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 چکیده
و  دهیمتون با توجه به احساس، عق یبنداست که هدف آن طبقه یعیپردازش زبان طب یهارشاخهیاز ز یکیاحساس  لیتحل

احساس  لیلجهت حل مسائل تح نیماش یریادگی یکردهایاستفاده از رو یگذشته رو یهاشده در آنها است. در دهه انینگرش ب

که عملکرد  اریبوده است، ز تریقو یژگیو یهاکنندهساخت استخراج یآنها بر رو یانجام گرفت، اما تمرکز اصل یادیز یکارها

علم  شرفتیو پ یاتقدرت محاسب شیبا افزا ریاخ یهاداده وابسته است. در سال ییبه انتخاب نحوه بازنما بیشتر هارندهیادگی نیا

 ژهیومختلف به یهااز مسائل رشته یاریدر بس یریچشمگ یهاشرفتیپ ن،یالگوها به ماش یریادگی یبا واگذار ق،یعم یریادگی

ورت ص یسیزبان انگل یبرا هاشرفتیپ نیا شتریاحساس، ب لیاحساس حاصل شده است. در تحل لیمتون و تحل یبنددر طبقه

 تن،مپردازش  قیدق یو ابزارها یداده کافبه مجموعه یهمچون عدم دسترس ییهاچالش لیبه دل یگرفته و در زبان فارس

در  قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی یکردهایرو سهیو مقا یمقاله بررس نینبوده است. هدف ا ریچشمگ زانیبه آن م هاشرفتیپ

به عنوان  ینبایبردار پشت نیو ماش یتصادف یکاهش انیو گراد ساده زیمنظور از ب نی. بدباشدیم یاحساس جملات فارس لیتحل

 قیعم یریادگی یهابه عنوان مدل یچشیپ یکوتاه مدت دوطرفه و شبکه عصب یحافظه طولان و نیماش یریادگی یهاتمیالگور

 نییاپعدم توازن و تعداد  یعنیداده، مرتبط با مجموعه یهاجهت حل چالش یمختلف یهاروش نیاستفاده شده است. همچن

 شده است. سهیاسناد ارائه و مقا
 

 5، پردازش زبان طبیعی4، یادگیری ماشین3، یادگیری عمیق2، تحلیل احساس1کاویمتن ها:واژهکلید

 

 . مقدمه1

شود، بخشی از مطالعات است که به تحلیل عقاید، نامیده می 6کاویکه همچنین نظر تحلیل احساسات

افراد، ها، سازمانها، هایی همچون محصولات، سرویسموجودیت های مردم دربارهها و نگرشاحساسات، سنجش

 .(Liu, 2012) پردازدمشکلات، رخدادها، موضوعات و خواص آنها می

                                                 
1 Text mining  
2 Sentiment analysis 
3 Deep learning 
4 Machine learning 
5 Natural language processing 
6 Opinion mining 
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 دیدگاه معنی به نظر یک. دارند یکدیگر با ظریفی تفاوت واژگان نظر از «کاوینظر» و «احساس تحلیل»

 عنوان به. دارد اشاره آن درباره وی احساسدریافت و  به احساسات اما است چیزی درباره شخص یک واقعی

 جمله حالی که در کند،می بیان را احساس یک "هستم نگران اقتصاد کنونی وضعیت درباره من" جمله مثال

 گفت توانمی نخست، جمله به پاسخ در .است نظر یک بیانگر "کندنمی عمل خوب کنم اقتصادمی فکر من"

. (Liu, 2015) "هستم مخالف/موافق شما با" دهیم پاسخ توانیممی دوم جمله برای اما ،"کنممی تاندرک من"

در  شوند، موضوع درباره مشابه احساس یک بیان به منجر توانندمی دو جمله فوق هر که آنجایی از حال این با

 .شوداستفاده می مشابه مفهومی برای هر دو اصطلاحاین رشته، از 

های اجتماعی مختلف همچون توییتر، شبکه ها وسایتدر وب 7رشد بسیار زیاد محتوای تولیدی توسط کاربر

ات مختلف تبدیل شوند. اصلی کشف عقاید درباره موضوع ها به هستهفیسبوک و آمازون باعث شده این شبکه

بسیاری از تحقیقات صورت امکان انجام بدون وجود این حجم از اطلاعات دیجیتالی آنلاین،  تردیدی نیست که

های مطرح شده در . امروزه عموم مردم دیدگاهآمدبه وجود نمی اخیر هایگرفته در این خصوص در سال

کاوش بازخوردهای  ها نیز بهبسیاری از شرکتکنند و ها را دنبال میها و توییتبلاگهای اجتماعی، شبکه

ها به منظور تشخیص قطبیت از همین رو، نیازی جهت تحلیل داده اند.محصولات و رضایت مشتریان روی آورده

چه واحدهای آموزشی و تحقیقاتی و چه صنعت بیش از پیش بدین حوزه عقاید به وجود آمده، که باعث شده 

 .(Rojas-Barahona & Maria, 2016) شوندمند علاقه

 8بیعیپردازش زبان ط از سوی دیگر، علم یادگیری عمیق توانسته با پیشرفت خود به بسیاری از مسائل حوزه

های سنتی به شمار رود. یادگیری عمیق تاکنون از خود عملکرد پاسخ دهد و جایگزینی امیدوارکننده برای روش

های پردازش زبان طبیعی، خصوصاً تحلیل احساسات نشان داده است. بسیاری خوبی در بسیاری از شاخه

شناسی به جای تخصص در حوزه زبان ها است کهنیازی از استخراج دستی ویژگیترین مزیت این روش، بیمهم

 ها تکیه دارد.بر دسترسی به حجم بالای داده

ات در های مختلف جهت تحلیل احساسهدف این مقاله استفاده و بررسی تکنیک فوق،با توجه به موارد 

دیجیتالی ت ای شامل نظرات خریداران محصولاداده زبان فارسی و در سطح جمله است. بدین منظور از مجموعه

 اند.ها مورد آزمایش قرار گرفتههای مختلفی بر روی این دادهها و تکنیککمک گرفته شده و مدل

 

 پیشینه و کارهای مرتبط. 2

ها با وهشاین پژهای مختلف و متعددی تاکنون برای تحلیل احساسات از روی متن ارائه شده است. رویه

برخی از آنها بر مبنای . انده بررسی قطبیت متون پرداختهگیری بهای سطحی و عمیق یاداستفاده از مدل

باشد می 9پَنگروی یادگیری ماشین بوده و دنباله اند، اما بیشتر آنها بر پایهشناسی رایانشی طراحی شدهزبان

 ماشینسه روش یادگیری  از این روبندی متن در نظر گرفته و که تحلیل احساس را از جمله مسائل دسته

                                                 
7 User-generated content 
8 Natural Language Processing (NLP) 
9 Pang 
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 .) ,.2002Pang, et al(است  را به کار برده 12و ماشین بردار پشتیبانی 11آنتروپی بیشینه، 10بیز ساده ر:ناظبا 

. آنها همچنین نوع انداستفاده کردهدر امر تحلیل احساس  15هاهای واژهدوتاییویژگی نیز از  14و مَنگ 13ونَ

 NBSVMکند و پیشنهاد دادند که از نسبت تکرار لگاریتمی استفاده میدیگری از ماشین بردار پشتیبانی را 

 .(Wang & Manning, 2012)نام دارد 

ای کاوی برای زبان فارسی مربوط به گردآوری مجموعههای صورت گرفته در زمینه نظرپژوهش یکی از اولین

نام دارد به  LDASAکه  ناظراستفاده از یک روش ابتکاری بدون است. این پژوهش با  PersianCluesبا نام 

صورت  16کلهیریپنهان د صیتخص پردازد. در واقع تغییری که در روش پیشنهادی مبتنی برتحلیل احساس می

له یادگیری است ها در مرحگرفته اضافه کردن مجموعه کلمات حاوی بار معنایی به عنوان بردار ویژگی

(Shams, et al., 2012)هایکاوی با استفاده از الگوریتمتحت عنوان ایجاد یک سیستم نظر نیز یدیگر . پژوهش 

نامه احساس برای زبان فارسی به کمک شبکه واژگانی لغت آن، یک گرفته است. در گام نخست انجام با ناظر

ده است. این پژوهش با استفاده از سه الگوریتم یادگیری ماشین، فارسی موجود، فارس نت، گسترش داده ش

پرداخته است  خود به ارزیابی روش پیشنهادی 17بیز ساده و رگرسیون منطقی شامل: ماشین بردار پشتیبانی،

(Basiri, et al., 2014). 

یادگیری ماشین، توجه بسیاری از محققان را در ای جدید در رویکرد یادگیری عمیق، به عنوان عرصه

های حوزه پردازش بسیاری از شاخهدر یادگیری عمیق جلب کرده است. امروزه  به خود کاربردهای مختلف

ن . در ای) ,.2015LeCun, et al(رود و غیره به کار می 18جمه ماشینزبان طبیعی همچون تحلیل احساسات، تر

بازنمایی کنند که این امر باعث از دست دادن ارتباط  one-hotست کلمات را بصورت بردارهای ها، رایج اروش

ای در فضای پیوسته ها بصورت فاصلهتر، تشابه بین کلمهپیشرفتههای شود. در بازنماییها میساختاری بین واژه

 .(Maas, et al., 2011)شود چندبعدی نشان داده می

برداری از یادگیری عمیق در تحلیل های صورت گرفته در زبان فارسی تحت عنوان بهرهیکی دیگر از پژوهش

استفاده  20و خودرمزگذار 19احساس است. در این پژوهش از مدل یادگیری عمیق شامل شبکه عصبی پیچشی

عمق یادگیری ماشین همچون های کمشده است. و در نهایت مدل یادگیری عمیق معرفی شده خود را با روش

 .) ,.2018Dashtipour, et al(اند مقایسه نموده 21یهپرسپترون چندلا

 

 
                                                 

10 Naive Bayes (NB) 
11 Maximum Entropy 
12 Support Vector Machine (SVM) 
13 Wan 
14 Mang 

15 Bigram 
16 Latent Dirichlet allocation (LDA) 
17 Logistic regression  
18 Machine Translation 

19 Convolutional Neural Network (CNN) 
20 Autoencoder 
21 Multilayer perceptron (MLP) 
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 الگوریتم پیشنهادی. 3

نام دارد که نظرات خریداران  ) ,.SentiPers )2018Hosseini, et al استفاده در این مقاله، مورد 22دادهمجموعه

 را جمع آوری کرده و برای هر محصول، به ازای هر نظر و هر جمله 23کالامحصولات از فروشگاه اینترنتی دیجی

 است. اهداف و غیره مشخص شدههایی نظیر قطبیت، کلمات کلیدی، آن، ویژگی

لوگیری از ج و در سطح جمله تحلیل احساسات لازم به ذکر است که در این مقاله به دلیل تمرکز بر شاخه

صورت به قطبیت جملات در این پیکره های اضافی فقط از ویژگی قطبیت جملات استفاده خواهد شد.پیچیدگی

 ( است.)بار منفی بیشتر + نمایش داده شده اند که عدد کوچکتر نشانگر قطبیت کمتر2تا  -2عددی بین 

شده تا تمام جملات و قطبیت مرتبط  25سازی و منتشربرای این پیکره پیاده 24به عنوان نخستین گام، رابطی

 آوری نماید.واحد جمع محصولات استخراج و در یک فایل نظرات همهرا از بین  هابا آن

د باقیمانده درص 25عنوان داده یادگیری و عدد به  5561درصد آن معادل  75موجود،  داده 7415از مجموع 

صورت به ها در طول این تفکیک،که انتخاب داده در نظر گرفته شده تست عدد به عنوان داده 1854معادل 

 تصادفی انجام گرفته است.

 

 . تقویت داده3-1

ها به ازای هر دسته عدم توازنی در میزان داده شود کهداده اصلی مشاهده میبا بررسی تعداد جملات مجموعه

 یادگیری شبکه و علاوه بر آن، حجم بسیار پایین داده در )قطبیت( وجود دارد. از آنجایی که این عدم توازن

یشنهاد داده ، جهت رفع آن، سه رویکرد مختلف پبسیار تاثیرگذار استعصبی و همچنین در معیارهای ارزیابی 

بر افزایش تعداد  . رویکرد نخست بر حفظ توازن و رویکردهای بعدیاندشده و مورد آزمایش و ارزیابی قرار گرفته

بندی های دستهداده و مدلها بر روی مجموعهدام این رویکردها تمرکز دارند. تاثیراتی که اعمال هرکداده

ط ها فقین روشلازم به ذکر است که ا .خواهند گرفت قرار طول این مقاله مورد بررسی و مقایسهاند در داشته

ا امکان تحفظ خواهند شد  های تست بدون تغییر در تعداددادهاند و های یادگیری اعمال شدهبر روی داده

 اولیه و با یکدیگر وجود داشته باشد.ها با حالت ارزیابی صحیح تاثیر هرکدام از این روش

 

 های اضافه. تقویت داده: داده3-1-1

اند. ساختار این منتشر شده SentiPersهای اضافی به عنوان دادههایی کمک گرفته شد که در این روش از داده

انجام گرفته  کننده دیگر نیزسازی یک استخراجو از این رو پیاده داشتهها با پیکره نسخه اصلی تفاوت داده

با هایی که ههای بیشتر به دستدر یک دسته و همچنین اضافه کردن داده هاتعداد داده با کاهش بیشینه است.

توازن نیز  )نسبت به مقدار بیشینه( مواجه بودند، سعی شده تا حد امکان در این تعدادمشکل کمبود داده 

 رعایت شود.

                                                 
22 Dataset 
23 https://www.digikala.com 
24 Interface 
25 https://github.com/JoyeBright/Sentiment-Analysis 
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 . تقویت داده: ترجمه جملات3-1-2

 دارنوفههای در این روش و همچنین روش بعدی که تمرکز آنها بر روی افزایش میزان داده است، از تکنیک

های های تصویر و صدا، تکنیک. برای این کار در زمینه) ,.2017Xie, et al( کمک گرفته شده است 26کردن داده

های دستور زبان، واژگان، مفهوم جمله و غیره متن با محدودیت دربارهای وجود دارد ولی شدهمختلف و شناخته

 مواجه خواهیم شد. 

را داریم، نقش دستوری کلمات در جمله یا ترتیب  تجملا که قصد تحلیل احساس ، از آنجاییبا این حال

هایی است که عموماً در یک قطبیت آنها بر روی حاصل کار چندان تاثیرگذار نخواهد بود و تمرکز بر روی واژه

هایی که توسط همچون ترجمه از روی جملات به ظاهر مصنوعیاند. بنابراین حتی خاص به کار رفته

ن فرضیه، هر کدام از یبر همپی برد. بنا  هااین گونه جمله توان به قطبیتنیز میگیرد انجام می 27گوگلمترجم

گوگل به یک زبان واسط )در اینجا زبان انگلیسی( ترجمه لیه به کمک مترجمداده اوجملات موجود در مجموعه

. در فرآیند این (Fadaee, et al., 2017) اندشده و سپس مجدداً از این زبان واسط به زبان فارسی ترجمه شده

ها در جمله تغییر خواهد کرد واژه تبدیل خواهند شد، موقعیت شانمترادفهای ها به واژههها، برخی واژترجمه

شود، رخ خواهد داد، اما در نهایت وقتی که کل جمله خوانده می بینی دیگرو بسیاری از تغییرات غیرقابل پیش

موجود، جمله  با اعمال روش بالا، به ازای هر داده حفظ شده است. شود که قطبیت و حس آنمشاهده می

مثالی  1در شکل  .شودها دو برابر میداده اضافه شده و در نهایت تعداد کل دادهای نیز به مجموعهترجمه شده

 فرآیند تقویت داده به کمک رویکرد ترجمه جملات آمده است.از 
 

 
 

 
 

 
 جملات مثال تقویت داده به کمک ترجمه .1شکل 

 

 . تقویت داده: جایگزینی با مترادف3-1-3

موجود در جمله را با  پرداخت، تنها چند کلمهکل جمله می که به ترجمه پیشیناین روش برخلاف روش 

کنید، لیستی از ای را به زبان دیگر ترجمه میگوگل واژهکند. هنگامی که در مترجمشان جایگزین میمترادف

از همین قابلیت  رویکردآید. در این رجمه مجددش به زبان مبداء نیز به نمایش در میآن و ت مترادفهای واژه
                                                 

26 Data noising 
27 Google Translate 

 ی  لهیوس کی GoPro HD Hero یورزش نیدورب م،یبه هر صورت همانطور که گفت

 ورزشکاران است. زیو خاطره انگ جانیثبت لحظات پر ه یآل برا دهیا

However, as we said, the GoPro HD Hero Sport Camera is an ideal device 

for recording the most exciting and memorable moments of athletes. 

آل  دهیدستگاه ا کی GoPro HD Hero Sport Camera م،یحال، همانطور که گفت نیبا ا

 ورزشکاران است. یماندن ادیو به  زیانگ جانیضبط لحظات ه یبرا
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کلمات موجود در هر جمله، بصورت تصادفی جهت  %20ابتدا  گوگل کمک گرفته شده، بدین صورت کهمترجم

حذف ها همچون پردازشلازم به ذکر است که پیش از این انتخاب، برخی پیششوند. جایگزینی انتخاب می

سپس هرکدام این کلمات فاصله، حذف علائم نگارشی و غیره نیز انجام گرفته است. اعداد، تبدیل فاصله به نیم

گیرد. حال از توسط این مترجم، به زبان انگلیسی ترجمه شده و لیست کلمات مترادف آن در اختیار قرار می

از آنجایی  نشیند.نتخابی اصلی در جمله میاین لیست، یک کلمه بصورت تصادفی انتخاب شده و به جای کلمه ا

که در دو بخش این روش با انتخاب تصادفی مواجه هستیم با هربار اجرای روند مذکور، ممکن است نتیجه 

این کار را بر روی تمام جملات تکرار  قابل مشاهده است.کار این روش  ، نحوه2متفاوتی ظاهر گردد. در شکل 

 برابر اندازه اولیه خواهیم داشت. ای با دودادهکرده و سرانجام مجموعه
 

 
 مثال تقویت داده به کمک جایگزینی با مترادف .2شکل 

 

 های تقویت دادهاعمال هر کدام از روشپس از داده اصلی و همچنین تعداد جملات هر دسته در مجموعه

 به شرح زیر است: 1جدول  طبق

 دادهجملات مجموعهتعداد . 1جدول 

 -2 -1 0 +1 +2 قطبیت

 28 513 2409 1623 988 داده اصلیمجموعه

 158 937 2000 2000 1928 رویکرد نخست

 56 1026 4818 3246 1976 رویکرد دوم/سوم
 

 بندیطبقه مختلف دسته پنج در جمله قطبیت میزان به توجه با موجود دادهمجموعه شد گفته که همانطور

های خاص مواجه هستیم که پیچیدگی 28گانهچندبندی دسته بنابراین در حالت اولیه با یک مسئله .است شده

بندی به ، شدت قطبیت در نظر گرفته نشده و دستههاپژوهشبا این حال در برخی از باشد. خود را دارا می

                                                 
28 Multinomial classification 
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های مثبت یا منفی انتخاب جمله صرفاً یکی از برچسبگیرد. بدین صورت که برای هر انجام می 29شکل دودویی

های بندی فوق پرداخته و برای هرکدام از آنها، مدلدسته شود. ما نیز در این مقاله به بررسی هر دو روشمی

+ 1به دودویی، جملات کلاس بندی چندگانه جهت نگاشت دسته ایم.پیشنهادی خود را مورد آزمایش قرار داده

شوند. در مورد جملات ی منفی در نظر گرفته میدر دسته -2و  -1ی مثبت و جملات کلاس + در دسته2و 

های توان سه رویکرد را در پیش گرفت. اگر این جملات را به یکی از دستهیعنی جملات خنثی می 0کلاس 

داده و تعداد بالای جملات مثبت، امکان تحلیل مثبت یا منفی انتقال دهیم با توجه به عدم توازن در مجموعه

ها و ارزیابی آنها به کمک میزان دقت مدل میسر نخواهد بود. از این رو بهترین رویکرد این است دلصحیح م

 بندی دودویی در نظر گرفته نشوند.که جملات خنثی در دسته

 

 های پایه. الگوریتم3-2

ری از مسائل برند در بسیابهره می و یادگیری ماشین که مستقیماً از قوانین ریاضی های احتمالاتیالگوریتم

اً در مواردی عموم وها همچنان اند. این الگوریتمحوزه پردازش زبان طبیعی، از خود عملکرد خوبی نشان داده

، ما نیز سه مورد ز همین روگیرند. اکه امکان دسترسی به میزان بالای داده وجود ندارد، مورد استفاده قرار می

بندی دودویی و ها و به هر دو شکل دستهداده هرکدام از مجموعهشده را بر روی های شناختهاز این الگوریتم

 مورد آزمایش و بررسی قرار خواهیم داد.چندگانه بندی دسته

 

 . بازنمایی کلمات3-2-1

های متنی نیاز به در این بخش مبنای ریاضی دارند، در کار با داده های مورد استفادهاز آنجایی که تمام مدل

های پایه هر کدام از کلمات موجود در های متنی را به اعداد تبدیل کرد. در مدلاین رشته روشی است تا بتوان

آیند . مقادیری که از این تکنیک بدست می) ,2003Ramos( خواهیم کرد 31تعبیهآن  idf-tf30مقدار متن را با 

توان کلماتی که باشند و به کمک آن میکل پیکره میبه خوبی نشانگر اهمیت هر کلمه نسبت به یک سند در 

 اند را پیدا کرد.بصورت کلی بیشتر تکرار شده

پردازش متن نیز انجام خواهد شد. بدین صورت که ابتدا کلمات ، عمل پیشسازیای رویه تعبیهدر حین اجر

 شوند.ی شده، تفکیک میسازکه منحصراً برای زبان فارسی پیاده 32موجود در هر جمله به کمک ابزار هضم

شود. و در سطح کلمه نیز استفاده می N=2با مقدار  (Sugathadasa, et al., 2018) تایی-Nسپس از تکنیک 

. خواهند شدنظر گرفته  الگوریتم در شوند نیز درجفت کلماتی که معمولاً کنار همدیگر ظاهر می با این کار

 هم برای تک تک کلمات و هم برای هر جفت کلمه بدست خواهد آمد. tf-idf پایان کار مقداربنابراین در 

اند در شدهنبیش از یک جمله به کار برده ها( که در ها و جفت کلمههایی )تک کلمهعبارت علاوه بر این،

 شوند.در نظر گرفته نمی tf-idfطول عمل شمارش و سپس ساخت بردارهای 

 

                                                 
29 Binary classification 
30 Term frequency–inverse document frequency 
31 Embedding 
32 https://github.com/sobhe/hazm 
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 ی پایهها. مدل3-2-2

 به عنوان یک مسئله با استفاده از قواعد زبانی یا نحوی و یا هر دودر رویکرد یادگیری ماشین، تحلیل احساس 

ما نیز در  شود.های معروف یادگیری ماشین بر روی آن اعمال میالگوریتم تلقی شده و بندی متن عادیطبقه

 33یتصادف یکاهش انیگراد، ) ,1997Thorsten(این مقاله به استفاده از سه الگوریتم معروف بیز ساده 

(Prasetijo, et al., 2017) و ماشین بردار پشتیبانی (Li & Li, 2013) بندی متن طبقه که تاکنون در زمینه

 ستفاده خواهیم کرد.های پایه امدلبه عنوان اند به خوبی عمل کرده

بندی ر دستهو یکباچندگانه بندی صورت دستهها، یکبار بههدادبر روی هرکدام از مجموعه این سه الگوریتم

 آمده است: 3و  2دودویی اعمال شده و نتایج حاصل در جداول 

 )برحسب درصد(چندگانه بندی های پایه بر اساس دسته. دقت مدل2جدول 

 مدل                             

 دادهمجموعه  
SVM  SGD NB 

 75/48 38/59 56/64 اولیه

 25/58 18/66 69/67 های اضافهداده –یافته تقویت

 26/52 92/57 42/65 جملات ترجمه –یافته تقویت

 10/50 82/57 58/65 جایگزینی با مترادف –یافته تقویت

 بندی دودویی )برحسب درصد(بر اساس دستههای پایه . دقت مدل3جدول 

 مدل                             

 دادهمجموعه  
SVM  SGD NB 

 35/82 26/82 40/86 اولیه

 80/82 26/82 80/91 های اضافهداده –یافته تقویت

 44/82 35/82 66/87 جملات ترجمه –یافته تقویت

 35/82 35/82 21/87 جایگزینی با مترادف –یافته تقویت

 

 . یادگیری عمیق3-3

ن و به عنوان بخشی از فرآیند یادگیری ماشی 2006در سال  34هیلتُنبار توسط  نخستینیادگیری عمیق برای 

های عصبی قادر هستند شبکه. (Day, 2016) شد مطرح گردیدکه به شبکه عصبی عمیق مرتبط می

. (Vateekul & Koomsubha, 2016) بندی کنندبا ناظر و بدون ناظر آموزش و طبقه روشداده را به مجموعه

و  35های عصبی بازگشتیشبکهی، های عصبی پیچششبکههای زیادی از جمله: شامل شبکه یادگیری عمیق

                                                 
33 Stochastic Gradient Descend (SGD) 
34 G.E. Hilton 
35 Recursive Neural Networks (RNN) 
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نمایش برداری، تخمین نمایش  دیگر است و کاربرد فراوانی درهای مدلو بسیاری  36های باور عمیقشبکه

 ها دارد.ه، مدل سازی جملات و نمایش ویژگیکلم

است  مورد استفاده قرار گرفتهیادگیری عمیق اخیراً برای حل بسیاری از مسائل پردازش زبان طبیعی 

(Collobert, et al., 2011)ها بر و استخراج ویژگی تنظیم دستی، عدم نیاز به این رویکردترین مزیت . اصلی

 . (Rojas-Barahona & Maria, 2016)است  به منابع زبانیصی و دسترسی اساس دانش تخص

از حافظه داخلی و امکان   37حافظه طولانی کوتاه مدت های عصبیشبکهدر این مقاله با توجه به بهره بردن 

های عصبی پیچشی ای در شبکهحول پنجرههای محلی و همچنین استخراج ویژگی های پیشیننگهداری داده

(Collobert, et al., 2011)کرد.متن استفاده خواهیم  بندیطبقه مناسب ها واین مدل ، از ساختارهایی بر پایه 

 

 پردازش. پیش3-3-1

پردازش بدین صورت ایم. روند پیشپردازش متون اقدام کردهبه پیشضم، نسبت در این مرحله به کمک ابزار هَ 

ها زم، فاصلهلاگیرد که طی این مرحله در برخی موارد سازی انجام میاست که ابتدا بر روی متن موجود، نرمال

د. شول میبه لیستی از کلمات تبدیگذاری شده و شوند. سپس متن نرمال شده، نشانهفاصله تبدیل میبه نیم

ذف خواهند شد. داشته باشند ح 1حال از این لیست هر جزء که برابر حروف زائد یا عدد بوده یا طول کمتر از 

لیست دوباره  خود تبدیل شده و در آخر کلمات این یاب این ابزار، به ریشهسپس کلمات باقیمانده توسط ریشه

اهش پراکندگی یاب به دلیل کاستفاده از ریشه آیند. لازم به ذکر استدر می گرد هم آمده و به شکل یک جمله

های هپردازش بر روی تمام داداین روند پیش باشد.ها میریشه و بالابردن دقت حاصل از مدلکلمات هم

 یادگیری اعمال خواهد شد.

 

 . بازنمایی کلمات3-3-2

. ساختاری عددی تعبیه شوندصورت داده به( گفته شد نیاز است متون مجموعه3.2.1همانطور که در بخش )

گذارد استفاده کرده و برخلاف های عصبی در اختیارمان میو شبکه در این روش از امکاناتی که یادگیری عمیق

های پایه، در اینجا از فضای چندبعدی کمک خواهیم گرفت. بدین صورت که بعدی کلمات در مدلتک تعبیه

بعدی نگاشت و سپس هر کلمه را به برداری در فضای چندای از کلمات درآمده مجموعه شکل هر متن به

 39یا دستوری 38تواند حتی تفسیری معنایی. مقدار هر بعد با یک ویژگی خاص مطابقت دارد و میدادخواهیم 

ش، این امکان به . با استفاده از این رو) ,.2010Turian, et al(نامیم می 40کلمه ویژگیداشته باشد که آن را 

 اند، در فضای چند بعدی نیزکلماتی که از لحاظ مفهوم یا ظاهر شدن در جمله به یکدیگر نزدیکآید وجود می

 شوند. با بردارهایی نزدیک به یکدیگر تعبیه

هرکدام آنها  این بردارها به دو طریق ممکن خواهد بود که به بررسی و مقایسه تعبیهعمل یادگیری و 

 .گیردداده موجود بوده و طی یادگیری شبکه عصبی انجام میمجموعه . روش نخست بر پایهخواهیم پرداخت

                                                 
36 Deep Belief Networks (DBN) 
37 Long short-term memory (LSTM) 
38 Semantic 
39 Grammatical 
40 Word Feature 
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داده الگوها بر روی مجموعه یعصبی علاوه بر وظایف اصلی، در لایه نخست خود به جستجو در این روش شبکه

خواهد کرد. طبعاً این روش به میزان داده موجود  تعبیهپرداخته و طبق این الگوها کلمات را به شکل بردارها 

 Keras گرتعبیه جهت استفاده از این روش از لایههای مختلف بستگی خواهد داشت. و رخداد کلمات در داده

 استفاده خواهیم کرد و آن را به همین نام خواهیم خواند.

 شد و دیگر شبکه عصبی بر روی لایهاستفاده خواهد  41دیدهاما در روش دوم، از بردارهای از پیش آموزش

های مختلفی تاکنون نسبت به آموزش ها و دانشگاهدهد. شرکتعمل یادگیری را انجام نمی ورودی خود

اند که برای اقدام کرده تعبیههای بزرگ و سرانجام ارائه این بردارهای دادههای عصبی بر روی مجموعهشبکه

این کتابخانه باشد. از شرکت فیسبوک می FastText42جود، کتابخانه زبان فارسی، تاکنون بهترین گزینه مو

در  کلمات را به برداریپدیا استفاده کرده و هر کلمه یا مجموعهسایت ویکیی وبهاجهت آموزش خود از داده

 دهد.بعدی نگاشت می 300فضای 

های هستند از موقعیتشود، کلماتی که به یک مفهوم مشترک مربوط دیده می 3همانطور که در شکل 

، "بازیگر"، "فیلم"، "جشنواره"تری به یکدیگر برخوردارند. به عنوان مثال، در این شکل، کلماتی مثل نزدیک

لی همچون دیگری که شام مجموعه شوند و کل این مجموعه نیز در همسایگیدر کنار هم دیده می "کارگردان"

 ر دارد.است، قرا "تئاتر"، "تلویزیون"، "نمایش"کلمات 

 
 FastTextکلمات به کمک  تعبیه . بخشی از نقشه3شکل 

 

 ها. مدل3-3-3

های شبکه عصبی خود، شده در آمده، در لایه اول مدلتعبیهای از کلمات صورت مجموعهاز آنجا که هر متن به

ترین متن داده، طولانیدر این مجموعهاست.  جملات بر حسب کلمهها به اندازه بیشترین طول تعداد نرون

 تعبیهها، لایه نرون خواهیم داشت. لایه بعدی مدل 257اول  بنابراین در لایهکلمه بوده و  257موجود شامل 

 FastTextهایی که از . در مدلکندمی به شکل برداری در فضای چند بعدی تعبیهرا کلمات است که هر کلمه 

                                                 
41 Pre-trained Word Embedding 
42 https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors 
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، از آنجا Kerasکلمات به کمک  تعبیهباشد. در بعد می 300و برابر  استفاده شده این ابعاد از قبل تعیین شده

 در نظر گرفته شده است. 2000گیرد این ابعاد در خود شبکه عصبی صورت می تعبیهکه یادگیری 

صورت تصادفی درصدی از به مرتبه نیز استفاده شده که هر 43یحذف تصادفها از تکنیک در این مدل

کاهد ها میمدل 44برازشر طول فرآیند یادگیری حذف کرده و در نتیجه از بیششبکه عصبی را د هایوزن

(Srivastava, et al., 2014). 

استفاده شده است. نخستین ساختار حافظه  عصبی های شبکهدر این قسمت از دو ساختار مختلف برای لایه

های عصبی بازگشتی طراحی شده و دوطرفه بودن آن شبکه پایهاست که بر  45طولانی کوتاه مدت دوطرفه

های لایه الف،-4کند. در شکل خروجی آن اضافه می امکان دریافت اطلاعات توسط گذشته و آینده را به لایه

 شده برای این ساختار قابل مشاهده است.تعبیه
 

 

 FastTextکلمات به کمک  تعبیهو  BI- LSTMمدل  الف(ها در ساختار لایه .4شکل 

 Kerasکلمات به کمک  تعبیهو  CNNمدل  ب(

                                                 
43 Dropout 
44 Overfitting 

45 Bidirectional Long Short-Term Memory (BI-LSTM) 
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ترین ساختارهای نام دارد که یکی از موفق شبکه عصبی پیچشیساختار بعدی مورد استفاده در این مقاله 

های متنی خصوصاً نشان داد که این مدل برای داده 46کیمهای عصبی برای حوزه پردازش تصویر است اما شبکه

های استفاده شده در این ساختار در لایه. (Kim, 2014) دکنبندی متن نیز به خوبی عمل میمسائل طبقهدر 

 قابل مشاهده است. ب-4شکل 

 4دول در جبینی توسط آنها و پیشها دادهبر روی هرکدام از مجموعه ی عصبیهاآموزش این شبکه نتیجه

 بندی دودویی آورده شده است.برای دسته 5و در جدول ندگانه چبندی برای دسته

 )برحسب درصد( چندگانهبندی های یادگیری عمیق بر اساس دسته. دقت مدل4جدول 

مدل    

 دادهمجموعه
CNN 

FastText 
CNN 
Keras 

LSTM 
FastText 

LSTM 
Keras 

 94/60 37/63 92/59 82/53 اولیه

 85/67 79/67 34/66 56/64 های اضافهداده –یافته تقویت

 26/65 42/67 94/64 65/59 جملات ترجمه –یافته تقویت

 31/65 48/63 10/65 01/57 جایگزینی با مترادف –یافته تقویت

 )برحسب درصد( بندی دودوییهای یادگیری عمیق بر اساس دسته. دقت مدل5جدول 

مدل      

دادهمجموعه  
CNN 

FastText 
CNN 
Keras 

LSTM 
FastText 

LSTM 
Keras 

 95/85 41/85 03/87 00/81 اولیه

 27/90 27/90 80/91 53/82 های اضافهداده –یافته تقویت

 32/85 75/87 48/87 92/79 جملات ترجمه –یافته تقویت

 31/86 22/86 85/86 27/81 جایگزینی با مترادف –یافته تقویت

 

 . نتایج4

بندی صورت دستهههای یادگیری عمیق بهای یادگیری ماشین و مدلالگوریتمها اعم از تمام مدلاعمال  نتیجه

 قابل ملاحظه است. 1ها در نمودار دادهروی هرکدام از مجموعه برو گانه چند

ز هر کدام ا و بر روی هابندی دودویی برای تمام مدلدسته صورتبهدرصد دقت بدست آمده همچنین 

 آمده است. 2ها در نمودار دادههمجموع

                                                 
46 Kim 
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 گانهچندبندی دسته –داده ها با توجه به هر مجموعه. دقت مدل1نمودار 

 
 بندی دودوییدسته –داده ها با توجه به هر مجموعه. دقت مدل2نمودار 

 . تحلیل نتایج5

دقت  توان چنین استنباط کرد که بیش از همه رویکرد اول تقویت داده در بالابردنمی 2و  1از هر دو نمودار 

های موجود در هر دسته توان هم توازن صورت گرفته در تعداد دادهها موثر بوده است. علت این تاثیر را میمدل

 ها دانست.های اضافه برای مدلو هم واقعی و کاملاً جدید بودن این داده

اند به میزان تههای پیشنهادی این مقاله در امر تقویت داده توانسشود که تمام روشپس از آن مشاهده می

 بندی را نسبت به حالت عادی افزایش دهند.توجهی میزان دقت دستهقابل

های مورد آزمایش، در تمام حالت SVMشود مدل های پایه در این مقاله، مشاهده میبا بررسی نتایج مدل

میزان قابل توجهی های مورد استفاده به از عملکرد بهتری برخوردار بوده و دقت آن نسبت به سایر الگوریتم

کلمات به کمک  تعبیهشود که های یادگیری عمیق این چنین برداشت میو همچنین از نتایج مدل بیشتر است.

FastText همواره در مدل BI-LSTM  بهتر از مدلCNN بندی دودویی عمل کرده است. همچنین در دسته

بیشترین  FastText به کمک تعبیهبا  BI-LSTMمدل چندگانه بندی و در دسته Keras گرتعبیهبا  CNNمدل 

 اند.دقت را نسبت به سایرین کسب کرده
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 بندی و کارهای آتی. جمع6

داده با در صورت وجود مجموعه قبولی را کسب کرده اند وهای یادگیری عمیق نتیجه بهتر یا قابلعموماً مدل

امکان بهبود این میزان دقت تا حد  روندمی به شمارها اینگونه مدل اصلی ندازه و توازن مناسب، که هستها

 بالایی وجود دارد.

رود اعمال اند و انتظار میبوده ارچشمگیری در نتایج برخوردهای ارائه شده برای تقویت داده از تاثیر روش

ها مدلهای آنها، افزایش عملکرد های متنیِ محدود و افزایش تعداد دادهدادهها بر روی سایر مجموعهاین روش

های دادهها بر روی مجموعهآزمایش این مدل بندی متون، در پی داشته باشد.را حداقل برای کاربرد دسته

عصبی با توجه به این های اند، تغییر در پارامترهای شبکهبزرگتر زبان فارسی که تاکنون در دسترس نبوده

تواند تر از جمله کارهایی است که میرهای نگاشت قویها، استفاده از برداها، تغییر در ساختار لایهدادهمجموعه

 در آینده مورد تحقیق و بررسی قرار گیرد.
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