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Abstract 

Belief analysis or the classification of texts based on the feelings and opinions of users on websites and social 

media helps people, companies and organizations to make important decisions. Belief mining includes a system 

for analyzing people's opinions and feelings about an entity such as products, people, and organizations, 

according to the opinions, messages and tweets of users in social media. In this article, the belief analysis of 

Persian texts based on the messages, comments and tweets of users in social media and websites of four 

datasets using two deep learning methods, CNN, LSTM, taking into account the sense of the word, in two 

poles, positive and negative with intervals -2 and +2 are classified. In the proposed method, first the process of 

data pre-processing based on character to number conversion, removing the list of extra words and multi-word 

analysis is done, then for belief analysis and classification of Persian texts CNN, LSTM machine learning 

algorithm with word sense separation (WSD) is used to recognize the intensity of emotions according to the 

words. We call the proposed model CNN_WSD and LSTM_WSD. In the proposed method, the Persian Twitter 

dataset is used for evaluation and then it is compared with other machine learning and deep learning methods, 

DNN, CNN, LSTM, in the implementation of this method, python software is used. The accuracy rate of the 

proposed method for LSTM-WSD and CNN-WSD is 95.8 and 94.3%, respectively. 
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 کلمه-اعتقادیابی متون فارسی بر اساس یادگیری عمیق با تفکیک احساس
 

 1، حمید حاج سیدجوادی6، امیرمسعود بیدگلی6حسین علی کرمی
 نشگاه آزاد اسلامی، تهران، ایرانگروه مهندسی کامپیوتر، واحد تهران شمال، دا 6
 نآزاد اسلامی، تهران، ایرا تهران شمال، دانشگاهگروه مهندسی کامپیوتر، واحد  6

 ایران تهران، شاهد، دانشگاه کامپیوتر، علوم و ریاضی گروه 1
 

 12/۸۰/2۰۸1تاریخ پذیرش:      16/۸۰/2۰۸1تاریخ بازبینی:      ۸۰/۸۰/2۰۸1 تاریخ دریافت:

 پژوهشینوع مقاله: 

 چکیده

 هاو سازمان های اجتماعی به مردم، شرکتهاو رسانه هامتون بر اساس احساس و عقیده کاربران در وبسایت بندیاعتقادکاوی یا طبقه

ی مهم را انجام دهند. اعتقادکاوی شامل یک سیستم برای تحلیل عقاید و احساسات مردم درباره هایگیرکند تا بتوانند تصمیمکمک می

باشد. در این میی اجتماعی های کاربران در رسانههاو توییت هابا توجه به نظرات، پیام هاسازمانیک موجودیت مانند محصولات، افراد، 

بران در رسانه اجتماعی با استفاده از دو روش یادگیری عمیق ری کاها، نظرات و توییتهامقاله اعتقادکاوی متون فارسی بر اساس پیام

CNN , LSTM اندهشد بندی+ طبقه1و  -1ت و دیدگاه کاربران، در دو قطب مثبت و منفی با بازه با در نظر گرفتن شدت احساس کلما .

ای ی اضافی و تحلیل چند واژههاها بر اساس تبدیل کاراکتر به عدد، حذف لیست واژهپردازش دادهدر روش پیشنهادی ابتدا فرآیند پیش

با تفکیک  LSTM و  CNNهای یادگیری عمیقتون فارسی از الگوریتمبندی مکاوی و طبقهشود، در مرحله دوم جهت اعتقادانجام می

شود تا شدت احساسات را با توجه به کلمات تشخیص دهد، در مرحله سوم دیدگاه کاربران با ( استفاده میWSDاحساس بر روی کلمات )

و  CNN_WSDرا  ما مدل پیشنهادی شود.میمتون در چهار دسته سیاسی، اجتماعی، اقتصادی و فرهنگی تشخیص داده  بندیطبقه

LSTM_WSD ی یادگیری هانامیم. در این مقاله از مجموعه داده فارسی توییتر برای ارزیابی و مقایسه روش پیشنهادی با سایر روشمی

ست. میزان پایتون انجام شده ا افزاراین روش با نرم سازیاستفاده شده، پیاده DNN, CNN, LSTMماشین و یادگیری عمیق از جمله 

 درصد است. 94.3و  95.8به ترتیب  CNN-WSDو  LSTM-WSDدقت روش پیشنهادی برای 

 

 .کاوی (، یادگیری عمیق، متنNLPاعتقادکاوی، پردازش زبان طبیعی) :کلید واژگان

 

 

                                                 
  :رایانامة نویسنده مسؤولtnb.ac.ir-; am_bidgoli@iauDrBidgoli@gmail.com  



 کلمه-احساس کیبا تفک قیعم یریادگیبر اساس  یمتون فارس یابیاعتقاد
 

 

 مقدمه -6

 از بخشی شود،می نامیده نظرکاوی همچنین که احساسات تحلیل

 مردم یهانگرش و عقاید، احساسات تحلیل به که است مطالعات

 ها،سازمان سرویسها، محصولات، همچون ییهاموجودیت درباره

 .]2[پردازدمی خاص موضوعات افراد، رخدادها و

اغلب یی که تاکنون بر روی متون فارسی انجام شده هادر فعالیت

متون با توجه به زمینه و حوزه مورد مطالعه پرداخته  بندیبه طبقه

شده است، در زمینه اعتقادکاوی و تحلیل احساسات بر روی 

نظرات و متون فارسی پیشرفت چشمگیری انجام نشده، در 

یی که تاکنون انجام شده اغلب بدون در نظر گرفتن معنا، هافعالیت

کاربران و کلمات اضافی فقط شدت حساسیت کلمات و دیدگاه 

کنند. وقتی در می بندینظرات را در دو گروه مثبت و منفی طبقه

های مثبت و منفی تحلیل احساسات کاربران نظرات در گروه

شود میشود، اهمیت و ضرورت این موضوع احساس بندی میطبقه

که شدت احساسات نیز مورد ارزیابی قرار گیرد، در این مقاله با 

اده از روش پیشنهادی اعتقادکاوی با یادگیری عمیق، ابتدا استف

شده و برای  بندینظرات کاربران در دو قطب مثبت و منفی دسته

+ نسبت داده شده است، 1و  -1هر قطب شدت احساسات بین بازه 

سپس دیدگاه کاربران از نظر سیاسی، اجتماعی، اقتصادی و 

یین شدت احساسات بر شود، اعتقادکاوی با تعمیفرهنگی تعیین 

و  ها، شرکتهاشود که سازمانمیاساس دیدگاه کاربران باعث 

ی مختلف تحلیل هان به راحتی نظرات کاربران را در زمینهمحققا

 مناسب و تعیین اهداف را انجام دهند. یگیرکنند و تصمیم

و  های انجام شده در حوزه پردازش اطلاعات متنیبیشتر پژوهش

مانند اطلاعات،  بندیطبقهو  داده کاوی، برروی تحلیل احساسات

تمرکز دارند. این در تحلیل نظرات در دو قطب مثبت یا منفی 

و  هاگیری توسط مدیران سازمانحالی است که در فرایند تصمیم

باشد، میدیدگاه و احساس کاربران از  دقیق نیاز به اطلاع هاشرکت

در دو قطب مثبت و منفی  به عنوان مثال اگر درصد نظرات کاربران

ی انجام داد، اما در اعتقاد کاوی گیرتوان تصمیممیبرابر باشد ن

کند که نیمی از کاربران با یک دیدگاه تعیین شده نظر میتعیین 

مثبت و نیمی از آنها با دیدگاه دیگر نظر منفی دارند و یا حتی 

ز آنها چند درصد ا اندهکاربرانی که از یک دیدگاه مشترک نظر داد

 دیدگاه مثبت یا منفی دارند.

در اعتقادکاوی با تحلیل احساسات کاربران بر اساس شدت 

ی سیاسی، هاو دیدگاه کاربران در دسته هااحساسات کلمات، زمینه

شود و نظرات کاربران را میاجتماعی، اقتصادی و فرهنگی مشخص 

 -1+ و 1ی مثبت و منفی بین بازه هابر اساس دیدگاه آنها در دسته

 کند. میتحلیل 

در اعتقادکاوی و تحلیل احساسات بر اساس نظرات کاربران با 

 بر آموزش بالای هزینه ها و مشکلاتی مانندیادگیری عمیق چالش

 و غنی واژگان وجود عدم شده، استفاده حافظه یا زمان اساس

 منفی یا مثبت تشخیص در ابهام و ویژگی فضای بالای ابعاد کامل،

 عمیق یادگیری علم دیگر، سوی از وجود دارد. جملات از برخی

 زبان پردازش حوزه مسائل از بسیاری به خود پیشرفت با توانسته

باشد،  سنتی هایروش برای جایگزینی مناسب و دهد پاسخ طبیعی

 از بسیاری در خوبی عملکرد بسیاری خود از تاکنون عمیق یادگیری

 نشان احساسات تحلیل خصوصاً طبیعی، زبان پردازش یهاشاخه

 دستی استخراج از نیازیبی روش، این مزیت مهمترین .است داده

 شناسی برزبان حوزه در تخصص جای به که ها استویژگی

 .دارد تکیه هاداده بالای حجم به دسترسی

مقاله از روش جدید یادگیری  این در مشکلات، این با مقابله برای 

بر اساس دیدگاه کاربران، عمیق مبتنی بر شدت احساس کلمات 

به تحلیل احساسات و اعتقادکاوی نظرات پرداخته شده است. در 

این پژوهش روش پیشنهادی برای اعتقادکاوی نظرات فارسی 

 کند:میاهداف زیر را دنبال  کاربران در شبکه اجتماعی توییتر

  در پیش پردازش کلمات اضافی با توجه به لیست حذف

 شوند. میدد و بصورت برداری تبدیل به ع هاشود و دادهمی

 در روش پیشنهادی بدلیل استفاده از روش یادگیری عمیق 

(CNN , LSTM با تفکیک شدت احساس بر روی کلمه بر )

و تحلیل احساسات  بندیاساس دیدگاه کاربران در دقت رده

 پیشرفت خوبی بدست آمده است.

 ا در روش پیشنهادی یک روش جدید با یادگیری عمیق ب

تفکیک و تحلیل احساسات در متون فارسی ارایه شده که 

شود تا متون به میمتون در قسمت رمزنگاری به عدد تبدیل 

بردار تبدیل شود، این روش باعث افزایش دقت در 

 اعتقادکاوی شود.

  ابتدا کلمات برگرفته از بدنه اصلی اسناد آموزشی با روش

ات با واژگان، شود و با مقایسه کلممیمشخص  2گراماسکیپ

ی مثبت و هادر دسته شود ومیشدت احساسات آن مشخص 

 شود.میـ مشخص 1+ و 1منفی در بازه 

   تحلیل احساسات کاربران بر اساس شدت احساس کلمات

تری نسبت به نظرات کاربران در تواند دید دقیق و صحیحمی

 ی به ما بدهد.گیری مختلف را برای تصمیمهازمینه

                                                 
1 Skip-gram 
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یر، محققین مطالعات متعددی در زمینه تحلیل در سالهای اخ

اند اما در احساسات با یادگیری عمیق برای زبان انگلیسی ارائه داده

های کاربران تحقیقات زیادی زمینه اعتقادکاوی و تحلیل دیدگاه

انجام نشده است. همچنین تحلیل احساسات در متون فارسی نیز 

ل در این کار به پیشرفت چشمگیری نداشته است. به همین دلی

اعتقادکاوی با تحلیل شدت احساس کلمات بر اساس دیدگاه 

ی یادگیری هامدلدر این کار جدیدترین  م.ایهکاربران پرداخت

ی عصبی هاشبکه ،(DNNی عصبی عمیق )هاعمیق، مانند شبکه

ی ها( و مدلCNNی عصبی کانولوشن )ها( و شبکهRNNمکرر )

 ,CNN_WSDیادگیری ماشین و روش پیشنهادی جدید 

LSTM_WSD شده است، تا مشکلات مختلف در  بررسی و ارزیابی

رابطه با تجزیه و تحلیل احساسات را حل کند. در روش پیشنهادی 

بندی نظرات از یادگیری عمیق با تفکیک برای اعتقادکاوی و رده

ارسی استفاده ی فهاشدت احساسات کلمات بر روی مجموعه داده

های مناسب و افزایش دقت شده، این روش سبب استخراج ویژگی

شود، بنابراین می -1+ و 1و تشخیص شدت احساسات در بازه 

گیری و نظرکاوی در متون روش پیشنهادی برای بهبود تصمیم

 فارسی اهمیت بالایی دارد. 

در زمینه اعتقادکاوی و  ایهدر این مقاله در بخش اول مقدم

متون فارسی، در بخش دوم ادبیات تحقیق و پیش  بندیهرد

ی یادگیری عمیق، در بخش سوم به هادر مورد روش ایهزمین

کارهای گذشته در زمینه اعتقادکاوی و تحلیل احساسات پرداخته 

شده، در بخش چهارم پیش پردازش متون فارسی و اعتقادکاوی 

ایه ار LSTM_WSDو  CNN_WSDنظرات با روش پیشنهادی 

، در بخش ششم نتایج و هاشده، در بخش پنجم پردازش داده

و سپس به  هاآزمایشات روش پیشنهادی و مقایسه با سایر روش

 ی پرداخته شده است. گیرنتیجه

 ادبیات تحقیق -6

کاوی مبتنی بر الگوریتم یادگیری عمیق در روش پیشنهادی اعتقاد

عصبی عمیق  باشد، قبل از بررسی و تحلیل مدل بهینه شبکهمی

 شود.میدر روش پیشنهادی مقدماتی از یادگیری عمیق بیان 

ی پنهان شبکه هایادگیری عمیق یک رویکرد چند لایه را با لایه

های یادگیری سنتی ماشین، دهد. در روشمیعصبی تطبیق 

های انتخاب ویژگی ها به صورت دستی یا با استفاده از روشویژگی

ی یادگیری عمیق، هامدلاما در شوند. میمشخص و استخراج 

شوند و به دقت و عملکرد به طور خودکار استخراج می هاویژگی

بندی و تحلیل های طبقهاختلاف 2یابند. شکل میبهتری دست 

احساسات بین دو رویکرد یادگیری ماشین و یادگیری عمیق را 

های عصبی مصنوعی و یادگیری عمیق در دهد. شبکهمینشان 

را برای بسیاری از مشکلات در  هابهترین راه حلحال حاضر 

ی اعتقادکاوی، تحلیل احساسات، تشخیص گفتار و هازمینه

 دهند. میپردازش زبان طبیعی ارائه 

 
ی یادگیری هاتفاوت بین دو رویکرد تحلیل احساسات با روش .6 شکل

 ماشین )بالا( و یادگیری عمیق )پایین(. 

(، شبکه عصبی DNN) یادگیری عمیق شامل شبکه عصبی عمیق

 .]1[است LSTM( و RNN(، شبکه عصبی مکرر)CNN) حلقوی

شبکه عصبی عمیق: یک شبکه عصبی با بیش از دو لایه است که  

های عصبی عمیق از های پنهان هستند. شبکهها لایهبرخی از آن

ی هابه روش هاریاضی پیچیده برای پردازش داده سازیمدل

 کنند. میمختلف استفاده 

شبکه عصبی حلقوی: یک نوع خاص از شبکه عصبی رو به جلو 

ی هااست که در اصل در مناطقی مانند بینایی ماشین، سیستم

رود. این یک میو پردازش زبان طبیعی به کار  کنندهتوصیه

های معماری شبکه عصبی عمیق است، که به طور معمول از لایه

ی یک لایه هامحکم و جمع با مخزن تشکیل شده است تا ورودی

 کاملاً متصل را فراهم کند.  بندیطبقه

 (: یک نوع خاص از شبکه عصبی مکررLSTMحافظه کوتاه مدت )

(RNN است که قادر به استفاده از حافظه طولانی به عنوان )

ی هادر لایه پنهان است. سایر روش سازیورودی توابع فعال

 بیان شده است. ]1[یاذگیری عمیق در

 کارهای گذشته -1

بندی متن کردند. مردم شروع به مطالعه طبقه 2۰6۸در اوایل دهه 

ها و قوانین زبان بندی با توجه به پدیدهدر آن زمان قوانین طبقه

، مردم شروع به مطالعه تکنولوژی 2۰۰۸شد. تا دهه نوشته می

ابتدا  هاروشبندی خودکار مبتنی بر کامپیوتر کردند. در این طبقه

ها، یادگیری قوانین و سپس به ی دادهگذاربه پیش برچسب

های ناشناخته به های جدید از دستهبندی و آموزش نمونهطبقه
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دهد که در زمینه حجم میطور خودکار پرداخته شد. نتایج نشان 

بندی آن بسیار بهتر از تعریف قوانین های بزرگ، دقت طبقهداده

متون با بندی خودکار است. بنابراین تحقیقات کنونی بر طبقه

 .]۰[های هوش مصنوعی متمرکز استالگوریتم

بندی متون یکی از وظایف اصلی یادگیری ماشین است. هدف طبقه

ها و های مناسب برای استخراج ویژگیآن طراحی الگوریتم

بندی متون به صورت خودکار است. در گذشته، اساساً از طبقه

بندی سنتز معنایی با شبکه بندی کلمات کلیدی و طبقهطبقه

 شد. عصبی استفاده می

به ارزیابی و مقایسه  1۸2۲-1۸۸۸ی هامحققان در طول سال

. ]۲[اندهی تجزیه و تحلیل احساسات و متن کاوی پرداختهاروش

ی احساسی مانند استخراج احساسات، نظر هادر زمینه تحلیل

تجزیه و هایی برای کاوی، استخراج نظرات و اعتقادکاوی، روش

تحلیل احساسات و اندیشه کاوی در کلمه، جمله و سطح سند، 

برای نظرات مصرف کنندگان در عبارات بیان شده است. با توجه به 

ی یادگیری ماشین سنتی هافازی بودن شخصیت، تکنیک

توانند نظرات را به خوبی نشان دهند. برای رفع این مشکل نمی

رای حل مسئله پیشنهاد روش تحلیل احساسات با فاز معنایی ب

 .]6[شده است

تواند اطلاعات ارزشمندی را در اختیار ما میمطالعه افکار عمومی 

های اجتماعی، مانند قرار دهد. تجزیه و تحلیل احساسات در شبکه

توییتر یا فیس بوک، به ابزاری قدرتمند برای تحلیل نظرات 

این حال، دارد. با  ایهکاربران تبدیل شده و کاربردهای گسترد

یی در صحت تحلیل احساسات در پردازش زبان طبیعی هاچالش

(NLPپیش آمده. در سال )ی اخیر نشان داده شده است که ها

برای  کنندهی یادگیری عمیق یک راه حل امیدوارهامدل

است. در مطالعاتی  ی تحلیل احساسات و اعتقادکاویهاچالش

برای حل مشکلات مانند قطبیت احساسات که از یادگیری عمیق 

یی با استفاده از هاتحلیل احساسات استفاده شده است، مدل

( و تعبیه کلمه بر روی TF-IDFفرکانس سند، فرکانس معکوس )

 .]1[اندهاعمال شد هایک سری مجموعه داده

ی از نظرات بردارهی مورد استفاده برای بهرهابا توجه به ویژگی

ر سند سنتی است که در آن بیانگ هامدل کیف واژه ،کنندهمصرف

ی کلمه برای هر کلمه )عبارت( در واژگان محاسبه هافرکانس

با این حال، این رویکرد منجر به بازنمایی اسناد . ]۷[شودمی

شود، علاوه بر این، این روش معنی کلمه را میپراکنده در ابعاد بالا 

به  گیرد. برای غلبه بر این مشکلات، روش تعبیه کلماتمینادیده 

، که یک زمینه کوتاه در نظر اندهجای تک کلمات معرفی شد

در مقایسه روش تعبیه کلمات با مدل کیف . ]۰[استگرفته شده 

متن کلمه و معنی کلمه  سازی، روش تعبیه کلمات در مدل2واژه

های توان از مدلمینیز مؤثر است. بعد از تولید اسناد مناسب، 

ی یادگیری ماشین، مانند هاروشمختلف شبکه عصبی و سایر 

های بردار پشتیبان، برای برای تولید کلمات تعبیه شده و ماشین

 .]۰[عقاید استفاده کرد بندیطبقه

 برای نظرکاوی زمینه در گرفته صورت هایپژوهش اولین از یکی

 نام ای بامجموعه داده گردآوری به مربوط فارسی زبان

PersianClues  ابتکاری روش یک از استفاده با پژوهش است. این 

 در که تغییری واقع پردازد. درمی احساسات به تحلیل ناظر بدون

 بار حاوی کلمات مجموعه کردن اضافه صورت گرفته این روش

 پژوهش ،]2۸[یادگیری مرحله در هاویژگی بردار عنوان به معنایی

 از استفاده با نظرکاوی سیستم یک ایجاد عنوان تحت نیز دیگری

 یک آن، نخست گام است. در گرفته انجام ناظر های باالگوریتم

 واژگانی فارسی شبکه کمک به فارسی زبان برای احساس لغتنامه

 استفاده با پژوهش است. این شده داده گسترش نت،فارس موجود،

 بیز پشتیبانی، بردار ماشین: ماشین، شامل یادگیری الگوریتم سه از

 پرداخته خود پیشنهادی روش ارزیابی به منطقی رگرسیون و ساده

 .]22[است

ی اعتقادکاوی و تحلیل احساسات بر روی متون هایکی از روش

فارسی، تحلیل احساسات کاربران بر اساس دیدگاه آنها است که با 

و تکنیک تعبیه  LSTMو  CNN ،DNNی یادگیری عمیق هاروش

ن مقاله به آن پرداخته شده بر اساس نتایج ای IDF-TFو  1کلمات

برای تحلیل احساسات مبتنی بر  LSTMبا  1روش تعبیه کلمات

 .]1[دیدگاه کاربران نتایج بهتری را داشته است

متن با  بندیتحت عنوان تحقیقات طبقه ایهمقال ۰دو و هانگ 

ی عصبی مکرر مبتنی بر توجه را ارایه دادند که روش هاشبکه

گیرد. میوش را در نظر پیشنهاد شده در این مقاله مزایای هر دو ر

توجه بر روی یادگیری وزن برای هر  سازوکاربا استفاده از یک 

شود. در این روش، کلمات کلیدی وزن بیشتری میکلمه استفاده 

خواهند داشت و کلمات رایج وزن کمتری خواهند داشت. بنابراین، 

در نظرکاوی متون و اعتقادیابی نه تنها همه کلمات را در نظر 

 .]21[کندمید بلکه توجه بیشتری به کلمات کلیدی نیز گیرمی

 عنوان تحت فارسی زبان در گرفته صورت هایپژوهش از دیگر یکی

                                                 
1 Bag-of-Words 
2 Word Embedding 
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 این است. در تحلیل احساسات در عمیق یادگیری از برداریبهره

کانولوشن  عصبی شبکه شامل عمیق یادگیری مدل از پژوهش

 شده معرفی عمیق یادگیری مدل نهایت در است. و استفاده شده

 همچون پرسپترون ماشین یادگیری کم عمق هایروش با را خود

 .]21[اندهنمود مقایسه چندلایه

ای تحت عنوان بهبود تجزیه و تحلیل بصیری و کبیری مقاله

احساسات و اعتقادیابی در زبان فارسی با استفاده از اصلاح واژگان 

مبتنی بر  2احساساترا ارایه دادند، که هدف از تجزیه و تحلیل 

اصلاح واژگان این است که مشکل استخراج افکار مردم از نظرات 

آنها در وب را با استفاده از واژگان کلمات از پیش تعریف شده رفع 

کنند. با این حال، اعتقادکاوی و نظرکاوی برای زبان فارسی در 

مقایسه با انگلیسی متفاوت است. استفاده از روش مبتنی بر واژگان 

در فارسی، یک رشته جدید است. منابع محدودی برای تحلیل 

احساسات و نظرکاوی در زبان فارسی وجود دارد که دقت 

ی دیگر هااز زبان ترهای موجود مبتنی بر واژگان پایینروش

 .]2۰[است

تحت عنوان یک رویکرد جدید برای تجزیه و  ایهمقال 1اورولاگین

خلاصه اخبار ارایه  بندیتحلیل احساسات و تجسم فکری و طبقه

را پیشنهاد  های موثر برای استخراج دادههاداد که در این کار روش

ای از متن و کند. در این روش بصورت یک مرور کلی و خلاصهمی

تواند احساسات بیان شده در متن را به میتحلیل احساسات 

متن و تحلیل  سازیصورت محاسبات به دست آورد. خلاصه

ر روی اخبار بی بی سی انجام شده است. روش احساسات ب

با متن جایگزینی برای تجزیه و تحلیل احساسات  سازیخلاصه

ی تجسم سه بعدی برای نشان هاگیرد و طرحمیمورد استفاده قرار 

 .]2۲[دادن اطلاعات احساسات ارائه شده است

ای تحت عنوان تجزیه و تحلیل احساسات متن مقاله 1کیویو و لی

را ارایه دادند، این  در میکروبلاگ براساس تجزیه وابستگیکوتاه 

 کنندهروش برای حل مشکلات ارتباط بین کلمات عاطفی و اصلاح

و احساسات متن کوتاه از طریق ساختار احساسات و قوانین 

محاسبه احساسات پیشنهاد شده، که به تحلیل احساسات متن 

به تأثیرات مختلف کند. احساس متن کوتاه با توجه کوتاه کمک می

روابط میان جملات و سهم هر جمله به محاسبه اندیشه متن کوتاه 

همچنین با در نظر گرفتن معنای کلمات در . ]26[شودپرداخته می

های انتخابی مناسب کاوی، با توجه به اینکه برخی از ویژگینظر

                                                 
1 Sentiment Analysis 
2 Siddhaling Urologin 
3 Lirong Qiu, Jie Li 

شوند، می بندینیستند و منجر به افزایش خطاها در طبقه

به ماشین  هاشوند و سپس این ویژگیمیهینه انتخاب ی بهاویژگی

 .]2۷[شودمییادگیری داده 

در زمینه تحلیل احساسات، عنان روشی را برای اعتقادیابی و تفکر 

کاوی در سطح کلمه، جمله و سند برای نظرات مصرف کنندگان به 

برای انتخاب  ایهیک رویکرد مجموع او، ]2۰[زبان چینی ارائه کرد

ی فردی را که با هارائه کرد، که چندین لیست ویژگیویژگی ا

کند تا میجمع  اندهی مختلف انتخاب ویژگی به دست آمدهاروش

و کارآمدتری به دست آید. تا  تری قویهازیر مجموعه ویژگی

تجزیه و تحلیل احساسات در مورد بررسی محصول بر اساس 

م دهد ی عصبی عمیق انجاهاجاسازی کلمات وزن دار و شبکه

]2۰[. 

یک معماری شبکه عصبی کانولوشن دو طرفه توسط وانگ 

استفاده  GRUو  LSTMپیشنهاد شد که از دو لایه دو طرفه 

های مخالف به یک کند تا با اتصال دو لایه پنهان از جهتمی

 .]1۸[های گذشته و هم آینده را استخراج کند زمینه، هم زمینه

( را CRAبازنمایی خلاف واقع )وانگ و همکاران یک روش افزایش 

بندی احساسات در اعتقادیابی نظرات کاربران برای آموزش و طبقه

 بخشندارائه کردند تا نتیجه عملکرد تعمیم دامنه هدف را بهبود 

]12[. 

برای  HyConسیجی مای و همکاران یک چارچوب جدید با نام 

یادگیری متضاد ترکیبی نمایش سه وجهی برای احساسات 

 .]11[وجهی ارائه کردندچند

ترکی و روی یک روش تشخیص سخنان منفی را با استفاده از 

تجسم ابری کلمه و یادگیری گروهی با بردار شمارنده را ارائه 

کردند، آنها از یک چارچوب محاسباتی استفاده کردند که 

ها را برای بازنمایی و عملکرد بهتر استفاده های تقویت دادهتکنیک

 .]11[کردند

روش پیشنهادی یادگیری عمیق با تفکیک  -0

 شدت احساس کلمات

در روش پیشنهادی مجموعه داده توییتر فارسی برای تحلیل 

احساسات و اعتقادکاوی نظرات کاربران استفاده شده است. تحلیل 

 این در جملات احساسات براساس قطبیت انجام شده است، قطبیت

 عدد که اندهشد داده نمایش -1+ و1بین به صورت عددی پیکره

 است. بیشتر( منفی بار( کمتر قطبیت نشانگر کوچکتر

کاوی، تحلیل احساسات کاربران بر اساس متن در اصلی هدف
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کلمه است. -قطبیت، تشخیص شدت احساسات با تفکیک احساس

در این مقاله تحلیل احساسات با روش پیشنهادی یادگیری عمیق 

برای آنالیز دقیق و  شود، کهمیکلمه انجام -مبتنی بر احساس

 شود:مینظرات در دو مرحله زیر انجام  ترصحیح

ی مثبت و منفی در هادر دسته در مرحله اول احساسات کاربران

شود. به میاحساس مشخص -با در نظر گرفتن کلمه -1+ و 1باز 

صورتی که کلمات با استفاده از مدل اسکیپ گرام آموزش داده 

 شود. می

ان بدست آمده از بدنه اصلی اسناد با چند در مرحله دوم واژگ

شود تا قطبیت و شدت احساسات مبتنی بر میواژگان مقایسه 

 واژگان را اضافه کند.

پردازش بر روی اسناد آموزشی انجام شده و برای آنالیز دادها پیش

𝑡𝑓 1حذف شده، و بردارهای مبتنی بر  2های گسیختهداده − 𝑖𝑑𝑓 

سازی ده و بردارهای حاصله، نرمالاز متن ورودی به دست آم

شوند. در مرحله پیش پردازش کاهش ابعاد برروی متون انجام می

در نهایت بعد از پیش پردازش که در زیر جزییات . ]1۰[گرددمی

های ی پیش پردازش شده به عنوان دادههاآن شرح داده شده، داده

ی بندی نظرات روش پیشنهادآموزشی برای اعتقادکاوی و رده

 گردد.اعمال می

 خودکار نظرات از یادگیری بندیدر تحلیل احساسات و دسته

 بر CNN_WSD, LSTM_WSDکلمه -عمیق مبتنی بر احساس

 CNN (Convolutional Neural شود.میانجام  روی اسناد

Networks), LSTM (Long-Short-Term Memory)  با دو لایه

شود. میی ورودی استفاده هاپنهان متراکم برای پردازش در ویژگی

 است. n-gramکلمه و -این دو نمایندگی شامل احساس

شود: در مرحله میاحساس در دو مرحله تولید  -بازنمایی کلمه

اول، تعبیه کلمات با استفاده از مدل اسکیپ گرام آموزش داده 

واژگان به دست آمده از بدنه اصلی اسناد  ،شود. مرحله دوممی

گان مقایسه شده است تا قطبیت و شدت ورودی با چند واژ

 .]1[احساسات مبتنی بر واژگان را اضافه کند

برای محاسبه ماتریس وزن تعبیه شده، عملکرد تعبیه شده برای 

تابع تعبیه برای دنباله  شود. میدر واژگان اعمال  𝜔𝑡 هر کلمه

𝜔 = {𝜔1, 𝜔2, … , 𝜔𝑡 , … , 𝜔𝑇}  کلمات آموزش داده شده تا

 هدف زیر به حداکثر برسد:عملکرد تابع 

E =
1

T
 ∑ ∑ Logp(ωt + j|ωt)−c≤j≤c                   (1)T

t=1   

                                                 
1 Outlier 
2 Term Frequency–Inverse Document Frequency 

 c  نمایانگر شعاع پنجره متن است )چند کلمه اطراف را در نظر

𝑝(𝜔گیریم ومی + 1|𝜔t)  احتمال کلمه خروجی با توجه به

 کلمات ورودی محاسبه شده با استفاده از الگوریتم سلسله مراتبی

(softmax.است ) 

𝜌(𝜔𝑜|𝜔𝐼) = ∏ 𝜎(⟦𝑛(𝜔, 𝑗 + 1) =
𝐿(𝜔)−1
𝑗=1

𝑐ℎ(𝑛(𝜔, 𝑗)⟧𝑣′𝑛(𝜔𝑜,𝑗)
𝑇 𝑣𝜔𝐼)                                              (2) 

به ترتیب کلمات ورودی و خروجی هستند.  𝜔𝑜 و 𝜔𝐼 جایی که

𝑣𝜔  و𝑣′𝜔  به ترتیب نشانگرهای بردار کلمات ورودی و خروجی را

,𝑛(𝜔 دهند.مینشان  𝑗)  گرهj.ام در درخت باینری است 𝐿(𝜔) 

یک گره فرزند را نشان  𝑐ℎ(𝑛)طول مسیر در درخت است. 

 .کندمییک تابع عملکرد سیگموئیدی را مشخص  𝜎(𝑥)دهد. می

[[𝑋]] صحیح باشد xدر صورتی که اگر   = ؛ در غیر این صورت 1

[[𝑋]] = −1. 

برای به دست آوردن بازنمایی سند برای لایه بعدی در معماری 

CNN_WSD, LSTM_WSD،  میانگین مقادیر بردارها از ماتریس

 وزن تعبیه شده محاسبه شد.

 ،کلمه با قطبیت و شدت احساسات-برای تکمیل بازنمایی احساس

از چندین واژگان احساساتی از پیش تعریف شده استفاده کردیم. 

برای به دست آوردن یک ارزیابی احساساتی معتبر، پیشنهاد 

ژگان واحد اعتماد نکنید. علاوه بر این، ترکیبی از شود به یک وامی

مشکل حساسیت به  ،ی احساسات مبتنی بر واژگانهاشاخص

ی یادگیری ماشین هامدلعقاید غیرمستقیم را که معمولاً در 

کند. برای محاسبه قطبیت احساسات، از دو میوجود دارد، غلبه 

 .]2۰[کلمات مثبت و منفی استفاده کردیم سازواژگان دست

یکی از کمبودهای این واژگان این است که وزن مساوی بدون  

یابد. برای میتوجه به شدت احساس آنها به همه کلمات اختصاص 

ی شدت احساسات به دست هاپرداختن به این مسئله، ما شاخص

آمده از واژگان زیر را با نقاط قوت احساساتی از پیش آموزش دیده 

توان برای هر میکلی مثبت و منفی را  نمرات ،درج کردیم: بنابراین

واژگان محاسبه کرد. علاوه بر این، ترکیب چندین واژگان، پوشش 

 .]1۲[کندمیواژگان بالاتری را تضمین 

به شرح زیر  n-gramوزن هر  ،n-gram جایگاهبرای به دست آوردن 

 شود:میمحاسبه 

𝜔𝑖𝑗 = (1 + 𝑙𝑜𝑔(𝑡𝑓𝑖𝑗)) × 𝑙𝑜𝑔(𝑁/𝑑𝑓𝑖)               (3) 

بررسی( بیان ) ام-jرا در سند  n-gramام -iوزن  𝜔𝑖𝑗جایی که 

j کند. می = 1, 2, … , N ؛𝑡𝑓𝑖𝑗  و𝑑𝑓𝑖  به ترتیب بیانگر فرکانس
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هستند. بنابراین، طول بررسی در نظر گرفته  2اصطلاحات و اسناد

یابد. مینادر اختصاص  n-gramو وزن نسبتاً بالاتری به  ،شودمی

 بندیبا توجه به وزن آنها رتبه هاn-gramبرای پردازش بیشتر، 

ی برتر برای ورود به لایه بازنویسی اسناد در هاn-gramو  ،شوندمی

 شوند.میانتخاب  CNN_WSD, LSTM_WSDمعماری 

 
 معماری پیشنهادی برای استخراج نظرات و اعتقادکاوی .6 شکل

دو لایه پنهان بعدی برای پردازش رابطه پیچیده بین نمایش اسناد 

شود. برای میو کلاسهای مثبت / منفی از خروجی استفاده 

جلوگیری از اضافه کردن اتصالات و اثربخشی آموزش، به ترتیب از 

برای ورودی و دو لایه  ۸.۲و  ۸.1 ترک خوردگی سازییکپارچه

 = bبا  ایهنزول شیب مینی دستپنهان استفاده کردیم. الگوریتم 

رفتار  ،تکرار 2۸۸۸و  ۸.2میزان یادگیری  ،1مینی دسته 100

همگرایی خوب و پایدار را برای ما فراهم کرده است. اعداد مختلف 

nh1  وnh2 برای به دست آوردن معماری مطلوب  در دو لایه پنهان

بهترین شود، میمورد آزمایش قرار گرفت. همانطور که در زیر ارائه 

نورون بدست آمد. توجه داشته  nh2 = 24و  nh1 = 25نتایج برای 

م اما بدون ایهباشید که ما همچنین با یک لایه پنهان آزمایش کرد

پیشرفت. عملکرد هدف با از دست دادن آنتروپی متقاطع نشان 

 تواند به صورت:میداده شد. پیچیدگی کلی مدل ارائه شده 

 O (b ×  I × (m ×  nh1 +  nh1 ×  nh2 +  nh2 ×  nO)  

تعداد  mدهد. میتعداد تکرارها را نشان  Iبیان شود، که 

و  nh1،nh2دهد. میی موجود در لایه ارائه اسناد را نشان هاویژگی

nO ی پنهان اول و دوم و لایه هادر لایه هابه ترتیب تعداد نورون

 دهند. میخروجی را نشان 

 

                                                 
1 Term and Document Frequency 
2 Mini-batches 

 پیشنهادی تحلیل احساسات. الگوریتم روش 6الگوریتم 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
Parameters: n(w, j) is the jth node in the binary tree. L (w) is the 

path 

length in the tree. ch(n) is a child node. σ (x) specifies a sigmoid 

function. 

Input: Set of words in a sentiment lexicon w= {w1,w2,...,wn.} 

Output: Well-trained sentiment- word embeddings Et 

Initialization 

             w embed(w) // Equation (1) 

i = 0 , n= total number of documents 

while i < n do 

if P(Wo|Wi) 
vw is the vector marker of the input words and v′w represent 

the vector marker of the output words. 
x= Softmax(Wt + j) // Equation (2) 

If x is integer, [[x]] = 1; Otherwise [[x]] = −1. 

If x is correct, [[x]] = 1; Otherwise [[x]] = −1. 
end if where (Wij weight of each n-gram in the document) // 

Equation (1)  

 .Repeating number or using the frequency product of each word 
tf_idf // Equation (4) 

       i= i + 1 

Obtain well-trained sentiment- word embeddings(WSD): using 

synoumym Word and the words of the context around it. 
end while 

return. 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

 است. بیان شدهادامه مراحل طراحی روش پیشنهادی در 

 زی اولیهساخلاصهدازش و پیشپر -0-6

به یک ه شدداده ظیفه نگاشت متن دازش وپیشپر، حقیقتدر 

یژگی اج وستخرایگر رت دعباه ـبه دارد. دـر عهـبرا ی ـمنطقی نما

ته ـبسد. رـیگیـمم اـنجامت ـین قسد در ابعااکاهش و هی و وزند

مفصل ر یا بسیاده و سار ند بسیاایژگی میتواج وستخرد ابررکاه ـب

زی سان به یکساط مربوت اـامل عملیـگانی شواژباشد. تحلیل 

ت بین کلمای بندزمرو ها اریبه نشانهگذط عد مربواقو، متن

که ارزش بیت کلماای از ستهدین مرحله عموما ااز شد. بعد میبا

بط ف رمانند حرند: ارمعنایی خاصی ندر باو میشوند ار با تکرومتنا

ف حر(، «ینکها»، «ماا»، «گرا»، «قتیکهو»، «تا»، «که»، «و»)

، «دبو»، «ستا»بطی )رفعل (، «در»، «از»، «اـب»، «هـب»افه )ـضا

کسی نمونه ی نشجودایک »در  «یک»تعریف )ف حر( و «شد»

ده از ستفاامیشوند. سپس با ف حذه شدداده متن ( از «ست که ...ا

اج ستخری ایژگیهازی وبهینهسار منظوبه ، یشهیابیی ریتمهارلگوا

ده از تفاـساا ـت بـنهایدر وند. ـیشهیابی میشت رکلماه، شد

 گردند.بندی میاسمی کلمات دسته یهاوهگر

 



 کلمه-احساس کیبا تفک قیعم یریادگیبر اساس  یمتون فارس یابیاعتقاد
 

 

 . نحوه تخصیص شدت احساس کلمات1الگوریتم          

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1: A set of words in Vocabulary = (W1,W2,W3,…,WV) 
2: A dictionary of input words and their corresponding sentiment polarity 

3: // Get sentiment polarity of words based on SentiWordNet and 

Sentipers lexicons 
4: Sentiment_class = {} // Dictionary of words and their corresponding 

polarity class 
5: for each W in Vocabulary: 

6: Score = 0 

7: Word = Lemmatization(W) //Lemmatize the word 
8: Synsets = GetSynsets_SentiWordNet(Word) // Obtain the sysnets of a 

word from SentiWordNet 

9: if length (Synsets) > 0 do // That means the word exists in 
SentiWordNet lexicon 

10: Score = Average( Synsets.positive_scores) - Average( 

Synsets.negative_scores) 
11: else 

12: Score = getPolarity_SenticNet(Word) 

13: if Not Score do // That means the word does not exist in the SenticNet 
lexicon 

14: Score = getPolarity_VADER(Word) 

15: end if 
16: end if 

17: // Assign sentiment class based on the score obtained before 

18: append (W: “Strong Negative”) to Sentiment_class if Score <= -1 
19: append (W: “Negative”) to Sentiment_class if -1< Score < 0 

20: append (W: “Neutral”) to Sentiment_class if Score == 0 

21: append (W: “Positive”) to Sentiment_class if 0 < Score < 1 
22: append (W: “Strong Positive”) to Sentiment_class if Score >= 1 

23: end for return Sentiment_class 

 

خلاصه شده است، کلمه مورد نظر با  1همانطور که در الگوریتم 

ارزش امتیاز احساسات آن از مجموعه داده جایگزین شده است. از 

ی مختلف هار قطبیتطرف دیگر، از آنجایی که کلمه ممکن است د

ظاهر شود، از تفاوت میانگین  Sentpresو  SentiWordNetدر 

امتیازات مثبت و منفی استفاده کردیم. این با فرمول زیر نشان 

 شود:میداده 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = ∑𝑖 = 1𝑘𝑆𝑦𝑛𝑠𝑒𝑡𝑝(𝑖)𝑘 − ∑𝑖

= 1𝑘𝑆𝑦𝑛𝑠𝑒𝑡𝑛(𝑖)𝑘 
(4) 

 𝑆𝑦𝑛𝑠𝑒𝑡𝑝 به تعداد ظاهر کلمه اشاره دارد، kمقدار  ۰در فرمول 

نشان دهنده امتیاز منفی  𝑆𝑦𝑛𝑠𝑒𝑡𝑛نشان دهنده امتیاز مثبت و 

 است. 

 اولیهیژگی ب ونتخاا -0-6-6

های با ابعاد انتخاب ویژگی، تکنیکی است که برای مواجهه با داده 

هایی که شود. مسئله اصلی این است که دادهاستفاده می 2بالا

دارای ابعاد بالا هستند زمان بیشتری را برای پردازش صرف 

های کم کردن زمان محاسبات، انتخاب کنند. یکی از راهمی

هایی از فضای مسئله است که در تعیین جوابها موثر هستند ویژگی

هایی با ابعاد صورت دادهشود. بدیننظر میها صرفو از باقی ویژگی

                                                 
High dimensional 

بندی، آیند که بعد از انجام اعمالی نظیر ردهکمتر به وجود می

در روش کنند، های اولیه تولید میهایی مشابه دادهجواب

-tfاز پارامترهای معکوس فرکانس) مسئلهپیشنهادی برای حل این 

idfکلمات در کلاس ( و مطابقت (uni(و یکنواختی )ICF ) مربوط

ای را انتخاب می کند سپس کلمه  استفاده می کند،کلمه به هر 

مشخص و بزرگتر از حد  uniو  ICFکه حد آستانه کوچکتر از 

 آستانه تعیین شده داشته باشد.

ار به تکرز دادن متیاامترها سعی میکنند با راین پااحقیقت در 

س، یک کلاآن در بیشتر اد خداد رتعدو کمتر ی هاسکلادر کلمه 

یک ه کنند که نمایندب نتخاایژگی نهایی ان وبه عنورا کلماتی 

 باشند.ص خاس کلا

 ی عصبیهابازنمایی متون با روش تعبیه واژه -0-6-6

ه تی بهرومتفای هادیکران از رویژگیها میتووهی به دای وزنبر

ی باینررت ند به صوامیتودهی وزنین االت ترین حدهساد. در بر

اد هی به هر کلمه با توجه به تعددوزنیگر ب دنتخاد. اشوم نجاا

در فرکانس هر کلمه ب حاصلضرده از ستفاو یا اکلمه هر ار تکر

 د:یر تعریف میشورت زمعمولاً به صوکه فرکانس سند س معکو

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹(𝑡𝑖, 𝑑𝑗) = 𝑡𝑓(𝑡𝑖, 𝑑𝑗) ×  𝑙𝑜𝑔(𝑁/(𝑁(𝑡𝑖)))          (5) 

𝑡𝑖  تعداد اسنادی از مجموعه𝑁(𝑡𝑖)  و𝑁  نماینده تعداد کل اسناد

 باشد.می

ی متنی باید با هابا یادگیری عمیق ابتدا داده هادر نظرکاوی داده

ی رمزنگاری به عدد تبدیل شود، زیرا هر مدل پایه ریاضی هاروش

ی هابرداری فوق که اغلب در الگوریتم یهادارد. با وجود روش

ی هاشود، ما از تعبیه واژهمییادگیری ماشین سنتی استفاده 

شویم که هر کلمه میی یادگیری عمیق بهره مند هاعصبی در مدل

 . ]16[شودمیبه یک بردار کم ابعاد به نام ویژگی کلمه تبدیل 

به شود که کلمات مشامیتعریف کلمات در این نمایش باعث 

توانیم از این مزیت برای کاوش میمستقیماً پیدا شوند. بنابراین 

هر جمله رمزگذاری  ،نظر نیز استفاده کنیم. به طور خلاصه

هرچه بردارهای  ،شوند. در نتیجهمیشود، کلمات بعدی برداری می

شباهت بیشتری  ،مشابه بیشتری در میان جملات قرار بگیرند

که تعبیه کلمه عصبی نه تنها یک خواهند داشت. شایان ذکر است 

ردیاب مترادف است بلکه یک روش برای یافتن کلمات از یک 

سگ( است. این بردارها به دو صورت  ،خانواده )به عنوان مثال گربه

لایه جاسازی آنلاین و جاسازی کلمات از قبل آموزش داده شده 

 شود، روش لایه جاسازی آنلاین به مجموعه داده موجودمیانجام 

متکی است و در فرایند یادگیری عصبی عملی خواهد شد. در 
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بردارهای خروجی از ورودی با استفاده از هیچگونه عمل  ،حقیقت

هر کلمه در جملات همانطور  ،شوند. بنابراینمیریاضی محاسبه ن

شود. در این میشود با یک عدد صحیح رمزگذاری میکه ظاهر 

بعد  Evرا نشان دهد و  تعداد کلمات مجموعه واژگان Vs ،حالت

نحوه آنلاین بودن را نشان  1دهد. شکل میتعبیه بردارها را نشان 

 دهد.می

 
 لایه جاسازی آنلاین .1 شکل

 

 اعتقادکاوی -0-6

در اعتقادکاوی، هم بازخوردهای مثبت و هم منفی مجموعه داده 

باشد را با میاستفاده شده که نظرات فارسی کاربران در توییتر 

  CNN_WSD, LSTM_WSDاستفاده از روش پیشنهادی 

و درصد بازخورد مثبت و منفی نظرات کاربران در مورد  بندیرده

شود تا مشخص شود که آیا از هر یک از موضوعات استخراج می

نظر کاربران درصد بازخورد مثبت هریک از موضوعات بیشتر است 

منفی هر یک از موضوعات  یا درصد بازخورد منفی، درصد مثبت و

زیبا، ) با توجه به مجموع فراوانی نسبی تکرار هر یک از لغات مثبت

بد، زشت، نامناسب، افتضاح ) عالی، دوست داشتنی و غیره( و منفی

 شود. و غیره( مربوط به هر موضوع محاسبه می

یی مانند قطب، هادر مجموعه داده آموزشی هر جمله با ویژگی

 شود. میهداف شرح داده کلیدی و اکلمات 

 

 شده بر اساس قطبیت بندیاز احساسات رتبه ایهمجموع .6 جدول

Emotion Class Ranked 

Furious -2 
Angry -1 
Neutral 0 
Happy +1 

Delighted +2 
 

انتخاب  -1+ و 1بین بازه  E قطبیت هر جمله از یک مجموعه

𝐸 ، شده = {−2, −1,0, +1, نمایش داده  2که در جدول {2+

 .است شده

 پردازش داده -0-1

عملکرد یادگیری ماشین و یادگیری عمیق اغلب به اندازه و کیفیت 

ی آموزشی بستگی دارد که جمع آوری آنها اغلب هاداده

بنابراین، از چندین مجموعه داده متعادل ، ]1۷[است کنندهخسته

 استفاده شده است.

در این مقاله از مجموعه داده توییتر فارسی استفاده شده، نظرات  

 2۸۸۸۸۸۸فارسی در مجموعه داده شبکه اجتماعی توییتر شامل 

دن نظر سند است، برای هر دسته نظرکاوی با مثبت و منفی بو

  د.شوکاربران نمایش داده می

 نتایج و آزمایشات -5

های آموزشی داده در اعتقادیابی هر کلمه به عنوان یک ویژگی در

شود و کلمات در متون فارسی بر بندی در نظر گرفته میبرای رده

شود و بر گیری میبندی اندازهاساس نرخ تاثیر در نظرکاوی در رده

 شود.گیری میبندی اندازهو زمان رده Accاساس میزان دقت 

سند  2۸۸۸۸۸۸این آزمایشات بر روی مجموعه داده توییتر با 

ی یادگیری عمیق مبتنی بر شدت هامدلاست. ما از  انجام شده

و تعبیه کلمات بر روی مجموعه  TF-IDFاحساسات کلمات با 

م. برای یادگیری تعبیه کلمات ایهی توییتر استفاده کردهاداده

(word embeddings)،  از مدلSkip-Gram هاآموزش داده برای 

 .]11-1۰[استفاده شده است

 مجموعه داده توییتر -5-6

ظرات فارسی در مجموعه داده شبکه اجتماعی توییتر شامل ن

سند است، برای هر دسته نظرکاوی با مثبت و منفی  2۸۸۸۸۸۸

 شود. بودن نظر کاربران نمایش داده می

 

 بندی جملات مجموعه داده توییتررتبه .6 جدول



 کلمه-احساس کیبا تفک قیعم یریادگیبر اساس  یمتون فارس یابیاعتقاد
 

 

Ranked -2 -1 0 +1 +2 

Sentences 5394 93998 425084 294538 180986 

 باشد:میمجموعه داده توییتر شامل فیلدهای زیر 

_ “target” is the polarity of the tweet; 

_ “id” is the unique ID of each tweet; 

_ “date” is the date of the tweet; 

_ “query_string” indicates whether the tweet has been collected 

with any particular query keyword 

   (for this column, 100% of the entries labeled are with the 

value “NO_QUERY”); 

_ “user” is the Twitter handle name of the user who tweeted; 

_ “text” is the verbatim text of the tweet. 

 
 نمونه مجموعه داده توییتر .0 شکل

برای انجام آزمایشات استفاده   text , targetما از فیلدهای 

باشد که می 2۸۸۸۸۸۸ های تمام دستههاتعداد جمله کنیم.می

 .]1[مشخص شده است 1ی هر دسته نیز در جدول هاتعداد داده

 پارامترها -5-6

 در تعبیه شده کلمات از ایهمجموع به صورت متن هر که آنجا از

 به هاوننر خود، تعداد عصبی شبکه یهامدل اول لایه در آمده،

مجموعه  این در.است کلمه حسب بر جملات طول بیشترین اندازه

 در بنابراین و بوده کلمه 1۲۷ شامل متن موجود ینترطولانی داده،

 .داشت خواهیم نرون 1۲۷ اول لایه

نشان داده شده است، ما با تنظیمات  ۲همانطور که در شکل  

 ،Keras کمک به کلمات تعبیه م. درایهمختلف مدل را آزمایش کرد

 ی از قبل تعیین شده بهترین عملکرد با تعبیه کلمههادر مدل

embed_size =300  خود در تعبیه یادگیری آنجا که بدست آمد. از 

 نظر در  num_words =2000 ابعاد این میگیرد صورت عصبی شبکه

مدل اسکیپ گرام در محیط پایتون پایتون با  .است شده گرفته

 آموزش داده شد. 2استفاده از سیستم یادگیری عمیق کلب گوگل

                                                 
1 Colab google 

 

 ,CNN_WSDتأثیر تعداد تعبیه کلمات بر عملکرد مدل  .5 شکل

LSTM_WSD  با دو لایه پنهان ازnh1 = 25  وnh2 = 24 .نورون 

 هامدل -5-1

 برای مبتنی بر تعبیه کلمات LSTM ساختار از قسمت این در

حافظه  ساختار نخستین است. شده استفاده عصبی شبکه یهالایه

 یهاشبکه پایه بر که است (LSTM) دوطرفه مدت کوتاه طولانی

 دریافت آن امکان بودن دوطرفه و شده طراحی بازگشتی عصبی

 .میکند اضافه آن خروجی لایه به را آینده و گذشته توسط اطلاعات

 مشاهده قابل ساختار این برای ی تعبیه شدههالایه 6 شکل در

  .است

 
  LSTM-WSDی پیشنهادی های در مدلهاساختار لایه .1 شکل
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100200300400
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 برای (WSD) مبتنی بر تعبیه کلمات CNN ساختار قسمت این در

 است، در روش پیشنهادی شده استفاده عصبی شبکه یهالایه

 ینترموفق از یکی که است (CNNکانولوشن) عصبی شبکه

 متنی یهاداده برای مدل این است عصبی یهاساختارهای شبکه

 میکند عمل خوبی به نیز متن بندیطبقه مسائل خصوصاً در

 مشاهده قابل ،۷درشکل  شده در روش استفاده CNNتنظیمات 

 .است

 
 CNNی پیشنهادی های در مدلهاساختار لایه .7 شکل

 نتایج  -5-0

در آزمایشات ما، سه روش ارزیابی بر روی مجموعه داده توییتر در 

-F( وAUCمساحت زیر منحنی ) ،(Accشود: دقت )مینظر گرفته 

Score برای ارزیابی عملکرد مدل پیشنهادی، از روش . k-fold 

cross validation  استفاده شده کهk  باشد. می 2۸برابر با 

 95.8برابر با  LSTM_WSD  :ACCنتایج تعبیه کلمات برای روش 

است و  0.864برابر با  AUCو  0.907برابر با  F-Scoreدرصد و 

برابر با  F-Scoreدرصد و  94.3برابر با  ACCبا  CNN_WSDروش 

 است.  0.889برابر با AUCو  0.871

د استفاده از تعبیه کلمات برای تحلیل دهمینشان  1نتایج جدول 

برای  TF-IDFاحساسات با یادگیری عمیق نتایج بهتری نسبت به 

 دارد. F-Score( وAUCمساحت زیر منحنی ) ،(Accارزیابی دقت )

برای توییتر  AUCو  ACC ،F-Scoreهای نتایج آزمایش .1 جدول

 هامجموعه داده
Word Embedding TF-IDF Experime

nts 

LSTM-

WSD 
CNN-

WSD 
LSTM-

WSD 
CNN-

WSD 
 

0.958863 0.943248 0.934178 0.910036 ACC 
0.907000 0.871000 0.772000 0.727000 F-Score 
0.881397 0.868279 0.864623 0.814408 AUC 

و  LSTM د، بهترین رفتار با ترکیبدهمینشان  ۰نتایج شکل 

بالاترین شود و ( نشان داده میWord embeddingتعبیه کلمات )

داده   + LSTMبا تعبیه کلمات  AUC و ACC ، F_Scoreمقادیر

توانیم تأیید کنیم که تعبیه کلمات یک تکنیک شد. ما می

برای انجام تجزیه و تحلیل احساسات است،  TF-IDF تر ازمناسب

ها، لازم بینیپیشپس از تجزیه و تحلیل نتایج مربوط به کیفیت 

ها به ه محاسباتی مرتبط با القاء مدلاست اطلاعاتی در مورد هزین

 دست آوریم.

 ها از مجموعه دادهزمان پردازش مورد نیاز برای القاء مدل ۰جدول 

ها مورد نیاز در آزمایش CPU دهد و شامل زمانتوییتر را نشان می

به زمان  ،TF-IDFدهد که استفاده از جدول نشان میاین  .است

 Wordاده از تعبیه کلمات )تری نسبت به استفمحاسبه طولانی

Embedding نیاز دارد. این یکی دیگر از دلایلی است که تکنیک )

و  TF-IDFبا  LSTM ،کنیم. با این حالتعبیه کلمات را توصیه می

 گیرترین الگوریتم است.هم با تعبیه کلمات وقت

خلاصه کلی از نتایج بدست آمده در آزمایشات را در  ،در نهایت 

 یم:دهمیزیر توضیح 

( با تفکیک شدت شدت LSTMو  CNNدو مدل یادگیری عمیق )

های تجزیه و تحلیل احساسات احساس کلمات برای انجام آزمایش

بهترین نتیجه بین  LSTMاستفاده شد. مشخص شد که مدل 

 دهد.زمان پردازش و دقت نتایج را ارائه می

 

 

 ی یادگیری عمیق در مجموعه دادههانمودار ارزیابی روش .8 شکل

 توییتر

 

ی مختلف روش پیشنهادی با پردازنده هازمان آزمایشات مدل .0 جدول

 GPUگرافیکی 

Word Embedding TF-IDF Experiments 
LSTM-
WSD 

CNN-
WSD 

LSTM-
WSD 

CNN-
WSD 

 

10min 39s 8min 01s 23min 52s 2min 48s Tweeter Dataset 
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در هنگام استفاده از تعبیه کلمات از بالاترین  LSTMاگرچه مدل 

اما زمان پردازش آن بیشتر از مدل  ،درجه دقت برخوردار بود

CNN  بود. مدلLSTM  هنگام استفاده از تکنیکTF-IDF  موثر

شود مینیست و زمان پردازش بسیار بیشتر آن منجر به نتایجی 

یشنهادی، برای ارزیابی جامع اثربخشی مدل پکه بهتر نیستند. 

در . ی موجود زیر مقایسه کردیمهامدلعملکرد آن را در مقابل 

 ،LSTM های مختلف یادگیری عمیق از جملهروش ۲جدول 

CNN ،DNN ،Tree-LSTM ،RNN ،GRU ،Bi-LSTM  و

Coattention-LSTM توسط  1۸11تا  1۸2۰ها که از سال

محققین برای تحلیل احساسات بر روی مجموعه داده توییتر ارایه 

پایتون برای مجموعه داده فارسی توییتر  افزارشده با استفاده از نرم

اند و در حالت برابر ارزیابی شده سازی شدهسازی و شبیهپیاده

عملکرد بهتری  های یادگیری عمیقاست، با توجه به اینکه روش

های های یادگیری ماشین دارد ما فقط روشنسبت به روش

 ایم.پرکاربرد یادگیری عمیق را مورد ارزیابی و مقایسه قرار داده

-LSTM د، بهترین رفتار با ترکیبدهمینشان  ۲نتایج جدول 

WSD شود و بالاترین مقادیرو تعبیه کلمات نشان داده می ACC ،

F_Score  و AUC عبیه کلماتبا ت LSTM +  داده شد. همچنین

های با تعبیه کلمات نیز نسبت به اکثر روش CNN-WSDروش 

نسبت  CNNمورد مقایسه نتایج بهتری داشته و زمان اجرای مدل 

دهد باشد، نتایج بدست آمده نشان میبهتر می LSTMبه 

زمان اجرای  Bi LSTMو  LSTM ،Tree LSTMهای روش

برای انجام  TF-IDF و های تعبیه کلماتدلتری نسبت به مپایین

بندی این سه تجزیه و تحلیل احساسات است، اما میزان دقت طبقه

. پس از تجزیه و است درصد ٪۰۰ و ٪۰6 ،٪۰2مدل به ترتیب 

های مورد ارزیابی ما روش بینیپیشتحلیل نتایج مربوط به کیفیت 

های تعبیه را برای مدل LSTM-WSDنتایج روش  6در جدول 

)حساس به کلمه(  DNN-WSDرا با روش TF-IDF  کلمات و

 کنیم.مقایسه می

 دهد در رفتار هر دو مدل تعبیه کلمات ونشان می 6نتایج جدول 

TF-IDF مدل مورد ارزیابیDNN-WSD  برای تحلیل احساسات بر

های روی مجموعه داده توییتر عملکرد مناسبی ندارد و مدل

LSTM  وCNN  عملکرد بهتری نسبت بهDNN  عملکرد بهتری

به زمان  ،TF-IDFدهد که استفاده از نشان می 6و  ۰ جداول دارند.

تری نسبت به استفاده از تعبیه کلمات نیاز دارد. محاسبه طولانی

این یکی دیگر از دلایلی است که تکنیک تعبیه کلمات را توصیه 

هم با  ،رین الگوریتم استگیرتوقت LSTM ،کنیم. با این حالمی

TF-IDF  و هم باWord Embedding با توجه به اینکه بهبود .

LSTM  نسبت بهDNN  وCNN  در مورد اخیر چندان قابل توجه

توان از نظر کاهش زمان و استفاده از این دو روش را می ،نیست

انواع مختلف مجموعه البته  ،تر دانستهزینه محاسباتی مناسب

 گذارد.تایج تجزیه و تحلیل احساسات متفاوت تأثیر میها بر نداده

ی هامقایسه و ارزیابی نتایج روش پیشنهادی با سایر مدل .5 جدول

 یادگیری عمیق

Model AUC Acc 

[%] 
F-

score 

Testin

g time 

[s] 

LSTM_WS

D 
 (this study) 

88.13 

± 0.91 

0.958 ± 

0.011 

0.907 ± 

0.009 

10.398 

± 0.226 

CNN_WSD

, (this 

study) 

86.82 

± 0.91 

0.943 ± 

0.005 

0.871 ± 

0.006 

8.012 ± 
 0.131 

LSTM  

[3] 

84.05 

± 0.28 

0.917 ± 

0.003 

0.841 ± 

0.002 

2.042 ± 
 0.128 

CNN  

[33] 

84.29 

± 0.17 

0.921 ± 

0.001 

0.844 ± 

0.003 

8.139 ±  
0.286 

DNN 
[34]  

84.14 
± 0.71 

0.842 ± 
0.002 

0.828 ± 
0.005 

 8.14± 
 0.31 

Tree-LSTM 

&Discourse
-LSTM 

[35]  

86.06 

± 0.28 

0.867 ± 

0.006 

0.851 ± 

0.003 

4.15 ±  
0.11 

GRU, and 

hybrid 
approaches[

9]  

85.29 

± 0.16 

0.851 ± 

0.002 

0.854 ± 

0.006 

 11.2± 
 0.31 

RNN 

[36]  

84.74 

± 0.91 

0.850 ± 

0.003 

0.838±  
0.008 

 9.16± 
 0.21 

Coattention
-LSTM + 

Location 
[37]  

87.52 
± 0.19 

0.891 ± 
0.002 

0.871 ± 
0.003 

5.032 ± 
0.18 

Bi-LSTM 

[38]  

84.85 

± 0.06 

0.871 ± 

0.002 

0.841 ± 

0.003 

3.042 ± 
0.45 

 

 

برای توییتر  AUCو  ACC ،F-Scoreهای نتایج آزمایش .1 جدول

 ها.مجموعه داده

Word Embedding TF-IDF Experimen

ts 

LSTM-

WSD 

DNN-WSD LSTM-

WSD 

DNN-

WSD 
 

0.958863 0. 790962 0.934178 0.757757 ACC 
0.907000 0. 788766 0.772000 0. 763832 F-Score 
0.881397 0. 788166 0.864623 0. 764996 AUC 
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 AUCدهد که میزان مساحت زیر منحنی نشان می ۰نتایج شکل 

  88.92برابر با  CNN_WSD، 86.49 برابر با LSTM_WSDروش 

 است. 

( بر اساس سطح دقت مدل Confusionنمودار سردرگمی )

 SentiPersو جاسازی کلمه برای مجموعه داده  LSTMپیشنهادی 

طراحی شده است. این نمودار به دو صورت نرمال شده و بدون 

سازی طراحی شده است. به منظور ارزیابی عملکرد مدل نرمال

LSTM دوره از  2۸سازی کلمه، به صورت گرافیکی بر اساس و جا

 .(2۸)شکل  شودنمایش داده می SentiPersمجموعه داده 

 

 
 هاروش پیشنهادی نسبت به سایر روش AUCمقایسه میزان  .9 شکل

 

 

 
 LSTM+WSDنمودار سردرگمی برای  .64 شکل

 

داری آماری که ما انجام دادیم راهی برای ارزیابی های معنیآزمون

ها در اختیار ما قرار داد. سطح قابل اعتمادی که آزموننتایج 

است، همچنین به صورت  ٪۰۲شود معمولاً برای نتایج استفاده می

p = 0.05 شود و به عنوان سطح نوشته میp شود. شناخته می

های نشان داده شده است، آزمون 22همانطور که در شکل 

 اضافه کردیم. معناداری آماری را برای آموزش و اعتبار سنجی

 2۸ٌرا بر اساس  LSTM+ WSDعملکرد مدل پیشنهادی  21شکل 

 دهد.دوره نشان می

برای  ۸.2۰۰و میزان خطا  %۰1تکرار  2۸حداکثر میزان دقت برای 

LSTM  آموزش مدل تعبیه کلمه است، اما درValidation  میزان

 است. ۸.1۰2تکرار  2۸و میزان خطا برای  %۰۰دقت 

 
 ی معناداری آماری.هابرای آزمون Pvalueنمودار  .66 شکل

 

 .هانمودار دقت بر اساس دوره .66 شکل
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 حثب -5-5

، دقت، Recallتوان نتیجه گرفت که می 6تا  1با توجه به جداول 

AUC  وF-score  روش پیشنهادیLSTM  و تعبیه کلمه بهتر از

 ی ارزیابی شده است. هاسایر روش

، ۸.۷۷6به ترتیب  TF-IDFو  LSTMاین نتایج برای ترکیب 

آمده در مقایسه با دستاست. نتایج به ۸.۲6۰و  ۸.6۰2، ۸.۷۷۰

برای مجموعه داده توییتر و سایر  TF-IDFتعبیه کلمات و 

دهد که نتایج نشان می LSTMهای داده مبتنی بر روش مجموعه

 است. TF-IDFبهتر از  LSTMتعبیه کلمات در 

+ جاسازی  DNNو  + جاسازی کلمه CNNهمچنین برای ترکیب 

، ۸.۷۰2، ۸.۰۸1، میزان دقت ۸.۷۰2و  Recall ۸.۰۸1کلمه، 

FScore 0.801 ،0.788 .است 

با  LSTMدهد که روش تعبیه کلمه و آمده نشان میدستنتایج به

های نسبت به سایر روش ۸.2۰۰درصد و درصد خطای  ۰1دقت 

تعبیه و  LSTMارزیابی شده عملکرد بهتری دارند. اما زمان اجرای 

 است. DNNو  CNNکلمه بیشتر از 

ی پژوهشی وجود دارد. ابتدا، ما هادر این مقاله محدودیت

های اصلی با فرکانس بالا را برای باور کاوی انتخاب کردیم کلیدواژه

های مهم با فرکانس پایین نادیده و ممکن است برخی از کلیدواژه

 گرفته شده باشند.

های بسیاری ور کاوی شامل رشتهدهد که بادوم: نتایج نشان می

شناسی و مهندسی برق است که مانند علوم کامپیوتر، زبان

 ای است.رشتهدهنده روند تحقیقات بیننشان

ماهیت بین بنابراین، کارهای آینده باید از اسناد متنوع برای کشف 

 استفاده کنند. ایهرشت

 پیشنهادات و کاربردها -5-1

بالا  های اجتماعی و وبسایتهاشبکهبا توجه به اینکه حجم داده در 

است و بر اساس قطبیت کلمات تحلیل احساسات و اعتقادکاوی بر 

ی یادگیری هاشود از روشمیشود پیشنهاد میروی جملات انجام 

در تحلیل احساسات و  بندیعمیق برای افزایش دقت طبقه

 اعتقادکاوی استفاده شود.

د که عملکرد مدل دهمینتایج بدست آمده از این پژوهش نشان 

( نسبت به سایر WSD) حساس به کلمه LSTMیادگیری 

بهتر است.  CNNو  DNN ،RNNی یادگیری عمیق هامدل

 TF-IDF همچنین مدل تعبیه کلمات عملکرد بهتری نسبت به

 برای تجزیه و تحلیل نظرات دارد.

ی یادگیری عمیق هاشود بر روی مدلمیبه محققان پیشنهاد 

LSTM ی ترکیبی بر اساس هانولوشن + تعبیه کلمات و مدلو کا

 حساسیت به کلمات و دیدگاه کاربران فعالیت کنند.

ی اجتماعی باعث های شبکههاتحلیل احساسات و اعتقادکاوی داده

ی گیردر تصمیم ایهدرک نظرات کاربران شده و کاربردهای گسترد

، اجتماعی، ی مختلف سیاسیهادارد و در زمینه هایگذارو سیاست

 اقتصادی، فرهنگی و ورزشی کاربرد دارد.

به عنوان مثال در زمینه اقتصادی تحلیل نظرات کاربران بر روی 

و تولید گنندگان کمک کند تا  هاتواند به فروشگاهمیمحصولات 

ی های و تصمیمگذارنظرات مشتریان را تحلیل کند تا سیاست

 دهند.مناسب را جهت افزایش جذب مشتریان انجام 

ی مختلف هاکند در زمینهمیکمک  هادر زمینه سیاسی به دولت

ی اجتماعی تحلیل کنند و هانظرات کاربران را در شبکه

ی خود را بر اساس دیدگاه و نظرات مردم انجام هایگذارسیاست

 دهد. 

-word) کلمه-ی احساساتهادر تحقیقات آینده، با بررسی انجمن

sentiment ی مختلف های کاربران در حوزههادیدگاه( و همچنین

ی های انجام داد. یکی از محدودیتترتوان تجزیه و تحلیل کاملمی

ی محلی ضبط هامدل پیشنهادی این است که در آن فقط ویژگی

 ،استفاده شده در این تحقیق n-gram. استخراج ویژگی اندهشد

گیرد. میشباهت معنایی یا توانایی تمایز کلمات را در نظر ن

برای کاهش ابعاد  ]1۰[افزایش یافته n-gramی هابنابراین، نمایش

شود. استفاده از یک روش انتخاب میتوصیه  هاو کمی بودن داده

ویژگی مؤثر نیز ممکن است منجر به کاهش پیچیدگی محاسباتی 

ی جایگزین مبتنی بر هااز طرح ]۰۸[و بهبود راندمان زمانی شود

 .]۰۰-۰2[ستفاده کردتوان امیتعبیه نیز 

 یگیرنتیجه -1

کارآمد با  CNN, LSTMدر این مطالعه، ما مدل پیشنهادی 

برای استخراج نظر و  WSDتفکییک شدت احساسات بر روی کلمه 

م. ما با انجام آزمایشات گسترده در مجموعه ایهاعتقادکاوی ارائه داد

ی ها، عملکرد مدل را در مقایسه با نمایش]۰1[داده فارسی توییتر

ی موجود هااولیه کلمه ثابت کردیم. ما مدل پیشنهادی را با روش

ی یادگیری ماشین مقایسه هاروشیادگیری عمیق و سایر 

اثربخشی مدل ارائه شده نشان داده  ،. از این رو]۲۲-۰۰[کردیم

 شد.
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دهد که تفکیک شدت شدت احساس مینتایج آزمایشات نشان  

با  WSDؤثر هستند. ادغام کلمات فقط بر اساس تعبیه کلمات م

N-gram،  دهدمیپیشرفت بیشتری را ارائه. 

در این پژوهش، علاوه بر تحلیل احساسات بر روی مجموعه داده، 

های مختلف سیاسی، اقتصادی، احساسات کاربران در مقوله

گران فرهنگی و علمی مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفت تا تحلیل

های مثبت ن در آن زمینه و دیدگاهگیری فکری کاربرابتوانند جهت

کارآمد با تمایز شدت  WSDو منفی را نشان دهند. این مطالعه از 

شدت احساس کلمات برای عقیده کاوی و تحلیل باور استفاده 

های یادگیری عمیق موجود و سایر کرد. مدل پیشنهادی با روش

 های یادگیری ماشین برای نشان دادن اثربخشی مقایسه شد.روش
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