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  هاي اجتماعي فارسي  تحليل احساس در رسانه
  با رويكرد شبكه عصبي پيچشي

  وحيد رنجبرو  مرتضي روحانيان، مصطفي صالحي، علي درزي

  
  

مانند توئيتر، (هاي اجتماعي  افزايش كاربري شهروندان از رسانه :چكيده
هاي  آنها را به منبعي عظيم براي تحليل و درك پديده) هاي برخط و غيره فروشگاه

دست ه هاي ب هدف تحليل احساس استفاده از داده. گوناگون تبديل كرده است
هاي پيدا و پنهان كاربران نسبت به  ها و كشف گرايش آمده از اين رسانه

  با استفاده از شبكه در كار حاضر ما. هاي خاص حاضر در متن است موجوديت
گرايش نظرات  خور است، به تحليل كه نوعي شبكه عصبي پيش عصبي پيچشي

ها هاي اجتماعي در دو و پنج سطح و با در نظر گرفتن شدت آن در رسانه
هاي  هايي با اندازه در اين شبكه عمل كانولوشن با استفاده از صافي. پردازيم مي

 شود و بردار ويژگي حاصل به مختلف بر روي بردارهاي جملات ورودي اعمال مي
. رود كار ميه بندي نهايي جملات ب تهعنوان ورودي لايه نرم بيشينه براي دس

ي عصبي پيچشي با پارامترهاي مختلف با استفاده از معيار مساحت زير ها شبكه
هاي اجتماعي فارسي  آوري شده از رسانه منحني و بر روي مجموعه داده جمع

دهنده بهبود كارايي آنها در گستره  دست آمده نشانه ارزيابي شدند و نتايج ب
خصوص بر  هاي سنتي يادگيري ماشين به ماعي نسبت به روشهاي اجت رسانه

  .تر هستند ها با طول كوتاه روي داده
  

عصبي پيچشي، شدت   هاي اجتماعي، شبكه تحليل احساس، رسانه :كليدواژه
  .نظرات، متون كوتاه

  قدمهم - 1
يند ادانستن و تحليل نظر ديگران همواره جزء اساسي از فر

اي  افراد در هر جامعه. تاريخ بوده استها در طول  گيري انسان تصميم
هاي متفاوت از مشورت اعضاي آن جامعه  روشدن با چالش ههنگام روب
هاي اجتماعي به افراد جامعه با  امروزه گسترش رسانه. اند بهره گرفته

هاي مختلف فرصت داده تا در فضاي عمومي نظرات خود را درباره  نگاه
كاربران بالغ اينترنت از  %69. ك بگذارندبا هم به اشتراهاي گوناگون  پديده
عنوان محلي براي بحث درباره موضوعات مختلف  هاي اجتماعي به رسانه

شده از محتواي توليد]. 1[كنند  تفاده ميو اطلاع از نظرات ديگران اس
شود  از حضور برخط كاربران را شامل مي %28ها كه  ين رسانهفعاليت در ا

اده براي تحليل و درك رفتار افراد در مواجهه با تواند منبع عظيم د ، مي]2[
  .هاي مختلف باشد پديده
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اي از پردازش زبان طبيعي است كه به تحليل  شاخه ،تحليل احساس
ي مرتبط به ها گيي خاص و ويژها ي مردم نسبت به موجوديتها گرايش

توانند محصولات،  ها مي اين موجوديت. پردازد صورت خودكار مي به هاآن
تحليل . ها، افراد، اتفاقات يا موضوعات مختلف باشند ها، مجموعه سرويس

احساس متمركز بر نظراتي در زبان طبيعي است كه به صورت مشخص 
تي كه جملا. گيري منفي، خنثي يا مثبت هستند يا ضمني داراي جهت

شوند كه در مقابل  ناميده مي 1ند، جملات نسبيباش مي داراي جهتگيري
دارند كه واقعيات را بدون اعمال نظر گوينده بيان  قرار 2جملات عيني

 ه بررسي جملات نسبي و جملات عينيدر تحليل احساس، ما ب. كنند مي
  .پردازيم هايي با بار منفي يا مثبت هستند مي كه بيانگر اتفاقات و واقعيت

گيري  مرتبه از نظر شدت جهت 5نويسندگان اين نظرات را در ] 3[در 
احساسي، مثبت منطقي، خنثي، منفي منطقي و  مثبت: قرار دادند

 .احساسي منفي
ي معمول در يادگيري ماشين را در امر ها ي زيادي روشها پژوهش

رويكردهاي معمول در اين ]. 4[اند  تحليل احساس مورد بررسي قرار داده
شده  ي استخراجها و ويژگي 3ي بانظارتها اغلب بر پايه الگوريتم ها پژوهش

 اين گزينش ويژگي معمولاً]. 7[تا  ]5[ودكار بوده است صورت غير خ به
شود و بسته به موضوع و نوع متن متفاوت  ميت دستي انجام به صور

 4وابسته به متن بوده و حالت كلي و عمومي ها به همين دليل مدل. است
ي اخير به عنوان مجموعه ها هاي يادگيري عميق در سال روش. ندارند
ري بالا مورد توجه پژوهشگران حوزه پردازش زبان پذي يي با تعميمها روش

خصوص براي زبان  در تحليل احساس بهآنها  اند و استفاده از دهطبيعي بو
ي سنتي يادگيري ماشيني به ها امروزه الگوريتم. انگليسي رايج شده است

هاي يادگيري عميق در تحليل احساس  مرور جاي خود را به روش
امكان اين را دارند كه بدون  ها كه اين روشدليل آن اين است . دهند مي

. ي پيچيده فراواني درباره داده استخراج كنندها ي، ويژگيدخالت انسان
ي يادگيري عميق، داشتن داده آموزش كافي، ها لازمه استفاده از مدل

زمان و منابع رايانشي مناسب براي آموزش درست مدل شبكه عصبي 
 ].10[تا  ]8[است 

هاي عصبي  ه براي تحليل احساس متن فارسي، از شبكهما در اين مقال
و چند لايه هستند،  6خور كه نوعي شبكه عصبي پيش (CNN)5پيچشي 
دست آوردن خروجي به جاي ه ها براي ب در اين شبكه. كنيم مياستفاده 

اتصال هر نورون لايه ورودي به لايه خروجي، بر روي داده ورودي 

 

1. Subjective Opinions 

2. Objective Opinions 

3. Supervised Learning 

4. Generic 

5. Convolutional Neural Networks 

6. Feedforward 
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هاي  با استفاده از صافي) 1ي كلماتبردارهاي كلمات حاصل از جاساز(
هاي پيچشي  از آنجا كه شبكه. گيرد ت ميمختلف عمل كانولوشن صور

هاي مختلف را دارند،  توان استخراج ويژگي از واحدهاي زباني با طول
هاي سنتي يادگيري ماشين  نتايج بهتري نسبت به روشآنها  استفاده از
در اين پژوهش ]. 11[آورد  بار مي ها با منابع فراوان به براي زبان

ين بار براي تحليل احساس زبان ي عصبي پيچشي براي اولها شبكه
. كار رفته استه آوري شده از اخبار و توئيتر ب ي جمعها فارسي بر روي داده

تايي هستند و داراي كاربري  گذاري دو و پنج داراي دو نوع برچسب ها داده
دهد كه اين  مياين مقاله نشان آمده در  دسته نتايج ب. و طول متغيرند

يي بهتري نسبت به اع محدود مثل فارسي، كاربا مناب ها براي زبان ها شبكه
ي متني با ها بندي داده در دسته. ي سنتي يادگيري ماشين دارندها روش

هاي ما  ترين دستاورد مهم. رسيده است %12ول كم اين بهبود نتايج تا ط
 :صورت زير است در اين مقاله به

بندي جملات در  هاي عصبي پيچشي براي دسته استفاده از شبكه  -
براي زبان فارسي  متون فارسي كه با توجه به اطلاعات ما قبلاً

 .انجام نشده است
تحليل احساس در پنج سطح مختلف براي زبان فارسي و در نظر   -

 .گرفتن شدت قطبيت
و  هاي متفاوت تحليل احساس بر روي واحدهاي زباني با طول  -

در اين . اي از متون فارسي بررسي روش پيشنهادي بر روي گستره
آوري  زني داده جمع راستا مجموعه داده تحليل احساس با برچسب

هاي  و سايت) هاي متفاوت متون محاوره با طول(شده از توئيتر 
 .تهيه شده است) متون رسمي(  خبري فارسي

ار تحليل احساس و هاي مرتبط با ك به پژوهش 2در ادامه ما در بخش 
نتايج  4در بخش . پردازيم به معرفي روش پيشنهادي مي 3در بخش 

  كنيم و  بحث ميآنها  حاصل از روش پيشنهادي را گزارش و درباره
 .گيري و كارهاي آتي اختصاص دارد به نتيجه 5بخش 

 مرتبط كارهاي - 2

بيشتر مطالعات مرتيط با تحليل احساس در گذشته بر اساس 
داده  ي يادگيري بانظارت انجام گرفته است كه نياز به تهيهها الگوريتم
ين الگوريتم تر ين و پراستفادهتر ، ساده2مدل بيز ساده. خورده دارند برچسب

اين . كند بندي است و بر مبناي قضيه بيز كار مي احتمالاتي براي دسته
كرده و برچسبي كه بيشترين احتمالات پسين رويدادها را محاسبه  مدل
كننده پركاربرد  بندي دسته. دهد ميال پسين را دارد به رويداد نسبت احتم

آنتروپي بيشينه مدل احتمالاتي . است (MEC)3 ديگر آنتروپي بيشينه
  اين روش بر پايه . توان با آن انجام داد ميبندي را  است كه كار دسته

استفاده از اين روش ]. 12[است  5آنتروپي و اصل حداكثر 4مدل نمايي
حساس ي موفقي در كار پردازش زبان طبيعي از جمله در تحليل اها بهتجر

مواقع نسبت ) و نه در همه(اين روش در اكثر ]. 13[است  به ارمغان آورده
براي  (SVM)6 ماشين بردار پشتيبان]. 4[به مدل بيز ساده برتري دارد 

]. 14[بندي اسناد بر مبناي موضوعات مشابه بسيار مفيد است  كار دسته
كردن  بندي دسته آن كار كه يك مدل يادگيري بانظارت است SVM روش

 

1. Word Embedding 

2. Naïve Bayes Classifier 

3. Maximum Entropy Classifier 

4. Exponential Model 

5. Principle of Maximum Entropy 

6. Support Vector Machine 

  شده  هاي استخراج هاي مختلف با استفاده از ويژگي اشيا در كلاس
هاي هر كلاس و  اي ميان نمونه بندي با ايجاد ابرصفحه اين دسته. است

برتري ]. 15[گيرد  ها از اين صفحه صورت مي حداكثركردن فاصله نمونه
ي مطرح يادگيري ماشين آن است كه ها سبت به ديگر روشاين روش ن

ي ها فرضي ندارد و به جاي تكيه بر ارزش ي ورودي پيشها رد دادهدر مو
ي موجود انجام ها بندي را با داده ين دستهتر احتمالاتي، سعي دارد تا بهينه

دست آمده از آن در تحليل احساس برتري محسوسي به ه ب دهد و نتايج
 ].6[ي يادگيري ماشين در زبان انگليسي دارد ها ديگر روش
هاي  خصوص شبكه هاي يادگيري عميق به هاي اخير روش در سال

، ]16[در تحليل احساس براي زبان انگليسي  (RNN)7عصبي بازگشتي 
هاي مختلف، با استفاده از  در ميان زبان] 18[و آلماني ] 17[چيني 

براي آنها  .داشته است بردارهاي مختلف نمايش كلمات كاربرد زيادي
اي مانند تحليل احساس  هاي پيچيدهدرك و كنترل تركيب معنايي در كار

هايي با قابليت تبديل به مقادير  براي داده RNN هاي شبكه. مفيد هستند
گذاري پارامترها براي  اشتراك روند و با استفاده از ايده ر ميمتوالي به كا

هاي  هايي با طول دازش تواليهاي مطلوب، توانايي پر رسيدن به وزن
در تحليل احساس آنها  كه استفاده از با وجود اين]. 19[متفاوت را دارند 

هاي يادگيري بانظارت همراه  براي زبان انگليسي با نتايجي بهتر از روش
در مرحله  ها ، ابعاد ماتريسRNN هاي ، با رشد ساختار شبكه]9[بوده است 

 غيرآنها  كنند و در عمل استفاده از بازپخش به صورت تواني رشد مي
 ].20[شود  ممكن مي
در ابتدا براي كاربرد در ] 21[هاي پيچشي كه كولوبرت و ديگران  شبكه

در بسياري از كارهاي پردازش زبان  اند، اخيراً اي ارائه كرده بينايي رايانه
و  8معنايي نقش  زني   سطحي، برچسب  نحوي، تجزيه طبيعي مانند تجزيه 

هاي پيچشي  شبكهاستفاده از . است مورد استفاده قرار گرفته  9بندي هقطع
ها با منابع فراوان مورد استفاده قرار  در تحليل احساس نيز براي زبان

گرفته و باعث بهبود قابل توجه دقت و كاهش زمان مرحله آموزش نسبت 
  ].10[ي يادگيري عميق شده است ها به ديگر روش
يا با استفاده  احساس در زبان فارسي معمولاًي حوزه تحليل ها پژوهش

براي بهبود ]. 22[ي مبتني بر قاعده هستند يا مبتني بر پيكره ها از روش
نامه استفاده شده  ي لغتها پردازش نظرات و ويژگي از پيش نتايج معمولاً

نامه ارائه  يك چارچوب مبتني بر لغت] 24[بصيري و همكاران ]. 23[است 
 ت بدون نظارت با استفاده از قواعد از پيش تعيين شده وكردند كه به صور

استفاده . دهد شده جهتگيري متون محاوره را تشخيص مي نامه تعريف لغت
براي تحليل احساس در زبان فارسي بر روي داده مربوط به نقد  SVMاز 

هاي ديگر يادگيري ماشين  فيلم، منجر به نتايج بهتري نسبت به روش
دهي در  وابسته به كيفيت برچسب ها زدهي اين روشبا]. 25[شده است 

. بندي است پيش از شروع كار دسته ها و شيوه گزينش ويژگي ها پيكره
 LSTM هاي عصبي براي اولين بار از شبكه] 26[روشنفكر و همكاران 

براي تشخيص احساس متون فارسي استفاده كردند و توانستند نسبت به 
ها  هتري داشته باشند، اما اين نوع شبكههاي يادگيري سنتي نتايج ب روش

نها در كار خود همچنين آ .نددارهاي خيلي زيادي  براي آموزش نياز به داده
را در نظر گرفتند و از جاسازي ساده كلمات  ساسفقط دو سطح از اح

 .استفاده كردند
طور كلي مزاياي استفاده از يادگيري عميق شامل موارد زير  به

 

7. Recurrent Neural Networks 

8. Semantic Role Labeling 

9. Chunking 
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  .جملات بندي دسته يبرا يچشيپ يشبكه عصب كي شنماي:  1شكل 

  
  ]:27[ است
در يادگيري . به صورت دستي تهيه شوند ها احتياجي نيست ويژگي  -

از جاسازي كلمات  معمولاً ها يق به جاي استخراج دستي ويژگيعم
اطلاعات مربوط به بافت متني آنها  شود كه در مياستفاده 

  .دارند وجود
و  1ها ي عصبي يادگيري، انتخاب ويژگيها با استفاده از شبكه  -

 2تواند هم با يادگيري بانظارت و هم بدون نظارت آنها مي نمايش
  .صورت گيرد

ي گوناگوني از لحاظ سبك نوشتار و ها در تحليل احساس با متن  -
هاي  پذيري روش انعطاف و تعميم. رو هستيم هبافت معنايي روب

پذيري مدل  كل عدم تعميمدهد تا با مش مييادگيري عميق، اجازه 
 .رو شويم هروب تركم

 پيشنهادي راهكار - 3

ها در روش پيشنهادي، ابتدا توسط ابزارهاي  از داده  قبل از استفاده
بندي و جداسازي بر  هايي نظير بهنجارسازي، توكن پردازش موجود، پيش

همچنين براي تحليل احساس . شود هاي ورودي انجام مي روي داده
بع محدود مثل فارسي با استفاده از يادگيري عميق نياز به ها با منا زبان

  را با استفاده آنها  اي از بردارها براي نمايش كلمات داريم كه مجموعه
. آوريم دست ميه پدياي فارسي ب از جاسازي كلمات روي مجموعه ويكي

 ها به عنوان داده ورودي شبكه براي استخراج ويژگي اين بردارها به
  .روند مي كار

 

1. Representation Learning 

2. Unsupervised Learning 

هاي عصبي  نوعي خاص از شبكه (CNN)هاي عصبي پيچشي  شبكه
برخورد  3براي پردازش داده هستند كه با بردارهاي كلمات مانند يك تور

هاي  هر لايه كانولوشن بر روي طول ماتريس 4هاي صافي] . 10[كنند  مي
ها به اندازه عرض  صافي عرض . كند حاصل از بردارهاي ورودي حركت مي

. كلمه است 5تا  2بين  معمولاًآنها  و طول) بعد بردار كلمات( بردار ورودي
شوند كه با استفاده از  حاصل مي 5هاي ويژگي از بردارهاي حاصل نگاشت

 شوند و از آن به تبديل به يك بردار نهايي مي 6لايه الحاق حداكثري
  .شود بندي جملات استفاده مي عنوان ورودي لايه آخر براي دسته

  كانولوشن 1- 3
sxپايه اصلي شبكه پيچشي بردارهاي كلمات ورودي  R  هستند كه

 صورت ماتريس ابعاد بردارها است و هر سند ورودي به sدر آن 
n sd R   شود كه مينمايش داده n ت و هر سطر تعداد كلمات آن اس

  .كند ميماتريس، بردار يك كلمه را نمايندگي 
ي ها ي محلي از رشتهها لايه كانولوشن كه هدف از آن استخراج ويژگي

حرفي داخل جمله است، تعميمي از رويكرد پنجره است كه در آن چند 
پيمايند و نتايج حاصل از  ميا صافي با اندازه مشخص كل جمله ر

عرض اين . كنند مختلف را با هم تركيب مي هاي كانولوشن روي ماتريس
هر كدام . ها به اندازه ماتريس ورودي و طول آنها قابل تعيين است صافي

  مشخص است، يك ماتريس 1طور كه در شكل  ها همان از اين صافي
 

3. Grid 

4. Filters 

5. Feature Maps 

6. Max-Pooling 
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ورودي، ماتريس ضرب عناصر آن و ماتريس  هستند كه مجموع حاصل
ما . دهد جه به بافتش تغيير ميجديدي است كه بردار كلمه ورودي را با تو

hيك لايه كانولوشن  sW R   كنيم كه در آن ميتعريف h  تعداد
). طول صافي(خواهيم روي آن كانولوشن انجام دهيم  ميكلماتي است كه 

في روي بردار هر بار پيمايش صا نشان دهيم اگر كانولوشن را با عملگر 
 برابر است با

: , ,

1 1

1
0

j h s

j j h i k i k
i j k

W d W d
  

 
 

     )1(  

j:كلمه،  hسپس صافي به طول  j hd  1خطي  ، را با استفاده از تابع غير
f  به عدد حقيقيjc كنيم ميت نگاش  

:( )i j j hc f d b  1  )2(  

با . دهد ميرا نشان  1در آن يك عدد حقيقي است كه ميزان تمايل bكه 
، يك بردار ويژگي W اعمال كانولوشن بر روي تمام سند با استفاده از

 شود ميحاصل 

( ) [ , , , ]n hc W c c c   1 2 1  )3(  

ي ها ها و ماتريس تواند داراي مقادير متفاوت براي نوع صافي هر شبكه مي
در حين مرحله آموزش . شود ميگفته  2وزني باشد كه به هر كدام كانال

شود كه عناصر  يك شبكه عصبي پيچشي بر پايه كاربري خاص ايجاد مي
في ي و صاچون هر عنصر ورود. شوند ميها ياد گرفته  هاي صافي ماتريس

كنيم كه اين  فرض مي سازي شوند، معمولاً بايد به طور جداگانه ذخيره
اند، در بقيه نقاط  عناصر جز در نقاط محدودي كه مقادير آنها ذخيره شده

 .داراي مقدار صفر هستند

  الحاق حداكثري 2- 3
و  3سازي طول بردارهاي جملات هدف از لايه الحاق حداكثري، يكسان

براي مثال . ي در عين حفظ اطلاعات مهم استكاهش ابعاد بردار خروج
اعمال الحاق حداكثري، برداري صافي وجود داشته باشد، بعد از  500اگر 
 4نرم عنوان ورودي با طول ثابت براي بيشينه بعدي داريم كه به500

همچنين اگر هر صافي را داراي اطلاعات مربوط به يك . شود ه مياستفاد
توانيم  استفاده از الحاق حداكثري ميويژگي خاص ورودي بدانيم با 

كار الحاق . بيني كنيم كه آيا اين ويژگي در جمله وجود داشته يا نه پيش
حداكثري در اين لايه اين است كه بيشترين مقدار هر ويژگي را از ميان 

 گزيندهاي مختلف بر صافي
ˆ max ( )W ic c W  )4(  

بندي، همه  ست چرا كه در دستهگيري بهتر ا اين روش نسبت به ميانگين
در لايه الحاق آنها  كلمات به يك اندازه مهم نيستند و اهميت نسبي

يك بردار ويژگي  ها در نهايت از همه صافي. شود حداكثري لحاظ مي
 شود ميآيد كه ورودي لايه بعد محسوب  ميدست ه ب 5سراسري

ˆ ˆ ˆ[ , , ]k

T
W W W

C c c 1   )5(  

}، )5(در  , , }T k 1  اندازه بردار ويژگي سراسري براي جملات . است
در لايه الحاق، ما عمل الحاق حداكثري را براي . مختلف ثابت است

 

1. Bias 

2. Channel 

3. Sentence Vector 

4. Softmax 

5. Global Feature Vector 

هاي مختلف حاصل از لايه كانولوشن و به وجود آوردن يك  تركيب ويژگي
براي رسيدن به بردار جمله خروجي . دهيم بردار با بعد ثابت انجام مي

هرچه تعداد . دهيم اي مي كانولوشن را پيوند زنجيره هاي لايه صافي
شود و از هر  هاي ويژگي بيشتر مي ها بيشتر باشد، تعداد نگاشت صافي

انتخاب و به  ،نگاشت ويژگي، بيشترين مقدار در مرحله الحاق حداكثري
توان گفت كه اندازه اين  پس مي. شود بردار ويژگي سراسري اضافه مي

در اين . وابسته است ها هاي ويژگي و تعداد كانال اشتبردارها به تعداد نگ
هاي مختلف را با توجه  مرحله اطلاعات مربوط به مكان قرارگيري ويژگي

 .دهيم به در نظر نگرفتن ترتيب كلمات از دست مي

 نرم بيشينه 3- 3

نرم كه نوع گسترش داده شده رگرسيون  در لايه آخر از تابع بيشينه
دست آمده استفاده ه بندي بردار ويژگي ب لجستيك است براي دسته

kUاگر . كنيم مي R  Ubو  2 R پارامترهاي لايه نرم بيشينه باشند  2
 دار برابر باشد با و ورودي وزن

ˆ U
j j W jy U c b   )6(  

U، Uام jرديف  jUبردار ورودي،  wcكه در آن 
jb  عنصرj امUb 

اندازه اين لايه برابر با تعداد . است dام در ماتريس jبرچسب  jYو 
 احتمال برچسب خروجي برابر است با. است ها برچسب

( , , )
j

i

y
U

j y

i

e
P Y d W b

e
 


1  )7(  

بندي  هاي داده آموزش باشد، براي آموزش دسته مجموعه ماتريس Dاگر 
 ي منفي و مثبت كمينه كردها ترتيب براي داده را به) 9(و ) 8(دوتايي بايد 

log( ( , , ))d U
POS

d D

P Y d W b


  1  )8(  

log( ( , , ))d U
POS

d D

P Y d W b


  2  )9(  

)پارامترهاي شبكه عصبي پيچشي  , , )Ud W b  را كمينه ) 9(و ) 8(كه
. آيند دست ميه انتشار ب كنند با محاسبه گراديان از طريق روش پس مي

 .است قابل مشاهده 1پيشنهادي در شكل  CNNاري شكل كلي معم

 جاسازي كلمات 4- 3

ي ديگر در يادگيري ماشين، ورودي در ها بر خلاف بسياري از روش
هيه ورودي، اين به آن معناست كه براي ت. اينجا به صورت متني نيست

ي كلمات ها متن بايد به بردارهاي ويژگي يا به عبارت ديگر به جاسازي
، اگر درست استخراج بشوند خود حاوي ها ه اين جاسازيتبديل شوند ك

 ].28[اطلاعات بافتي و معنايي متن هستند 
دادن شبكه عصبي بر مبناي پيكره متني حاصل  اين بردارها با آموزش

با استفاده از يادگيري عميق، يك مدل . بر هستند انشوند و فرايندي زم مي
بر اساس سه ايده كلي زير  6ماتيافته كل زباني براي يادگيري نمايش توزيع

 ]:29[كرد  توان ارائه مي
بعدي حاوي اعداد حقيقي sهر كلمه در پيكره به يك بردار ويژگي   -

 .شود ميمتناظر 
ي برداري ها م براي كلمات با استفاده از اين نمايشأتابع احتمال تو  -

 .شود ميبيان 
  

 

6. Distributed Representation of Words 
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  .ها تييتو يابر مشخص يالگوها :1 جدول
  

 محتوا مثال  نتيجه

كاربر  @username نام كاربري 

آدرس  http://t.co/url URLs 
عدد  1389/2007 اعداد 
هشتگ  #tweet هاهشتگ 

 خط مورب \/  يا
  

يادگيري بردارهاي ويژگي كلمات و پارامترهاي تابع احتمال به طور   -
 .شوند ميزمان انجام  هم

 تواند ابعادي به دلخواه كاربر داشته ميي كلمات ها هر كدام از جاسازي
ي بعد بالاتر به معناي اين است كه اطلاعات بيشتري ضبط شده ول. باشد

 .يابد ميي محاسباتي نيز افزايش ها در عين حال با زيادشدن بعد، هزينه

 پيشنهادي راهكار ارزيابي - 4

ي سنتي ها نتايج آن با روش زيابي راهكار پيشنهادي و مقايسهبراي ار
 لف بر روي مجموعه دادهترهاي مختيادگيري ماشين، آن را با پارام

  .نيمك ي اجتماعي فارسي آزمايش ميها رسانه
 مجموعه داده 1- 4

هاي مختلف استفاده  براي آموزش و ارزيابي مدل از مجموعه داده
  :است شده
نظر درباره  1100اين مجموعه : پرس مجموعه داده سنتي  -

كالا جمع آوري شده  محصولات است كه از فروشگاه برخط ديجي
هاي حاوي بار معنايي است كه  ل جملات فارسي با برچسبكه شام
دازش زبان طبيعي و به طور مشخص در زمينه تحليل احساس در پر

 ].30[كاوي كاربرد دارد  يا عقيده
آوري شده و  توئيت جمع 11160: مجموعه داده توئيتر فارسي  -

برچسب خورده در دو و پنج سطح براي ارزيابي و آموزش در بازه 
ها به صورت دستي و توسط  برچسب( 1396وردين تا تير بين فر

 ).افراد متخصص زبان فارسي ايجاد شده است
منبع خبر فارسي در  30خبر فارسي از  1643: مجموعه داده اخبار   -

آوري شده و خبرها نيز به  جمع 1396بازه بين فروردين تا تير 
 براي مجموعه داده توئيتر،. خورده است صورت دستي برچسب

بتدا ا. آوري شد توييت از سايت شبكه اجتماعي توئيتر جمع 15000
كه ما  دليل اينه ب. ها تبديل شدند اي از توكن براي پردازش به آرايه

هاي ديگر از  پردازيم حروف زبان تنها به تحليل زبان فارسي مي
 1شده در جدول  ها با الگوي مشخص توييت. متون حذف شدند

هاي  سازي توكن ز اين الگوها براي يكساناستفاده ا. اصلاح شدند
 .آموخته بوده است ها و بردارهاي پيش داده
گذاري  نفر و در پنج دسته برچسب 3ها و اخبار با استفاده از  توييت

نفر به آن يك برچسب داده بودند براي  2هايي كه حداقل  داده. شدند
ها  به يكي از داده نفر 2اگر . تايي در نظر گرفته شدند آموزش و ارزيابي پنج

مثبت  مثلاً(برچسبي از يك نوع جنسيت ولي با شدت متفاوت داده بودند 
كار گرفته ه بندي دوتايي ب ، آن داده براي دسته)احساسي و مثبت منطقي

تايي و  بندي پنج خبر براي دسته 1154توييت و  9963در نهايت . شد
  در . قي ماندبندي دوتايي با خبر براي دسته 1643توييت و  11160
هاي  ها و پراكندگي آنها در دسته اطلاعات مربوط به تعداد توكن 2جدول 

  .مختلف نمايش داده شده است

آموخته ويكيپدياي فارسي براي دستيابي به  ما از بردارهاي پيش
بردارهاي جاسازي كلمات استفاده كرديم كه بر روي تعداد همĤيي كلمات 

 ].31[در متن، آموزش ديده شده است 
بقيه به  %80عنوان داده ارزيابي و  ها به ر كدام از مجموعه دادهه 20%

 .عنوان داده آموزش در نظر گرفته شده است

 سازي پياده 2- 4

سازي در محيط  ، پيادهGPUبراي استفاده كامل از منابع محاسباتي 
Keras  وTheano ]32[  كه چارچوبي سطح بالا در زبان پايتون براي

براي تنظيم . صورت گرفت هاي عصبي عميق است سازي شبكه ادهپي
تواند با  كه مي ]scikit-learn ]33اي  پارامترها از تابع جستجوي شبكه

استفاده از تمام تركيبات پارامترهاي احتمالي بهترين عملكرد را شناسايي 
آموزش همراه با توقف اوليه صورت گرفته است . كند، استفاده شده است

بعد از پنج دور افزايش نيابد،  1ن معنا كه اگر زيان اعتبارسنجيبه اي
هايي  ها از صافي براي آموزش همه مجموعه داده. شود پردازش متوقف مي

در مرحله . براي بردارهاي ورودي استفاده شده است 100تايي و ابعاد  سه
ج ها دو و پن تعداد دسته. در نظر گرفته شد 100آموزش تعداد تكرار برابر 

در لايه  5/0با نرخ  2اوت كردن از دراپ ر گرفته شده و براي تنظيمدر نظ
آموزش با استفاده از گراديان كاهشي اتفاقي . ماقبل آخر استفاده شده است

براي رسيدن به تحليل . صورت گرفته است 3روز رساني آدادلتا و قانون به
ي كلمات و مقداردهي اوليه براي شبكه و جاساز(شرايط تصادفي   مناسب

 .ها يكسان در نظر گرفته شده است براي همه مدل) ديگر پارامترها

  معيار ارزيابي 3- 4
براي ارزيابي از مساحت سطح زير نمودار دوبعدي كه در آن نرخ 

و نرخ تشخيص غلط دسته  Yتشخيص صحيح دسته مثبت روي محور 
  كنيم كه به آن مساحت  شود استفاده مي رسم مي Xمنفي روي محور 

تر باشد  هرچه عدد زير نمودار بزرگ. گوييم مي (AUC)4زير منحني 
 .تر بوده است گرفته دقيق بندي صورت دسته

 نتايج 4- 4

هاي ما با پارامترهاي متفاوت براي دو و پنج دسته در  نتايج مدل
هاي عصبي بازگشتي  هاي يادگيري ماشين سنتي و شبكه مقايسه با مدل

ها با معيار مساحت زير نمودار نشان  بيارزيا. آمده است 3در جدول 
اي عملكرد  طور قابل ملاحظه هاي پيچشي به دهند كه مدل شبكه مي

هاي پراستفاده سنتي يادگيري  بهتري در هر دو دسته نسبت به روش
ها براي پردازش كه  تعدد لايه. هاي عصبي بازگشتي دارند ماشين و شبكه

سنتي يادگيري ماشين بدون  هاي هاي سطح بالا را برخلاف روش ويژگي
هاي  كنند و وجود لايه الحاق حداكثري كه نمونه نظارت استخراج مي

با . اند كند، به بهبود نتايج كمك كرده ها را انتخاب مي ي از ويژگيبمناس
هاي ديگر يادگيري ماشين شبكه  كه برخلاف بسياري روش وجود اين

هاي موجود  فيكند، صا عصبي پيچشي ترتيب كلمات را محسوب نمي
گيرند كه محاسبه آن  شبكه تا سه كلمه و بيشتر را در كنار هم در نظر مي

خصوص در  اين موضوع به. هاي سنتي بسيار دور از ذهن است در روش
، بين بخشي از عبارتي خاص با قرارگرفتن كلمات هاجملاتي كه در آن

 

1. Validation Loss 

2. Dropout 

3. Adadelta 

4. Area Under Curve 
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  .يسطح پنج و يسطح دو يزن برچسب از پس يفارس تريتوئ داده عهمجمو يها تييتو در آنها يپراكندگ و ها توكن تعداد :2 جدول
  

  تاييپنج  دوتايي
 ها ويژگي منفي احساسي  منفي منطقي خنثي مثبت منطقي مثبت احساسي  منفي  مثبت
  تعداد توييت 1647  1586 3254 1694 1782  5863  5297
  تعداد توكن 26846  25269 51098 27895 27658  93805  84945

  ميانگين توكن بر توييت 29/16  93/15 7/15 46/16 52/15  99/15  03/16
  تعداد واژگان 5270  5105 7121 5678 5912  7865  7089

  
   تايي 5 و 2 بندي دسته براي ها مدل ارزيابي نتايج :3 جدول

  .نمودار زير مساحت معيار با مختلف هاي داده روي
  

 دوتايي  تايي پنج 
 نظرات اخبار ترتوئي نظرات  اخبار  توئيتر مدل

CNN 43/0  46/0  43/0 75/0 79/0 73/0 
RNN 39/0  41/0  40/0 63/0 74/0 69/0 
 56/0 62/0 52/0 38/0  40/0  39/0 بيز ساده

 69/0 71/0 61/0 38/0  39/0  39/0 آنتروپي بيشينه
SVM 40/0  40/0  41/0 63/0 74/0 68/0 

  
   روي تايي 5 و 2 بندي دسته براي ها مدل ارزيابي نتايج :4 جدول

  .ها صافي تعداد ثيرأت گرفتن نظر در با مختلف هاي داده
  

 دوتايي  تايي پنج 
 نظرات اخبار توئيتر اخبار  توئيتر  نظرات  اندازه صافي

 68/0 68/0 74/0 44/0  43/0  39/0 دو
 69/0 79/0 75/0 46/0  43/0  40/0 سه
 72/0 79/0 69/0 45/0  42/0  41/0 پنج
 73/0 79/0 63/0 46/0  42/0  40/0 هفت
 72/0 79/0 63/0 43/0  40/0  40/0 نه

  
 .آيد ديگر فاصله افتاده به كار مي

زش بردارهاي به طور كلي افزايش بعد و تعداد تكرار در مرحله آمو
اين بردارها كه از . شود يي مدل منجر مياشدن كارورودي كلمات به بهتر

كردن اطلاعات  ذخيرهاند، توانايي  دست آمدهه پدياي فارسي ب متون ويكي
مربوط به روابط معنايي موجود در بردارهاي كلمات را دارند كه محصول 

اين ويژگي توانايي شبكه عصبي پيچشي را . يافته آنهاست نمايش توزيع
هاي ديگر  براي كشف روابط معنايي تركيبي اجزاي جمله نسبت به روش

دهنده  آمده نشانهمچنين نتايج به دست  .دهد يادگيري ماشين افزايش مي
هاي اجتماعي با  هاي عصبي پيچشي بر روي رسانه كارايي بالاتر شبكه

هاي سنتي يادگيري ماشين و  نسبت به روش) توئيتر(تر  طول متن كوتاه
ي در اگرچه عملكرد مدل پيشنهاد. هاي عصبي بازگشتي است شبكه

افت م نگارشي و غير نگارشي مرسوم با يرسمي و با علا محيط زبان غير
دست آمده ه شود اما در تحليل متون خبري، بردارهاي عمومي ب رو مي هروب

دليل استفاده از زبان رسمي، كارايي بهتري  به پدياي فارسي از ويكي
 .اند نسبت به دو داده ديگر نشان داده

بديهي است كه علاوه بر بردارهاي كلمات عمومي، استفاده از 
به ) رهاي مخصوص تحليل احساسدر اينجا بردا(ويژه  بردارهاي كار

ه طور در كار حاضر براي ب همين. افزايش دقت مدل كمك خواهد كرد
آوردن بردارهاي جملات ما از تجميع بردارهاي كلمات استفاده  دست
هاي  توان از روش براي بهبود كيفيت نمايش برداري متن مي. كرديم

هاي مختلف  لديگري چون بردارهاي پاراگراف كه قادر است متون با طو
  .را نمايندگي كند، بهره گرفت

   روي تايي 5 و 2 بندي دسته براي ها مدل ارزيابي نتايج :5 جدول
  .كلمات بردارهاي ابعاد ثيرأت گرفتن نظر در با مختلف هاي داده

  

  دوتايي  تايي پنج 
  نظرات  اخبار  توئيتر  اخبار  توئيتر  نظرات  ابعاد بردارها

10  41/0  40/0  33/0  69/0  66/0  61/0  
50  43/0  45/0  43/0  75/0  78/0  72/0  
100  43/0  43/0  46/0  75/0  79/0  73/0  
200  42/0  45/0  44/0  75/0  78/0  73/0  
300  42/0  45/0  43/0  74/0  78/0  72/0  

  
 ها بر نتايج تأثير تعداد صافي 5- 4

هاي مختلف را اندازه  بخش تاثير اندازه صافي را بر روي داده نيدر ا
و هر  رميگ يدر نظر م 100بعد بردارها را  نكاريا يبرا. ميكن يم يرگي

گرفته  نيانگيم جيبار تكرار كرده و از نتا 100 شتريدقت ب يرا برا شيآزما
نتايج براي دو . گيريم مي 9و  7، 5، 3، 2ي صافي را برابر ها اندازه. شود يم

كه  دهد مينتايج به دست آمده نشان  .آمده است 4و پنج دسته در جدول 
با . كند ميهتر عمل هاي دو و سه بر روي داده توئيتر ب مدل با صافي

با . كند ها كيفيت مدل بر روي توئيتر بهبود پيدا نمي افزودن بر اندازه صافي
تايي، نياز به  بندي پنج خصوص در دسته افزايش طول جملات به

ت بندي نظرا عملكرد مدل براي دسته. شود مياحساس  تر ي بزرگها صافي
هر دو بخش دو و شدن صافي و رسيدن به اندازه پنج در  و اخبار با بزرگ

با تغيير صافي به هفت و نه نتايج بر روي داده . كند ميتايي رشد  پنج
دهد  مشاهدات ما نشان مي. كند نظرات و اخبار بهبود محسوسي پيدا نمي

مون و كه بهتر است پيش از آموزش، مدل صافي با اندازه مناسب از راه آز
صورت  نهايي يا بهتوان به ت ميدر هر مدل هر صافي را . دست آيده خطا ب

 .كار برده هاي داراي اندازه نزديك ب تركيبي با صافي

 ثير ابعاد بردارهاي كلمات بر نتايجأت 6- 4

، ما ابعاد را برابر 100با قراردادن اندازه صافي روي سه و تعداد تكرار 
بهترين عدد براي بعد . قرار داديم 300و  200، 100، 50، 10اعداد 

  .انتخابي به نوع مجموعه داده بستگي دارد
شود كه عملكرد مدل  ميمشاهده  5داده شده در جدول  از نتايج نشان

اين . كند ميگيري پيدا  بهبود چشم 10با افزايش ابعاد بردارها به بيش از 
. است تر داده اخبار كه بيشترين طول را دارد محسوس يموضوع بر رو

ثير أدر كار حاضر ت 200توان نتيجه گرفت افزايش ابعاد به بيش از  مي
 همين. يي را كاهش دهداچنداني در نتايج ندارد و حتي ممكن است كار

به آنها  طور با افزايش ابعاد بردارهاي كلمات زمان مورد نياز براي آموزش
 ها سد تعداد دستهر ميدر كاربرد به نظر . يابد ميطور قابل توجهي افزايش 

بازه  ها بندي ارند و براي انواع دستهاي ند و ابعاد بردار رابطه قابل مشاهده
 .مناسب است 200تا  100

از داده  تر ي آموزش با اندازه بزرگها پيداكردن بازه مناسب براي داده
  .ي متفاوت داردها حاضر، نياز به بررسي بازه
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 نظر در با مختلف هاي داده روي تايي 5 و 2 بندي تهدس براي ها مدل ارزيابي نتايج :6 جدول
  .كلمات بردار آموزش در تكرار تعداد ثيرأت گرفتن

  

 دوتايي  تايي پنج 
تعداد تكرار
  نظرات  اخبار  توئيتر  اخبار  توئيتر  نظرات  آموزش

25 39/0  40/0  42/0 71/0 72/0 69/0 
50 43/0  43/0  43/0 75/0 78/0 72/0 
100 43/0  43/0  46/0 75/0 79/0 73/0 
200 44/0  45/0  42/0 75/0 78/0 72/0 

  
 تأثير تعداد تكرار در آموزش بردار كلمات بر نتايج 7- 4

براي بررسي عدد مناسب تكرار در مرحله آموزش بردارهاي كلمات ما 
اعداد تكرار . گيريم ميدر نظر  3و اندازه صافي را  100ابعاد بردار كلمات را 

  .است 200و  100، 50، 25ما 
شود كه تعداد تكرار  ميمشاهده  6از نتايج نمايش داده شده در جدول 

. ي مختلف نداردها ارتباط مشخصي با انواع داده با طول 25از  تربيش
ي مختلف با تعداد دسته مختلف ارتباط ها بندي طور نتايج دسته همين

نتايج  100از  ترتكرار بيش. معناداري با تعداد تكرار در آموزش بردارها ندارد
شده  بديهي است كه با افزايش تكرار، زمان طي. دهد را تغيير چنداني نمي

ر مجموع نتايج بهتري د 100تكرار . يابد ميبراي آموزش بردارها افزايش 
دارد و با  50دارد اما با توجه به فاصله بسيار نزديكي كه با تعداد تكرار 

اي به حجم مجموعه  دادهشده براي آموزش براي  توجه به مدت زمان طي
با منابع محدود  ها براي زبان اصولاً. رسد نظر نمي صرفه به ما چندان به

 .شود ميپيشنهاد  100تا  50تعداد تكرار بين 

 پيشنهادها و گيري نتيجه - 5

در كار حاضر ما شبكه عصبي پيچشي با پارامترهاي متفاوت را با 
اجتماعي جهت تحليل هاي  استفاده از بردارهاي كلمات بر روي رسانه

آموزش بردارهاي عمومي در شبكه . كار برديم احساس متن فارسي به
هاي سنتي  عصبي با يك لايه كانولوشن كارايي بهتري نسبت به روش

ها  خصوص بر روي داده هاي عصبي بازگشتي به يادگيري ماشين و شبكه
نتايج ما نشان داد كه بردارهاي كلمات . با طول كوتاه نشان داد

توانند به  هاي عمومي بدون توجه به نوع كاربري مي شده از داده استخراج
براي تحقيقات آتي، در . بهبود نتايج در پردازش زبان طبيعي كمك كنند

همچنين در كار حاضر، ما . شود ويژه پيشنهاد مي نظر گرفتن بردارهاي كار
توان  مي براي كارهاي آينده. بندي در سطح جملات پرداختيم تنها به دسته

به سطوح بالاتر از جمله، مثل كل سند و تحليل احساس بر اساس 
تر براي جملات و اسناد  هاي مختلف كه منجر به تحليل دقيق موجوديت

  .شود پرداخت گيري متفاوت مي داراي نظرات با جهت
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 يانشيرا شناسيارشد خود را در رشته زبان يكارشناس 1397 سال  انيروحان يمرتض
 نيدانشگاه كوئ يدكتر ياكنون به عنوان دانشجوهم يو. ديرسان انيدانشگاه تهران به پا

زبان شانيمورد علاقه ا يپژوهش يها نهيزم. است ليانگلستان مشغول به تحص يمر
  .باشد يم نيماش يريادگيو  يانشيرا شناسي

  
به  وتريكامپ يارشد خود را در رشته مهندس يو كارشناس يكارشناس يصالح يمصطف

 افتيموفق به در 1391او در سال . ديرسان انيبه پا 1386و  1384 يها در سال بيترت
خود را  يپس از آن پسادكتر. شد فيشرصنعتي رشته از دانشگاه  نيدر هم يدرجه دكتر

و دانشگاه تلكام سود  ايتاليكشور ا ايبولون اهدر دانشگ 1395و  1394 يها در سال بيترتبه
  گروه  يعلم تيأاكنون به عنوان عضو ههم يو. گذراند) يفرصت مطالعات( سيپار
 يها نهيزم. است تيمشغول به فعال ياريدانشگاه تهران، با مرتبه دانش يفناور يا رشتهنيب

  .باشد يو علم داده م يمجاز ياجتماع ياه شامل شبكه شانيا يپژوهش
  
او در سال . دانشگاه تهران است يشناس و استاد گروه زبان يرانيشناس ا زبان يدرز يعل

 يدوره دكتر 1374ارشد خود دفاع كرد و در سال  يكارشناس نامه اني، از پا1366
  .شد ليتحصال فارغ ، آمريكانيدر اوربانا شامپا ينويليرا در دانشگاه ا يشناس زبان

  
اطلاعات  يفناور يارشد خود را در رشته مهندس يو كارشناس يكارشناس رنجبر ديوح
 يدكتر 1397در سال  يو. ديرسان انيبه پا 1392و  1390 يها در سال بيترتبه

   يو. كرد افتيدانشگاه تهران در ازاطلاعات  يخود را در رشته فناور يتخصص
مشغول به  زديدانشگاه  وتريكامپ يانشكده مهندسد يعلم تيأبه عنوان عضو ه اكنونهم
، ياجتماع يها شبكه ليتحل شانيمورد علاقه ا يپژوهش يها نهيزم. است تيفعال
  .باشد يو كلان داده م نيماش يريادگي

  
  


