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 دهیچك
 

کهرده ابه .  جادیشده توبط کاربران را ا دیاز اطلاعان تول یمیو رشد مستمر آن، حجم عظظهور وب 

 ههایدر شهبكه ژهیهکهرد، بهه و دایهرا پ یارزشمند یاطلاعان ذهن توانیم یاطلاعان، به راحت نیدر ا

 دهیدر مورد کاربران هستند. حوزه عق یاطلاعان مهم یکه حاو کیتجارن االكترون هایبسترو  یاجتماع

  یدیهجد یقهاتیگذشته به شدن مورد توجه قرار گرفته ابه . ههر روز مقهاتن تحق هایدر بال یکاو

مختلف مهرتبط  یهاو برنامه فیوظا یبرا یمختلف هوش مصنوع یهارویكردکه در آنها  شوندیمنتشر م

 تمیو الگهور نبایبهردار پشهت نیاشبر م یمبتن یدیجد كردیمقاله رو نی. در اشوندیاعمال م یکاو دهیبا عق

کهه  ایگونههه شهده ابه ، به شهنهادیپ یکاو دهیعق ندیبهبود فرآ یبرا یخاکستر یهاگرگ بازینهیبه

به کهار رفتهه ابه  و  یکاو دهیعق ندیموثر در فرآ هاییژگیو نییتع یبرا یخاکستر یهاگرگ تمیالگور

 یشهنهادیپ ستمینشان داد که ب قیحقت نیا یبازادهیپ جی. نتادهدیرا بهبود م بانیبردار پشت نیعملكرد ماش

 بانیبهردار پشهت نیماشهرویكهرد  یدق  و پوشاندن خطها شیموثر به افزا هاییژگیتوانسته با انتخاب و

قرار گرفه ،  یابیو دق  مورد ارز یصح ، فراخوان اریبا ابتفاده از به مع یشنهادیپ ستمیکمک کند. ب

کهلاس اول و  یبهرا یدرصد، فراخوان 69/0و  96/0 برابر با بیترتکلاس اول و دوج به  یکه صح  برا

از آن ابه   یحهاک جیدرصد بوده ابه . نتها 11/0درصد و دق   91/0و  63/0برابر با  بیدوج به ترت

 کند. دایدب  پ یمطلوب جیتوانسته در هر دو کلاس به نتا قیتحق نیا یشنهادیپ ستمیب

 
  CC-BYمجوز گان. مقاله با دسترسی آزاد تحت نویسند 3042 ©                                 

 مقدمه. 3
همیشـه ایـن بـوده  ما آوری اطلاعاتمهمی از رفتار جمع بخش

. با در دسترس بـودن و کننددیگران چه فکر می است که بفهمیم

هـای ها و چالشینده منابع سرشار از عقاید فرصتآمحبوبیت فز

تـوان از مـی آنهـا آینـد کـه بـا اسـتفاده ازجدیدی به وجـود می

                                                             
 اله: پژوهشینوع مق 

 نویسنده مسئول *

 ()صالحی salahi_en@yahoo.comالکترونیک:  (های)پست

های اطلاعـات بـرای جسـتجو و درظ نتـرات دیگـران فناوری

که بـا  تحلیل احساسات و نترکاوی حوزه در فعالیت کرد. ادهاستف

کار  و و ذهنیت در متن سر احساسات عقیده، محاسباتی پردازش

دارد، حداقل تا حدی به عنوان پاسخی مستقیم به افزایش علاقـه 

با نتـرات  مستقیمبه طور داده است که  های جدید رخبه سیستم

 .[3] کار دارند و به عنوان یک شیء درجه یک سر

کاوی و زبـان شناسـی محاسـباتی ای در دادهکاوی، زیرشاخهنتر

بنـدی، های محاسباتی برای اسـتخرا،، طبقـهرویکرداست که به 

، بـرخ درظ و ارزیابی نترات بیان شده در منابع مختلف خبری 
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های اجتماعی و سایر محتوای تولیـد شـده توسـ  هنترات رسان

کـاوی بـرای دارد. تحلیـل احساسـات ابلـر در نترکاربر اشاره 

شناسایی احساسات، عاطفه، ذهنیت و سایر حالات احساسـی در 

هـای داده صورته بها که . عقیده[2] شوداستفاده می برخ متن 

ند که اطلاعات ارزشمندی هست دارایشوند، آوری میمتنی جمع

را برای افـراد و  مفیدیتوانند اطلاعات کاربرد، می زمینهبا توجه 

 جهـت دنبال مشخص نمودنه ب کاویعقیده کنند. تهیهها سازمان

 دیگر، مثبت و منفی بودن هر عقیـده اسـت عبارتییا به  هاعقیده

 هبندی نترات یا احساسات، مهمترین وظیفـه در حـوزطبقه. [1]

هـای اخیـر، تبـت سـال توجه بـه اینکـه درا ب .کاوی استعقیده

طـور چشـمگیری افـزایش  بـه بـرخ نترات مردمی به صورت 

هـای زمینـهاز کاوی یکی به دست آوردن نتایج عقیده ،یافته است

 .[0] شوددر نتر گرفته میاصلی محاسبات احساسات 

که  است یافته کاوی توسعهعقیده ههای متعددی در زمینالگوریتم

در این مقاله نیز هدف  اند.کرده تلاش لهامس این بودبه در یک هر

اری ارائه شـده های فراابتکآن است که یکی از جدیدترین روش

روش  کاوی بکار بگیریم. علـت انتخـاا ایـنرا به منتور عقیده

مسـائل درظ نتـرات  بندی، سادگی بکـارگیری آن در حـلطبقه

الگوریتم  و یبانپشت بردار ماشین ترکیر با جدید رویکرد باشد.می

کاوی و تجزیه و ارائه گردیده که به دنبال عقیده گرگ خاکستری

مثبـت و  باشـد و عقیـدهها مـیوجود در متنتحلیل احساسات م

کنـد. انتخـاا ویژگـی بـا ها را مشخص میمنفی موجود در متن

افـزایش الگوریتم گرگ خاکستری سبر کاهش ابعاد و همچنین 

رد جسـتجو، با هـدف بهبـود عملکـ این الگوریتم .شوددقت می

جلـوگیری از گیـر افتـادن در بهینـه  افزایش سرعت همگرایی و

 .محلی ارائه شده است

 پیشینه تحقیق. 9

کـاوی در سـ   ی اخیر، مشاهده شده است که عقیـدههادر سال

کارهـا و  و دهی مجدد کسرهای اجتماعی به شکلوا و رسانه

کمـک کـرده اطف عمومی تیر قرار دادن احساسات و عواتحت ت

تیر گذاشـته اهای اجتماعی و سیاسی ما تسیستم بر است و عمیقا

نترات در وا به یـک رـرورت  آوری و م العهجمع لذا است.

 تبدیل شده است.

کومار و همکارانش یک استراتژی انتخاا ویژگی مبتنی بر معنـا 

مجموعــه  .[5] بــرای انجــام وظــایف نترکــاوی معرفــی کردنــد

با کمک رویکرد مبتنی بـر معنـای معرفـی شـده و بـه  ها،ویژگی

بینی فردی کلمات و به حداقل منتور در نتر گرفتن توانایی پیش

   .مورد بررسی قرار گرفتند ،های انتخاا شدهرساندن ویژگی

ها مانند نایوبیز، جنگـل کنندهبندیو همکاران از انواع طبقه گانش

نزدیکتـرین -Kبان، تصادفی، درخت تصمیم، ماشین بـردار پشـتی

 استفاده کردنـد متن بندیطبقه برای لجستیک رگرسیون و همسایه

بــرای  کننــده رگرســیون لجســتیکبندیطبقه . در ایــن مقالــه[9]

، یـادآوری و 3بندی متن و ایجاد حس کلمه بالاترین صحتطبقه

آورد.  های دیگـر بـه دسـتکننـدهبندیطبقهرا در میان  F1 امتیاز

ز به طور امتیا. این نگین وزنی دقت و یادآوری استمیا F1 امتیاز

بـه خصـوا اگـر توزیـع کـلاس  مفیدتر از دقت است، معمول

 2کننده نایوبیز بهترین دقتبندیطبقه ،باشد. علاوه بر این ناهموار

   های مورد استفاده به دست آورد.کنندهبندیرا در بین طبقه

ــه ــدلمینامآ در مقال شــش روش  از ،اول بخــش در همکــاران، و ب

ــادگیر ــه درختی ــین از جمل ــمیم،ی ماش ــای تص ــیون  ه رگرس

ــتیک،  ــک-Kلجس ــایه،نزدی ــادفی، جنگل ترین همس ــای تص ه

کـه از  ه اسـتهای بردار پشـتیبان و نـایوبیز اسـتفاده شـدماشین

 IDF-TFروش 

)به معنای فراوانی وزنـی کلمـه کلیـدی( بـرای  1

م شـامل . بخـش دو[1]ه اسـت شـد بهره بـردهاستخرا، ویژگی 

عنوان آزمایش سه نوع یادگیری عمیق با اعمال جاسازی کلمه به 

آمـده از نتـر دقـت عملکـرد  دسـت بردار ورودی بود. نتایج به

 های یادگیری عمیق نشان داد. رویکردبالاتر وارحی را برای 

عصـبی  دو مدل یادگیری عمیق شامل شـبکه الزیادی و همکاران

های عصــبی و شــبکه 0(LSTM) مــدت حافتــه طــولانی کوتــاه

. یک مـدل ترکیبـی از [8] سازی کردندپیاده 5(CNNکانولوشن )

ه ارائـه شـد 9(RNNو شبکه عصـبی بازگشـتی ) CNNمعماری 

                                                             
1 Accuracy 
2 Precision 
3 Term Frequency -Inverse Document Frequency 
4 Long short-term memory networks 
5 Convolutional neural network 
6 Recurrent neural network 
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به عنوان  CNNهای محلی از طریق که در این مدل ویژگیاست 

آوری برای تحلیل احساسـات متـون عربـی جمـع RNNورودی 

ل ترکیبـی پیشـنهادی مـد ،. طبق نتایج به دسـت آمـدهه استشد

(CNN-LSTM.عملکرد چشمگیری داشته است ) 

یـادگیری  مکاران یک روش مبتنـی بـر وااگـان وکیوان پور و ه

 OMLMLماشین بـه نـام 

هـای اجتمـاعی بـا اسـتفاده از شـبکه 3

. با توجـه بـه روش پیشـنهادی، ابتـدا ق بیـت [6] پیشنهاد کردند

روشـی مبتنـی بـر نترات نسبت به یک کلمه هدف با استفاده از 

. ه اسـتشدهای متنی کلمات و جملات تعیین وااگان و ویژگی

بعدی،  سها نگاشت فضای ویژگی در یک بردار در مرحله بعد، ب

اساس یـک روش یـادگیری ماشـین جدیـد تجزیـه و  نترات بر

کیفی نشان  و کمی هایآزمایش نتایج ند.اهشد بندیطبقه و تحلیل

در فضای جدید هزینـه آمـوزش را  هاکه نگاشت داده ه استداد

ویژه از نتـر دقـت  هادی بهدهد و عملکرد روش پیشنکاهش می

 و زمان اجرا قابل قبول بوده است. 

بـرای عقیـده  سوزا و همکاران یـک الگـوریتم جدیـددر تحقیق 

کاوی و تجزیه و تحلیل احساسات متن ارسـال شـده در تـوییتر 

دون نتـارت عمـل بنـدی بـساس خوشـهکه بر ا ه استارائه شد

سازی ازدحـام ذرات د. در این روش از نسخه ترکیبی بهینهنکمی

(PSO( و جستجوی فاخته )CS استفاده شده ) [34]است.   

گر پیشنهاد شده است در مقاله داو و همکاران یک سیستم توصیه

یادگیری عمیق بـرای بهبـود  رویکردکه از عقیده کاوی بر اساس 

. مـدل پیشـنهادی [33] ده کـرده اسـتدقت فرآیند توصیه اسـتفا

، از یـک شـبکه قسـمت ابتـداییدر  .باشـدشامل دو قسمت مـی

بـرای اسـتخرا، بهتـر  2(MCNNعصبی پیچیـده چنـد کانـالی )

های جنبـه خـاا بـا محاسـبه ق بیـت بندیها و تولید رتبهجنبه

. در ه اسـتهای مختلف استفاده شـداحساسات کاربران در جنبه

بـه خـاا در یـک ماشـین تجزیـه های جنیبندبخش دوم، رتبه

نتـایج  .ه اسـتبینی رتبه کلی ادبـام شـد( برای پیشTF) تانسور

 ه اسـتهای مختلف نشـان دادتجربی با استفاده از مجموعه داده

های های پایه بـه پیشـرفتکه مدل پیشنهادی در مقایسه با روش

                                                             
1 Opinion mining method based on lexicon and machine 

learning 
2 Multi convolutional neural network 

 توجهی دست یافته است. قابل

انون فـازی، های مبتنی بر قکنندهیبندآخمدوا و همکاران از طبقه

برای عقیده کـاوی  SVM( و ANN) های عصبی مصنوعیشبکه

ــد ــد ایــن روش[32] اســتفاده کردن ــرای تولی یــک روش  هــا،. ب

رهـای غیسـازی متشده برای حل مسـائل بهینه فراابتکاری اصلاح

. در ایـن ه استواقعی یا باینری محدود و بیرمحدود پیشنهاد شد

اصـ لاحات مختلـف بـه عنـوان  دهـیای وزنهـاز طرح روش

 .  ه استها استفاده شدپردازش دادههای پیشرویکرد

کریشنا و همکاران مدل جدیدی بـرای عقیـده کـاوی و تحلیـل 

تـوییتر پیشـنهاد  هـای ارسـال شـده درت با بررسی متناحساسا

های یادگیری رویکرددر این مقاله از  پیشنهادی مدل .[31] کردند

بنـدی احساسـات در کـاوی و طبقهزی بـرای عقیـدهو فا ماشین

 استفاده کرده است.  ،های مورد بررسیمتن

در تحقیق نارایان و همکاران برای تشخیص و بـازبینی هرزنامـه، 

. در ایـن روش [30] یک روش عقیده کاوی پیشنهاد شده اسـت

 LIWCهـا، های مختلفی از ویژگیاز مجموعه

، POSهـای ، تگ1

اسات استفاده شـده اسـت. بـرای و امتیاز احس gram-N 0ویژگی 

بیـز سـاده،  درخـت تصـمیم، روشبندی نتـرات از شـش طبقه

SVM ،K-جنگــل تصــادفی و رگرســیون  ،نزدیکتــرین همســایه

 لجستیک استفاده شده است. 

هایی ماننـد آمـازون گاهمکاران بر روی عقیده کاوی وبکومار و ه

کـاربر بـه  دهـد تـامـیآمازون اجـازه  گاه. وب[35] متمرکز شدند

این تحقیق  پیشنهادی سیستم کند. ارسال را خود نتر آزاد صورت

کنـد. پـس از استخرا، می گاهها را از وببه طور خودکار، بررسی

بیز، رگرسـیون بندی نایوهایی مانند طبقهاده از الگوریتمآن با استف

ن کند. در پایابندی مینترات به عنوان مثبت و منفی طبقهمن قی 

گیــری عملکــرد هــر رهـای متریــک کیفیــت بــرای انـدازهغیاز مت

 الگوریتم استفاده شده است.

البلتاگی و همکاران یک مدل تجزیه و تحلیل احساسـات مبتنـی 

های یادگیری ماشین را که ترکیبی از چنـدین ویژگـی رویکردبر 

ها با استفاده از احساسات وااگـان . اکثر آن[39] است، ارائه کردند

                                                             
3 Linguistic Inquiry and Word Count 
4 An N-Gram is a connected string of N items from a sample 

of text or speech 
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استخرا، شدند. مراحل مختلفی ماننـد تعیـین طـول مـتن، عربی 

. افزایش دقت بـه دسـت ه استها در نتر گرفته شدتعداد بخش

توجـه قـرار  مجموعه از هفت مجموعه داده مـورد آمده در شش

هـای رسـانه هـای. این سیستم بر روی مجموعه دادهه استگرفت

قبولی به  و نتایج قابل هشام اعمال شد و اجتماعی عربستان، مصر

 .ه استدست آمد

و تحلیـل  بنـدیمکـاران مـدل جدیـدی بـرای طبقـهکریشنا و ه

. مدل پیشنهادی در ایـن مقالـه از [31] احساسات پیشنهاد کردند

های یادگیری عمیـق و رگرسـیون بـردار پشـتیبان بـرای رویکرد

هـای مـورد بررسـی بندی احساسات در مـتنکاوی و طبقهعقیده

رهای مورد استفاده برای ارزیـابی، تعـداد غیتم .استفاده کرده است

کلمات بررسی مشتری، دقـت، پیچیـدگی زمـانی و نـرخ مثبـت 

   اند.کاذا بوده

مـورد  ن بـه تحلیـل احساسـات و نترکـاوی درشایک و همکارا

( نقش تحلیل 3. در این تحقیق )[38] های آموزشی پرداختندداده

سـ    :است عاطفی در آموزش را در چهار س   در نتر گرفته

هـای رویکـرد (2جمله، س   نهاد و سـ   جنبـه، ) سند، س  

وااگـان و  نویسی احساسات شامل رویکردهای مبتنـی بـرحاشیه

هـای بـدون نتـارت بررسـی نویسـیپیکره محور بـرای حاشـیه

( نقش هوش مصنوعی در تجزیه و تحلیل احساسات 1) ،گردیده

عمیـق و تبـدیل نند یـادگیری ماشـین، یـادگیری هایی مابا روش

( تـاتیر تجزیـه و تحلیـل 0) و انـدها مورد بحث قرار گرفتهکننده

 و ارزیـابی، آمـوزش افزایش برای وزشیآم هایرویه بر احساسات

   ارائه گردیده است. گیریتصمیم

یـک روش جدیـد بـه منتـور بازیـابی  علیان نژادی و همکـاران

تـور، بـا من . بـرای ایـن[36] کردنـدارائه تصویر مبتنی بر محتوا 

در یـک تصـویر، ویژگـی جدیـدی  توجه به اهمیت بافـت اشـیا

تحت عنوان هیستوگرام اختلاف بافت در جهت لبه برابر معرفـی 

هایی شـامل ویژگـی شده است. در روش پیشنهادی، ابتدا ویژگی

آموزشی استخرا، شـده و سـ س جدید معرفی شده، از تصاویر 

و کـلاس  آنها از استفاده با و شده انتخاا هاویژگی این از تعدادی

هر تصـویر و همچنـین روش یـادگیری ماشـین بـردار پشـتیبان، 

 .  اندشدههای مختلف به سیستم آموزش داده تصاویر در کلاس

دو مدل شبکه عصـبی عمیـق شـامل شـبکه  درخشی و همکاران

 شبکه عصبی با حافتـه بلنـد کوتـاه و ParsCNN عصبی پیچشی

بـرای  ParsBiLSTM لایـه توجـه مراتبی بـامدت دوسویه سلسه

. کـارایی از نتـر سـه [24] استفاده کردندبندی متون فارسی طبقه

مـورد م العـه قـرار  F1امتیـاز معیار ارزیابی دقت، فراخـوانی و 

میزان  ParsCNN دهد که روشها نشان می. نتایج آزمایشگرفت

میـزان  ParsBiLSTM همچنین روش 1/4، فراخوانی 96/4دقت 

دارنـد کـه  12/4برابر با  F1امتیاز و  11/4، فراخوانی 12/4دقت 

هـای نسـبت بـه روش هـادهنده کـارایی بـالاتر ایـن روشنشان

   است. بوده بندی متون فارسی مورد م العهطبقه

یک سیستم تجزیه و تحلیل احساسات بـر روی  زارع و همکاران

، بـرای ایـن منتـور .[23] کردندهای تلگرام فارسی پیشنهاد داده

استخرا، ویژگی شامل بردار رخداد، فراوانـی سـند و  چند روش

های متنـی بـه عـددی ماتریس تعبیه کلمات جهت بازنمایی داده

هـای روشبـه  هـابنـدی دادهسـ س طبقه و استفاده شـده اسـت

ماشـین بـردار پشـتیبان، مختلف یادگیری ماشین کلاسیک شامل 

گیری عمیـق های یـاد، بیز ساده و همچنین روشدرخت تصمیم

های شامل شبکه عصبی عمیق، شـبکه عصـبی پیچشـی و شـبکه

ه شـدطرفـه و دوطرفـه بررسـی حافته طولانی کوتاه مـدت یک

که بهترین  ه استدادنتایج نشان  تحلیل و ارزیابی درنهایت است.

تعبیـه کلمـات بـه  ی توس  روش استخرا، ویژگی ماتریسکارای

، 64/91طرفه با دقـت حافته طولانی کوتاه مدت دو همراه شبکه

درصد  86/11 برابر با F1 امتیاز و 50/86 فراخوان ،43/64 صحت

 .است به دست آمده

 روش تحقیق. 1

هـای ماشـین ترکیبی مبتنی بـر روش یکرددر این تحقیق یک رو

های خاکستری برای بهبود فرآیند بردار پشتیبان و الگوریتم گرگ

سـتم پیشـنهادی، سی ده کاوی ارائه شده است. بخـش اصـلیعقی

هـا را بـا های موجـود در دادهماشین بردار پشتیبان است که الگو

 کند. پس از پایـان مرحلـهستجو میهای آموزشی جدریافت داده

گرفتـه شـود.  تواند برای عقیده کـاوی بکـارستم میآموزش، سی

هـای یی روش پیشـنهادی از الگـوریتم گـرگبرای افزایش کـارا
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شـود ها استفاده مـیترین ویژگیاسرخاکستری برای انتخاا من

 تر خواهـد بـود. نحـوهآمده م لوا به طوری که نتایج به دست

های خاکستری و ماشین بردار پشـتیبان در ترکیر الگوریتم گرگ

 آورده شده است. (3)شکل 

 

 بردار ماشین و خاکستری هایگرگ الگوریتم ترکیب نحوه :(3) شكل

 پشتیبان

بـه دسـت ر یکـی از مهمتـرین مسـائل دهای موتر ن ویژگییتعی

آوردن کارایی م لوا برای سیستم است. در این الگـوریتم، هـر 

دهنده تعدادی ویژگـی اسـت کـه در طـول تکرارهـای فرد نشان

کند و در نهایـت فـردی ت میبه سمت پاسخ بهینه حرک مختلف

له انتخـاا اهـا را بـرای مسـکه بهتـرین ویژگـی دشومی انتخاا

سـازی که برای یادگیری تابع هدف الگوریتم بهینهکند. روشی می

شـود، ماشـین بـردار پشـتیبانی های خاکستری اسـتفاده میگرگ

سـازی بـرای مـدل هـاگرگ های مربـو  بـهکه از ویژگیاست 

های خاکستری پیـدا کـردن هدف الگوریتم گرگ کند.استفاده می

باشد، بـه طـوری کـه ماشـین های ممکن میترین ویژگیمناسر

م ـابق  آن بهترین عملکرد را داشته باشد.ردار پشتیبان متناظر با ب

 ابتـدا موقعیـت اولیـه در برای رسیدن به این هدف، (3)با شکل 

بـه ایـن ترتیـر  شـوند وبه صورت تصادفی ایجاد مـی هاگرگ

د. بـرای نشـوهای آن مقداردهی میرغیجمعیت اولیه ساخته و مت

ماشین بردار  پیشنهادی، تمسیس رد گرگ هر تناسر میزان محاسبه

توسـ  گـرگ  هـای انتخـاا شـدهاستفاده از ویژگـیپشتیبان با 

در  گـردد.ین بردار پشتیبان تعیین مـیو دقت ماش شودساخته می

 ادامـه، شـوند. درا، بتا و دلتا ساخته میهای آلفبعد، گرگ مرحله

کند. پس از ها تغییر میها با بروزرسانی موقعیت آنموقعیت گرگ

خواهد شد. مراحل  مشخص دوباره هاگرگ از یک هر اسرتن آن

ها تـا رسانی موقعیت گرگهای آلفا، بتا و دلتا و بروزن گرگتعیی

زمانی که شرای  توقف الگوریتم خاتمه یابد، تکرار خواهد شـد. 

نهـایی ارائـه  حل موجـود بـه عنـوان نتیجـهین راهدر نهایت بهتر

رای آن سـاخته شـده و بـا خواهد شد و ماشین بردار پشـتیبان بـ

بیند. در نهایت دقت به دست آمـده های آموزش، آموزش میداده

از این ماشین بردار پشتیبان به عنوان دقت سیستم پیشنهادی ارائه 

 شود.می

 ماشین بردار پشتیبان. 1.3

بنـدی دسـته بنـدی وبرای طبقـه یماشین بردار پشتیبان الگوریتم

کـردن، کـم آن بـرای بهینـه مبنـایو  باشدها میکردن اشیا و داده

از . [22] باشـدمیهـای آموزشـی بنـدی دادهکردن خ ـای طبقـه

ماننـد تـوان بـه مـوارد های بردار پشتیبان مـیهای ماشینویژگی

بـه بهینـه  دسـتیابی، تصـمیم بیشـینه کننـده بـابندیدستهطراحی 

سـاختار و توپولـوای مشـخص نمـودن  ،هزینـه تـابع سراسری

هـای کـردن من قـه بهینـه توسـ  مـدلپیـدا  و کننـدهبندیدسته

 .اشاره کرد بیرخ ی

های خ ـی را از مدل ایشکل ویژهماشین بردار پشتیبان رویکرد 

یک من قه حاشیه را حداکثر کننـد. که  دهدمورد استفاده قرار می

گیـری در واقع به دنبال حداکثر کردن، حداقل فاصله مرز تصمیم

هـا از لگوریتم برای یافتن خ  جداکننـده طبقـهها است. ااز طبقه

ایجاد تصادفی موقعیت اولیه و مقداردهی 

 وریتم گرگ خاکستریبه متغیرهای الگ

 های مناسر توس  الگوریتم گرگ خاکستریتعیین ویژگی

ها با ساخت ماشین محاسبه برازندگی گرگ

 بردار پشتیبان

 اررای شر  توقف؟

 های آلفا، بتا و دلتاتعیین گرگ

 هاحل جدید یا بروزرسانی موقعیت گرگساخت راه

ها با ساخت ماشین محاسبه برازندگی گرگ

 پشتیبان بردار

 حل نهاییبازگشت جوا بهینه )موقعیت گرگ آلفا( به عنوان راه

 بله

 خیر



 010    بانیبردار پشت نیو ماش یگرگ خاکستر یهاروش قیبه کمک تلف یکاو دهیعق ندیبهبود فرآ/  یصلاح .ف 

 

جهت هـم حرکـت کند که در خلاف دو خ  موازی استفاده می

در فاصله بین دو خ  یک حاشـیه  بقه برسند.کنند تا به یک طمی

تر باشد، یعنی هدف الگوریتم هرچه حاشیه پهن .آیدوجود میه ب

نه محقـق شـده اسـت. بیشـی ،که حداکثر کردن حاشیه بوده است

بین  جداسازیحـداکثر شـدن  سبرصـفحه  کـردن حاشـیه ابـر

هـای روش ماشین بردار پشتیبانی یکـی از .[21] گرددمی هاطبقه

و  بنــدی خ ــیاســت کــه از آن بــرای طبقهیــادگیری بانتــارت 

اسـاس  کننـد.راسـیون چندبعـدی اسـتفاده میبیرخ ی و نیز رگ

بنـدی خ ـی کلاس ،ماشین بردار پشتیبان هکنندبندیکاری کلاس

شود که حاشـیه اطمینـان خ ی انتخاا می که در آنها است داده

بندی بیشتری داشته باشد. مساله پیدا کردن خ  بهینه برای کلاس

حـل  ریـزی بیرخ ـی کـه درهای برنامـهوشها به وسیله رداده

گیرد. برای صورت می ،هستند شده دار شناختهمسائل محدودیت

بندی های با پیچیدگی بـالا را  نیـز دسـتهند دادهاینکه ماشین بتوا

ها را به وسیله یک تبدیل کرنل به فضای با ابعاد خیلـی داده ،کند

 برند.بالاتر می

 الگوریتم گرگ خاکستری. 1.9

شکار  و اجتماعی زندگی از الهام با تریخاکس هایگرگ الگوریتم

اتـر سازی مرهای خاکستری از چهار نوع گرگ برای شبیهگرگ

های خاکستری یک سلسـله کند. گرگسلسله رهبری استفاده می

که شامل چهار رده آلفا، بتـا،  مراتر بسیار سخت اجتماعی دارند

های خاکستری موقعیـت هـر در اجتماع گرگ .امگا و دلتا هستند

کنند و سـ س بـا نها طعمه را محاصره می. آگرگ مشخص است

شکار شامل سه  کنند.میآلفا( به طعمه حمله گرگ ) دستور رهبر

آلفـا  گـرگ مرحله شناسایی، محاصره و حمله بـه طعمـه اسـت.

خصـوا مسـائل گیـری در که وظیفه تصـمیم استگروه  ررهب

از دستورات وی تبعیـت ها د و سایر گرگمختلف را به عهده دار

هـای آلفـا . گرگدارند دموکراسی نیمه رفتار و به شکلی کنندمی

 همیشـهآلفـا  گـروه هسـتند.داخـل در  گیریجفتبه تنها مجاز 

ها به لحاظ رهبری از سایر گرگ ولی نیست، گله عضو ترینقوی

های رعیف که توانایی شکار کردن ندارنـد برتر است و به گرگ

 .[20] کندنیز کمک می

. گـرگ هسـتندبتا  هایگرگ ،هاگرگدوم در سلسله مراتر  رده

 کنـدو از آن حمایت می آلفا کمک کردهها به گیریدر تصمیم بتا،

بهتـرین گزینـه بـرای و  شـوددر گـروه مـی و باعث ایجاد نتـم

هـا در سلسله مراتر گرگ س   ترینپایینجایگزینی آلفا است. 

تـرین عضـو گـروه هسـتند کـه آنها رعیف مربو  به امگا است.

مـرگ را دارنـد و وظیفـه نگهـداری از بیشتر نقش قربانی و پیش

ند. آخـرین افـرادی در گـروه هسـتند کـه های جوان را دارگرگ

گرگی آلفا، بتا و یا امگا نباشـد،  اگر اجازه خوردن طعمه را دارند.

بـه شود. گرگ دلتا زیردست )و یا دلتا در برخی منابع( نامیده می

دارند، آنها  بتا قرارگرگ تری نسبت به لحاظ رتبه در س   پایین

در سـ   و  های قوی هستند ولی قـدرت رهبـری ندارنـدگرگ

عـلاوه بـر سلسـله مراتـر الاتری نسبت به امگـا قـرار دارنـد. ب

های خاکستری دارای سه مرحلـه ردیـابی، اجتماعی، شکار گرگ

سـازی سلسـله تعقیر و نزدیک شدن به طعمه است. برای مـدل

از بـین بهتـرین  ها بهترین پاسـخ را آلفـا وعی گرگمراتر اجتما

گیریم. بقیه می ترا بتا و دلتا در نر آنها سومین و دومین ها،حلراه

سـازی توسـ  گیریم. بهینـهرا امگا در نتر می های کاندیدحلراه

شود و گروه چهـارم از ایـن سـه گـروه آلفا، بتا و دلتا هدایت می

و  (3)ا از رواب  هسازی رفتار محاصره گرگکند. مدلپیروی می

 .کنداستفاده می (2)

(3) �⃗⃗� = |𝐶  . 𝑋 𝑃(𝑡) − 𝑋 (𝑡)| 

(2) 𝑋 (𝑡 + 1) = 𝑋 𝑃(𝑡) − 𝐴 . �⃗⃗�  

بردارهـای رـریر،  𝐶 و  𝐴،دفعات تکرارتعداد  𝑡در این رواب ، 

𝑋 𝑃 موقعیت شکار و بردار 𝑋  بردار موقعیت است. برای محاسـبه

 .شوداستفاده می (0)و ( 1) از رواب  𝐶 و 𝐴 بردارهای

(1) 𝐴 = 2𝑎 . 𝑟1⃗⃗⃗  − 𝑎  

(0) 𝐶 = 2𝑟2⃗⃗  ⃗ 

کـرار در هـر به صورت خ ی در طـول دوره ت 4تا  2از  𝑎 بردار

 هـایبردار 𝑟2 و 𝑟1 یابـد.برداری کاهش میدو فاز اکتشاف و بهره

 . با توجه به تصادفی بودن بردارهـایهستند 3و  4تصادفی مابین 

𝑟1 و 𝑟2، داخل فضایی کـه  توانند موقعیت خود را درها میگرگ



 341-69، صفحه 3، شماره 31جله محاسبات نرم، جلد م/  011

روابـ   دهنـد. به صـورت تصـادفی تغییـر ،طعمه را در برگرفته

   آمده است. (9)و ( 5)مربو  به آن در معادله 

(5) 
𝐷𝛼
⃗⃗⃗⃗  ⃗ = |𝐶1

⃗⃗⃗⃗  . 𝑋 𝛼 − 𝑋 | 
𝐷𝛽
⃗⃗ ⃗⃗  = |𝐶2

⃗⃗⃗⃗  . 𝑋 𝛽 − 𝑋 | 

𝐷𝛿
⃗⃗ ⃗⃗  = |𝐶3

⃗⃗⃗⃗  . 𝑋 𝛿 − 𝑋 | 

(9) 
𝑋1
⃗⃗⃗⃗ = 𝑋𝛼

⃗⃗ ⃗⃗  − 𝐴1
⃗⃗⃗⃗ . 𝐷𝛼

⃗⃗⃗⃗  ⃗ 
𝑋2
⃗⃗⃗⃗ = 𝑋𝛽

⃗⃗ ⃗⃗  − 𝐴2
⃗⃗ ⃗⃗ . 𝐷𝛽

⃗⃗ ⃗⃗   

𝑋3
⃗⃗⃗⃗ = 𝑋𝛿

⃗⃗ ⃗⃗  − 𝐴3
⃗⃗ ⃗⃗ . 𝐷𝛿

⃗⃗ ⃗⃗   

بعدی تعمـیم  𝑛 توان به یک فضای جستجویهمین مفهوم را می

حل به های خاکستری پیرامون بهترین راهاین حالت گرگ داد. در

. کننـددست آمده در ابعادی بیشتر از ابعـاد مکعـر حرکـت مـی

رهبـری ه وسـیله آلفـا شـکار بـ ،تر گفته شـدطور که پیشهمان

هـای هتـرین راهمدل نمودن این رفتار سه مورد از ب شود. برایمی

ذخیره کرده و دیگر عوامـل جسـتجو طبـق  به حل دست آمده را

 در نتـر گـرفتنخـود را بـا  جایگـاهشوند تا وادار می (1)راب ه 

 هند.تغییر د موقعیت بهترین عوامل جستجو

(1) 𝑋(𝑡 + 1)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ⃗ =
𝑋1
⃗⃗⃗⃗ + 𝑋2

⃗⃗⃗⃗ + 𝑋3
⃗⃗⃗⃗ 

3
 

حملـه کـه در  بـرداری یـازی فـاز بهـرهسادر این الگوریتم پیاده

 افتد، با کاهش مقدار متغیـرصورت متوقف شدن طعمه اتفاق می

𝑎  شود. مقدارانجام می 3به  2از 𝐴 نیز وابسته به 𝑎  است، از این

هـا مجبـور بـه گـرگ 𝐴 ش مقـدارکند. با کاهرو کاهش پیدا می

شوند. همچنین برای جلوگیری از گیـر حمله به سمت طعمه می

در هـا شود. گـرگافتادن در حداقل محلی، فاز شناسایی ارائه می

از یـافتن  شـوند و بعـدابتدا برای شناسایی طعمه از هم دور مـی

طعمه و برای حمله به آن به هم نزدیک شده و دور شکار حلقـه 

بـا مقـادیر  𝐴 سـازی ایـن واگرایـی از بـردار. برای شـبیهدزننمی

   شود.استفاده می -3و یا کوچکتر از  3تصادفی بزرگتر از 

است. مقدار این  𝐶تیرگذار دیگر بر فرآیند شناسایی مقدار اجزء ت

اسـت. ایـن مقـدار تصـادفی  2و  4بردار عددی تصادفی در بازه 

𝐶، شـدت )تیر موقعیـت طعمـه را در تعیـین فاصـلهات > ( یـا 1

𝐶رعف ) <  .[25] بخشد( می1

 فرآیند ارزیابی در بیستم پیشنهادی. 1.1

هـای برای ارزیـابی الگوریتم در این بخش، معیارهای مختلفی که

بندی وجود دارند، مورد بحث قرار خواهنـد گرفـت. بـرای دسته

له بـا دو دسـته ارائـه ای، تعریف این معیارها برای یک مسـسادگ

کـاذا،  و ادامه، ابتدا نگاهی به مفاهیم مثبـت واقعـی شود. درمی

منفی واقعی و کاذا خواهیم داشت. س س مفهوم ماتریس درهم 

از معیارهـای  هـاییشـود. پـس از آن تعریـفیان میب 3ریختگی

 مختلف ارزیابی م رح خواهد شد.

هـایی مـرتب  بـا مـوارد نادرسـت بینی، پیش𝐹𝑃یا  2مثبت کاذا

اند. نـرخ مثبـت بینی شدهبه عنوان درست پیش است که به اشتباه

های منفی که به عنوان مثبت تشـخیص کاذا به کسری از نمونه

 .((8)راب ه ) شوداند، گفته میداده شده

(8) 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 =  
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

هایی مرتب  با موارد درسـت اسـت بینیپیش 𝐹𝑁یا  1منفی کاذا

اند. نرخ منفی کاذا بینی شدهه اشتباه به عنوان نادرست پیشکه ب

های مثبت که به عنـوان منفـی تشـخیص داده به کسری از نمونه

   ((.6شود )راب ه )گفته می اند،شده

(6) 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 =  
𝐹𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

بـه طـور شـود کـه به موارد مثبتی گفته مـی 𝑇𝑃یا  0مثبت واقعی

اند. نرخ مثبت واقعـی صحی  در کلاس مثبت تشخیص داده شده

شـود کـه بـه درسـتی بـه های مثبت گفته مـیبه کسری از نمونه

 .((34)راب ه ) اندبندی شدهعنوان مثبت طبقه

(34) 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

شـود کـه بـه طـور به موارد منفی گفته مـی 𝑇𝑁یا  5منفی واقعی

اند. نرخ منفی واقعـی صحی  در کلاس منفی تشخیص داده شده

شود که به درستی به عنوان های منفی گفته میبه کسری از نمونه

 .[29] ((33)راب ه ) اندبندی شدهمنفی طبقه
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(33) 𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑒 =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 ماتریس پراکندگی. 1.3

و نادرست را در  هایی درستبینیپراکندگی، تعداد پیشماتریس 

معـرف  (2)دهد. شـکل شناخته شده نشان می یک مجموعه داده

 دهد.یک ماتریس پراکندگی است و عناصر آن را شرح می

مـوارد واقعـا  دهنـدههای آبی و خاکستری به ترتیـر نشـاندایره

𝑇𝑃مثبــت ) + 𝐹𝑁( و مــوارد واقعــا منفــی )𝐹𝑃 + 𝑇𝑁ســت. ( ا

 هبینـی شـدز، به ترتیر موارد پـیشهای آبی و خاکستری نیمربع

𝑇𝑃مثبت ) + 𝐹𝑃منفی ) بینی شده( و پیش𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 را نشـان )

   .[29] دهدمی

 

 [99] ارزیابی های معیار و پراکندگی سماتری 9 شكل

 های ارزیابیمعیار. 1.5

ی هـاتـرین معیارهـایی کـه بـرای ارزیـابی الگوریتمجمله مهم از

، Accuracy ،Precisionهــای بنــدی وجــود دارنــد، معیــاردســته

Recall و F1 هستند.   

ترین معیار برای تعیین کارایی یـک مهم Accuracyمعیار دقت یا 

بنـدی را محاسـبه باشد و دقت کل دسـتهبندی میالگوریتم دسته

. این معیار با تقسیم تعداد مواردی که به عنوان مثبـت [1] کندمی

دسـت ه اند بر تعداد کـل مـوارد مـورد بررسـی، بـشده شناسایی

 .((32)راب ه ) آیدمی

(32) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

بنـدی نسبت کل موارد صحی  طبقه دهندهنشان Precisionمعیار 

باشـد در طبقه به کل مـوارد صـحی  و بلـ  در طبقـه مـیشده 

های که چند درصد از جواا کندمی انبی معیار این .((31) )راب ه

را  𝑖بندی دسـته دسته صحت ،به عبارتی .ندادرست، درست بوده

به ایـن  عیارمدر این  𝑖. اندیس دهدمی نشان با توجه به کل موارد

 .[21] محاسبه شوند 𝑖باید برای هر دسته  معیارمفهوم است که 

(31) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑖 = 
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑃𝑖

 

نسبت موارد واقعی مثبت است که به طور صـحی   Recallمعیار 

در واقع فراخوانی معیاری است . [28] بینی شده استمثبت پیش

کند چه اندازه موارد صـحی  درسـت تشـخیص که مشخص می

اند. حداقل مقـدار آن صـفر و حـداکثر مقـدار آن یـک داده شده

 آورده شده است.( 30) راب ه در یارمع این محاسبه نحوه باشد.می

(30) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙𝑖 = 
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑁𝑖

 

ی کـاذا بـالا باشـد معیـار فراخوانی زمانی که ارزش منفـمعیار 

صحت معیار  و دهدبندی را نشان میکارایی دسته وخوبی است 

دقت  است ومعیار مناسبی  وقتی که ارزش مثبت کاذا بالا باشد

ینکه مدل چقـدر نتیجـه را درسـت و ا دهدرا نشان می بینیپیش

توان بـه خروجـی اعتمـاد بینی کرده است و تا چه اندازه میپیش

 .[26] کرد

، یک معیار مناسر برای ارزیـابی دقـت یـک آزمـایش F1معیار 

 گیـردرا با هـم در نتـر می Recallو  Precision است. این معیار

ر بهتـرین حالـت، یـک و در بـدترین د F1 معیـار .((35)راب ه )

 .حالت صفر است

(35) 𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

بوده  دهنده اهمیت مجموعه دادهنشان یا پشتیبانی Support معیار

های یـک مجموعـه آیـتم یـا و شاخصی است که تعداد تراکنش

و به نوعی یـک محـدودیت  دهدنشان میاقلام را در پایگاه داده 

 .باشدتکرار می

 های پژوهش. یافته3

 معرفی مجموعه داده. 3.3

هـا شـامل کار پیشنهادی، نیاز به مجموعه دادهسازی راهبرای پیاده
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های مورد نیـاز، از باشد. از این رو برای تهیه دادهنترات افراد می

 گـاهین بسترها، وببهره برده شده است. یکی از ا برخ بسترهای 

های خود، مجموعهباشد که در زیرمی 3شناخته شده اسنپ تریپ

. بـه ایـن ترتیـر دهـدخدمات سفر و نقل و انتقالات را ارائه می

اسنپ تریپ به عنوان مجموعه داده مـورد  وبگاهمجموعه نترات 

زبـان همچنـین در ایـن پـژوهش از  .بررسی استفاده شده اسـت

م رح در این  مصنوعی هوش هایکتابخانه و پایتون نویسیبرنامه

 برده شده است. زبان بهره

 بازی دادهآماده. 3.9

 بـه کـههستند های خاصی قالرها ابلر شامل دلیل آنکه متن به

توانند حذف شـوند، لازم اسـت کنند و میمتن کاوی کمک نمی

له اهـا، بسـته بـه نـوع مسـروی داده پیش از هرگونه تحلیـل بـر

پردازش در ایـن ررروری حذف شوند. فرآیند پیشی بیهاقالر

ها، حذف وااه هایی چون حذف کلمات ایسترویکردتحقیق از 

هـای هـای ارـافی، حـذف علامـتها، حذف فاصلهتک کاراکتر

ستفاده شده اسـت. ها ا n-gramو ایجاد  TFIDFنگارشی، اعمال 

. ندشومی حذف 2هاوااه ایست ابتدا ،متون پردازشپیش فرآیند در

ها کلماتی هستند که به طور معمول به شکل گسـترده ایست وااه

گیـرد و بـا وجـود در زبان مورد بررسی مورد اسـتفاده قـرار مـی

تکرار فراوان در متن از جهت معنایی اهمیت کمـی دارنـد. ایـن 

کلمات حاوی اطلاعات نیستند مانند رـمایر، حـروف ارـافه و 

هـا و عـد تـک کارکتردر مراحـل ب ،حروف رب . علاوه بـر ایـن

های نگارشی حذف علامت و هامتن در موجود ارافه هایفاصله

برای تعیین میـزان اهمیـت  TFIDFشوند. پس از آن عملیات می

شود، در این مرحله تعداد تکـرار ها نسبت به سند انجام میکلمه

گیرد هر چه یک کلمـه بیشـتر کلمه در متن مورد بررسی قرار می

متـون کمتـر  ولـی در سـایر( TF) شده باشـد در یک متن تکرار

شـود و ایــن  آن بیشــتر می TF-IDF ، مقـدار(IDF) تکـرار شــود

. اسـتمعیار خوبی جهت تشخیص وزنِ یک کلمه در یک جمله 

توانـد یکتـا و مهـم چقدر میدهد که یک کلمه در واقع نشان می

                                                             
1 Snapptrip.com 
2 Stop Words 

بـرای  n-gramل شـود در مـدها تعیین مـی n-gramس س د. باش

علاوه بر اینکه هر کلمه، یک  1(BoW) ای از کلماتهکول ساخت

ویژگی )یا بعُد( هست، ترکیر کلمات نیز به ابعـاد ارـافه  ستون

هـا در جه به نامتوازن بودن مجموعه دادهدر نهایت با تو. شوندمی

 د شد. نها متوازن خواهاین تحقیق، داده

 اعمال روش ماشین بردار پشتیبان. 3.1

 ردار پشتیبان بر روی مجموعـه دادهاشین بروش م ،در این بخش

از  ، نتایج بـه دسـت آمـده(3) شود. جدولاین تحقیق اعمال می

از اطلاعـات موجـود در ایـن شـکل  دهد.این بخش را نشان می

ها، روی داده ل ماشین بردار پشتیبان برتوان دریافت که با اعمامی

 94/4 ابر بابرای کلاس اول و دوم به ترتیر بر Precisionمقادیر 

نیز بـرای کـلاس اول و دوم بـه  Recallباشد. مقادیر می 89/4 و

این روش برابـر  Accuracyمقدار و  54/4 و 63/4 ترتیر برابر با

 باشد. درصد می 96/4 با

 پشتیبان بردار ماشین بازی پیاده از حاصل آمده دب  به نتایج :3 جدول

Support F1-score Recall Precision  

32 0.72 0.91 0.60 Class 0 

38 0.63 0.50 0.86 Class 1 

70                                     0.69 Accuracy 

70 0.68 0.70 0.73 macro avg 

70 0.68 0.69 0.75 weighted avg 

سازی ماشین پیاده از حاصل آمده دست به یختگیردرهم ماتریس

نتـایج با توجه بـه است.  هارائه گردید (1)بردار پشتیبان در شکل 

از این ماترس موارد به اشتباه تشـخیص داده شـده در دو  حاصله

 .  مورد هستند 1و  36لاس به ترتیر برابر با ک

 پشتیبان بردار ماشین و خاکستری گرگ روش اعمال .3.3

هـای خاکسـتری بـرای انتخـاا در این بخش از الگوریتم گرگ

در طـول  فاده شـده اسـت.در مجموعه داده استهای موتر ویژگی

 هدهنـدحـل نشـانهای خاکسـتری هـر راهالگوریتم گرگاجرای 

حـل مـورد نتـر، ماشـین ادی ویژگی است. برای ارزیابی راهتعد

شـود. ازی میسهای انتخاا شده پیادهبرای ویژگیبردار پشتیبان 

                                                             
3 Bag of Word 
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هـایی اسـت کـه دهنـده ویژگـیحـل نشـاندر نهایت بهترین راه

ری از روش گیدر این بخش، با بهره دارند. را کارایی ترینمناسر

ماشـین  ها برای استفادهترین ویژگیهای خاکستری مناسرگرگ

 شود. بردار پشتیبان تعیین می

 
 بازیپیاده از حاصل آمده دب  به ریختگیدرهم ماتریس :(1) شكل

 پشتیبان بردار ماشین

اکسـتری گـرگ خ سازی روش ماشین بردار پشتیبان بانتایج پیاده

دریافـت  تـوانمی نتایج حاصلاز  است. دهشارائه  (2) جدول در

 Precisionها، مقـادیر عمال سیستم پیشنهادی بر روی دادهکه با ا

باشـد. مقـادیر مـی 62/4 و 98/4 برای کلاس اول و دوم برابر بـا

Recall و 60/4 نیز برای کلاس اول و دوم بـه ترتیـر برابـر بـا 

. اسـتدرصـد  11/4 این روش برابر با Accuracyمقدار  و 91/4

دهـد کـه روش نتایج تبت شده در این جدول نشـان مـی مقایسه

 بندی پایه به نتایج بهتری رسیده است. پیشنهادی نسبت به طبقه

 پشتیبان بردار ماشین بازیپیاده از صلحا آمده دب  به نتایج :(9) جدول

 خاکستری گرگ الگوریتم و

Support F1-score Recall Precision  

32 0.79 0.94 0.68 Class 0 

38 0.75 0.63 0.92 Class 1 

70                                     0.77 Accuracy 

70 0.77 0.78 0.80 macro avg 

70 0.77 0.77 0.81 weighted avg 

آمده حاصل از سیستم پیشنهادی  دست به ریختگیدرهم ماتریس

بـه بـا توجـه است.  ارائه گردیده (0)شکل  برای عقیده کاوی در

داده از این ماترس مـوارد بـه اشـتباه تشـخیص  خروجی حاصله

دهند. می نشان قبل به نسبت را کمتری تعداد کلاس دو هر در شده

له عملکرد مناسر سیستم پیشـنهادی ایـن تحقیـق را در ااین مس

 .دهدهر دو کلاس نشان می

 
 بازیپیاده از حاصل آمده دب  به ییختگردرهم ماتریس : (3) شكل

 پیشنهادی بیستم

حاصل از روش پیشنهادی به لحاظ دقت بـا سـایر  در ادامه نتایج

ها نتیر روش ترکیبی یـادگیری عمیـق و رگرسـیون بـردار روش

 حافتــه عصــبی شــبکه ، روش ترکیبــی3 [31](ICSD)پشــتیبان 

 کانولوشـن عصـبی هایشـبکه و( LSTM) مـدتاه کوت طولانی

(NNC) [8]ذرات ازدحـام سازی، روش ترکیبی بهینه (PSO)2 و 

ـــتجوی ـــه جس ـــوریتم  ،1 [34](CS) فاخت ـــی الگ روش ترکیب

 ، مقایسـه گردیـدSVM5 [32]و الگوریتم  COBRA0فراابتکاری 

   باشد.رویت میقابل  (1) در جدولنتایج که 

 رویكردها بایر با پیشنهادی روش نتایج مقایسه :(1) جدول

 د(دق  )درص روش

ICSD 78.8 

LSTM-CNN 70.6 

IDPSOMUT/CS 63.3 

COBRA-SVM 62 

Proposed Method 77 

نتـایج روش پیشـنهادی بـا سـایر  گونه که از جدول مقایسههمان

در  دسـت آمـده از روش پیشـنهادیه دقت بـ ها پیداست،روش

 CNN های متن که از طریقویژگی آن در )که دوم روش با قیاس

های عصبی بازگشـتی عنوان ورودی برای شبکه دست آمده بهه ب

                                                             
1 Lernt Independent Component Support Vector Regressive 

Deep 
5 Cuckoo Search 
6 Co-operation of Biology Related Algorithms 
7 Support Vector Machine 
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( و روش سـوم )کـه بـر جهت تحلیل احساسات بکار برده شده

تابع تشخیص  با یافتهبهبود خودت بیقی PSO الگوریتم یک اساس

هـای و روش چهارم )که از روش و جستجوی فاخته بوده است(

دارای  ،(استفاده نمـوده اسـت SVM وسازی محدود باینری بهینه

در این مقاله، ما یک رویکرد موتر تحلیـل باشد. ت بالاتری میدق

ماشـین بـردار  عقیده کـاوی را بـا اسـتفاده از معمـاری مشـترظ

پیشنهاد کردیم که در ( GOW-SVM) پشتیبان و گرظ خاکستری

بهتری  عملکرد ماشین یادگیری ترکیبی هایروش برخی با مقایسه

توجه به عملکرد مناسر ا گردد بمی پیشنهاد ادامه در است. داشته

( کـه نسـبت یادگیری عمیق و رگرسیون بردار پشتیبان) مدل اول

سـبر افـزایش دقـت و کـاهش ی بررسی شده هابه سایر روش

تـوان از الگـوریتم ، میزمان برای اسنخرا، کلمات گردیده است

یش سرعت همگرایی گرگ خاکستری به دلیل کاهش ابعاد و افزا

استفاده نمـود  ICSD رها درغیمناسر متهای جهت تعیین ویژگی

 و بدین ترتیر بتوان به عملکرد بالاتری دست یافت.

 گیرینتیجه. 5

از  کنـد تـا نتـرات خـود رارا تشویق میامروزه اینترنت بشریت 

ارزیـابی یـک  ها منتشـر کنـد.ها و توییتگاهها، وبطریق وبلاگ

در  سرویس، یک محصول یا حتی یک فرد مشهور و ارسال نتـر

بندی نتر کـاوی مورد هر یک از آنها مفید است. از این رو، طبقه

به یک حوزه تحقیقاتی جالر برای تجزیه و تحلیل خودکار ایـن 

ها تبدیل شده است. برای عقیـده حجم عتیم از نترات و وبلاگ

های مختلفی توس  محققان در گذشته توسعه داده رویکردکاوی 

های مبتنی بر یـادگیری ماشـین شده است. در این زمینه، رویکرد

ترین ها، امیدوارکننـدهکننـدهبندییـادگیری طبقهفرآینـد به دلیـل 

ماشـین بـردار  روشاند. در این کـار، در نتر گرفته شده رویکرد

هـای سازی گـرگپشتیبان و رویکرد ترکیبی آن با الگوریتم بهینه

نتـایج  قیده کاوی مورد بررسـی قـرار گرفـت.خاکستری برای ع

هـای مـذکور ها نشان داد که تلفیـق روشسازی این سیستمیادهپ

توانـد نتـایج مناسـبی را بـه دنبـال داشـته باشـد. در سیسـتم می

های خاکستری برای تعیـین الگوریتم گرگ ،پیشنهادی این تحقیق

و  در فرآینـد عقیـده کـاوی بکـار رفتـه اسـت ای مـوترهویژگی

بـه   لـوبی بهبـود دادبـه نحـو مپشتیبان را  عملکرد ماشین بردار

در هـر دو کـلاس بهتـر از  یای که عملکرد سیستم پیشنهادگونه

 گذشته شد.

کنند که هیچ تعهارض منهافعی فع: نویسندگان اعلاج میتعارض منا

 ندارند.
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