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چکیده
با افزایش اســتفاده از اینترنت و شــبکه های اجتماعی، 
حجم انبوهی از نظــرات کاربران در ارتباط با موضوعات 
مختلــف تولید می گردد. در نتیجــه به کارگیری تکنیک های 
علمی نویــن جهت تحلیل این نظرات جهت افزایش رضایت 
مشتریان ضروری به نظر می رسد. تحلیل احساسات نظرات 
کاربران، به عنوان یک راهکار ویژه و مؤثر، به دنبال کشف 
دانش از این متون جهت رفع چالش قطبیت آنها می باشد. در 
این تحقیق، رویکردی ترکیبی مبتنی بر دو روش یادگیری 
عمیــق RNN-GRU و مبتنی بر تعبیه گــذاری کلمات جهت 
تحلیل احساسات نظرات کاربران ارائه گردیده است. جهت 
بهبود تعیین قطبیت از تعبیه گذاری کلمات از پیش آموزش 
دیده شــده Word2vec و GloVe استفاده شده است. نتایج 
ارزیابی بر روی دو مجموعه  داده توییت های خطوط هوایی 
و نظرات فیلم نشان می دهد که روش پیشنهادی از نظر دقت 
در تعیین قطبیت نظرات، بهبود 1% را نســبت به روش های 

ترکیبی دیگر داشته است. 
احساســات،  تجزیه وتحلیــل  کلیــدی:  واژه  هــای 
یادگیــری عمیق، شــبکه  های عصبی بازگشــتی، شــبکه 
 عصبی واحــد بازگشــتی دروازه دار، تعبیه گذاری کلمات،

.GloVe ،Word2vec

1. مقدمه
با افزایش محتواهای متنــی، حجم عظیمی از داده های 
متنی در حوزه کاربردهای دیجیتال ایجاد شــده اســت که 
اســتفاده از آنها جهت افزایش رضایت مشتریان ضروری 
اســت؛ لذا با افزایش دسترســی پذیری و محبوبیت منابع 
غنــی از عقایــد مانند و بگاه هــای نقد و بررســی برخط، 
وب نوشت های شخصی و شبکه های اجتماعی، فرصت ها و 
چالش جدیدی در حوزه کاربردهای متن کاوی به نام تحلیل 
احساســات1 ایجاد شده اســت که فرایندی برای تشخیص 
احساســات در یک متن، جمله یا عبارت محسوب می شود. 
از مهم ترین این چالش ها در این زمینه، طبقه بندی یا تعیین 
قطبیت احساســات مبتنــی بر جمله، شناســایی جنبه  ها و 
احساسات ضمنی، منابع محاســباتی و زمان، مدل  سازی 
روابط بین جنبه و چگونگی مدل  سازی معنایی2 بین کلمات 

است ]1[.
مطالعات متعددی برای تحلیل نظرات کاربران مبتنی بر 
روش های پیش بینی یادگیری ماشین یا یادگیری عمیق ارائه 
شده که هر تحقیق سعی در رفع یکی از چالش های موجود 
در طی فرایند تحلیل احساسات داشته اند ]2،3[. یک چالش 
عمده در تحلیل احساسات، تشخیص قطبیت متن با توجه  به 
1- Sentiment analysis
2- Semantic modeling
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رابطه معنایی بین کلمات است که روش های متعددی سعی 
در این نوع دســته بندی بدون در نظر گرفتن رابطه معنایی 
بین کلمات در یک متن داشته اند که اغلب در مشخص کردن 
ویژگی هــای ضروری بــرای پیش بینی احساســات ناکام 
هســتند. در حالی  که رابطه معنایی بین کلمات در یک متن 

می تواند کاملًا قطبیت یک متن را تغییر دهد. 
به منظور تعیین قطبیت یا به عبارتی منفی و مثبت بودن 
نظــر کاربران در یک زمینه خــاص از روش های متعددی 
همچون روش های مبتنی بر زبان شناســی محاسباتی3 و 
یادگیری ماشین استفاده می گردد. به عنوان  مثال روش های 
بیزین ســاده4، ماشین بردار پشــتیبان5، شبکه عصبی چند 
لایه پرسپترون6، دسته بندی حداکثر آنتروپی7، رگرسیون 
لجســتیک8، جنگل تصادفی9 و درخــت تصمیم10 به عنوان 
روش های یادگیری ماشــین برای اســتخراج ویژگی های 
زبان شناســی و غیرزبان شناســی اســتفاده شــدند که 
روش های بیزین ساده و ماشــین بردار پشتیبان به عنوان 
روش های پایه در تحلیل نظرات مبتنی بر متن معرفی شدند 
]5، 4[. روش دیگری که امروزه برای رفع چالش های تحلیل 
احساســات به کار می رود یادگیری عمیق است. یادگیری 
عمیق مدلی است که شامل بســیاری از لایه های پردازش 
اطلاعات غیرخطی و روشی برای یادگیری نمایش ویژگی ها 
در لایه های متوالی است ]6 و 15[. این روش ها به سه دسته 
اصلی تقسیم می شوند: مدل  های مبتنی بر شبکه  های عصبی 
بازگشــتی11 ]7 و 8[، مدل  های مبتنی بر شبکه های عصبی 
هم آمیختــی12 ]9 و 10[ و مدل  هــای مبتنی بر شــبکه  های 
حافظه13 ]11 و 12[. در مدل  های مبتنی بر شبکه  های عصبی 
بازگشــتی، خروجی هر حالت به حالت لحظه قبل بســتگی 
دارد و مشکلاتی مانند از دســت  دادن اطلاعات احساسی 

3- Computational linguistic approach
4- Naive bayes
5- Support Vector Machine
6- Multilayer Perceptron (MLP)
7- Maximum Entropy
8- Logistic Regression
9- Random Forests
10- Decision Tree
11- Recurrent Neural Network(RNN)
12-  Convolution Neural Network(CNN)
13- Memory Neural Network(MemNN)

از راه دور و عــدم توانایی در انجام محاســبات موازی بر 
روی داده ورودی ممکن است در طول مدل  سازی معنایی 
رخ دهد. مدل  های مبتنی بر شــبکه های عصبی پیچشی نیز 
توانایی بالقوه در محاســبات موازی و استخراج معنایی را 
دارنــد؛ اما این مدل  ها فقط می  توانند به دلیل انقباض اندازه 
هســته هم آمیختی و ادغام14، رابطــه فضایی محلی کلمات 
را بگیرنــد. مدل  هــای مبتنی بر شــبکه  های حافظه اگر چه 
می  توانند روابط معنایی با فواصل طولانی را مدیریت کنند؛ 
اما آن ها بر مؤلفه  های حافظه واحد تمرکز دارند و در نتیجه 

وظایف مشخصی را در بر می  گیرند. 
بررســی ها نشــان می دهد که تحقیقات کمی از روش 
ترکیبــی مبتنی بر یادگیری عمیق بــا اعمال مجموعه ای از 
ویژگی ها مثل تعبیه کلمات، ویژگی های احساسی و رابطه 
معنایــی بین کلمــات به منظور تعیین قطبیت احساســات، 
استفاده نموده اند. درحالی که به نظر می رسد درنظرگرفتن 
ایــن پارامترها در کنار یکدیگر بــرای طبقه بندی ضروری 
اســت؛ بنابراین، این تحقیق، یک رویکرد ترکیبی مبتنی بر 
شــبکه عصبی بازگشتی و شــبکه عصبی واحد بازگشتی 
دروازه دار )RNN-GRU( بــرای طبقه بندی نظرات کاربران 
در سطح جمله با اســتفاده از ترکیب چند ویژگی پیشنهاد 
می  کند تا قطبیت نظرات مبتنی بــر متن را با درنظرگرفتن 
رابطــه معنایی بیــن کلمات تعیین کند. رابطــه معنایی بین 
کلمات در قالب یک ماتریس وزن برای افزایش دقت تعیین 
قطبیت جملات، در لایه تعبیه گذاری کلمات روش پیشنهادی 
اعمال شده است. از آنجایی که اندازه مجموعه داده ها غالباً 
کوچک اســت به منظور تعیین رابطه معنایی بین کلمات از 
روش های تعبیه گذاری از پیش آموزش ]20-16[ دیده شده 
به نام Word2vec ]17[ و GloVe ]18[، استفاده شده است.  
مدل پیشــنهادی متشــکل از 3 لایه اســت: لایــه اول، 
لایه کدگذاری معنایی اســت کــه روابط معنایی بین کلمات 
را به صــورت بــردار ذخیره می کنــد. لایه دوم و ســوم 
الگوریتم های یادگیری عمیق هســتند که ورودی لایه دوم 
بردار عددی کلمات و ورودی لایه سوم خروجی لایه دوم 
14- Pooling
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است تا پس از پردازش های انجام شده، خروجی موردنظر 
که همان تعیین قطبیت جمله در ســه ســطح مثبت، منفی و 

خنثی است را تولید کند.
به طورکلی نوآوری تحقیق به شرح زیر است:

- استفاده از تعبیه گذاری کلمات با کمک روش از پیش 
GloVe و Word2vec آموزش  داده  شده

- اســتفاده از رویکرد ترکیبــی الگوریتم های یادگیری 
عمیق RNN-GRU به منظور بهبود تعیین قطبیت در ســطح 

جمله 
- مقایسه دقت الگوریتم های ســاده یادگیری عمیق با 
رویکرد ترکیبی مبتنی بر تعبیه گذاری کلمات با کمک روش 

از پیش آموزش  داده  شده
ســاختار مقاله در ادامه به شــرح زیر است: در بخش 
2، تحقیقــات انجام شــده در زمینه تحلیل احساســات را 
بیان می کند. بخش 3، چارچوب روش پیشــنهادی را شرح 
می دهد، بخش 4، به ارزیابی مدل پیشنهادی می پردازد و در 

نهایت بخش 5، نتیجه گیری بیان خواهد شد.

2. کارهای مرتبط
در دهه های گذشــته روش های متعــددی برای تحلیل 
احساسات پیشــنهاد شــده اند. اکثر این روش ها مبتنی بر 
رویکرد زبان شناسی محاسباتی و رویکرد یادگیری ماشین 
هستند که تحقیقات نشــان داده است که رویکرد یادگیری 
ماشــین عملکرد بالاتری نســبت به رویکرد زبان شناسی 

محاسباتی دارد ]13 و 14[. 
در روش های مبتنی بر زبان شناســی از کلمات بیانگر 
احساســات موجود در اســناد برای پیش بینی جهت گیری 
محتوای ذهنی در اسناد متنی استفاده می کنند ]14[. در این 
رویکرد، میزان تأثیرگذاری کلماتی که بیانگر احساســات 
در متن هســتند بسیار کم اســت. در روش های مبتنی بر 
یادگیری ماشــین اغلب برای تعیین قطبیت احساســات از 
مجموعه  داده های برچســب گذاری شده استفاده می شود. 
مزیــت ایــن رویکرد توانایــی آن برای انطباق و ســاخت 

مدل های آموزش  دیده کارآمد برای یک حوزه خاص است. 
با این  حال، اشــکال اصلی این روش عدم کارایی آن هنگام 
اعمال بر داده های مختلف در دامنه ها اســت. رویکردهای 
یادگیری ماشــین مانند بیزین ســاده و ماشین های بردار 
پشتیبان بهترین طبقه بندها در تعیین قطبیت احساسات بیان 

شده اند ]4 و 5[. 
در سال های اخیر، استفاده از تکنیک جدیدی که به عنوان 
یادگیری عمیق شناخته شــده است، توجه پژوهشگران را 
به خود جلب کرده اســت، زیــرا نتایج قابل توجهی را برای 
کارهــای پردازش زبــان طبیعی مختلف به دســت آورده 
اســت. مدل  های مختلفــی از یادگیری عمیــق برای تحقق 
تحلیل/ طبقه  بندی احساســات سطح جمله پیشنهاد شده  اند 
که می  توان آن  ها را به 4 دســته تقســیم نمود: شبکه های 
عصبی پیچشی، شــبکه  های عصبی بازگشتی، شبکه های 
از پیش آموزش  دیده بدون نظارت15 و مدل  های ترکیبی16. 
در ادامه تحقیقات انجام شــده در این ســه گروه به همراه 
تحقیقات انجام شده به کمک الگوریتم های یادگیری ماشین 

بررسی می شود.

مدل های مبتنی بر شبکه های عصبی هم آمیختی

کیم و همکاران ]21[ یک مدل شــبکه عصبی هم آمیختی 
دو کانالی حاوی هسته های فیلتر کننده با اندازه های مختلف 
ســاده و در عین  حال کارآمد را بدون در نظر گرفتن رابطه 
معنایی بین کلمات پیشــنهاد دادند کــه در آن هر کانال از 
یک لایه مجزای واحد تشــکیل شــده و به دنبال آن یک لایه 
ادغام k_max برای تجزیه وتحلیل احساســات سطح جمله 
اعمال می شود. این مدل کم عمق موفقیت زیادی کسب کرد 
و از این رو توسط محققان دیگر به عنوان مدل پایه استفاده 
می  شــود. هوانگ و همکاران نیز ]22[، با بهبود مدل شبکه 
عصبی هم آمیختی، با کمک دو واحد عصبی جدید فیلترهای 
پارامتری و دروازه  های پارامتری ســعی نمودند اطلاعات 
جنبه را در معماری شبکه برای طبقه بندی احساسات مبتنی 
بر جنبه اعمال نمایند. مقایسه با روش  های پایه نشان می  دهد 
15- Unsupervised pre-trained networks (UPN)
16- Hybrid approach
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این مدل می  تواند به طور مؤثر حالات احساسی و جنبه  های 
خاصی را یاد بگیرد و یک بهبود قابل  توجه بر روی مجموعه 
 داده های SemEval 2014 نســبت به روش  های پایه عصبی 
داشته باشد. اما در مدل بهبود یافته شبکه عصبی هم آمیختی 
مبتنی بر ســازوکار توجه که توســط وو و همکاران ]23[ 
پیشنهاد گردید، از یک لایه رمزگذاری موقعیت نسبی جدید 
استفاده گردید تا اطلاعات مرتبط با موقعیت نسبی عبارات 
خاص در متن را ادغام نماید و با سازوکار مکانیزم توجه به 
روابط معنایی بین عبارات جنبه و کلمات متنی کاملًا دست 
 ،  SemEval 2014 یابد. نتایج آزمایش    ها روی مجموعه  داده
توییتر و مجموعه  داده های چینی نشان می  دهد که این مدل 
نســبت به روش  های پیشــرفته بهتر عمل می  کند. در مدل 
شــبکه عصبی هم آمیختی دیگر که هیون و همکاران ]24[، 
ارائه نمودند، ســعی در به کارگیری میــزان تأثیر اطلاعات 
فاصله در تحلیل احساسات سطح هدف دارند. آنها اطلاعات 
فاصله را بین کلمات هدف و کلمات مجاور آن برای یادگیری 
اهمیت هر کلمه نسبت به هدف ارائه نمودند تا محدودیت های 
موجود در تولید دســتی ویژگی  هــا و محدودیت  های ذاتی 
روش  های مبتنی بر شبکه  های عصبی بازگشتی را برطرف 
می کند. نتایج تجربی نشان داده که روش پیشنهادی نسبت 
به روش  های پیشــین در مجموعه  داده های توییتر تک هدفه 
و چنــد هدفه بهتر عمل می کند. در مدل شــبکه های عصبی 
هم آمیختــی پویا17 کلاچبرنر و همکاران ]25[ متناوباً از یک 
هم آمیختی عریض و لایه ادغام k-max پویا برای یادگیری 
k- ســاختار معنایی جمله اســتفاده می  شــود تا لایه ادغام

max به شــبکه های عصبی هم آمیختی پویا جهت مدیریت 

جملات با هر اندازه ای کمک کنــد. ین و همکاران ]26[ مدل 
بهبودیافته دیگری از شــبکه های عصبی پیچشی را به نام 
شبکه های عصبی پیچشی واژگانی معنایی18 ارائه دادند که 
با استفاده از واژه  نامه احساسی سنتی وردنت و ویژگی  های 
معنایی کلمات با استفاده از مدل تعبیه word2vec، اطلاعات 
احساســاتی کلمات را یاد گرفتن و اقــدام به تعیین قطبیت 

17- Dynamic CNN (DCNN)
18- Semantic lexical augmented CNN (SCNN)

جملــه می کند. مدل شــبکه عصبی هم آمیختی ارائه شــده 
توسط گوان و همکاران]27[ یک مدل یادگیری دومرحله ای 
با نظارت ضعیف به منظور دسته  بندی احساسات در سطح 
جمله بدون اعمال روابط معنایی بین کلمات اســت. در این 
مــدل، در مرحله اول، یک نمایش جمله با نظارت ضعیف و 
با مرور کلی رتبه  بندی  ها آموزش می بیند. سپس در مرحله 
دوم از برچسب های سطح جمله برای تنظیمات مدل استفاده 
می  کند. میشــرا و همکاران]28[ از شبکه عصبی هم آمیختی 
برای استخراج خودکار ویژگی های شــناختی از داده  های 
حرکت چشم )خیره نگاه  کردن( خواننده های انسانی که متن 
را می  خوانند استفاده کردند و از آن  ها برای مشخصات غنی 
شده همراه با مشخصات متنی برای دسته بندی احساسات 
اســتفاده کردند. در مدل ارائه شده توسط بیان و همکاران 
]29[، بــا بهبود شــبکه عصبی پیچشــی و با اســتفاده از 
ویژگی های ساخت یافته و غیرساخت یافته، سعی در بهبود 
شناســایی جفت جنبه- نظر19 در نظــرات برخط کاربران 
هتل به زبان چینی نمودند. آنها در روش پیشــنهادی خود، 
به منظور محاســبه مقدار دقیق شــدت احساسات کاربران 
برای هر جنبه به جای احساسات مثبت یا منفی از الگوریتم 
خوشــه بندی برای جنبه ها اســتفاده نمودنــد تا ترجیحات 
کاربران برای ویژگی های مختلف هتل ها شناســایی شود. 
نتایج ارزیابی بر روی نظرات برخط  کاربران هتل ها در چین 
بیانگر بهبود عملکرد شناسایی جفت جنبه- نظر و ترجیحات 
کاربران است. این ارزیابی نشــان داد که کاربران متفاوت 
ترجیحات متفاوتی را برای ویژگی های مختلف هتل در نظر 
می گیرند. ژانگ و همکاران]44[، یک شبکه عصبی هم آمیختی 
مبتنی بر یادگیری منتقدانه20 را پیشــنهاد دادند. این مدل، از 
دو پیش بینی کننده مبتنی بر ویژگی و مبتنی بر قاعده تشکیل 
شده اســت. در این روش ابتدا یک پیش بینی از ویژگی های 
متن ایجاد می شود. ســپس، این پیش بینی براساس قوانین 
دانش طراحی شــده، آموزش داده می شــود. در نهایت، از 
منطق مرتبه اول21 بــرای هماهنگی نتایج حاصل از این دو 
19- Aspect-opinion pair (AOP) identification
20- Critic learning
21- First-order logic
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پیش بینی کننده و ســازگار کردن آن ها استفاده شده  است. 
شــبکه منتقد می تواند اهمیت قوانین دانش را بررسی کند. 
در این صورت، از قوانین دانشــی که حاوی اشــتباهات یا 
نقص هایی هستند، به صورت سازگارانه استفاده می شود تا 
به عملکرد خدشــه ای وارد نشود. علاوه بر این، یک راهبرد 
با فیلتر جدید ایجاد شده  اســت که می تواند قوانین پیچیده 
را در نظر بگیرد. لی و همکاران ]45[، ســه تکنیک یادگیری 
عمیق شبکه پالایش انتخابی22، شبکه های عصبی با حافظه 
کوتاه مدت بلند و شــبکه عصبی هم آمیختی مبتنی بر مدل 
رگرســیون چندگانه برای تجزیه و تحلیل احساسات را بر 
روی مجموعــه داده های نظرات فیلم مقایســه نمودند. این 
مجموعه داده بعد از پیش پردازش به عنوان ورودی ســه 
روش در نظر گرفته شــدند تا در مرحله بعد از آموزش از 
نظر معیار دقت ارزیابی شوند. نتایج ارزیابی نشان می دهد 
که در حجم داده  های مختلف، شــبکه های عصبی با حافظه 
کوتاه مدت بلند از شــبکه پالایش انتخابی و شبکه عصبی 
هم آمیختی دارای دقت بیشتری برای تحلیل احساس است و 
دو روش شبکه پالایش انتخابی و شبکه عصبی هم آمیختی 
از نظر دقت تحلیل نظر و احساس کاربران دارای عملکردی 
نســبتاً مشــابه اســت. ماندولا و همکاران ]46[، پیش بینی 
نظرات و احساسات مشتری در مورد محصولات آمازون 
را با اســتفاده از شبکه عصبی هم آمیختی انجام دادند. آنها 
در روش پیشــنهادی خود، برای استخراج کلمات کلیدی و 
شناسایی موضوعات مربوطه، از یک روش موثر مدل  سازی 
تخصیص با خوشــه  بندی فازی اســتفاده نمودند و سپس 
کلمات کلیدی اســتخراج شده با اســتفاده از شبکه عصبی 
پیچشی مبتنی بر حافظه به سه دسته )مثبت ، منفی و خنثی( 
طبقه بندی می  شــوند. نتیجه آزمایش های نشان می  دهد که 
سیستم پیشنهادی دقت در تجزیه و تحلیل احساسات را 6 
تا 20 درصد نسبت به سیستم  های موجود افزایش می  دهد.

مدل های مبتنی بر شبکه  های عصبی بازگشتی 

ژارماگامبــوف و همــکاران ]30[ از ادغام شــبکه  های 

22- Selective Refinement Network

عصبی بازگشتی عمیق با مدل  های درخت تصمیم23 در کنار 
 word2vec لایه تعبیه گذاری کلمات از پیــش آموزش دیده
استفاده نمودند. در این مدل طبقه بندی کننده جنگل تصادفی ، 
برچسب احساس را به هر جمله اختصاص می دهد. هوانگ 
و همکارانش ]31[ کدگذاری دانش نحوی در شــبکه عصبی 
با حافظه کوتاه مدت بلند با ســاختار درختی را برای بهبود 
نمایش عبارت و جمله پیشــنهاد دادند. موســی و همکاران 
]32[ به منظور تغییر ســاختار شبکه های عصبی با حافظه 
کوتاه مــدت بلند دو طرفه24 و بــه منظور یادگیری اطلاعات 
متنی از یک مدل زبانی اســتفاده نمودند. آنها از شبکه های 
عصبی بــا حافظه کوتاه مدت بلند دو طرفــه، برای برآورد 
توزیع احتمال جداگانه برای هر احساس از داده  های آموزش 
و یک مدل تفکیک کننده ســاده بر اساس شبکه های عصبی 
با حافظه کوتاه مــدت بلند دو طرفه بر روی همان مجموعه 
داده اســتفاده نمودند. ســپس برای به دست آوردن نتایج 
بهتر هر دو مدل ترکیب شــدند تا یک مدل طبقه بندی کننده 
ترکیبی ایجاد کنند. در شــبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت 
بلند دو طرفه ارائه شده توسط تنگ و همکاران ]33[ که برای 
طبقه بندی احساسات در زبان چینی ارائه گردید، از لغت  نامه 
احســاس برای طبقه  بندی مبتنی بر یک مدل مجموع وزنی 
ساده استفاده شــده است. وانگ و همکاران ]8[، شبکه های 
عصبی با حافظــه کوتاه مدت بلند25 را با ســازوکار توجه 
برای طبقه  بندی احساســات مبتنی بر جنبه های مختلف در 
یک جمله ادغام نمودند تا عملکــرد مدل را با درنظرگرفتن 
ســازوکار توجه مقایسه نمایند. در این فرایند دو مرحله ای 
ابتدا بردار تعبیه شــده از جنبه مشخص با تعبیه کلمات به 
عنوان ورودی  های شــبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت 
بلند درنظر گرفته می شوند. نتایج ارزیابی بر روی مجموعه 
داده SemEval 2014 نشــان داد که این روش عملکرد قابل 
مقایسه  ای نســبت به روش  های پایه دارد. کیان و همکاران 
]34[ از شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند مبتنی بر مدل 
زبانی اســتفاده نمودند تا با ادغام شــبکه عصبی با حافظه 
23- DeepRNN + DT
24- Bi-LSTM
25- Long short-term memory (LSTM)
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کوتاه مــدت بلند با منابع زبانی مانند لغت  نامه احساســات، 
کلمات نفی و کلمات تشدید، میزان تاثیرگذاری احساسات در 
جمله را دقیق  تر دریافت کنند. وانگ و همکاران ]7[، چارچوب 
TD-Parse برای طبقه  بندی احساســات چندهدفه را معرفی 

نمودند. TD-Parse از یک تجزیه  گر وابستگی نحوی تشکیل 
شده است که اطلاعات نحوی برای هر هدف را با متن سمت 
چپ خود ترکیب می  کنــد. نتایج بر روی مجموعه داده  های 
توییتر نشــان داده است چارچوب پیشنهادی نه تنها فرایند 
یادگیری را کارآمد می  ســازد بلکــه می  تواند بدون طراحی 
ویژگی دستی و مهندســی معماری سنگین برای مدل  های 
عصبــی، در دو پیکره  زبانی تک هدفه و چندهدفه بهتر عمل 
کنــد. وی و همکاران]47[، شــبکه عصبی بــا حافظه کوتاه 
مدت بلند دو طرفه را با اســتفاده از ســازوکار توجه چند 
قطبی26 به منظور تحلیل احساسات ضمنی بهبود دادند. مدل 
پیشنهادی، برای بیان احساسات ضمنی مبهم و فاقد هرگونه 
واژه احساســی صریح، بر روی مدل سازی اختلاف وزن 
ســازوکار توجه در بین قطب ها، متمرکز است و به کلماتی 
که احساســات منفی بالاتری نسبت به سایر قطب ها دارند، 
وزن بیشتری اختصاص می دهد. دشتی پور و همکاران]48[، 
یــک چارچوب ترکیبی و جدید برای تحلیل احساســات در 
سطح موضوع در زبان فارسی ارائه کردند که قواعد زبانی 
و یادگیری عمیق را برای بهینه سازی تشخیص قطبیت ادغام 
می کند. در نهایت، عملکرد چارچوب پیشنهادی در مقایسه 
با روش های ماشین بردار پشتیبان و رگرسیون لجستیک27 
و طبقه بندی کننده هــای DNN28 ماننــد حافظه کوتاه مدت و 
شبکه های عصبی هم آمیختی ارزیابی شد. داس و همکاران  
]49[، طبقه بندی احساســات را با استفاده از شبکه عصبی 
با حافظه کوتاه مدت بلند مدلســازی نمودنــد. آنها در این 
پژوهــش یک رویکرد آزمایشــی را بــرای تجزیه و تحلیل 
واکنش  های احساسات عمومی در توییتر بر اساس کلمات 
کلیدی ارائه دادند. ارزیابی روش پیشنهادی دقت 84.51% را 
در تحلیل احساس کاربران در شبکه اجتماعی نشان می دهد. 
26- Multipolarity Orthogonal Attention  
27- Logistic regression
28- Deep Neural Networks

مدل های مبتنی بر شــبکه های از پیش آموزش دیده 
بدون نظارت

پیش بینــی  مــدل  یــک   ]35[ همــکاران  و  رانــگ 
بســته بندی29 مبتنی برخودکدگذاری ها30 ارائه دادند که از 
خودکدگذاری های انباشته شده با چندلایه به عنوان یادگیری 
ویژگی استفاده می  کند و به بازنمایی سطح بالایی از داده ها 
کمک می  کند. هر خودکدگذاری انباشته شده، لایه  های شبکه 
را بــا داده  های بدون برچســب، پیش آمــوزش می  دهد و 
سرانجام شبکه با ســازوکار آموزش تحت نظارت تنظیم 
می شــود. جین و همکاران ]36[ شبکه های باور عمیق31 را 
که توسعه یافته مدل آموزش بدون نظارت ماشین بولتزمن 
محدود32 است، ارائه نمودند. در ادامه جین و همکاران ]37[، 
اطلاعات موقعیت و ترتیب لغات را نیز به شــبکه های باور 
عمیق اضافه نمودند تا در آموزش وزن های اولیه به صورت 
بدون نظارت استفاده گردد. ولاچستگریو و همکاران ]38[  
شــبکه های هم آوری مولد33را برای یادگیری بازنمایی  های 
مفید در پردازش زبان طبیعی، به ویژه در تحلیل احساسات، 
پیاده ســازی کردنــد. برخلاف دیگر مدل  های شــبکه های 
هــم آوری مولد، تفکیک کننده شــبکه های هــم آوری مولد 
پیشــنهادی که مبتنی بر خودکدگذار حذف کننده نوفه است 
طبقه بندی دودویی داده هــای واقعی یا غیرواقعی را انجام 
نمی  دهد. در عوض، یک نمره به هر یک از داده های دریافت 
شــده از مولد اختصاص می دهد. سوچر و همکاران ]39[ 
ابتدا یک شــبکه خودکدگذار بازگشــتی34 نیمه نظارتی را 
برای دسته بندی احساسات سطح جمله پیشنهاد کردند که 
نمایش برداری ابعاد کاهش یافته را برای یک جمله به دست 

می آورد.

مدل های ترکیبی

وانگ و همکارانش ]40[ یک ساختار شبکه های عصبی 
هم آمیختی و شبکه  های عصبی بازگشتی مشترک را برای 
طبقه  بندی احساسات متن های کوتاه به منظور بهره گیری از 
29- Bagging
30- Auto-encoder based bagging prediction (AEBPA)
31- Deep Belief Networks (DBN)
32- Restricted Boltzmann Machine (RBM)
33- Generative adversarial networks(GAN)
34- Recursive Autoencoder (RAE)
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مزایای ویژگی  های محلی دانه- درشــت ایجاد شده توسط 
شبکه عصبی هم آمیختی و وابستگی  های مسافت- طولانی 
آموخته شده از طریق شبکه عصبی بازگشتی ارائه نمودند. 
در مدل ترکیبی مبتنی بر شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت 
بلند و شبکه عصبی هم آمیختی ارائه شده توسط گوگیلا و 
همکاران ]41[ از تعبیه کلمات word2vec استفاده شده است 
تا با در نظر گرفتن رابطه معنایی بین کلمات، دقت پیش بینی 
تعییــن قطبیت جملات را افزایش دهد. چن و همکاران ]42[

رویکرد ترکیبی مبتنی بر شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت 
بلند دوطرفــه با یک حوزۀ تصادفی شــرطی35 و شــبکه 
عصبی هم آمیختی یک بعدی36 را برای بهبود تجزیه وتحلیل 
احساســات در ســطح جمله ارائه کردنــد. در این رویکرد 
ابتدا با استفاده از شــبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند 
دوطرفه با یک فیلد تصادفی شرطی، عبارات هدف از جمله 
ورودی اســتخراج شده و طبق تعداد هدفی که به  صراحت 
بیان شده هر جمله طبقه بندی می  شود. سپس شبکه عصبی 
هم آمیختی یک بعدی، قطبیت جملات بدون هدف، یک هدف 

و چندهدفه را به طور جداگانه پیش بینی می  کند.
عبدی و همکاران ]13[، مدلی ترکیبی مبتنی بر شــبکه 
عصبی بازگشتی و شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند 
به منظور دســته بندی جملات به دوقطبیت ارائه دادند. آنها 
در روش خود تنها بر روی جملات دوقسمتی )بین این دو 
جملات، کلماتی مثل اما37، درحالی که38 و غیره وجود دارد( 
با در نظر گرفتن رابطه معنایی بین کلمات متمرکز شدند و 
جهت تعیین رابطه معنایی بیــن کلمات از لایه تعبیه گذاری 
کلمات از پیش تعریف شــدۀ Word2vec استفاده نمودند. 
چاوش و همکاران ]43[ در تحقیق خود مقایسه ای بین شبکه 
عصبی بازگشتی و شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند 
در صورت استفاده از مدل تعبیه کلمات Word2vec جهت 
تعیین قطبیت جملات انجــام دادند. نتیجه ارزیابی بر روی 

35- LSTM with a Conditional Random Field 
36- 1d-CNN
37- But
38- While

دو مجموعه داده نظرات فیلم39 و توییت های خطوط هوایی40 
نشــان داد که شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند نتایج 

بهتری در مقایسه با شبکه عصبی بازگشتی ارائه می دهد.
رویز و همکاران]50[، در تحقیق خود BERT41 و شــبکه 
عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند دو طرفه را برای تجزیه و 
تحلیل نظرات در مورد دارو، بررســی نمودند. آن ها نشان 
دادند که مدل ترکیبی شــبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت 
بلند دو طرفه و شــبکه عصبی هم آمیختی بهترین نتایج را 
ارائه می دهد. نقطه ضعف شبکه عصبی هم آمیختی عملکرد 
بسیار پایین آن در مقابل مجموعه داده های آموزشی کوچک 
و مزیت آن نسبت به شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند 
و مدل ترکیبی، زمان آموزش کوتاهتر عنوان شــده است. 
در مقابل مدل ترکیبی شــبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت 
بلند دو طرفه و BERT نتایج با دقت بیشــتری ارائه می دهد 
اما زمان آمــوزش بالا و هزینه محاســباتی قابل توجهی 
دارند. هیــکل و همکاران]51[، مدل هــای مختلف یادگیری 
عمیق را برای داده های عربی بررسی نموده تا دقت تحلیل 
احساســات متون عربی را بهبود بخشــند. همچنین، برای 
پیش بینی احساســات توئیت های عربی در سطح جمله از 
یک مدل گروهی متشکل از شبکه عصبی هم آمیختی و مدل 
حافظه کوتاه مدت استفاده کردند. این روش از کلمات تعبیه  
شــده که از قبل آموزش داده شده اند، استفاده می کند و به 
هیچ ویژگی  مهندســی اضافی برای استخراج ویژگی های 

خاص یا ماژول های پیچیده نیاز ندارد. 

مدل های یادگیری ماشین

چرلــو و همــکاران]52[، تکنیک های پیشــرفته تحلیل 
احساســات را با تکنیــک مبتنی بر یــک واژه نامه جدید و 
توســعه یافته مقایسه کردند. ســپس، روش جدید را روی 
مجموعه ای از 7 میلیون توئیت که شامل مکالمات قبل، حین 
و پس از راه اندازی دو محصول جدید در صنعت بازی های 
ویدئویی اســت با هدف استخراج اطلاعاتی در مورد مزایا 

39- IMDB
40- Twitter US Airline Sentiment
41- Bidirectional Encoder Representations from Transformers
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و ایرادات فناوری ها و محصــولات اعمال کردند. نتایج به 
دســت آمده در این مطالعه امیدوارکننده است، اما همچنان 
تنگناها و مشکلات حل نشده ای برای استخراج و درک عمیق 
اطلاعات از رسانه های اجتماعی به ویژه توئیتر وجود دارد. 
ری و همکاران]53[، با استفاده از مدل های مختلف یادگیری 
BERT و طبقه بنــدی جنگل تصادفی روی ویژگی های متنی 

مختلف، احساســات نظرات در مــورد هتل ها را طبقه بندی 
کردند و نظرات را با توجه به جنبه های مختلف آن از جمله 
تمیزی، خدمات و غیره در دســته های مختلف قرار دادند. 
دویکا و همکاران]43[ شــهیدی، روشــگان های مختلف را 
برای تحلیل احساســات به منظور ارائه کارآمدترین روش 
برای طبقه بندی نظرات، مقایسه کردند، از جمله: رویکردهای 
یادگیری ماشین42، ماشین بردار پشتیبان، تحلیل احساسات 
n-gramها43، روش نیوبیز44، طبقه بندی حداکثر آنتروپی45، 

KNN46 و KNN وزن دار47، تحلیــل احساســات چندزبانه48، 

تحلیل احساســات مبتنی بر ویژگــی49، رویکردهای مبتنی 
بر قانون50 و رویکردهای مبتنی بر واژه نامه51. آنها نشــان 
دادند که با در نظر گرفتن معیارهایی مانند عملکرد، کارایی 
و دقت، رویکرد یادگیری ماشین بهترین نتیجه را به همراه 
دارد. ســانگ و همکاران ]54[، با معرفــی مجموعه زبانی 
احتمالی و نظریه مربوطه، یــک مدل نمایش متنی جدید را 
برای تحلیل احساســات متون کوتاه ارائه دادند. برخلاف 
تحلیل جملات و اســناد، تحلیل احساســات متون کوتاه به 
دلیل محدود بــودن اطلاعات، مبهم بــودن و تعدد معنای 
کلمات دشــوار اســت. در این تحقیق، به منظــور رفع این 
مشــکلات، و نمایش ابهام کلمه، احساسات یک کلمه را به 
صورت اصطلاحات احتمالی زبانی52 نشان دادند. سپس به 
کمک مجموع اصطلاحات احتمالی زبانی هر یک از کلمات، 

42- Machine learning approach
43- N-gram Sentiment Analysis
44- Naïve Bayes Method
45- Maximum Entropy Classifier
46- K-nearest Neighbor
47- Weighted K-nearest Neighbor
48- Multilingual Sentiment Analysis
49- Feature Driven Sentiment Analysis
50- Rule Based Approach
51- Lexical Based Approach
52- probabilistic linguistic terms

اطلاعات احساســات یک جمله محاســبه و با اســتفاده از 
ماشــین بردار پشــتیبان، یک چارچوب طبقه بندی ترکیبی 
مبتنــی بر یادگیری بدون  ناظر و یادگیری با ناظر و تحلیل 
احساسات جدید به نام SAPCP ارائه نمودند. در نهایت آنها 
روش پیشــنهادی خود را با رویکرد یادگیری ماشــین و 
رویکرد مبتنی بر واژه نامه روی سه مجموعه داده مختلف، 
مقایســه کردند و نتایج ارزیابی بر روی متون کوتاه دقت 
قابل قبول روش پیشــنهادی را نشان می دهد. حاجی پور و 
همکاران]55[، روشی ترکیبی خودکار مبتنی بر مدل آماری 
و یادگیری بدون نظارت برای اســتخراج کلمات کلیدی در 
زبان فارسی ارائه کردند. در این روش، هم احتمال رخ دادن 
کلمه در متن و تعداد تکرار آن در نظر گرفته می شود و هم 
بــا آموزش مــدل words2vec روی متن، مفهوم و معنای 
متن درک می شود. سپس کلماتی که با سایر کلمات دارای 
فاصله کمی بوده استخراج شده و با استفاده از هم رخدادی 
و روابــط آماری، امتیاز هر کلمه محاســبه می شــود. در 
نهایت، با استفاده از حدآســتانه، کلمات با امتیاز بالاتر به 
عنــوان کلمات کلیدی در نظر گرفته می شــوند. ارزیابی ها 
بیانگــر کارایی روش با معیــار f-score، 53/92% و با %11 
افزایش نســبت به سایر روش های استخراج کلمات کلیدی 

می باشد.
ونــگ و همــکاران ]56[  جهت طبقه  بندی احساســات 
کاربران، از مربع کای53 به منظــور انتخاب ویژگی با کمک 
آســتانه نمره از پیش تعیین شده، استفاده نمودند. همچنین 
آنهــا رابطه بین تعداد ویژگی  های انتخاب شــده و عملکرد 
طبقه  بندی احساســات را در روش  های مبتنی بر یادگیری 
ماشین بررسی نمودند. روش پیشنهادی آنها این مزیت را 
دارد که ویژگی  هایی را انتخاب می  کند که از آستانه اهمیت 
و تأثیرگذاری بالایی برخوردار اســت. هــودار و همکاران  
]57[ استخراج زمینه چندسطحی و همجوشی54 )تحلیل بر 
اساس طیف مختلفی از ویژگی  ها مانند متن، تصویر و غیره( 
را برای تجزیه وتحلیل احساســات و طبقه بندی احساسات 

53- Chi-Square
54- Fusion
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پیشــنهاد دادند. در این معماری آنها اطلاعات متن، صدا و 
تصویر را اســتفاده نمودند و از ســه ماژول جداگانه برای 
تحلیل هر یک از این سه دسته اطلاعات استفاده کردند. آنها 
در ایــن پژوهش، از یک طبقه  بندی ترکیبی از نوع ماشــین 
بردار پشــتیبان برای طبقه بندی احساس به 4 گروه بسیار 
مثبت، مثبت، منفی و بســیار منفی اســتفاده نمودند. نتایج 
ارزیابی نشان می  دهد روش پیشنهادی نسبت به روش های 
غیرهمجوشی دارای دقت بیشــتر و این دقت در حدود %3 
بیشتر اســت. ســعید و همکاران ]58[، یک روش یادگیری 
بانظارت برای طبقه  بندی و تحلیل احساســات متون عربی 
ارائه نمودند. آنها به منظور استخراج ویژگی از متون عربی از 
روش N-gram و روش های کاهش بعد نظیر تجزیه وتحلیل 
مؤلفه اصلی55 و LDA56 اســتفاده نموده و برای طبقه  بندی 
از درخت تصمیم اســتفاده نمودند. روش پیشنهادی با پنج 
مجموعه داده متــن عربی نظــرات از حوزه های مختلف و 
اندازه های مختلف آزمایش شــده اســت. نتایج کلی نشان 
می  دهد دقت روش پیشنهادی برای تحلیل احساس با انتخاب 

ویژگی در حدود 24% افزایش داشته است. 

55- Principal component analysis (PCA)
56- Latent Dirichlet allocation (LDA)

ســریدهاران و همکاران ]59[، طبقه بندی احساســات 
با اســتفاده از جنگل تصادفــی و روش گرادیان را ارائه و 
فرموله نمودند. مزیت این روش، دقت مناسب و چالش مهم 

آن پیچیدگی بالای روش برای طبقه  بندی است. 
جــدول 1، کارهای مرتبط در این زمینه را از منظر نوع 
روش، ترکیبی  بودن مدل و اســتفاده از رابطه معنایی بین 
کلمات با هم مقایسه می کند. همان طور که این جدول نشان 
می دهد، تحقیقات کمی از رابطه معنایی بین کلمات استفاده 
نموده اند، درحالی که روابط معنایی بین کلمات در یک جمله 
می تواند تأثیر مثبتی در تعیین قطبیت در سطح جمله داشته 

باشد.

3. روش پیشنهادی
از آنجایی که مسئله تشخیص نوع احساس کاربران یک 
مسئله طبقه  بندی است، در این تحقیق روشی ترکیبی مبتنی 
بر دو تکنیک یادگیری عمیق RNN-GRU استفاده شده است. 
هدف نهایی روش پیشنهادی آن است که تا حد ممکن دقت 

جدول 1- مقایسه کارهای مرتبط

مدل ترکیبیسطحروشپژوهش
رابطه 
معنایی

بین کلمات
تعبیه گذاری

جملهشبکه های عصبی پیچشی دو کانالیکیم و همکاران ]21[
جنبهبهبود مدل شبکه های عصبی هم آمیختیهوانگ و همکاران نیز ]22[

جنبهبهبود مدل شبکه های عصبی هم آمیختیوو و همکاران ]23[

جنبهشبکه  های عصبی بازگشتیهیون و همکاران ]24[

جملهشبکه های عصبی هم آمیختی پویاکلاچبرنر و همکاران ]25[

Word2vecجملهشبکه های عصبی هم آمیختی واژگانی معناییین و همکاران ]26[

جملهشبکه های عصبی هم آمیختیمیشرا و همکاران ]28]
جنبهبهبود مدل شبکه های عصبی هم آمیختیبیان و همکاران ]29[

جملهبهبود مدل شبکه های عصبی هم آمیختیگوان و همکاران [27]
جملهشبکه عصبی هم آمیختی مبتنی بر یادگیری منتقدانه. ژانگ و همکاران]44[

جملهشبکه  های عصبی بازگشتی عمیق با مدل  های درخت تصمیمژارماگامبوف و همکاران ]30[

شبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند دوطرفه و یک مدل موسی و همکاران ]32[
جملهتفکیک کننده ساده

شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند دوطرفه مبتنی بر مجموع تنگ و همکاران  ]33[ 
جملهوزنی ساده

جنبهشبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت بلندوانگ و همکاران ]8[

جملهشبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت بلندکیان و همکاران ]34[ 
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تعییــن قطبیت نظرات افزایش یابد. مطابق شــکل 1، روش 
پیشنهادی یک فرآیند چندمرحله ای به شرح زیر است:

پیش پــردازش متن: خروجی ایــن مرحله مجموعه ای از   
کلمات استخراج شده از هر جمله است.

تعبیه گذاری کلمات: اســتخراج ویژگی ها و یک ماتریس   
تعبیه کلمات که نشان دهنده رابطه معنایی بین آنها است.

استفاده از الگوریتم یادگیری عمیق RNN-GRU  به منظور   
تعیین قطبیت جملات 

ارزیابی و اعتبارســنجی روش پیشنهادی و مقایسه با   
روش های دیگر

3-1. پیش پردازش 

هدف ایــن مرحله کاهــش پیچیدگی محاســبات و 

جنبهشبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند دوطرفهوی و همکاران]47[

word2vecجملهشبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت بلندهوانگ و همکاران ]31[

جملهشبکه عصبی پیچشی مبتنی بر حافظه. ماندولا و همکاران ]46[
جملهشبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت بلندداس و همکاران ]49[
جنبهمدل پیش بینی بسته بندی مبتنی بر خودکدگذارهارانگ و همکاران ]35[

جملهشبکه های عصبی هم آمیختی و شبکه  های عصبی بازگشتیوانگ و همکارانش ]40[ 

شبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند و شبکه های عصبی گوگیلا و همکاران
word2vecجملههم آمیختی

شبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند دوطرفه و شبکه های چن و همکاران ]42[
جملهعصبی هم آمیختی یک بعدی

شبکه  های عصبی بازگشتی و شبکه های عصبی با حافظه عبدی و همکاران ]13[
کوتاه مدت بلند

جملات 
دوقسمتی

word2vec

word2vecجملهشبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت بلندچاوش و همکاران ]43[

جملهشبکه عصبی هم آمیختی و مدل حافظه کوتاه مدت استفاده. هیکل و همکاران]51[

جملهمجموعه زبانی احتمالی و نظریه مربوطه و ماشین بردار پشتیبانسانگ و همکاران]54[
Word2vecجملهمدل آماری و یادگیری بدون نظارتحاجی پور و همکاران]55[

جملهجنگل تصادفی و روش گرادیانسریدهاران و همکاران ]59[
چندسطحیماشین بردار پشتیبانهودار و همکاران ]57[ 
جملهN-gram و روش های کاهش بعد و درخت تصمیم  سعید و همکاران  ]58[ 

جملهBERT و شبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند دوطرفهرویز و همکاران]50[

جنبهBERT و طبقه بندی جنگل تصادفیری و همکاران]53[

شکل 1: معماری روش پیشنهادی
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پردازش در مراحل بعدی الگوریتم است. متن خام ابتدا 
به عنوان ورودی به مرحله پیش پردازش داده می شود. 
در این مرحله، هر سند به چند پاراگراف، هر پاراگراف 
به چند جمله و هر جملــه به صورت مجزا به چند کلمه 
تجزیه می شــود. در ادامه نرمال ســازی متون و حذف 
کلماتی با بار معنایی کم و ســپس ریشــه یابی هر کلمه 
انجام می شود. خروجی به دست آمده از این فرآیند، یک 
مجموعه پالایش  شده اســت که می تواند برای گام های 
بعــدی یعنــی تعبیه کلمــات و آمــوزش الگوریتم های 

متن کاوی استفاده شود.
هــدف از نرمال ســازی متن، تمیــز و مرتب کردن متن   

و یکسان ســازی نویســه ها با جایگزین کردن نویسه های 
اســتاندارد در متن ورودی است. در واقع، قبل از پردازش 
متون جهت استانداردسازی حروف و فاصله ها لازم است 
که پیش پردازش هایی از قبیل اصلاح نویســه ها، فاصله و 
نیم فاصله ها، وندها یا کلمات مرکب جدا نوشته شده، تبدیل 
کلمات محاوره ای و نویســه های حسی )ایموجی( به شکل 
استاندارد روی آن ها انجام شــود. در این مرحله بایستی 
همۀ حروف متن با جایگزین شدن با معادل استاندارد خود، 

یکسان سازی شوند.  
هــدف از تقطیع جملات و واژه ها، تشــخیص جملات   

در متن ورودی یا به عبارتی جداســازی جملات ساده و 
مرکب، واژه ها و عبارات خاص از یکدیگر است. برای این 
کار از ابزار تشخیص دهنده جملات یعنی علائم تمام کننده 
جمله از قبیــل: ».«، »؛«، »!«، »؟«، به کارگیری برخی قواعد 
دستوری زبان و درنظرگرفتن حروف ربط یا برخی لغات 
آغازکننده جمــلات مرکب )از قبیل حروف ربط مانند اما، 
درحالی که، زیرا، سپس و غیره در زبان انگلیسی(، استفاده 

می شود.
ایســت واژه ها57، کلمات پرتکراری هســتند که شامل   

عمومی ترین افعال، ضمایر، قیدها، حروف ربط و حروف 
اضافــه می باشــند. ازآنجایی که این کلمات بــار معنایی 
خاصــی ندارند و محتوای معنایــی قابل توجهی را انتقال 
57- Stop- word

نمی دهنــد، معمــولًا از داده های متنی حذف می شــوند. 
همچنین، در بســیاری از کاربردهای تحلیل احساســات، 
حذف لغات کم اهمیت که شــاخصه متن نیستند، می تواند 
بــدون ازبین بــردن معنا باعــث بهبود دقت و ســرعت 
الگوریتم های متن کاوی شــود. به همین دلیل، این کلمات 
غالباً در مرحله پیش پردازش حذف می شوند. برای حذف 
ایســت واژه ها، عموماً فهرستی از این کلمات از پیش تهیه 
می شود و سپس در صورت رخداد این کلمات در متن از 

سند حذف می شوند.
ریشه یابی کلمات یکی از مهم ترین عملیات پیش پردازش   

متون در پردازش زبان های طبیعی است. منظور از ریشه 
صورت های گوناگون یک کلمه است که دارای ریشه های 
یکسانی هستند. در زبان انگلیسی، دو الگوریتم عمده ای که 
جهت بازگرداندن کلمات به شــکل ریشه ای مورداستفاده 
قرار می گیرند، الگوریتم های Porter و Lancaster هستند. 

ریشــه یابی و بن واژه یابی هر دو کار یکســان ولی به   
روش های مختلــف انجام می دهنــد. بااین حال، برخلاف 
عملیات ریشــه یابی فرآیند بن واژه یابــی وندهای کلمات 
را حــذف نمی کند، بلکه از پایگاه هــای دانش لغوی جهت 
پیداکردن ریشــه صحیح کلمات استفاده می کند. همچنین، 
برخلاف ریشه یابی، بن واژه یابی شناسایی صحیح بخشی 
از گفتــار و معنای یک کلمه در یک جملــه و همچنین در 
محدوده اطراف آن جمله، جملات همسایه یا حتی کل سند 

می باشد.

3-2. نمایش برداری کلمات

در این مرحله به منظــور نمایش بردار کلمات از تعبیه 
کلمات استفاده می شود تا کلمه هدف از بین کلمات محتوایی 
منبع پیش بینی شود. در این مرحله خروجی مرحله قبل را 
که یک ماتریس کلمات )هر ســطر کلمات کلیدی یک جمله 
اســت( اســت، دریافت نموده و رابطه معنایــی بین آنها 
مشخص می شود. شکل 2-الف نمونه ای از تبدیل جملات 
متن را به بردار عددی و شــکل 2-ب نمونــه ای از رابطه 

معنایی بین کلمات یک جمله را نشان می دهد. 
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هدف آمــوزش در لایــه تعبیه کلمات، بیشینه ســازی 
احتمال شــرطی مشــاهده کلمه خروجی واقعــی به ازای 
کلمات محتوایی ورودی، با توجه  به وزن آنهاست. در این 
لایــه، ویژگی های نحوی و معنایی مفید در مورد کلمات به 
دست می آید. از آنجایی  که برای کارآمد بودن بردار تعبیه 
کلمات به لغت نامه ای با تعداد زیادی کلمه نیاز اســت و در 
صورت نداشــتن تعداد لغات زیــاد رابطه معنایی به خوبی 
پیدا نخواهد شــد بــه همین علت بهتر اســت از روش های 
پیــش آمــوزش  دیده اســتفاده نمود. روش هــای از پیش 
 .]18[ GloVe .]17[Word2vec آموزش دیده متنوعی مثــل
20[ FastText[ and BERT]19[ وجود دارد که در این تحقیق 

 Word2vec از دو روش عمومی تعبیه کلمه در سطح جمله
و gloVe اســتفاده شده اســت تا عملکرد آنها نسبت به هم 
مقایســه شــود. مدل تعبیه گذاری Word2vec شــامل دو 
مدل 58CBOW و Skip gram اســت. در مدل CBOW، کلمه 
هدف59 با جایگذاری کلمات محتوایی60 پیش بینی می شــود 

58- Continuous Bag-of-Words model
59- Target 
60- Context

و مدل Skip gram برعکس عمل می کند؛ یعنی با اســتفاده 
از کلمــه هدف به کلمات محتوایی دســت پیدا می کند. مدل 
GloVe که توســعه یافته Word2vec است، رویکردی برای 

اعمال قاعده مند و صریح روابط نحوی و معنایی بین کلمات 
اســت. GloVe برخلاف Word2vec به جای استفاده از یک 
پنجره برای تعریــف زمینه محلی، یک ماتریس هم رخداد61 
را با استفاده از تحلیل آماری در کل مجموعه متن62 ایجاد 
می کند تا یک مدل یادگیری ایجاد شــود که منجر به تعبیه 
بهتر کلمات شود. این مدل از سایر مدل ها در قیاس کلمات، 
شباهت کلمات و وظایف تشــخیص موجودیت نام گذاری 

شده بهتر عمل می کند.

3-3. پردازش

در این تحقیق از ترکیب RNN-GRU برای تعیین قطبیت 
استفاده شــده تا عملکرد آن نسبت به RNN-LSTM ]13[ و 
بقیه الگوریتم های ترکیبی یادگیری عمیق مقایســه شــود. 
RNN- این مرحله شــامل چهــار لایه بــردار ورودی، لایه

61- Co-occurrence matrix
62- Corpus

Uglyparrotsweetnoisy…crowbeautifulbirdangry
00000010about the bird
00000011this bird is angry
00000111this bird is angry and beautiful
10011010.crow is a noisy and ugly bird
01100010.parrot is a sweet-talking bird

الف
uglyparrotsweetnoisy…crowbeautifulbirdangry
0.450.30.10.80.690.60.71angry
0.380.940.520.420.940.7810.7bird
0.99-0.910.730.570.89-10.780.6beautiful
0.830.490.56-0.9110.89-0.940.69crow

…
0.484/0-0.95-10.910.570.420.8noisy

0.120.9110.95-0.56-0.730.520.1sweet
0.37-10.9184/0-0.490.910.940.3Parrot

ب
شکل 2: بردار عددی کلمات و رابطه معنایی بین کلمات
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GRU، لایه الحاق و لایه با اتصالات کامل63 است. در بخش 

بردار ورودی ابتدا جمــلات از طریق مرحله پیش پردازش 
به جملات اســتاندارد تبدیل شده اند و تنها حاوی اطلاعات 
مهم و رابطه معنایی بین آنها در زمینه تحلیل احساســات 
هســتند. در نتیجه ترکیب تعبیه سطح کلمات، احساسات و 
ویژگی های سطح کلمه به لایه RNN-GRU ارسال می گردد. 
از آنجایــی  که اطلاعات ترتیبی کلمات و روابط معنایی 
بین آنها تأثیر مهمی روی عملکرد دســته بندی احساسات 
دارد، شبکه عصبی بازگشــتی در بعضی موارد با مشکل 
مواجه می شود. به عنوان مثال می تواند قطبیت کلمات منفی 
مثل not و bad را به خوبی تشخیص دهد؛ اما عبارتی مثل 
not bad کــه ترکیبی از دو کلمه قبلی هســت را نمی تواند 

به خوبی تعییــن قطبیت نماید. از طرفــی طول جملاتی که 
این شــبکه می تواند پردازش کند محدود است و یادگیری 
کلماتی که به هم وابســته بــوده؛ ولی از هــم در یک جمله 
فاصله زیادی دارند مشــکل خواهد بود. به عبارتی یکی از 
مشکلات اصلی در شبکه عصبی بازگشتی سنتی این است 
که در این شــبکه محتویات گام زمانی فعلی همیشه با یک 
مقدار جدیــد از ورودی و حالت قبلی جایگزین می شــوند 
و این طور اساســاً قابلیت حفظ یــک ویژگی از چندین گام 
زمانی خیلی عقب تر ممکن نیســت. به همیــن علت در این 
تحقیق خروجی شــبکه عصبی بازگشتی به شبکه عصبی 
واحد بازگشــتی دروازه دار داده می شــود تا این مشــکل 
برطرف شــود. در این شــبکه از یک واحد حافظه استفاده 
می شــود تا حالت را در مدت زمان طولانی حفظ کند. شبکه 
عصبی واحد بازگشــتی دروازه دار برای رســیدن به این 
هــدف از دو دروازه به روزرســانی و دروازه بازنشــانی 
اســتفاده می کند. این دو دروازه در اصل دو بردار هستند 
که با اســتفاده از آنها تصمیم گرفته می شود چه اطلاعاتی 
به خروجی منتقل شــده و چه اطلاعاتی منتقل نشود. نکته 
خاص درباره این دروازه ها این اســت که این دروازه ها را 
می توان آموزش داد تا این طور اطلاعات مربوط به گام های 
زمانی بســیار قبل را بدون آنکه در حیــن گذر زمان )طی 
63- Fully connected

گام های زمانی مختلف( دســتخوش تغییر شوند حفظ کند. 
این نوع شبکه بسیار قدرتمند بوده و به واسطه سربار کمتر 
آنها نسبت به شــبکه های عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند 
و قدرت بیشــتر آنها نسبت به شبکه  های عصبی بازگشتی 
سنتی مورد استفاده گسترده قرار گرفته اند. در لایه الحاق، 
نمایش برداری استخراج شده از سلول شبکه عصبی واحد 
بازگشتی دروازه دار با ویژگی های احساسی و دانش زبانی 
)ویژگی سطح جمله( تقویت می شود تا یک نمایش برداری 
نهایی برای هر جمله ایجاد گــردد. این بردار به لایه کاملًا 
متصل منتقل می شود تا با اعمال تابع »سیگموئید« بر روی 
آن قطبیت جمله مشــخص شود. الگوریتم 1، مراحل روش 

پیشنهادی را نشان می دهد.

Algorithm 1:
Input: set of sentences
Output: word embedding matrix
Let us denote S= {s1, s2, …, sn} as the set of 

sentences that Each Si refers to a sentence.
Also each si is si={w1, w2, …, wn} as the set of 

words in si that each wi refers to a word
1- Preprocessing step:
  W=NULL
  For each si in S
   //Preprocess si and make 

                  a set of wi :{wi1, wi2, …, win}
   si = Tokenize (si)
   si = removestopwords(si)
            si = lowercaseconversion(si)
    wi=lemmatizeandrootextraction(si)
    W= W + wi
     W = Padding(W)    /padding for 

                   maintaining fixed length
2- Word embedding step
Wematrix = Apply the word embedding vec-

tor 
       to W matrix 

W2v = Word2vec embedding(wematrix)
Ge = GloVe embedding(wematrix)
3- Processing step:
// let us denote DL1 as the first classifier and 

DL2 as the second classifier
Output: set of classification results: results = 
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4. ارزیابی روش پیشنهادی 
در این بخش روش پیشــنهادی ارزیابی شــده و نتایج 
آن نمایش داده می شــود. بــرای انجام ارزیابــی از زبان 
برنامه نویســی پایتون بــر روی یک رایانه همــراه دارای 
پردازنــده intel i7 3210M با 32 گیگابایت حافظه اصلی و 
حافظه جانبی SSD اســتفاده شده است. در این تحقیق، دو 
مجموعه  دادۀ توییت هــای خطوط هوایی64 و نظرات فیلم65 
برای ارزیابی الگوریتم  های پیشنهادی به کار گرفته شدند. 
مجموعه  داده نظــرات فیلم حاوی 50000 نظر در رابطه  با 
نظرات فیلم ها اســت که هر نظر حاوی برچسب های مثبت 
یا منفی اســت. مجموعه  داده توییت های خطوط هوایی نیز 
حــاوی یک میلیون و 600 هزار نظر با 3 برچســب مثبت، 
منفی و خنثی هســتند. پیش  پردازش نظــرات این مجموعه 
 داده ها مطابق بخش 3 انجام شد. بعد از آماده سازی اولیه 
داده ها، 80 درصد داده ها برای آموزش و 20 درصد برای 
آزمایش در نظر گرفته شــدند. در ادامه ازآنجایی که طول 
جملات متفاوت است از تابع padding استفاده شده است تا 
طول جملات با اضافه کردن نویسۀ خاص به ابتدا یا انتهای 
جمله یکســان شــود. حداکثر طول جمله، 50 کلمه در نظر 
64- https://www.kaggle.com/datasets/crowdflower/twitter-airline-
sentiment
65- https://www.kaggle.com/datasets/lakshmi25npathi/imdb-data-
set-of-50k-movie-reviews

گرفته شده است. 
ورودی لایه تعبیــه،  داده glove و word2vec با طول 
کلمات 10000 هســت. این داده ها بایستی به یک ماتریس 
وزن داده شوند که برای هر کلمه یک سطر داشته باشد و 
به تعداد ابعاد هم ستون داشته باشد. این ماتریس به عنوان 
ماتریــس وزن به مدل هــای یادگیری عمیــق در لایه اول 
مرحله پردازش داده می شــود تا شبکه از یک مدل از پیش 

آموزش دیده شده استفاده کند.
در مرحله پردازش مدل های ترکیبی زیر پیاده سازی و 

با هم مقایسه شده اند:
لایه تعبیه گذاری از Word2vec استفاده کرده باشد، . 1

لایه دوم شبکه   عصبی بازگشتی و لایه سوم شبکه 
عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند ]13[

لایه تعبیه گذاری از GloVe اســتفاده کرده باشــد، . 2
لایه دوم شــبکه   عصبی بازگشــتی و لایه ســوم 
شــبکه عصبی واحد بازگشــتی دروازه دار )روش 

پیشنهادی(
لایه تعبیه گذاری از GloVe اســتفاده کرده باشــد، . 3

لایه دوم شبکه   عصبی بازگشتی و لایه سوم شبکه  
عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند

لایــه تعبیه گــذاری از Word2vec اســتفاده کرده . 4
باشد، لایه دوم شبکه عصبی بازگشتی و لایه سوم 
شــبکه عصبی واحد بازگشــتی دروازه دار )روش 

پیشنهادی(
لایه تعبیه گذاری از Word2vec استفاده کرده باشد، . 5

لایه دوم شبکه عصبی بازگشتی
لایه تعبیه گذاری از Word2vec استفاده کرده باشد، . 6

لایه دوم شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند
لایه تعبیه گذاری از Word2vec استفاده کرده باشد، . 7

لایه دوم شبکه عصبی واحد بازگشتی دروازه دار
لایه تعبیه گذاری از GloVe استفاده کرده باشد، لایه . 8

دوم شبکه   عصبی بازگشتی 
لایه تعبیه گذاری از GloVe استفاده کرده باشد، لایه . 9

      {sentence, sentiment} and     
Accuracy

(traindataset, testdataset) = devidedataset(W)
DL1 = Create(classifier1)
RDL1 = train(traindataset, DL1, p)    //Set of 

the first algorithm results, obtained after per-
forming Deep learning algorithm DL1 classifica-
tion; 

P: probability of classification.

DL2 = Create(classifier2)
RDL2 = train(RDL1, DL2, v)    //Set of the first 

algorithm results, obtained after performing 
Deep learning algorithm DL2 classification;

v: DL2 result value: contains “positive”, “nega-
tive” or “neutral” sentiment.
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دوم شبکه  عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند
لایه تعبیه گذاری از GloVe استفاده کرده باشد، لایه . 10

دوم شبکه عصبی واحد بازگشتی دروازه دار
در لایــه پــردازش در مدل یادگیری عمیــق اول تعداد 
نرون ها به اندازه طول جمله یعنی 50 در نظر گرفته شــده 
اســت و تابع فعال ســازی آن Relu در نظر گرفته شــده 
اســت و در لایه بعدی تعداد نرون هــای ورودی آن 32 و 
تابع فعال ســازی آن Relu در نظر گرفته شده است. تعداد 
نرون ها در این لایه به خاطر مواجه نشدن با بیش برازش66 
32 انتخاب شــده اســت. در ادامه یک لایه متراکم67 با تابع 
فعالیت softmax تعریف شده است تا خروجی این لایه که 
3 نرون هســت را تعریف کند. این 3 نرون خروجی همان 

قطبیت جمله است.
جهت تعیین عملکرد روش پیشــنهادی به دلیل متوازن 
بــودن داده ها از نظر برچســب از معیــار صحت68 و تابع 

زیان69 آنتروپی متقابل70 استفاده شده است. 

4-1. مقایســه روش ها بر روی مجموعه داده توییت های 
هواپیمایی

در این بخش روش های مطرح شده بر روی مجموعه داده 

tweet.csv اجرا شده و نتایج زیر را تولید نمودند.

Word2vec ارزیابی روش ها مبتنی بر تعبیه گذاری

مطابق با شــکل a-3، در صورت استفاده از لایه تعبیه 
word2vec به همراه دو لایه شــبکه عصبی بازگشــتی و 

ســپس شــبکه  عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند ]13[، دقت 
الگوریتــم بر روی داده های آموزش تقریباً 85% و بر روی 
داده های اعتبارســنجی تقریباً 78% اســت. مطابق با شکل 
b-3، در صورت استفاده از لایه تعبیه word2vec به همراه 

دو لایه شــبکه   عصبی بازگشــتی و ســپس شبکه عصبی 
واحد بازگشتی دروازه دار، دقت الگوریتم بر روی داده های 
آموزش تقریباً 87% و بر روی داده های اعتبارسنجی تقریباً 

66- overfit
67- Dense
68- Accuracy
69- Loss Function
70- Cross-entropy

78% اســت. مطابق با شکل c-3 در صورت استفاده از لایه 
تعبیه word2vec به همراه لایه شبکه عصبی واحد بازگشتی 
دروازه دار، دقت الگوریتم بر روی داده های آموزش تقریباً 
95% و بر روی داده های اعتبارســنجی تقریباً 79% اســت. 
 word2vec 3، در صورت اســتفاده از-d مطابق با شــکل
به همراه لایه شــبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند، دقت 
الگوریتــم بر روی داده های آموزش تقریباً 96% و بر روی 
 ،3-e داده های اعتبارسنجی تقریباً 76% است. مطابق با شکل
در صورت استفاده از لایه تعبیه word2vec به همراه لایه 
شبکه عصبی بازگشــتی، دقت الگوریتم بر روی داده های 
آموزش تقریباً 85% و بر روی داده های اعتبارسنجی تقریباً 

75% است.

GloVe ارزیابی روش ها مبتنی بر تعبیه گذاری

مطابق با شــکل a-4، در صورت استفاده از لایه تعبیه 
GloVe به همراه دو لایه شــبکه   عصبی بازگشــتی و شبکه 

عصبی واحد بازگشــتی دروازه دار، دقت الگوریتم بر روی 
داده های آموزش تقریباً 98% و بر روی داده های اعتبارسنجی 
تقریباً 77% است. مطابق با شکل  b-4، در صورت استفاده از 
لایه تعبیه GloVe به همراه دو لایه شبکه عصبی بازگشتی و 
شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند، دقت الگوریتم بر روی 
داده های آموزش تقریباً 95% و بر روی داده های اعتبارسنجی 
تقریباً 75% است. مطابق با شکل c-4، در صورت استفاده از 
لایه تعبیه GloVe به همراه لایه شبکه عصبی واحد بازگشتی 
دروازه دار، دقــت الگوریتم بر روی داده های آموزش تقریباً 
98% و بــر روی داده های اعتبارســنجی تقریباً 78% اســت. 
 GloVe 4، در صورت استفاده از لایه تعبیه-d مطابق با شکل
به همراه لایه شــبکه  عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند، دقت 
الگوریتم بر روی داده های آمــوزش تقریباً 91% و بر روی 
 ،4-e داده های اعتبارسنجی تقریباً 76% است. مطابق با شکل
در صورت استفاده از لایه تعبیه GloVe به همراه لایه شبکه 
عصبی بازگشــتی، دقت الگوریتم بر روی داده های آموزش 
 تقریباً 96% و بــر روی داده های اعتبارســنجی تقریباً %75

 است.
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Word2vec شکل 3: مقایسه روش ها بر روی مجموعه داده های توییت های هواپیمایی در صورت استفاده از لایه تعبیه

GloVe شکل 4: مقایسه روش ها بر روی مجموعه داده های توییت های هواپیمایی در صورت استفاده از لایه تعبیه
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4-1. مقایسه کلی روش ها بر روی دو مجموعه داده

در این بخش روش پیشنهادی با شبکه عصبی بازگشتی، 
شبکه عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند،  شبکه عصبی واحد 
بازگشــتی دروازه دار و ترکیــب اینهــا در دو حالت تعبیه 
گــذاری Word2vec و GloVe بــر روی دو مجموعه  داده 
توییت های خطوط هوایی و نظرات فیلم ها انجام شده است. 

جدول 2 این ارزیابی را نشان می دهد.
همان طور که جدول نشــان می دهد روش پیشــنهادی 
در حالــت تعبیه گــذاری Word2vec از همه روش ها دقت 
بالاتری دارد؛ ولی با استفاده از تعبیه گذاری GloVe بهبود 

قابل توجهی نداشته است.

جدول 2: مقایسه روش ها بر روی دو مجموعه داده توییت های 
هواپیمایی و نظرات فیلم ها

Airline Tweet IMDB

Loss accuracy Loss Accuracy

W-RNN-LSTM [13] 0.67 0.77 1.3 0.5

W-RNN-GRU (proposed) 0.58 0.78 0.4 0.89

W-GRU 1.3 0.76 0.5 0.88

W-LSTM 1.19 0.76 0.3 0.88

G-RNN-GRU (proposed) 1.19 0.77 0.4 0.86

G-RNN-LSTM 1 0.75 0.69 0.51

Glove-GRU 1.17 0.78 0.87 0.84

G-LSTM 0.77 0.76 0.6 0.85

G-RNN 1.3 0.75 0.6 0.57

W-RNN 0.7 0.75 0.6 0.63

5. نتیجه گیری
رشد وب و گسترش شبکه های اجتماعی منجر به تولید 
حجم عظیمی از داده ها شــده اســت. تحلیل این داده ها در 
زمینه های مختلف، می تواند بســیار مفید باشــد. بر همین 
اساس، تحلیل احساسات به منظور کشف اطلاعات ارزشمند 
بسیار حائز اهمیت است. در این پژوهش برای بهبود دقت 
در تعیین قطبیت نظرات مبتنی بر متن از ترکیب دو الگوریتم 
یادگیری عمیق شــبکه عصبی بازگشــتی و شبکه عصبی 
واحد بازگشتی دروازه دار به همراه دو روش تعبیه گذاری 
Word2vec و GloVe اســتفاده شــده است. نتایجی که در 

این تحقیق حاصل شــد نشان می دهد که روش پیشنهادی 
نســبت به روش های دیگر، دقت طبقه بندی کلمات را بهبود 
می بخشــد. همچنیــن، با اجــرای روش پیشــنهادی روی 
مجموعه داده توییت های هواپیمایی و نظرات فیلم به منظور 
تشــخیص ســه قطبیت مثبت، منفی و خنثــی در صورت 
اســتفاده از تعبیه گــذاری Word2vec به دقــت 0/78 و در 
صورت استفاده از تعبیه گذاری Glove  به دقت 0/77 دست 

 یافته است. 
با ارزیابی و مقایســه روش پیشــنهادی با روش های 

دیگر می توان به نتایج زیر دست یافت:
شبکه عصبی RNN-GRU در تحلیل/ طبقه بندی احساسات   

سطح جمله دقت را نسبت به شبکه  های عصبی سنتی عمیق 
بهبود بخشید.

شبکه عصبی RNN-GRU در تحلیل/ طبقه بندی احساسات   
ســطح جمله در صورت اســتفاده از تعبیه گذاری کلمات 

Word2vec نسبت به Glove دقت بیشتری دارد.

شبکه عصبی بازگشتی در تحلیل/ طبقه بندی احساسات   
ســطح جمله در هــر دو حالــت اســتفاده از تعبیه کلمات 
Word2vec و GloVe نســبت به بقیــه روش ها پایین ترین 

دقت را داشتند.
استفاده از شــبکه عصبی واحد بازگشــتی دروازه دار   

در صورت اســتفاده از تعبیه کلمات Word2vec و شــبکه 
عصبی با حافظه کوتاه مدت بلند در هر دو حالت استفاده از 
تعبیه کلمات Word2vec و Glove دقت مشــابهی داشتند و 

در مقایسه با شبکه عصبی بازگشتی دقت بالاتری داشتند
اســتفاده از شبکه عصبی واحد بازگشتی دروازه دار در   

صورت اســتفاده از تعبیه کلمات GloVe دقتی مشــابه با 
روش پیشنهادی در صورت استفاده از تعبیه گذاری کلمات 

Word2vec دارد.

در ادامــه این پژوهــش می توان روش پیشــنهادی را 
بــر روی نظرات فارســی اعمال نمــود. همچنین می توان 
درجه بندی قطبیت احساسات به دسته های بیشتر )خیلی بد، 
بد، خنثی، خوب و خیلی خوب( به منظور نشان دادن اهمیت 
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نظــر را در نظر گرفت. در نهایت اســتفاده از طبقه بندهای 
جدید مثل شــبکه های کپســوله در ترکیب بــا روش  هایی 
استفاده شده در این پژوهش و استفاده از روش پیشنهادی 
در تحلیل احساســات مبتنی بر جنبه را می توان از کارهای 

آتی نام برد.
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