــات، تحلی ــاران روان ــراد مســتعد یت بیم اف

های اجتمــاعی، خودکشــی، تحلیــل نظــرات کــاربران در شــبکه

و بسـیاری  بـرخطهـای بررسی ر ـایت کـاربران در فروشـگاه

 [.30[، ]8[، ]6کاربردهای دیگر به کار برده شود ]

 حجم تحقیقات تشخیص هیجان در متن. 1.3

برای ارزیابی میـزان تحقیقـات انجـام شـده در زمینـه تشـخیص 

موتـور جسـتجوی های مختلف، دو ن در طول سالدر متهیجان 

مورد بررسـی قـرار گرفتنـد.  Scopusو  Google Scholarعلمی 

المللـی، مقـامتی کـه ر یب از این موتورهای جستجوی بیندر ه

آمـده بـود،  Emotion Detection Textها سـه کلمـه در عنوان آن

 هایمورد جستجو قرار گرفتند. تعداد مقامت یافت شده در سال

( 0شـکل )بـه تفکیـب موتورهـای جسـتجو در  1411تا  1434

بـه  1430دهنـد کـه از سـال اند. نتایج نشان مینمایو داده شده

مـتن سـیر  بعد، به تدریج تحقیقات در زمینه شناسایی هیجان در

به حـداکبر مقـدار  1411و در سال صعودی به خود گرفته است 

شـخیص هیجـان دهـد تخود رسیده است. این مو وع نشان می

تواند مورد پژوهو که می در متن یب حوزه داغ تحقیقاتی است

 بیشتر قرار بگیرد.

 هاداده. مجموعه 0

شخیص هیجان در مـتن، های تها در تولید سیستمیکی از چالو

گذاری مناسـب بـرای ارزیـابی ای با برچسبدادهیافتن مجموعه 

های دادهعه توجهی از مجموداد قابلدقت نهایی سیستم است. تع

صـورت رایگـان قابـل راحتـی در دسـتر  بـوده و بـه ار به معی

در ایـن بخــو بـه معرفـی برخـی از آنهــا کـه  دریافـت هسـتند

( 3هــا در جــدول )دادهپــردازیم. مشخصــات ایــن مجموعــه می

ها بین طبقات هیجـانی مختلـف خلاصه شده است. توزیع نمونه

تشخیص هیجان در  یکسان نیست و هادادهموعه در اکبر این مج

 بندی نامتوازن است.له طبقهآنها یب مسا
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 2422 تا 2434 سا  از متن در هیجان تشخیص زمینه در تحقیقات اتزایش روند (:0) شكل

 

 متن در هیجان بندیطبقه هایسیستم ارزیابی برای معیار هایداده مجموعه (:3) جدو 

 گذاریبرچسب هیجانمد   تعداد نمونه محتوا سا  زبان دادهمجموعه

EmoPars چند برچسبی اکمن 14444 تو یت 1413 فارسی 

PersianTweets تب برچسبی اکمن 331444 تو یت 1413 فارسی 

ArmanEmo تب برچسبی اکمن 5444 تو یت و نظر 1411 فارسی 

EmoEvent تب برچسبی اکمن 5141 تو یت 1414 انگلیسی 

ISEAR تب برچسبی --- 5667 جمله 3990 انگلیسی 

SemEval 2018 چند برچسبی پلاچیب 34981 تو یت 1438 انگلیسی 

EmoInt تب برچسبی جبراشل 5444 تو یت 1435 انگلیسی 
 

 های تارسیدادهمجموعه . 0.3

متـون  معدودی در زمینه تشـخیص هیجـان در کنون، تحقیقاتتا

هـای داده است. به همین دلیل، تعداد مجموعهفارسی انجام شده 

محدود  فارسیفارسی در دستر  برای تشخیص هیجان در متن 

بنـدی طبقههای فارسی مناسب بـرای داده است. از بین مجموعه

ـــه ـــه مجموع ـــا س ـــان، تنه  ،EmoPars [35] ،[14]داده  هیج

PersianTweets [38 و ]ArmanEmo [39] ،[13]،   در دســـتر

رسی های فاداده حاوی تو یت سه مجموعه عموم قرار دارند. هر

های تر ، عصبانیت، شادی، در دسته هستند که طبق مدل اکمن

داده  مجموعــه اند.گذاری شــدهفــرت و تعجــب برچسـبغـم، ن

EmoPars هـر نمونـه در طبقـات  برچسـبی اسـت و بـرای چند

در  گیـری شـده اسـت.یااز پنج کاربر انسانی ر هیجانی مختلف

بــه  ArmanEmoو  PersianTweetsهــای داده مقابــل، مجموعــه

اند و هـر نمونـه در گذاری شـدهبرچسبی برچسـب صورت تب

علاوه بر  ArmanEmoداده  یب برچسب دارد. مجموعه آنها تنها

کـام و نظـرات های فارسی، حاوی نظرات کـاربران دیجیتو یت

   ن در اینستاگرام نیز هست.کاربرا

 های انگلیسیدادهمجموعه . 0.2

متـون ص هیجـان در با توجه به اینکـه حجـم تحقیقـات تشـخی

هـای دادهها بیشتر اسـت، مجموعـه سایر زبان انگلیسی نسبت به

ن بـه صـورت عمـومی در انگلیسی زیادی برای تشخیص هیجـا

اد کمـی از ایـن مجموعـه در این بخو به تعـددستر  هستند. 

در سـال  EmoEventداده [. مجموعه 6ها اشاره خواهد شد ]هداد

گلیسـی اسـت. تو یـت ان 5141ارا ه شده است و حـاوی  1414

داده به صورت تب برچسبی و بر اسا  های این مجموعه نمونه

گذاری هـر اند. بـرای برچسـبگذاری شـدهمدل اکمن برچسب

استفاده شده  Amazon MTurkersتو یت از سه کاربر در سامانه 

هــای رقابتتوســط مرکــز ملــی  ISEAR3داده اســت. مجموعــه 

جمله اسـت کـه بـه  5667اوی ح تحقیقاتی سو یس ارا ه شده و

                                                             
1 International Survey on Emotion Antecedents and Reactions 

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Google Scholar 4 3 5 0 12 10 11 13 18 24 15 26 27

Scopus 1 1 3 0 5 3 4 5 9 17 10 16 18
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برچسبی در انواع هیجان تر ، عصـبانیت، شـادی، صورت تب 

، 1438اند. در سـال ری شدهگذاغم، نفرت، شرم و گناه برچسب

له بـرای مسـا SemEval 2018 Task 1 Subtask 5داده مجموعه 

های انگلیسی، عربی و اسپانیا ی ارا ه بندی هیجان در تو یتطبقه

است.  34981داده شامل  مجموعه این انگلیسی وبخ است. شده

های بـاینری در هر تو یت به صورت چند برچسبی بـا برچسـب

که شامل هشـت  گذاری شده استحالت هیجانی برچسبیازده 

بــا ســه حالــت عشــق، یجــانی مــدل پلاچیــب همــراه حالــت ه

ر تو یـت بـا داده، هـینی و بدبینی است. در این مجموعه بخوش

گذاری شده است. مجموعـه هفت نفر برچسبمشارکت حداقل 

تو یـت  5444ارا ه شده و حـاوی  1435در سال  EmoInt3داده 

انگلیسی است که بر اسا  مدل هیجـان راشـل جـب در چهـار 

 اند. گذاری شدهحالت هیجانی به صورت تب برچسبی برچسب

 . یادگیری عمیق7

ی هیجان ایهای یادگیری عمیق برای شناساخیر، مدل هایسال در

های سـنتی یـادگیری که نسـبت بـه مـدلاند در متن معرفی شده

معنـا و تـوالی کلمـات سـازی اشین از قدرت بیشـتری در مدلم

ــتند ] ــوردار هس ــدل8[، ]6[، ]1برخ ــق [. م ــادگیری عمی های ی

شبکه عصبی عمیق، جز یـات  هایتوانند در یب دنباله از میهمی

ــان و  ــتخپنه ــتن اس ــایی را از م ــی معن ــام دات ــرده و هنگ راج ک

[. 11[، ]11ماینـد ]گیری بـر اسـا  معنـای مـتن عمـل نتصمیم

هایی از ساختارهای عصبی عمیق و میه استفاده با عمیق هایمدل

های مطلوب در هر که در خود دارند، به صورت خودکار ویژگی

باعـب دسـتیابی بـه  به طور معمـولحوزه کاربرد را یاد گرفته و 

 .  شوندنتایج بهتر می

بندی هیجان در متن را با رویکرد یادگیری ( فرآیند طبقه7شکل )

بنـدی دهد. یب سیستم یادگیری عمیق برای طبقهعمیق نشان می

جاسـازی مـتن، ازش، پـردهیجان در متن، از چهـار مرحلـه پیو

گیری تشـکیل های عمیـق و تصـمیمها بـا میـهیادگیری ویژگی

حـاوی ه طـور معمـول بـشود. متن نوشته شده توسط انسان می

ی، هــای املایــای، کلمــات چنــد املایــی، غلطکلمــات محــاوره

                                                             
1 Emotion Intensity 

)کلمـات توقـف( اسـت. ایـن کاراکترهای ا افه و کلمات هجو 

تواننــد باعــب شــوند کــه عوامــل نــامطلوب در مــتن ورودی می

بـه عملکرد سیستم در تشخیص صحیح هیجان تضـعیف شـود. 

ازش اصلاح شـده و پردیند پیوهمین دلیل، متن ابتدا توسط فرآ

شـود. در مرحلـه دوم، از به یب مـتن قابـل پـردازش تبـدیل می

تواننـد بـه صـورت های یـادگیری ماشـینی نمیآنجایی که مـدل

هـای فقـط ورودی معموم مستقیم با کاراکترها و متن کار کنند و

هـای پذیرند، متن ورودی تمیز شـده بـه کمـب روشعددی می

ای از ، یب مـاتریس، یـا دنبالـهجاسازی متن به یب بردار عددی

در سومین مرحلـه یعنـی  شود. سپسبرادرهای عددی تبدیل می

ها، بردارهـای عـددی نماینـده مـتن وارد مرحله یادگیری ویژگی

هـای تا ویژگی شوندهای عمیق میشبکهیب یا چند میه خاص 

معنایی سطح بامتری از بردارهـای ورودی اسـتخراج شـوند. در 

گیری نهایی بر اسا  بردار ویژگی معنایی تصمیم مرحله چهارم،

گیری معموم شامل یب یا چند میه شود. بخو تصمیمم میانجا

اسـتفاده ست کـه در یـادگیری ماشـین سـنتی نیـز ا 1متصل-تمام

کنیـد، یـب مـدل ( مشاهده می7طور که در شکل )شد. همانمی

های یـهشود کـه متشکیل می یادگیری عمیق از تعداد زیادی میه

گیری نقو تصمیمهای انتهایی ستخراج ویژگی و میها نقو اولیه

 کنند.خودکار را ایفا می

 جاسازی متن. 7.3

به معنی تبدیل مـتن  های یادگیری عمیق، جاسازی متنوشدر ر

ای از بردارها اسـت. اگـر جاسـازی ورودی به یب بردار یا دنباله

ستم یادگیری ماشین به متن با توجه به معنای متن انجام شود، سی

خواهد یافـت. جاسـازی بندی هیجان دست دقت بامیی در طبقه

در  در واحـد کلمـه، جملـه یـا سـند انجـام شـود. تواندمتن می

کلمه به یب بردار عددی طول ثابت نگاشت  هر کلمات جاسازی

های جاسازی معنایی کلمات طـوری کلمـات شود. روشداده می

دهند که فاصله بـین بردارهـای ت میرا به بردارهای عددی نگاش

کلماتی که مشابهت معنایی دارند کم و فاصله بردارهای کلمـاتی 

 که تفاوت معنایی دارند زیاد باشد. 

                                                             
2 Fully Connected Layer 
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 عمیق یادگیری بر مبتنی متن در هیجان تشخیص سیستم (:7) شكل

نحوه جاسازی کلمات در یب فضـای سـه بعـدی ( 6شکل )در 

یند جاسازی کلمات، بردار متناظر سازی شده است. در فرآبصری

با هر کلمه همواره یب بردار ثابت است و به کلمات قبل یا بعـد 

آن وابسته نیست. برای یادگیری نگاشت بین کلمات با بردارهای 

هـای گوریتمها و تولید بردار معنایی هر کلمه المتناظر با آن معنایی

هــا آن تــرینمختلفــی ارا ــه شــده اســت کــه چنــد نمونــه از رایج

Word2Vec3 [10 ،]FastText [17 ]های جاسازی کلمـات روش

 [ هستند.16] Glove1و 

 

 معنایی شباه  بر مبتنی کلمات جاسازی (:6) شكل

های زبانی جدید برای جاسازی متن، استفاده از مدل رویکرد یب

BERT1 معنایی  بردار ای،کلمه جاسازی هایروش در [.15] است

له جاسازی برای هر کلمه، به کلمات قبـل یـا تولید شده در مرح

، جاسـازی کلمـههای ته نبود. به عبارت دیگر، روشبعد آن وابس

تـوجهی ندارنـد. در مقابـل، هنگام جاسازی کلمـه بـه زمینـه آن 

 هنگام جاسازی هر کلمه به کلیه کلمـات BERTهای زبانی مدل

                                                             
1 Word to Vectors 
2 Global Vectors for Word Representation 
3  Bidirectional Encoder Representations from Transformers 

(BERT) 

ه علاوه تولید شده برای هر کلمو بردار معنایی  دارند توجه جمله

ن در جمله و سایر کلمـات جملـه بر خود آن کلمه به موقعیت آ

هــای روش BERTهای مــدل ،[. در واقــع18بســتگی دارد ]نیــز 

ورودی یب توالی از کلمات را به عنوان  و هستند توالی جاسازی

بردارهـای معنـایی را بـه عنـوان دریافت کـرده و یـب تـوالی از 

 کنند.بازنمایی عددی آن تولید می

 های یادگیری عمیقلایه. 7.2

در مـدل های مختلفی های عمیق، میهویژگیدر مرحله یادگیری 

کـه ویـژه  توانند مورد استفاده قرار بگیرندشبکه عصبی عمیق می

اند. های اخیر مطرح شدههای یادگیری عمیق بوده و در سالمدل

تن طح بامتری از مکند تا معانی سها کمب میهر یب از این میه

معنـایی بـامتری از  مدل یادگیری ماشین به فهماستخراج شده و 

سازی برای مدل 0این راستا، شبکه عصبی بازگشتیدر  برسد. متن

ــاه مــدت، شــبکه توالی -مــدتعصــبی حافظــه کوتاههــای کوت

ها کوتاه مدت و بلند مـدت، سازی توالیمدلبرای  7مدتطومنی

ها و کلمات زیرعبارتسازی برای مدل 6شبکه عصبی کانولوشنی

شـبکه عصـبی سـازی زمینـه، بـرای مدل 5همجوار، میـه توجـه

های عمیــق دیگــر مطــرح و بســیاری از مــدل 8بازگشــتی گیتــی

بنـدی هیجـان اند. در یب سیستم یادگیری عمیق بـرای طبقهشده

های های یـادگیری عمیـق بـا یکـدیگر در میـهدر متن، این مدل

ان پردازش قدرتمندتر داده ورودی شوند تا امکمتوالی ترکیب می

 و دستیابی به دقت بام فراهم آید. 

                                                             
4 Recurrent Neural Network (RNN) 
5 Long Short-term Memory Network (LSTM) 
6 Convolutional Neural Network (CNN) 
7 Self-Attention 
8 Gated Recurrent Unit (GRU) 
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اسـتفاده از میـه  ،یـادگیری عمیـقیکی از رویکردهای جدید در 

سازی وابسته بـه [. میه توجه در متن امکان مدل19توجه است ]

طوری که بردار بازنمـایی به  کندینه معنای کلمات را فراهم میزم

خود آن کلمه به کلمات دیگر لمه علاوه بر تولید شده برای هر ک

له نیز وابسته است. میـه توجـه در مـتن بـه دو شـکل همان جم

 1و میه خودتوجه 3سرمطرح شده است که شامل میه توجه چند

تـر است. استفاده از خودتوجه نسبت به میه توجه چندسـر رایج

 یند آموزشهایی است که در فرآتوجه شامل وزناست. میه خود

تا بر وظیفه خاصی تمرکز کند به مدل کمب می و شوندمی ظیمتن

تواند شامل چند میه توجه باشد و هـر کند. یب شبکه عمیق می

 تواند توجه به بخو خاصی از جمله را یاد بگیرد. میه توجه می

 تارسیوری بر مطالعات اخیر در متون غیر. مر6

حققین مختلـف های پیشنهادی مدر این بخو تعدادی از سیستم

بـرای  یادگیری عمیق بـوده ورا بررسی خواهیم کرد که مبتنی بر 

 1411تـا  1439های فارسی در سالشناسایی هیجان در متون غیر

بر اسا  رویکردهای نوآورانه تحقیقات را این اند. ما مطرح شده

بندی دسـتهبرای افـزایو دقـت در شناسـایی هیجـان مـتن ها آن

 .کندیبندی ماین تحقیقات را جمع( 1خواهیم کرد. جدول )

 جاسازی هیجانی. 6.3

ی که تا اینجا معرفی شدند معمـوم بـر های جاسازی عمومروش

هـا انـد و در آنزش دیدهیب مجموعه از متون عمومی آمـو روی

کند. بردار معنایی هر کلمه معنای عمومی آن کلمه را بازنمایی می

یو دقت در شناسایی های اخیر برای افزابعضی محققین در سال

نبـه معنـایی آن هیجان به جنبه هیجانی هر کلمه نیز علاوه بـر ج

ایـن رویکـرد، در مرحلـه جاسـازی مـتن، از  انـد. درتوجه کرده

زی هـای جاسـادر کنـار روش ی جاسازی هیجـانی نیـزهاروش

به عنوان مبال، باتباتار و همکاران  شود.می استفاده عمومی معنایی

هـای همـراه بـا روش 1های جاسـازی هیجـانی[ از روش14در ]

در یـــب  FastTextو  Word2Vec ،Gloveجاســـازی معنـــایی 

                                                             
1 Multi-head Attention 
2 Self-Attention 
3 Emotional Word Embedding (EWE) 

هـای اند. بردارهای حاصل از روشکاناله استفاده کردهمعماری دو

حالی  داده شده است، در BiLSTMجاسازی معنایی به یب میه 

های جاسازی هیجانی به یـب میـه که بردارهای حاصل از روش

ن وارد شده است. در نهایت خروجی ایـن دو مسـیر بـا کانولوش

متصل داده شده است تا طبقه -هم الحاق شده و به یب میه تمام

هیجانی متن شناسایی شود. به طور مشابه، چترجـی و همکـاران 

در کنار جاسازی معنـایی  SSWE0[ از جاسازی احساسی 13در ]

Glove کــرده و اســتفاده  بــرای بازنمــایی بــرداری کلمــات مــتن

های بـه میـه هـای جاسـازی رای حاصـل از ایـن روشبردارها

LSTM میه نهایی خروجی سپس اند.داده مجزایی LSTM  معنایی

ه بـ احساسـی الحـاق کـرده و LSTMرا به خروجی نهایی میـه 

 اند. متصل داده-عنوان ورودی به یب میه تمام

 یادگیری انتقالی و تنظیم دقیق. 6.2

وزش آمـ های عمیق از پـیوقالی، استفاده از مدلدر یادگیری انت

های تا با مجموعه محدودی از دادهبه ما کمب کند  تواندمی دیده

[. 8بنـدی برسـیم ]آموزشی نیز به دقت مناسـبی در مسـا ل طبقه

بعضی محققین از یادگیری انتقالی و تنظیم دقیق برای دستیابی به 

به عنوان مبـال،  اند.کرده استفاده متن هیجان اییشناس در بام دقت

از پـیو [ از یـب روش جاسـازی 11مکاران در ]و هساسیدهار 

انگلیسی برای بازنمایی عددی و از -آموزش دیده دو زبانه هندی

بندی هیجان در متـون برای طبقه BiLSTMهای کانولوشن و میه

انـد. در کرده نویسی استفادهانگلیسی حاوی کدهای برنامه-هندی

 یده قـبلا، روش جاسازی از پیو آموزش دادی آنهاروش پیشنه

آمـوزش انگلیسـی -هزار تو یت هندی 174از  ایروی مجموعه

آشـنا نیسـت. نویسی ا متون حاوی کدهای برنامهدیده است، اما ب

به همین دلیل، ساسیدهار و همکـارانو ایـن روش جاسـازی را 

ل انـد تـا عملکـرد کـروزرسـانی کردهبا مجموعه متون جدید به

حـاوی انگلیسـی -هنـدیسیستم در شناسایی هیجـان در متـون 

[ 8همکـاران در ]نویسی بهبـود یابـد. کراتزوالـد و هکدهای برنام

اند، که در آن مـدل یـادگیری را مطرح کرده sent2affectرویکرد 

 برای تشخیص قطبیت نظـرات در مـتن آمـوزش عمیقی که قبلا

                                                             
4 Sentiment-Specific Word Embedding (SSWE) 
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یـق در کـاربرد جدیـد تنظـیم دقدیده است، با یادگیری انتقالی و 

یعنی شناسایی هیجان در متن به کار بسته شـده اسـت. در روش 

های استخراج شده با جاسـازی کلمـات بـا ویژگی آنهاپیشنهادی 

ترکیب شـده  sent2affectهای حاصل از یادگیری انتقالی ویژگی

پوشـی میـه چشمس به یب میه شبکه عصـبی بازگشـتی، و سپ

در یـادگیری متصل داده شـده اسـت. -و یب میه تمام 3تصادفی

بندی قطبیـت برای طبقه مدل عمیقی که قبلا sent2affectانتقالی 

نظرات آموزش داده شده است بـه کـاربرد جدیـد کپـی شـده و 

هـای تشـخیص هیجـان در داده های آخرین میه آن بر رویوزن

باعب کاهو زمان مزم شده است. این رویکرد  روزرسانیبه متن

 زش شده و دقت را نیز افزایو داده است.برای آمو

 زبانههای دو مد . 6.1

قت بـام در شناسـایی هیجـان محققین برای دستیابی به دبعضی 

از هـایی بـا منـابع آموزشـی محـدود، زبانخصـوص در متن به 

های انگلیسی پیو آموزش دیده با مدل زبان هـد  ترکیب مدل

ی انگلیسی از قبـل روی هااند. در این رویکرد، مدلاستفاده کرده

انـد و انتظـار مجموعه متون انگلیسی با حجم زیاد آمـوزش دیده

تر بندی دقیـقرود با ترکیب با مدل زبان هد  بتوانند به طبقهمی

[ یب مـدل 11و همکاران در ] کمب کنند. به عنوان مبال، عبداله

های یی هیجان در تو یتشناسا برای زبانه دو رویکرد با را ترکیبی

ــه کردهزبــان عربــی  ، LSTMهای انــد. مــدل عربــی از میــهارا 

متصل تشکیل شده است؛ در حالی کـه مـدل -و تمام 1کانولوشن

بند پـیو آمـوزش دیـده انگلیسـی انگلیسی از تعداد زیادی طبقه

-این دو مدل توسط یب میـه تمـام است. خروجی تشکیل شده

 متصل با یکدیگر ترکیب شده است.

 نامهواژهاستفاده از . 6.0

ستفاده رویکردهای سنتی برای تشخیص هیجان در متن، ا از یکی

کلمه انواع هیجـان هیجانی است که در آن به ازای هر  نامهواژه از

ــن گذاری شــدهدر آن کلمــه برچســبموجــود  ــه ای اند. از جمل

                                                             
1 Drop-out 
2 CNN Layer 

، NRC1، DepecheMood نامهواژه به توانمی هیجانی هاینامهواژه

WordNet-Affect ،EmoSenticNet  وSentiWordNet  اشــــاره

نامــه کــرد. در رویکردهــای عمیــق نیــز بعضــی محققــین از واژه

انـد. اده کردههیجانی برای کمب به سیستم تشخیص هیجان استف

نامـه احساسـی [ از واژه01و همکـاران در ]به عنـوان مبـال، فـو 

ANEW0 [73] شادی، عصبانیت،  هایهیجان شدت ارزیابی برای

اند. سپس، در بخـو جاسـازی بی در متن استفاده کردهخنغم و 

متن،  رایب وزنی انواع هیجان با نمایو بـرداری مـتن ورودی 

-ه کانولوشن و سـپس سـه میـه تمـامترکیب شده و به یب می

 اند تا هیجان متن شناسایی شود.متصل وارد شده

 مكانیزم توجه. 6.7

یی هیجـان مـتن بعضی مطالعات اخیر از مکانیزم توجه در شناسا

[ از 16راغـب و همکـاران در ]اند. به عنـوان مبـال، فاده کردهاست

یادگیری انتقالی در بخو جاسـازی و از میـه توجـه در بخـو 

بـر  اند. روش جاسازی کـه قـبلاده کردهها استفایادگیری ویژگی

آمـوزش  Wikitext-103روی مجموعه بزرگی از متـون بـه نـام 

ل شده اسـت. نتـایج جاسـازی بعـد از دیده به کاربرد جدید منتق

بعـد  وارد سه میه خودتوجه شـده و BiLSTMعبور از سه میه 

متصل طبقه نهایی متن شناسـایی شـده -های تماماز عبور از میه

بـه عنـوان  Word2Vec[ از 15است. شریواستاوا و همکاران در ]

ها، روش جاسازی و از میه خودتوجه در بخو یادگیری ویژگی

هـای سـینمایی فیلمهـای ر متون دیالوشتشخیص هیجان دبرای 

ابتـدا مـتن بـه کمـب آنهـا، اند. در روش پیشنهادی استفاده کرده

ای از بردارها تبدیل به دنباله Word2Vecروش جاسازی کلمات 

شده است. سپس این دنباله به عنوان یب ماتریس در نظر گرفتـه 

. دازش شده اسـتهای کانولوشن دو بعدی پرشده و توسط میه

وارد یـب میـه  7ها پس از ادغـام حـداکبریکانولوشنخروجی 

یه خودتوجه شده و در نهایت طبقـه متصل و سپس یب م-تمام

مشخص شده است. لـین و  Softmaxنهایی با کمب تابع فعالیت 

هـا دتوجه در بخو یادگیری ویژگی[ نیز از خو00همکاران در ]

                                                             
3 National Research Council Canada (NRC) 
4 Affective Norms for English Words (ANEW) 
5 Max-pooling 
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ــازی و از  ــو جا Word2Vecجاس ــازی در بخ ــرای س ــتن، ب م

 برنامــه کــاربردیشناســایی هیجــان در متــون نظــرات کــاربران 

اند. دیـراج و راماکریشـنادو استفاده کرده Low-Carbonمسافرتی 

سازی وابسته بـه زمینـه سر برای مدل، از مکانیزم توجه چند[01]

معنای کلمـات در تشـخیص هیجـان روی متـون سـلامت روان 

، متن ورودی کاربر بعـد آنهاشنهادی اند. در روش پیاستفاده کرده

ا تـوالی کلمـات تـشـده  BiLSTMاز جاسازی وارد یـب میـه 

سازی سر برای مدلسپس از یب میه توجه چند شود. سازیمدل

زمینه کلمات، یب میه کانولوشن برای شناسایی الگوهای محلی، 

متصـل -اکبری و در نهایـت یـب میـه تمـامیب میه ادغام حـد

[ از میه توجـه بعـد 09است. مجید و همکاران در ]استفاده شده 

کاناله بـرای شناسـایی در یب معماری دو  BiLSTMاز یب میه 

انـد. در روش پیشـنهادی کرده هیجان در متون زبان اردو استفاده

در کانال اول یب میه کانولوشن و در کانـال دوم یـب میـه  آنها

BiLSTM .قرار گرفته است 

 BERTکمک  جاسازی متن با. 6.6

برای جاسازی متن  BERTهای مختلف محققین زیادی از نسخه

بـه عنـوان مبـال، دا  و انـد. ر تشخیص هیجان اسـتفاده کردهد

و  BERT ،Bangla-BERT [ از ترنسـفورمرهای03همکاران در ]

R-XLM3 اندای شناسایی هیجان در متون بنگالی استفاده کردهبر 

العمری و همکاران  است. تهداش بهتری عملکرد XLM-R مدل که

ــور  BERT[ از 19در ] ــه منظ ــهب ــتن و از می ــازی م های جاس

BiLSTM منظــور یــادگیری ویژگــی بــرای متصــل بــه -و تمــام

انـد. های زبان انگلیسی اسـتفاده کردهشناسایی هیجان در دیالوش

به  XLM-RoBERTa[ از مدل 04سو یدانگ کو و همکاران در ]

یـه کانولوشـن بـه عنـوان یـادگیری عنوان روش جاسازی و از م

انـد تـا هیجـان را در متـون زبـان اسـپانیایی ویژگی استفاده کرده

بـه  BERT[ از مـدل 18تشخیص دهند. آدومـا و همکـاران در ]

به عنوان یادگیری ویژگـی  BiLSTMعنوان روش جاسازی و از 

اسـتفاده  ISEAR1داده ای شناسایی هیجان در متـون مجموعـه بر

                                                             
1 Cross-lingual language model (XLM) 
2 International Survey on Emotion Antecedents and Reactions 

(ISEAR) 

به عنـوان روش  BERT[ از مدل 08کومار و رامان در ]اند. کرده

های بعـدی از یـب معمـاری دو کانالـه بهـره جاسازی و در میه

اند، که کانال اول حاوی میه کانولوشن و کانـال دوم حـاوی برده

BiLSTM ی از میه کانولوشن برا است. در روش پیشنهادی آنها

رای بــ BiLSTMاز هــای محلــی مــتن و ســازی ویژگیمدل

سازی توالی کلمات استفاده شـده اسـت. ژو و همکـاران در مدل

ــب 74] ــوازی و ی ــال م ــه در دو کان ــب زبان ــذار ت [ از دو رمزگ

رمزگـذار دو زبانـه بـرای تحلیـل هیجـان در متـون دو زبانــه در 

اند. این های انگلیسی، چینی، اسپانیایی و هندی استفاده کردهزبان

انـد و عملکـرد ش دیدهرمزگذارها به صـورت تخاصـمی آمـوز

ای ارزیــابی شــده کــه بــا کــدهای سیســتم روی متــون دو زبانــه

 اند.نویسی مخلوع شدهبرنامه

 هاسازی زیرعبارتمد . 6.5

متر نسـبت بـه جاسـازی یـب فهـم معنـایی بـابرای دستیابی به 

ها و خصوصیات زیرعبارت سازیمدل به محققین بعضی کلمات،

های کوتاه این معنی که معنای توالی اند، بهمحلی متن توجه کرده

سازی لحاظ شود. برای این منظور از دو یا چند کلمه نیز در مدل

یب رویکرد رایج استفاده از شبکه عصبی کانولوشن یـب بعـدی 

بعدی روی نمایو عددی کلمات اسـت. بـه عنـوان مبـال،  یا دو

[ از شـبکه عصـبی کانولوشـنی 04همکاران در ]سو یدانگ کو و 

 از مـتن اسـتفادههـای محلـی ی اسـتخراج ویژگیعدی برایب ب

ــط کرده ــتن ورودی توس ــدا م ــد. ابت ــدل ان  XLM-RoBERTaم

جاسازی شده است، سپس نتیجـه توسـط میـه کانولوشـن یـب 

د از عبور از میه ادغام حداکبری به یب بعدی پردازش شده و بع

متصل داده شده است تا طبقه نهایی هیجـان شناسـایی -میه تمام

سیستم پیشـنهادی  عربی زیرمدل در [11] همکاران و عبداله .شود

ســپس از میــه بــرای جاســازی مــتن عربــی،  AraVecخــود، از 

هـا و بعـد از آن سازی زیرعبارتکانولوشن یب بعدی برای مدل

هـا اسـتفاده سازی توالی زیرعبارتبرای مدل LSTMاز یب میه 

ز میـه کانولوشـن دو ا[ 01اند. دیـراج و راماکریشـنادو در ]کرده

سازی برای مدلو توجه چندسر  BiLSTMاز یب میه  بعد طرفه

مــتن آنهــا، انــد. در روش پیشــنهادی هــا اســتفاده کردهزیرعبارت
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بـه نمـایو عـددی تبـدیل شـده  GloVeتوسط روش جاسازی 

هـای سراسـری را های محلی و هـم ویژگیکه هم ویژگی است

پس، دنباله بردارهـای عـددی س گیرد.هنگام جاسازی در نظر می

های رایج تا توالیپردازش شده است  BiLSTMتوسط یب میه 

سـر در نظـر . در میه بعدی یب میـه توجـه چندشناسایی شوند

بـین کلمـات را هـای معنـایی سـطح بـام ه کـه ارتباعگرفته شد

ها توسط یب میه کانولوشن کند. سپس زیرعبارتسازی میمدل

ادغـام حـداکبری بـه یـب میـه نتیجه بعد از  اند وشناسایی شده

گیری نهایی داده شـده اسـت. سـان و تصمیممتصل جهت -تمام

ها سازی زیرعبارتمدلاز میه کانولوشن برای [ 10] در همکاران

ــد از روش  ــازی بع ــتفاده کرده Word2Vecجاس ــد. اس روش ان

در مراحل بعدی از روش زنجیره مارکو  مونـت  آنهاپیشنهادی 

سازی توالی زمانی انواع هیجـان کـاربر اسـتفاده برای مدل 3وکارل

کرده تا تغییرات هیجان کاربر را در طـول زمـان شناسـایی کنـد. 

های کانولوشن یب بعـدی بـرای [ از میه17بالی و غنیم نیز در ]

 اند. ها در متون عربی استفاده کردهسازی زیرعبارتمدل

 های متنیاتزایش داده. 6.8

ــاب از بعضــی محق ــام و اجتن ــه دقــت ب ــرای دســتیابی ب ــین ب ق

هـای متنـی دادهبندی هیجان متن، از افزایو در طبقهبرازش بیو

[ از روش ترجمـه 07اند. بـه عنـوان مبـال، لـو در ]استفاده کرده

بـرازش در شناسـایی هیجـان در برای جلوگیری از بیوبرگشتی 

متـون یکـرد، رومتون زبان اسپانیایی استفاده کرده است. در ایـن 

میـانی آموزشی اسپانیایی به کمب یب مترجم خودکار بـه زبـان 

بـه زبـان اسـپانیایی برگشـت داده انگلیسی ترجمه شده و مجدد 

آیـد. شوند و متن جدیدی با همان برچسب قبلی به دست میمی

، 1هـای افـزایو داده سـاده[ از روش06آبونیزیو و همکاران در ]

بــرای افــزایو  DATORPREو  BART1ترجمــه برگشــتی، 

انـد. روش بندی احساسـات اسـتفاده کردههای متنی در طبقهداده

افزایو داده ساده شامل چهار تغییر ساده جایگزینی با کلمـه هـم 

                                                             
1 Markov Chain Monte Carlo (MCMC) 
2 Easy Data Augmentation (EDA) 
3  Bidirectional Auto-encoder Representations from 

Transformers (BART) 

معنی، درج تصادفی، حذ  تصادفی و جابجایی تصادفی کلمات 

یب مدل توالی به توالی مبتنی بـر  BARTروی متن است. روش 

های متنی افزایو داده برای BERT از اصیخ نوع و ذارخودرمزگ

های متنی، [. یب مدل قدرتمند دیگر برای افزایو داده71است ]

جملات  برچسب از که است C-BERT یعنی شرطی BERT مدل

[. لو و همکاران 71] کندمی استفاده آنها افزایو حین نیز آموزشی

ــد تخاصــمی 05در ] ــزایو  SeqGAN0[ از شــبکه مول ــرای اف ب

اند. مرور جذابی های متنی در تحلیل احساسات استفاده کردههداد

 [ آمده است. 77] و [70های متنی در ]های افزایو دادهبر روش

 . مروری بر مطالعات اخیر در زبان تارسی5

در این بخو به مـرور تحقیقـاتی پرداختـه خواهـد شـد کـه در 

نجـام های اخیر برای شناسایی هیجان متن در زبان فارسـی اسال

 ( آمده است.1اند. خلاصه این تحقیقات در جدول )شده

ها در زمینه تشخیص هیجان متن فارسـی، یکی از اولین پژوهو

[ است 76]در مرجع  1439 سال در همکاران و خسروی پژوهو

که در آن از یب روش یادگیری ماشـین سـنتی بـرای تشـخیص 

، از آنهـاشـنهادی هیجان در اخبار استفاده شده است. در روش پی

شمارش واژگان هیجانی استفاده برای تشخیص و  NRC نامهواژه

ای متن با شمارش کلمات هیجـانی، های زمینهشده است. ویژگی

تعداد و نسبت واژگان مببـت و منفـی، تعـداد علامـت تعجـب، 

فراوانی واژگان هیجانی، نقو واژگان در جمله و وجود تشـدید 

هـا بـه سپس، این ویژگیاند. راج شدهکننده از متن ورودی استخ

وش پیشـنهادی اند. رداده شده 7بند ماشین بردار پشتیبانیب طبقه

های داده از عناوین خبـری روزنامـهخسروی روی یب مجموعه 

بندی برابر بـا نمونه به نرخ دقت طبقه 344کبیرامنتشار فارسی با 

جـانی در هشـت کـلا  هی %10برابر با  F1و نرخ میانگین  80%

ی پـژوهو مـذکور هاجملـه محـدودیتیافتـه اسـت. از  دست

هـای داده کوچـب و عـدم اسـتفاده از روشتوان به مجموعه می

 یادگیری عمیق اشاره کرد.

                                                             
4 Sequence Generative Adversarial Nets (SeqGAN) 
5 Support Vector Machines (SVM) 
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 تارسیغیر هایزبان برای متن در هیجان بندیطبقه زمینه در شده انجام تحقیقات آخرین (:2) جدو 

 دق  معیار ارزیابی معماری و نوآوری دادهمجموعه هایادگیری ویژگی جاسازی زبان سا  مرجع

 AraVec CNN + LSTM عربی 1438 [11]
داده تو یت از مجموعه 7644

SemEval-2018 

 |  LSTMترکیب کانولوشن و 

 |ترکیب مدل عربی و انگلیسی 

 AraVecاستفاده از جاسازی 

Spearman 

Correlation 
76 % 

 مکالمه سه نوبتی در تو یتر SSWE + Glove LSTM 1116 انگلیسی 1439 [13]
 SSWEترکیب جاسازی احساسی 

 GloVeبا جاسازی 
F1 53 % 

 انگلیسی 1439 [14]
EWE + 

Word2Vec/ 

Glove/ 

FastText 

BiLSTM | CNN 
داده مجزا مجموعه 34متن در  81179

 شامل تو یتر و مکالمات

با  EWEترکیب جاسازی هیجانی 

ترکیب  | جاسازی معنایی

 BiLSTMکانولوشن و 
F1 

73 % 

تا 

94 % 

 Word2Vec CNN انگلیسی 1439 [10]

 74و   Weiboیب میلیون پست در 

 هاهزار دیالوش سریال

میه با  هاسازی زیرعبارتمدل

 کانولوشن
F1 91 % 

 Word2Vec CNN عربی 1439 [17]
داده تو یت از مجموعه 7644

SemEval-2018 

میه با  هاسازی زیرعبارتمدل

 کانولوشن
F1 99 % 

-AWD-LSTM BiLSTM + Self انگلیسی 1439 [16]

Attention 
داده مکالمه از مجموعه 18444

SemEval-2019 

استفاده از سه میه خودتوجه 

 BiLSTMهمراه با 
F1 57 % 

 Word2Vec انگلیسی 1439 [15]

CNN + 

MaxPooling + 

FullyConnected + 

Self-Attention 

یونی گفته از نمایو تلویز 31170
Charmed 

استفاده از میه خودتوجه و 

 کانولوشن
F1 51 % 

[11] 1414 
-هندی

 انگلیسی
Word2Vec CNN + BiLSTM 

انگلیسی مخلوع با -متن هندی 31444

 نویسیکدهای برنامه
یادگیری انتقالی در جاسازی 

Word2Vec 
F1 81 % 

 ISEARداده جمله در مجموعه BERT BiLSTM 5666 انگلیسی 1414 [18]
سازی مدل | BERTجاسازی با 

 BiLSTMتوالی با 
F1 51 % 

 Glove + BERT BiLSTM انگلیسی 1414 [19]
داده دیالوش در مجموعه 18010

SemEval-2019 

سازی مدل | BERTجاسازی با 

 BiLSTMتوالی با 
F1 65 % 

-XLM اسپانیایی 1413 [04]

RoBERTa 
CNN + 

MaxPooling 

انیایی از هزار تو یت اسپ 8بیو از 

 EmoEval-2021داده مجموعه

 | XLM-RoBERTaجاسازی با 

ها با سازی زیرعبارتمدل

 کانولوشن
F1 77 % 

-BERT/Bangla بنگالی 1413 [03]

BERT/XLM-R ---- 
هزار متن بنگالی از منابع مختلف  6

 غیربرخطو  برخط

-BERT ،Banglaجاسازی با 

BERT  وXLM-R 
F1 69 % 

 Glove انگلیسی 1413 [01]

BiLSTM + Multi-

head Attention + 

CNN + 

MaxPooling 

متون مربوع به سوامت کاربران در 

سوال  1486مورد سلامت روان شامل 

 و Webmdاز سایت 

 Healthtapسوال از سایت  7118

سازی وابسته به زمینه با مدل

Multi-head Attention |  ترکیب

BiLSTM  سازی مدل |و کانولوشن

 میه کانولوشنبا  هاتزیرعبار

F1 
58 % ،

89 % 

 انگلیسی 1413 [01]
SSOA + Deep 

Averaging 

Network 

(DAN) 

CNN 
داده گفته از مجموعه 7713

IEMOCAP 

نامه احساسی استفاده از واژه

ANEW برای محاسبه هیجان 
F1 69 % 

-Word2Vec BiLSTM + Self انگلیسی 1413 [00]

Attention 

برنامه ان در هزار نظر کاربر 34

 Low Carbonسفر  کاربردی
 % BiLSTM F1 95ترکیب خودتوجه و 
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 تارسیغیر هایزبان برای متن در هیجان بندیطبقه زمینه در شده انجام تحقیقات آخرین (:2) جدو  ادامه

 دق  معیار ارزیابی معماری و نوآوری دادهمجموعه هایادگیری ویژگی جاسازی زبان سا  مرجع

 ---- BETO اسپانیایی 1413 [07]
-TASSداده تو یت از مجموعه 8111

2020 

های متنی اسپانیایی با افزایو داده

 ترجمه برگشتی
Accuracy 51 % 

 BERT/ERNIE CNN/GRU/LSTM انگلیسی 1413 [06]

 Financialداده شامل شو مجموعه

Phrase Bank ،IEMOCAP ،

SEMAINE ،Ethos ،Amazon ،Yelp 

های های متنی با روشداده افزایو

افزایی ساده، ترجمه برگشتی، داده

BART  وPREDATOR 
F1 91 % 

 Glove CNN/LSTM انگلیسی 1413 [05]

های سینمایی هزار نظر در مورد فیلم 9

 Stanford Sentimentدر مجموعه 

Treebank ،13  هزار تو یت از مجموعه
Hate Speech 

های متنی با مدل افزایو داده

SeqGAN  به عنوان شبکه مولد

 تخاصمی
Accuracy 81 % 

 BERT CNN | BiLSTM انگلیسی 1411 [08]
، ISEAR ،Amanداده چهار مجموعه

AffectiveText ،EmotionLines 

معماری دو  | BERTجاسازی با 

 BiLSTMکاناله با کانولوشن و 
F1 

51 % 

 تا

81 % 

 Trained اردو 1411 [09]

Word2Vec 
CNN | BiLSTM + 

Self-Attention 

هزار جمله به زبان اردو از منابع  38

 مختلف

 | BiLSTMاستفاده از توجه بعد از 

 BiLSTMدو کانال با کانولوشن و 
F1 81 % 

[74] 1411 

انگلیسی، 

چینی، 

اسپانیایی، 

 هندی

FastText/BERT CNN/LSTM 

 1881انگلیسی، -جمله چینی 1714

 1859اسپانیایی، -تو یت انگلیسی

انگلیسی که هر سه -له هندیجم

نویسی نیز مجموعه با کدهای برنامه

 اندمخلوع شده

استفاده از دو رمزگذار تب زبانه 

در دو کانال موازی و یب رمزگذار 

آموزش رمزگذارها با  |دو زبانه 

رمزگذارهای  |یادگیری تخاصمی 

 مبتنی بر میه توجه چندسر

F1 67 % 

 تارسی زبان متون برای متن در هیجان بندیطبقه زمینه در شده انجام تحقیقات آخرین (:1) جدو 

 جاسازی سا  مرجع
یادگیری 

 هاویژگی
 معماری و نوآوری دادهمجموعه گیریتصمیم

معیار 

 ارزیابی
 دق 

[76] 1439 NRC 

Lexicon 
------ SVM 

های عنوان خبری فارسی از روزنامه 344

 کبیرامنتشار

نامه ده از واژهاستفا |یادگیری ماشین سنتی 

NRC | ای متنهای زمینهاستفاده از ویژگی 
F1 10 % 

[75] 1413 Word2Vec GRU SVM 11444 ترکیب یادگیری عمیق با یادگیری سنتی خانخبر فارسی از پیکره بیژن F1 91 % 

[39] 1411 ParsBERT/ 
XLM-R ---- Fully 

Connected 

 5444حاوی  ArmanEmoداده مجموعه

 رسیتو یت فا

آموزش های جاسازی پیواستفاده از مدل

 دیده
F1 57 % 

[78] 1411 ParsBERT/ 
XLM-R ----- Fully 

Connected 

حاوی  EmoParsداده بخشی از مجموعه

داده تو یت فارسی، مجموعه 37444

ArmanEmo  تو یت فارسی 5444حاوی 

افزایو  |داده فارسی سازی مجموعهمتوازن

استفاده  |ات تصادفی متن ها با کمب تغییرداده

 آموزش دیدههای جاسازی پیواز مدل
F1 83 % 

[79] 1411 XLM-R ----- CatBoost DT 

جمله  1103شامل  JAMFAداده مجموعه

 ادبی فارسی
 % F1 54 بندهای سنتیهای عمیق با طبقهترکیب ویژگی

 

روش  [ یـب75]مرجـع در  1413صادقی و همکـاران در سـال 

اند کـه از هیجان در متن فارسی ارا ه کرده ترکیبی برای شناسایی

های سنتی های حاصل از یادگیری عمیق با ویژگیترکیب ویژگی

کند. در تر هیجان در متون فارسی استفاده میبرای شناسایی دقیق
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ــدبخــو ویژگی ــداد کلی ــمارش تع ــنتی، از ش ــای س های واژهه

ــداد گروه ــانی، تع ــایهیج ــه در ه ــانی ک ــوی هیج ــع  نح واق

و تعـداد  جملـه هسـتند هایی هیجانی با نقو خاص درژهدواکلی

های هیجانی ها یا کنایهحقیقت عبارت در که هیجانی ساختارهای

هستند، برای استخراج ویژگـی اسـتفاده شـده اسـت. در بخـو 

های عمیق از یب مدل یـادگیری عمیـق شـامل جاسـازی ویژگی

 ، یب میه شبکه عصبی بازگشتی گیتی، یـبWord2Vecکلمات 

ل بـا پـنج متصـ-وشی تصادفی و سپس یب میه تمامپمیه چشم

ــت. ــده اس ــتفاده ش ــورون اس ــب  در ن ــو ترکی ــت، در بخ نهای

حاصل از یادگیری عمیـق  های سنتی با بردار پنج عنصریژگیوی

بنـد سـنتی طبقه و به عنوان بردار ویژگـی نهـایی بـهالحاق شده 

ــابی شــین بــردار پشــتیبان داده شــده اســت.ما روش  بــرای ارزی

داده بیژن خان کـه حـاوی  هزار جمله از مجموعه 11یشنهادی، پ

پنج کلا   دستی در و به صورت شده انتخاب است خبری نمتو

گذاری هیجـانی تر ، عصبانیت، شادی، غم و تعجب برچسـب

بندی برابر بـا روش پیشنهادی صادقی به نرخ دقت طبقه اند.شده

 ترکیب یادگیری عمیقرسیده است.  %91برابر با  F1و نرخ  95%

بنـدی را بـه ، نـرخ دقـت طبقهبا یادگیری سنتی در مطالعـه آنهـا

بـرای مـدل  %95به نـرخ دقـت برابـر بـا  %91و  %90ترتیب از 

 ترکیبی افزایو داده است. 

داده [ مجموعـه 39در مرجع ] 1411اران در سال میرزایی و همک

ArmanEmo هـای جاسـازیرا معرفی کرده و تعـدادی از روش 

در  اند.آموزش دیده را با یادگیری انتقالی بر روی آن آزمودهپیو

هــای بــرای کلا  F1نــرخ میــانگین هــای انجــام شــده آزمایو

، %05 برابر بـا مقـدار FastTextمختلف به ترتیب برای جاسازی 

، بـرای جاسـازی %67 برابر با مقـدار ParsBERTبرای جاسازی 

XLM-Roberta-base  ــا ــر ب ــدار براب ــرای جاســازی  %69مق و ب

XLM-Roberta-large  شـده اسـت. پـژوهو  %57مقدار برابر با

میرزایی و همکاران نشان داد کـه یـادگیری انتقـالی و اسـتفاده از 

توانـد بـه دقـت قابـل آمـوزش دیـده میهای جاسازی پیومدل

 قبولی در شناسایی هیجان در متن فارسی منجر شود. 

[ از افزایو 78] مرجع در 1411کوهی و همکاران در سال عبا 

های متنی برای دستیابی بـه دقـت بـام در شناسـایی هیجـان داده

، بـرای انـد. در روش پیشـنهادی آنهـاردهمتون فارسی اسـتفاده ک

کمب به مدل یادگیری عمیق، بعضی ویژگیهای سـنتی از جملـه 

، کلمات با امـلای 3انواع ایموجی در متن، نقو کلمات در جمله

هـای سـنتی ا نیز استفاده شده است. ایـن ویژگیهغلط و هشتگ

به صورت یب توصـیف متنـی بـه انتهـای مـتن ورودی الحـاق 

اند و به عنوان ورودی نهایی بـه مـدل یـادگیری عمیـق داده شده

های پیو آموزش دیده اند. در بخو یادگیری عمیق از مدلشده

ParsBERT ،XLM-Roberta-base  وXLM-Roberta-large 

متصــل بــرای -ازی مــتن و ســپس یــب میــه تمــامجاســبــرای 

کوهی و همکـاران بـه گیری استفاده شـده اسـت. عبـا تصمیم

های متنی داده های افزایوها از روشمنظور افزایو تعداد نمونه

های جدید با تغییـرات تصـادفی که در آن نمونه انداستفاده کرده

شــامل حــذ ، درج، جــایگزینی و جابجــایی تصــادفی بعضــی 

های متنی، تـابع اند. استفاده از افزایو دادهات متن تولید شدهکلم

دهـــی بـــه برداری، وزننمونـــه، کمF1-Cross-Entropyهزینـــه 

نـرخ  که های سنتی باعب شده استها و استخراج ویژگیکلا 

بــر روی  %56بــه  %11از  ParsBERTبــرای مــدل  F1میــانگین 

مـدل جاسـازی افزایو یابد. همچنـین،  EmoParsداده مجموعه 

XLM-Roberta  به نرخ میانگینF1  دسـت یافتـه  %83برابـر بـا

ــا  ــنهادی عب ــر روی اســت. روش پیش ــه کوهی ب داده مجموع

ArmanEmo  نیز به نرخ میانگینF1  دسـت یافتـه  %83برابـر بـا

ــه ن ــژوهو عبــا اســت. البت ــایج پ داده کوهی روی مجموعــه ت

ArmanEmo جموعه داده ج پژوهو میرزایی روی همین مبا نتای

قابل مقایسه نیست، زیرا نسبت اندازه مجموعه آزمون بـه  مستقیم

 های این دو محقق یکسان نبوده است.آموزش در آزمایو

از ترکیــب [ 79مرجــع ] در 1411خــدا ی و همکــاران در ســال 

های حاصل از یادگیری عمیـق بـا روش یـادگیری سـنتی ویژگی

CatBoost DT  بنـدی هیجـان در طبقهبرای دستیابی به دقت بام

مـتن  آنهـااند. در روش پیشنهادی متون ادبی فارسی استفاده کرده

 344بـه یـب دنبالـه  XLM-Robertaورودی به کمب جاسازی 

تبدیل شده اسـت. سـپس ایـن  3410تایی از بردارهایی به طول 

بنــد عنصــری بــه عنــوان ورودی بــه طبقه 1024×100مــاتریس 

                                                             
1 Part of Speech (POS) Tagging 
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اســت. خــدا ی و همکــاران داده شــده  CatBoost DTدرختــی 

ارزیابی  JAMFAداده ش پیشنهادی خود را بر روی مجموعه رو

روش پیشـنهادی ه ادبـی اسـت. جملـ 1103اند که حـاوی کرده

بندی چهار کلاسه هیجان متون ادبـی خدا ی و همکاران در طبقه

یافته است. استفاده دست  %54برابر با  F1نرخ میانگین  به فارسی

 CatBoost DTبنـد درختـی و طبقه XLM-Robertaاز جاسازی 

و  FastText، نسبت به مدل پایـه کـه از جاسـازی آنهادر روش 

بندی را بـه میـزان کند، نرخ دقت طبقهاستفاده می BiLSTMمیه 

 بهبود داده است. 14%

 های پژوهشیها و ترت . چالش8

عه تحقیقات مختلف نشان داد که مساله تشخیص هیجان در مطال

م در دشوار است که دستیابی به دقت با به نسبتله مسا متن یب

راهکارهـای خـاص نیـاز دارد. های مختلـف بـه آن برای کلا 

اند شـامل های اخیر ارا ه شدهبعضی از این راهکارها که در سال

های ترکیبـی، یـادگیری جاسازی هیجانی، جاسازی تـوالی، مـدل

ــا  ــازی ب ــه، جاس ــانیزم توج ــالی، مک ــازی ، مدلBERTانتق س

 های متنی هستند. سازی زمینه و افزایو دادهها، مدلزیرعبارت

در  توجهی برای تشخیص هیجانبا وجود این که تحقیقات قابل 

ه لهای غیرفارسی انجام شده است، اما مسـامتون انگلیسی و زبان

برانگیز است. از تشخیص هیجان در متن هنوز یب مساله چالو 

ه ماهیـت روانشـناختی هیجـان در نظر ما بخشی از این چالو بـ

بعدی ان از نظر روانشناختی مفهومی چند متن مربوع است. هیج

ها در هر لحظه ممکن است ترکیبـی از و پیچیده است و ما انسان

مختلـف تجربه کنـیم. از طـر  دیگـر، افـراد  ها را با همهیجان

ی متفاوتی از یـب مـتن داشـته باشـند و هاممکن است برداشت

شــوند ایــن عوامــل باعــب میمــتن یکتــا نیســت. معنــای یــب 

گذاری هر نمونه را نتوان با قطعیت کامل انجـام داد. بـه برچسب

چـرا بـه مـن پیـام »عنوان مبال، یب انسان هنگام خواندن جمله 

کند ممکن است آن را به عنوان عصبانیت یا غم تعبیر  «دهی!نمی

ت در وجـود دارد. عـدم قطعیـو همین ابهـام بـرای ماشـین نیـز 

های فارسـی کـه گذاری به خصوص برای مجموعه دادهبرچسب

اند، باعـب گذاری شدهتوسط تعداد کمی از افراد برچسب عموما

های یادگیری ماشین نتوانند به دقت بسـیار بـام شود الگوریتممی

 در تشخیص هیجان دست یابند. 

هیجان در مـتن فارسـی بـه مراتـب از مـتن انگلیسـی  تشخیص

فارسی  متن در هیجان تشخیص هایداده مجموعه ست.ا دشوارتر

ها و رســمی یــا تعــداد نمونــهگذاری، از نظــر صــحت برچســب

شود  وع باعب میای بودن متن مشکلاتی دارند. این مومحاوره

ها در زبـان فارسـی بـا مجموعـه مـدل دقیـقآموزش و ارزیابی 

 هـایدادههای فعلـی دشـوار باشـد. بنـابراین، بـه مجموعـه داده

استانداردی با تعداد نمونه زیاد در زبـان فارسـی نیـاز اسـت کـه 

متــون آن از نظــر هیجــانی توســط تعــداد قابــل تــوجهی کــاربر 

های مـدل گذاری شده باشند. همچنین، ارزیابی همزمانبرچسب

ی انگلیسی و ترجمـه ماشـینی هادادهپیشنهادی بر روی مجموعه 

ند دو راهکار موقـت تواهای انگلیسی به فارسی میدادهمجموعه 

 برای حل این مشکل باشد.

در یب سیستم یادگیری عمیق برای تشـخیص هیجـان در مـتن، 

دهنـد. بندی دو مرحله مهم را تشکیل میبازنمایی عددی و طبقه

عـددی عددی، متن باید طوری به یب بـردار در مرحله بازنمایی 

در کـه معنـای مـتن ای از بردارهای عددی تبـدیل شـود هیا دنبال

نمایو عددی تولید شده بازنمایی شود. برای این منظور باید بـه 

ای متن و عبارت اطرا  هر کلمه در بازنمـایی آن اطلاعات زمینه

های جاسـازی تـوالی، جملـه، کلمـه و سـند در توجه شود. مدل

اند که بخو قابل شدههای اخیر برای حل این مشکل مطرح سال

رمر مبتنی هستند. با این وجـود ها بر معماری ترنسفوتوجهی از آن

تـوان هـا میماری ترنسفورمر نیز مشکلاتی دارد که از جمله آنمع

دگی زیــاد و جدیــد، پیچیــپاســخگویی روی کلمــات  بــه عــدم

اسـتفاده های کوچب اشاره کـرد. برازش روی مجموعه دادهبیو

های ترنسفورمر جدید تر و مدلهای جاسازی هوشمندانهاز مدل

افزایو دقت تشخیص هیجان در متون فارسی منجـر تواند به می

های سنتی، میه توجـه، ها با مدلشود. همچنین، ترکیب این مدل

بنـدی بـه صـورت های طبقههای شبکه عصبی و سایر مـدلمدل

های بــا را بــه سیســتمتوانــد محققــین بنــدهای گروهــی میقهطب

 تری برساند.کیفیت

های بسـیار تاکنون پژوهوبررسی ما در این تحقیق نشان داد که 
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محدودی در زمینه تشخیص هیجان در متن فارسی انجـام شـده 

است. این در حالی است که تشخیص هیجان در متن کاربردهای 

های یادگیری عمیـق بـرای زیادی دارد. طراحی و ارزیابی سیستم

تواند مو وع کارهـای تشخیص هیجان در کاربردهای جدید می

کمب  باشد. نظارت بر افکار مجرمین به آینده محققین این حوزه

، بررسی افسـردگی در بیمـاران بـر های روزانه آنهامتون گزارش

های تهدیدآمیز در ، شناسایی پیامآنهاهای روزانه اسا  یادداشت

ر های اجتماعی برای پیشگیری از جـرم، بررسـی هیجـان دشبکه

های یامشناسایی پ ها،سریال و هافیلم خصوص در کاربران نظرات

ها و آمیز در مکالمات و شناسایی هیجان در زیرنویس فیلمتوهین

فارسی  زبان در هنوز که هستند ربردهاییاز کا هایینمونه هاآهنگ

 ها پرداخته نشده است. به آن

 گیری. نتیجه9

بنـدی طبقه عه آخـرین تحقیقـات انجـام شـده بـرایاین مطال در

بررسـی  یری عمیـقن با کمـب رویکردهـای یـادگهیجان در مت

بنـدی طبقه لهالعه کارهای مختلف نشـان داد کـه مسـشدند. مطا

دشوار است که دسـتیابی بـه  نسبتبه له اهیجان در متن یب مس

ای های مختلف به راهکارهای ویـژهدقت بام در آن برای کلا 

های اخیـر ارا ـه ه در سـالنیاز دارد. بعضی از این راهکارهـا کـ

های هیجــانی، جاســازی تــوالی، مــدلشــامل جاســازی  اندشـده

، BERTترکیبی، یادگیری انتقالی، مکـانیزم توجـه، جاسـازی بـا 

هـای سـازی زمینـه و افـزایو دادهها، مدلسازی زیرعبارتمدل

دستیابی به دقت  شده، هنوز انجام تحقیقات وجود با هستند. متنی

دارد های اسـتانداده بندی متون فارسی، ارا ه مجموعههبام در طبق

و مناسب برای زبان فارسی، مقابله با کمبود داده در زبان فارسـی 

از جملـه  ر کاربردهـای جدیـدبستن تشخیص هیجان د و به کار

 های پیشنهادی برای تحقیقات آینده هستند. حوزه

 

کنند که هیچ تعرارض منراتعی تعارض مناتع: نویسندگان اعلام می

   ندارند.
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