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ماشین  یادگیري قبلی هايتکنیک کنند،می ها استفادهشکلک از، عبارات کردن خلاصه یا متن در خود احساس افزایش منظوربه افراد امروزه ده:یکچ
صاویر یا شکلک متن، بنديطبقه شامل فقط ست، تنهاییبه ،ت شکلک جایی بوده ا شان  شده گرفته اکثر اوقات نادیده متن با هاکه  ست. تحقیقات ن ا
ا را همقاله متن و شکلکبنابراین، این  .شده استهاي متن و شکلک اعمالندرت در تحلیل احساسات بر روي ترکیب دادهدهد یادگیري عمیق بهمی
هاي اي از شبکهوتحلیل مقایسهصورت که ابتدا یک تجزیهوتحلیل کرده است. بدینتجزیه ،صورت ترکیبی براي یافتن احساساتطور جداگانه و بهبه

ـــبکه ـــنی و ش ـــبی کانولوش اي تعبیه کلمات از قبل که جهت افزایش دقت تعبیه کلمات، برداره ،گرددمدت انجام میهاي حافظه طولانی کوتاهعص
گردد که از . ســپس یک مدل ترکیبی مبتنی بر توجه ارائه میه اســتمورداســتفاده قرار گرفت RoBERTaو  word2vec ،glove ،BERTدیده آموزش
شبکهشبکه شنی و  صبی کانولو ستفاده میهاي حافظه طولانی کوتاههاي ع شان م جینتاکند. مدت دوطرفه ا شکلک دهدین  به هاکه درنظر گرفتن 
از  f1 ازیو امت یدقت، صــحت، فراخوان یابیارز اریبر اســاس چهار مع يشــنهادیمدل پ نیهمچن ،شــده اســتدقت مدل  شیســبب افزا ،یژگوی عنوان
 برايو بوده  80/85مجموعه داده بدون شـــکلک  يروبر  يشـــنهادیکه دقت مدل پ ،بهتر عمل کرده ،شـــده بررســـی یقبل يو کارها هیپا هايمدل

  است. 18/90مجموعه داده شامل شکلک 
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Abstract: Nowadays, people use emoticons in the text to increase their feelings or summarize expressions. Earlier machine learning 
techniques only involve the classification of text, emoticons, or images solely, whereas emoticons with text have most of the time been 
neglected. Research shows deep learning was rarely applied in sentiment analysis on text and emoticon data combination. Therefore, 
this article has analyzed the text and emoticons separately and in combination to find the emotions. First a comparative analysis of 
convolutional neural networks and long-short term memory networks is performed, to increase the accuracy of word embedding, pre-
trained word embedding vectors word2vec, glove, BERT and RoBERTa were used. Then, a new hybrid attention-based model is 
presented, which uses convolutional neural networks and Bidirectional long-short term memory networks. The results show that 
considering emoticons as a feature increases the accuracy of the model, also the proposed model has performed better than the basic 
models and previously reviewed works based on the four evaluation criteria of accuracy, precision, recall, and f1 score that accuracy 
of the proposed model on the dataset without emoticons is 85.80 and on the dataset including emoticons is 90.18. 
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  مقدمه -1
هاي اجتماعی بسیار در نظارت بر شبکه1تحلیل احساسات و تجزیه

دهد بینشی در موضوعات خاص ارزشمند است زیرا به شما امکان می
بوك و یوتیوب هاي اجتماعی مانند توییتر، فیس. رسانه]1[بدست آورید 

د تواننهستند که مشتریان می هاییترین مکاندر حال حاضر از محبوب
محصولات و خدمات جدید را در بازارهاي مختلف مورد بحث و بررسی 

تحلیل احساسات بر روي متن  و طور سنتی، تجزیه. به]2[قرار دهند 
عنوان نظرات، شامل ها اکنون بهشده است، اما مقدار زیادي از داده انجام
توان احساسات عمومی ا، میهاین داده بررسیها هم هستند. با شکلک

. مدل ]3[نسبت به یک موضوع خاص را تحلیل، بررسی و کشف کرد 
گیرد را در نظر می 2هابسته به اینکه شکلک ،تحلیل احساسات و تجزیه
د تولی ،هاي مختلفی را براي هر توییتحالتگیرد، ها را نادیده مییا آن
است که استفاده از  شدههاي اخیر، نشان داده. در سال]4[کند می

، ]5[بندي متن مؤثر بوده استهاي عصبی عمیق در طبقهشبکه
بکه هاي شهمچنین تحقیقات اخیر در مورد کشف قطبیت شامل تکنیک

است  5و جاسازي کلمات 4مدت، حافظه طولانی کوتاه3عصبی کانولوشنی
عصبی کانولوشنی در ابتدا براي حوزه بینایی ماشین ساخته  . شبکه]6[

هاي عصبی کانولوشنی براي اهداف پردازش زبان ازآن، شبکهشد. پس
بندي متن و تحلیل طبیعی مورداستفاده قرار گرفتند و براي طبقه

مدت، . حافظه طولانی کوتاه]8،  7[یافتند احساسات به نتایج عالی دست
هاي طولانی، تحلیل دنباله و یک مدل یادگیري عمیق مؤثر در تجزیه

بندي احساسات در زمینه پردازش زبان طبیعی مورداستفاده براي طبقه
هاي یادگیري عمیق از جاسازي کلمات براي . روش]9[قرارگرفته است 

- منظور بهبود عملکرد مدل استفاده مییادگیري روابط معنایی کلمات به
هاي توییتر ها در پیام. در این مقاله اهمیت قرار دادن شکلک]10[کنند 
د و یک مدل ترکیبی مبتنی بر توجه شبکه عصبی شومی بررسی

  .گرددسازي میمدت پیادهکانولوشنی و شبکه حافظه طولانی کوتاه
است. تحقیقات  6تحلیل احساسات زیرمجموعه پردازش زبان طبیعی

شده است ها براي یافتن احساسات انجامبسیار کمی در مورد شکلک
لیل احساسات با متن و . زمینه براي گسترش بیشتر در حوزه تح]11[

  :اند ازاهداف این تحقیق عبارت .شکلک وجود دارد
اي هوتحلیل احساسات دادهها در تجزیهتأثیر شکلک بررسی )1

  هاي اجتماعیشبکه
وتحلیل احساسات با استفاده بندي تجزیهدقت طبقه بررسی  )2

  هاي یادگیري عمیقاز الگوریتم
دیده تأثیر بردارهاي تعبیه کلمات از قبل آموزش بررسی  )3

 مختلف در افزایش دقت مدل
- ارائه یک مدل ترکیبی مبتنی بر توجه با استفاده از الگوریتم )4

 وتحلیل احساساتهاي یادگیري عمیق براي تجزیه
سازماندهی شده است: در بخش دوم، مقاله به شکل زیر  ،در ادامه
 طوحس  بیان شده است، در بخش سوم، نیشیپ قاتیبر تحق يمرور

 روش يسازادهیپ بررسی شده، در بخش چهارم، احساس لیتحل و هیتجز
در بخش ، هانتایج مدلدر بخش پنجم، ي ارایه شده است، شنهادیپ

راي گیري و پیشنهاد بنتیجه و در بخش پایانی، نتایحارزیابی  ششم،
 بیان شده است. ،تحقیقات آتی

  مروري بر تحقیقات پیشین -2
هاي همراه با کاربردهاي گسترده و در دسترس بودن داده ،فاکتور تازگی

تحلیل احساسات  و هاي اجتماعی محققان زیادي را به حوزه تجزیهرسانه
ا هوتحلیل احساسات اکنون در حوزهجذب کرده است. تحقیقات جدید تجزیه

. وان و گائو از یک روش جمعی ]13-12[شده است هاي مختلفی انجامو زبان
بندي مانند بیز ساده، هاي مختلف طبقهبندي احساسات با کمک روشطبقه

 ،گیري و جنگل تصادفی استفاده کردندماشین بردار پشتیبان، درخت تصمیم
عی جم بندي را آزمایش کردند و با توجه به رویکردشش تکنیک طبقه هاآن

هاي میکروبلاگ را . پاك و پروبک داده]14[شده و تست شدندآموزش داده
بندي کرده و احساسات مثبت، منفی و خنثی را تعیین کردند. سهم طبقه

تکنیک  ،ها و تحلیل احساسات استآوري خودکار مجموعه دادهاصلی جمع
 هاي پیشنهاديها کارآمد بوده و عملکرد بهتري نسبت به روشپیشنهادي آن

هاي هاي توییتر را با استفاده از روشی داده. ویزلاو ولن]15[قبلی دارد 
هاي استاندارد از بندي کرد. تعداد محدودي از شکلکیادگیري ماشین طبقه

. ]16[هاي توییتر شناسایی شد و احساسات مربوطه را بدست آورد داده
توییت به زبان هلندي را که حاوي شکلک  2080کولومبیس و همکاران، 
شان دادند شرح سطح پاراگراف براي احساسات دلالت هستند ارزیابی کردند. ن

ی بندي احساسات پیشتوجهی از دقت طبقهها به طرز قابلشده توسط شکلک
ط شده توسها بر احساسات منتقلدهد مشارکت شکلکگیرد که نشان میمی
عنوان نمایش کلمات جهت . تعبیه کلمه به]17[کند هاي متنی غلبه مینشانه

د، کنعمولاً در قالب یک بردار که معناي کلمه را رمزگذاري میتحلیل متن، م
رود کلماتی که در یک فضاي برداري ترتیب انتظار میاینشود. بهتعریف می
هایی مانند شوند معانی مشابهی داشته باشند. مدلتر ظاهر مینزدیک

word2vec  وGlove 18[گیرند معناي لغوي کلمات را در نظر می[ .
کند. از ها جنبه ترتیبی متن مهم جلوه میهایی وجود دارد که در آنموقعیت

هاي تفسیر متنی هستند که تلاش هاي کلمه، تکنیکاین نظر، جاسازي
و موضوع کلمات را در قالب بردارهایی با طول ثابت نشان  7کنند زمینهمی

ي کلمه هاي جاسازیکی از پرکاربردترین الگوریتم Word2vec. ]19[دهند 
اي را در کاربردهاي متعدد پردازش زبان طبیعی ارائه است که نتایج پیشرفته

براي نمایش کلمات مجموعه  Word2Vec. لو و همکاران از ]20[کرده است
عنوان ورودي خودرمزگذار بازگشتی جهت تحلیل احساسات در سطح داده به
از  سبت به برخیاستفاده کردند. نتایج نشان داد که مدل پیشنهادي ن 8سند
عملکرد بهتري  10و بیز ساده 9ها بانظارت مانند ماشین بردار پشتیبانروش
یک مدل رگرسیون لگاریتمی دوسویه است که تلاش   GloVe. ]21[دارد 
بینی، هاي مبتنی بر شمارش و مبتنی بر پیشکند با ترکیب مزایاي روشمی

 12معکوس فراوانی سند -، فروانی کلمه11هات-هاي وانهاي روشبر محدودیت
و شبکه  GloVe. شارما و همکاران مدلی را با ]22[غلبه کند  Word2Vecو 
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علاوه  مدلاین که  اند،کردهعصبی بازگشتی جهت تحلیل احساسات ارائه 
تواند بندي چند کلاسه هم میبندي دودویی براي طبقهبر طبقه

یک تحلیل ،  ]24[. ورشنی و همکاران در ]23[مورداستفاده قرار بگیرد 
و  13مدت دوطرفه-، حافظه طولانی کوتاهLSTMهاي اي از شبکهمقایسه

روي دو مجموعه داده انجام بر  14نمایش رمزگذار دوطرفه از ترانسفورمرها
ازنظر دقت، صحت، بازخوانی و امتیاز  BERTدادند. نتایج نشان داد که 

f1 در این مطالعه یک مدل  لکرد بهتري دارد.هاي دیگر عماز الگوریتم
 گردد که دقت راوتحلیل احساسات پیشنهاد میترکیبی براي تجزیه

هاي ترکیبی وجود هاي زیادي براي ساخت مدلدهد. روشافزایش می
عملکرد ترکیب ماشین بردار  ]25[دارد، براي مثال دنگ و همکاران در 

هاي جاسازي، تکنیکرا با استفاده از  LSTMو  CNNپشتیبان، 
Word2vec  وBERTها ، روي هشت مجموعه داده متنی از توییت

هاي تک ازآن، مدل ترکیبی تولیدشده را با مدلآزمایش کردند. پس
ی در هاي ترکیبمقایسه کردند. نتایج نشان داد که قابلیت اطمینان مدل

ل مشده براي تحلیل قطبیت احساسات بهتر عهاي آزمایشبین تمام مدل
نتایج بهتري  SVMهاي یادگیري عمیق با تکنیک کند و ترکیب مدلمی

نسبت به استفاده از یک مدل فردي براي انجام تحلیل احساسات به 
یک مدل عمیق  ]26[اي دیگر نویسندگان در همراه دارد. در مطالعه

شبکه عصبی بازگشتی با شبکه عصبی کانولوشنی دوجهته مبتنی بر 
کنند. مدل احساسات در سطح سند پیشنهاد میتوجه براي تحلیل 

دوطرفه مستقل، هر دو  GRUو  LSTMپیشنهادي با استفاده از دولایه 
زمینه گذشته و آینده را با در نظر گرفتن جریان اطلاعات زمانی در هر 

کند. همچنین مکانیسم توجه بر روي خروجی دو جهت استخراج می
یا کمتر بر کلمات مختلف اعمال هاي دوطرفه براي تأکید بیشتر لایه
 یبررسدهد مدل پیشنهادي نسبت به کارهاي شود. نتایج نشان میمی

هاي یتبندي تویاي در طبقهشده عملکرد بهتري دارد و به نتایج پیشرفته
یک مدل مبتنی بر  ]27[یابد. نویسندگان در طولانی و کوتاه دست می

نولوشنی و حافظه طولانی هاي عصبی کاتوجه را با استفاده از شبکه
-از پیش و رویکرد TF-IDFکنند که از وزن دهی مدت پیشنهاد میکوتاه
کند. دار استفاده میبراي استخراج اطلاعات معنی GloVeدیده آموزش

براي  CNNهاي علاوه بر این، یک مکانیسم توجه در انتهاي لایه
ت. ته شده استوجه بیشتر یا کمتر به کلمات مختلف به کار گرفجلب

کارایی مدل بر روي چهار مجموعه داده استاندارد انگلیسی، با 
ها و هاي عملکرد مختلف ارزیابی شده و کارایی با مدلماتریس

د دهرویکردهاي پایه موجود مقایسه شده است. نتایج آزمایش نشان می
هاي پیشرفته عمل توجهی بهتر از مدلطور قابلکه روش پیشنهادي به

. آیتوگ اونان یک معماري شبکه عصبی بازگشتی کانولوشنی کندمی
استفاده  GRUو  LSTMکند که از دولایه دوطرفه دوطرفه را پیشنهاد می

هاي مخالف به یک زمینه، هم کند تا با اتصال دولایه پنهان از جهتمی
هاي گذشته و هم آینده را استخراج کند. مکانیسم ارتقاي گروهی زمینه

هاي دو جهته به کار گرفته شده توسط لایههاي استخراجیبر روي ویژگ
 کند و اهمیتهاي متعدد تقسیم میها را به کلاسشده است، که ویژگی

تر اهمیتکه موارد کمدهد درحالیهاي مهم را در هر گروه افزایش میویژگی
دهد که مکانیسم ارتقاي گروهی کند. نتایج تجربی نشان میرا تضعیف می

اي را در مورد تخصیص مقادیر وزنی مناسب به اند نتایج امیدوارکنندهتومی
تواند براي هاي زمینه به همراه داشته باشد و معماري پیشنهادي میویژگی

االله و همکاران یک الگوریتم . محمد امان]28[تحلیل احساسات بهتر عمل کند 
د. لک ارائه دادنوتحلیل احساسات با استفاده از متن و شکو روش براي تجزیه

صورت ترکیبی و جداگانه با استفاده از در این کار، هر دو حالت داده به
هاي یادگیري ماشین و یادگیري عمیق تحلیل کردند. نشان دادند که الگوریتم

هاي عصبی هاي یادگیري عمیق، شبکهدر تحلیل احساسات الگوریتم
 هايتر از الگوریتممدت بههاي حافظه طولانی کوتاهکانولوشنی و شبکه

، بنابراین، در این تحقیق متن توییتر از ]29[کنند یادگیري ماشین عمل می
هاي یادگیري با استفاده از تکنیک ، ]Sentiment140  ،]28- 25مجموعه داده 
دت به مهاي حافظه طولانی کوتاههاي عصبی کانولوشنی و شبکهعمیق شبکه

 سیبرردیده در نظر گرفته شد تا همراه بردارهاي تعبیه کلمات از قبل آموزش
بینی را بهبود دهد، تواند دقت پیشها میگردد که آیا استفاده از شکلک

ا هاي عصبی کانولوشنی بدرنهایت یک مدل ترکیبی مبتنی بر توجه شبکه
گردد که عملکرد بهتري را مدت پیشنهاد میههاي حافظه طولانی کوتاشبکه

 مطالعاتاز  يتعداد ،1جدول  کند.شده ارائه می بررسینسبت به کاراهاي 
  .کندیم انیاحساسات را ب لیتحل نهیمهم در زم

  تحلیل احساسات و از مطالعات مهم در زمینه تجزیه يتعداد :1جدول 
نویسنده 
  و سال

الگوریتم  و  روش / محیط 
  کار

  هاهدف و یافته

ویسلاو 
و ولنی 

)2016(  

بندي احساسات سطح طبقه
  وتحلیل نمادها/ سند، تجزیه

twitter  

ها و که از شکلک  وتحلیل نمادهاتجزیه
د توانکند، میکاراکترهاي ایموجی استفاده می

توجهی دقت در شناخت انواع طور قابلبه
 احساسات را افزایش دهد.

محمد 
احسان 
بصیري 

و 
همکاران 

)2020(  

CNN  
BI-LSTM 
BI-GRU  

ATTENTION 
MECHANISM/  
Sentiment140 
Airline dataset  

ارائه یک مدل ترکیبی یادگیري عمیق براي 
دهد که تحلیل احساسات و نتایج نشان می

روش پیشنهادي روي دیتاست هاي شامل 
توییت هاي طولانی بهتر از دیتاست با توییت 

  کند.هاي کوتاه عمل می

محمد 
االله امان
و 

همکاران 
)2020(  

  

TF–I DF 
SVM  

 NB  
RF  

CNN  
LSTM/  
twitter  

دهد که هر زمان این تحقیق نشان می
شود، احساسات شکلک استفاده می

ط شده توسمرتبط با آن بر احساس منتقل
هاي متنی غلبه وتحلیل دادهتجزیه
هاي یادگیري کند. همچنین، الگوریتممی

هاي یادگیري الگوریتمعمیق بهتر از 
  ماشین هستند.

مرجان 
کامیاب 

و 
همکاران 

)2021(  
  

TF-IDF  
CNN  

LSTM  
ATTENTION 
MECHANISM/  

-US-airline 
Sentiment140-MV 

SA4A  

ارائه یک مدل مبتنی بر توجه جدید که از 
CNN  باLSTM کند. دقت مدل استفاده می

ه هاي پایه بهبود یافتپیشنهادي نسبت به روش
  است.

ماریا 
مورنو و 

همکاران 
)2021(  

SVM 
CNN  

LSTM  
BERT/-  

Sentiment140 
Tweets Airline 

دهد که قابلیت اطمینان نتایج نشان می
هاي هاي ترکیبی در بین تمام مدلمدل

شده براي تحلیل قطبیت احساسات آزمایش
  کند.بهتر عمل می
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SemEval 

  
  وتحلیل احساسسطوح تجزیه -3

ده شطور عمده در سه سطح انجاموتحلیل احساسات بهتجزیهتحقیقات 
 است:

  . 16و سطح جنبه 15سطح سند، سطح جمله
بندي یک سند کامل کار در سطح سند این است که طبقه: سطح سند

وتحلیل . این سطح از تجزیه]30[داراي احساسات منفی است یا مثبت 
در مورد یک  کند که هر سند نظرات خود راطور ضمنی فرض میبه

مثال، یک محصول یا خدمت واحد) بیان میعنوانموجودیت واحد (به
کنند که چندین نهاد را ارزیابی یا مقایسه می کند؛ بنابراین براي اسنادي

  استفاده نیست.تر لازم است، قابلوتحلیل دقیقها تجزیهکه براي آن
فی ت، منسطح جمله تعیین این است که هر جمله نظر مثب: سطح جمله

 معمولاً به» نظر خنثی«کند. توجه داشته باشید که یا خنثی را بیان می
  است.» عدم عقیده«معناي 

نه در آنالیزهاي سطح سند و نه در آنالیزهاي سطح جمله، : سطح جنبه
شوند. چیزي که مردم دقیقاً دوست دارند و دوست ندارند، کشف نمی

نظر در مورد چیست، یعنی هدف گویند که هر ها نمیدیگر، آنعبارتبه
بندي کنیم، اي را مثبت طبقهتوان گفت اگر بتوانیم جملهنظر. می

حال، این نیز تواند نظر مثبت را بدست آورد. بااینچیز در جمله میهمه
تواند چندین نظر داشته باشد، مفید نخواهد بود، زیرا یک جمله می

 »کند.سیار خوب عمل میاپل در این اقتصاد ضعیف ب«مثال، عنوانبه
ا در بندي کنیم زیرمنطقی نیست که این جمله را مثبت یا منفی طبقه

مورد اپل مثبت است اما در مورد اقتصاد منفی است. براي به دست آوردن 
این سطح از نتایج ریز، باید به سطح جنبه برویم. این سطح از 

لیل وتحجزیهشد، اکنون توتحلیل قبلاً سطح ویژگی نامیده میتجزیه
. هدف این سطح از ]31[شود احساسات مبتنی بر جنبه نامیده می

  ها است.هاي آنها و یا جنبهوتحلیل کشف احساسات موجودیتتجزیه
 

  وتحلیل احساساتفرایند کلی تجزیه-3-1
-، انتخاب ویژگی17هاپردازش دادهتحلیل احساسات شامل پیش و تجزیه
. )1شکل (ها است کردن قطبیت داده بندي و سپس پیدا، طبقه18ها

- ریشهو  سازي، حذف کلمات توقفها شامل توکنپردازش دادهپیش
اي از کلمات به کلمات سازي عمل شکستن دنبالهاست. توکن 19یابی

، is ،am ،areجداگانه به نام توکن است. کلمات توقف کلماتی هستند (
in ،to تواند مفید ها میحذف آن و غیره) که هیچ نظري ندارند، بنابراین

لی و به شکل اص ،عمل تبدیل اشکال مختلف کلمه ،یابیواقع شود. ریشه
  است. helpبه  helpingپایه آن مانند 

  

 
  
  
  
 
 
  

  ]32[فرایند تحلیل احساسات  -1شکل 
 

  هاي تحلیل احساساتتکنیک-3-2
وتحلیل احساسات مبتنی بر یادگیري ماشین، مبتنی بر هاي تجزیهروش
ها نامه و ترکیبی است. در روش یادگیري ماشین از مجموعه داده ویژگیواژه

 بندي قطبیت جمله وروديها به طبقهکنیم و این ویژگیرا استخراج می
هاي یادگیري ماشین به یادگیري تحت نظارت کند. روشناشناخته کمک می

این : 21یادگیري با نظارت .]32[شود و یادگیري بدون نظارت تقسیم می
گذاري شده هاي برچسبگیرد که دادهرویکرد زمانی مورداستفاده قرار می

ه استفادبراي آموزش مدل وجود داشته باشد. دو مرحله در یادگیري با نظارت 
. در طول آموزش، ]33[بینی شود: اول آموزش مدل و دیگري پیشمی

شود که یک بندي تغذیه میهاي آن به الگوریتم طبقهبا برچسب دادهمجموعه
بینی هاي تست براي پیشازآن دادهدهد. پسعنوان خروجی میمدل را به

  شوند.بندي وارد مدل میطبقه
گیرد که روش زمانی مورداستفاده قرار میاین : 22یادگیري بدون نظارت
هاي برچسب دار دشوار باشد. جمله بر اساس لیست قابلیت اطمینان داده

ن ها الگوهاي پنهاشود. این الگوریتمبندي میکلمات کلیدي هر دسته طبقه
و  23کنند. آنیساها را بدون نیاز به دخالت انسان کشف میبندي دادهیا گروه

وتحلیل احساسات را با استفاده از رویکرد بدون نظارت انجام همکاران تجزیه
بندي طیفی به خوشه مثبت ها با استفاده از روش خوشهدادند که در آن توییت

هاي طیفی از بیز ساده، ماشین بردار پشتیبان و و منفی تقسیم شدند. خوشه
  .]37-34[عملکرد بهتري داشتند  24حداکثر آنتروپی

ار شبکه عصبی مصنوعی ساخت: بندي احساساتبراي طبقهیادگیري عمیق 
کند. واحد اصلی شبکه عصبی نورون است. شامل عصبی مغز انسان را تقلید می

یک لایه ورودي، یک لایه پنهان و یک لایه خروجی است. شبکه عصبی از 
عنوان به "a (i)"کند. بردار استفاده می x (i) = A.(a (i))  تابع خطی
دهد. یک شود که یک کلمه را در یک سند نشان میورون داده میورودي به ن

، مربوط به هر نورون وجود دارد که براي محاسبه عملکرد "A"وزن 
شود. در بندي کلاس استفاده میبراي طبقه x (i)گیرد. مورداستفاده قرار می

هاي عصبی مصنوعی، آموزش مدل شامل دو مرحله است: انتشار شبکه
ها جلو، ورودي به لایه ورودي نوروندر انتشار روبه انتشار عقبگرد.جلو و روبه

شود. توابع هایی که اعداد تصادفی هستند ضرب میشود که در وزنداده می
شوند. سپس خروجی استفاده می 1و  0سازي مقدار خروجی بین براي نرمال

ه وجود داشت شود، اگر بین دو مقدار تفاوت (خطا)با مقدار موردنظر مقایسه می
 شود.باشد، انتشار عقبگرد انجام می

 پردازشپیش
استخراج و انتخاب 

 ویژگی

 قطبیت احساسات بندي احساساتطبقه

 ویژگی ها

 مجموعه داده
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  سازي روش پیشنهاديپیاده-4
ها هاي آنهایی که شکلکهاي پایه با استفاده از توییتدر این مقاله مدل

اند. براي هر مدل پایه، یک مدل شدهدیده و آزمایششده آموزشحذف
، 25ود. دقتعنوان ورودي بها بهمتناظر آموزش داده شد که شامل شکلک

هاي پایه مربوطه که از مدل f1یا پوشش و امتیاز  27، فراخوانی26صحت
 ها مقایسه شدند.هاي شامل شکلککنند با مدلشکلک استفاده نمی

  
  مجموعه داده-4-1

در مدت زمان  ییهاتیمحدود يدارا ،یداده فارس هايگاهیاستفاده از پا
ر د نده،یآ ياز کارها یکیکه به عنوان   ( منابع دارد نیو تام يسازادهیپ

سات احسا یابیارز يبرامقاله،  نی. در ا)شودیم شنهادیپ قیتحق نیادامه ا
 Sentiment140 یسیمجموعه داده زبان انگلاز  ،ترییتو هايامیپدر 

بان ز هاياز شکلک یستیبا استفاده از ل هاشکلک. ه استشداستفاده 
 از است، که در آن هر نماد شده هیته ایپدیکیشده در وارایه  یسیانگل

مجموعه داده براي شده است.  نیگزی، با متن مناسب جاهاشکلک
 در نظر گرفته شده است. اینویژگی شش ها، متن و شکلک در ،يتوییتر
: قطبیت توییت، شناسه توییت، تاریخ توییت، پرس ی شاملژگیوشش 

   .باشد، میکرده استکاربري که توییت و متن توییت جوي کاربر، 
دهد. هر نشان می ،هاي احساساتها را براي برچسبدهتوزیع دا، 2شکل 

طور مساوي در این مجموعه داده به ،دو برچسب احساسات مثبت و منفی
  اند.شدهتوزیع

  
  توزیع برچسب احساسات مجموعه داده -2شکل 

  
در  دنباشیک شکلک داراي که حداقل هایی در این تحقیق، فقط ردیف

هاي هشتگ، آدرس شامل:دیتاست علاوه بر این،  اند،شده نظر گرفته
، کاراکترهاي خاص، کاراکترهاي خط 28الامتیهاي اچاینترنتی، تگ

  ،2جدول  در .دباشمینیز ) t\) و کاراکترهاي انتهاي خط (n\جدید (
شده داده نشان  ،هادر توییتها آنتعداد وقوع  به همراه ،چهل شکلک

 .است
  هاها با تعداد وقوع آنشکلک -2جدول 

  شکلک وقوع شکلک وقوع شکلک وقوع
78  :-*  199  :’)  4790  ;)  
1619  ;D  1506  :$  5949  xp  

1540  x3  648  :o  203  XP  
102  X3  469  =]  1627  :3  
48  =3  314  0:3  1771  xD  
13339  ;3  308  8)  1830  XD  
81  :b  281  :*  1732  :p  
837  =D  170  ;]  1606  :O  
667  :L  160  =p  1101  ;-)  
520  =/  83  :o)  1019  :]  
211 :[ 402 :-/ 53 =\\  
343 ;(  215 DX 417 :@  
1083 :| 14646  :/ 1411 :’(  

    840 :S  
  

اي هبا استفاده از لیستی از شکلک باشد،می  شامل شکلک که متن ی ازستون
که در آن هر نماد شکلک با  ،شدهپدیا تهیهسی ذکرشده در ویکیزبان انگلی

  happy faceبا  "[="و  "[:"مثال، عنوانمتن مناسب جایگزین شده است. به
 شکلک دو یا یک ها توییت ٪90د. بیش از انهجایگزین شد sadبا  ");"و 

 تعداد. داشت وجود شکلک دو از بیش هاتوییت از کمی تعداد در و داشتند
 3 جدول در منفی و مثبت قطبیت اساس بر ،دادهمجموعه دو هر هايردیف
  .است شدهداده نشان

  ها در دیتاست پایه و دیتاست شامل شکلکتعداد ردیف -3جدول 
    مثبت  منفی

  مدل با شکلک  32109  32109
  مدل پایه  32109  32109

 
 
  پردازش دادهپیش -4-2

معنی و بدون ساختار و کلمات تکراري هاي خام حاوي اطلاعات بیتوییت
کند. مجموعه پردازش را دنبال میرو، هر آزمایش چند مرحله پیشبودند. ازاین

  کنند:پردازش زیر را طی میها مراحل پیشداده
 ) تبدیل متن به حروف کوچک1
 ) حذف تمام فضاهاي خالی اضافی2
  ) حذف همه اعداد و علائم نگارشی3
  کاربريهاي و نام htmlهاي هاي اینترنتی، تگ) حذف آدرس4

از سبراي مدیریت کلمات بن در ابتدا هر توییت را با استفاده از ابزار توکن
شود. براي ریشهبه لیستی از کلمات تقسیم می 29مجموعه ابزار زبان طبیعی

ها به کوله کلمات گردد. اگر هر یک از توکناستفاده می Stemmingیابی از 
NLTK  تعلق داشت، کلمه مناسب از بنNLTK ي آن توکن جایگزین برا
هاي مختلف یک کلمه دهد که فرمیابی این امکان را میعمل ریشه .شودمی

شود و ها کمتر میبه یک فرم واحد تبدیل گردد. با این کار تعداد ویژگی
همچنین  .هاي مختلف یک کلمه را یکی در نظر بگیردتواند شکلکامپیوتر می

ها حذف آن و غیره)، آپاستروف I’m,It’sگیرند (می  کلماتی که آپاستروف
  گیرد.عنوان یک توکن جداگانه در نظر میها را بهآن 30سازشدند، چون توکن
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  معماري کلی مدل-4-3
پردازش پیش sentiment140در ابتدا مجموعه داده  مدل ارایه شده،در 
، Word2vecشده شود، سپس بردارهاي تعبیه از قبل آموزش دادهمی

glove ،bert  وRoberta شود. در ادامه روي مجموعه داده اعمال می
هاي شبکه عصبی کانولوشنی، شبکه عصبی ها به الگوریتمداده

-مدت، حافظه طولانی کوتاهکانولوشنی چندکاناله، حافظه طولانی کوتاه
گردد و درنهایت دقت هر مدل مدت دوجهته و مدل ترکیبی تزریق می

شود. مراحل کلی مدل گیري میی اندازهبا استفاده از معیارهاي ارزیاب
 شده است.نشان داده 3پیشنهادي در شکل 

 
 
 
 

 
  

  
  

  

  

  

  

  

   معماري کلی مدل -3شکل 

  معیار ارزیابی-4-4
بندي احساسات، عملکرد مدل با استفاده از دقت، براي ارزیابی طبقه

-شد. دقت، معیار اندازهگیري اندازه f1صحت، بازخوانی یا پوشش و امتیاز 
شده در برابر کلاس واقعی است. صحت هاي مشخصگیري تمام کلاس

شده است. پوشش بینیکسري از نمونه مربوطه در برابر نمونه پیش
هاي مطلوب هاي مطلوب است که روي کل مقادیر نمونهکسري از نمونه

صحت عنوان میانگین وزنی پوشش و به f1شده است. امتیاز بینیپیش
را  F1شود. معادلات زیر دقت، فراخوانی و صحت و امتیاز تعریف می
  کنند:توصیف می

  

)1                                     (                        = iAcc   

)2                                                  (            = iRec  

)3 (                                                               =i Pre  

)4                                                (  ×    ×              F1 =    
 

هستند.  iبه ترتیب دقت، فرخوانی و صحت براي کلاس  iPreو  iAcc ،iRecکه 
N بندي احساسات است. ها در طبقهتعداد کلاسTP  ،مثبت واقعیFP  مثبت

هایی در تعداد نمونه iTPمنفی واقعی است.  TNمنفی کاذب و  FNکاذب، 
تعداد  iTNهستند.  iاند در کلاس بینی شدههستند که پیش iکلاس 
 iاند که در کلاس بینی هم شدهنیستند و پیش iهایی که در کلاس نمونه

 اند کهبینی شدهنیستند و پیش iهایی که در کلاس تعداد نمونه iFPنیستند. 
بینی هستند و پیش iهایی که در کلاس تعداد نمونه iFNهستند.  iدر کلاس 

  نیستند. iاند که در کلاس شده

 مجموعه داده
Sentiment140 

  به حروف کوچک متن تبدیل  پردازش دادهپیش
و  هاي اینترنتیحذف آدرس، سازيتوکن
حذف اعداد و علایم هاي کاربري، نام

 یابیریشه، نگارشی
 داده شامل شکلک داده بدون شکلک

 تعبیه کلمات

تحلیل احساسات داده شامل 
 شکلک

 

  تحلیل احساسات داده
 بدون شکلک 

CNN 
CNN چند کاناله  

LSTM, BiLSTM, 
  مدل ترکیبی 

CNN 
CNN چند کاناله  

 LSTM, BiLSTM  
  مدل ترکیبی

 ارزیابی مدل ارزیابی مدل

 مقایسه عملکرد

  دقت: معیار ارزیابی
  پوشش، صحت

 f1 امتیاز 

  دقت: معیار ارزیابی
  پوشش، صحت

 f1 امتیاز 

Word2vec 
Glove, BERT 

Roberta 
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ات، احساسوتحلیل قبل از ساختن مدل تجزیه:  لایه جاسازي یا تعبیه
شده و از طریق تعبیه ها باید استخراجهاي موجود در توییتهمه ویژگی

کلمه در گروهی از کلمات مرتبط بامعنا شکل بگیرند. این مطالعه از چند 
از قبل  word2vecروش مختلف تعبیه کلمات، ازجمله بردار تعبیه 

 دیده، برداراز قبل آموزش GloVeشده دیده، بردار تعبیهآموزش
از  robertaشده شده و بردار تعبیهاز قبل آموزش داده BERTشده تعبیه

  کند.شده استفاده میقبل آموزش داده

 word2vec بندي احساسات از براي طبقه: شدهاز قبل آموزش داده
گردد. دیده گوگل استفاده میاز قبل آموزش word2vecبردار تعبیه 

دیده است که با استفاده از موزشبعد بردار کلمات از قبل آ 300داراي 
شده میلیارد کلمه از یک مجموعه داده اخبار گوگل آموزش داده 100

میلیون کلمه از اخبار گوگل  3است. این بردار داراي اندازه واژگان حدود 
وان عنعنوان کلید و ضرایب بهاست و به یک فرهنگ لغت با کلمات به

  ست.شده امقادیر براي لایه تعبیه تبدیل

GloVe بندي احساسات از بردار براي طبقه: شدهاز قبل آموزش داده
بعد  200گردد. دیده استنفورد استفاده میاز قبل آموزش GloVeتعبیه 

میلیارد  2دیده است که با استفاده از از بردارهاي کلمه از قبل آموزش
یلیون م 1,2شده است و اندازه واژگان آن میلیارد کلمه ساخته 27توییت، 

عنوان کلید و ضرایب است. این بردار به یک فرهنگ لغت با کلمات به
  شده است.عنوان مقادیر تبدیلبه

نمایش رمزگذار دوطرفه : نمایش رمزگذار دوطرفه از ترانسفورمرها
) مطرح شد که از 2018و همکاران ( 31از ترانسفورمرها توسط دولین
هاي از قبل رساختی براي مدلعنوان زیرمزگذارها در یک ترانسفورمر به

دیده براي کارهاي پردازش زبان طبیعی مانند تحلیل احساسات، آموزش
براي  BERTتوانایی  .]38[کند سازي متن و غیره استفاده میخلاصه

زمان و تعیین اینکه آیا جمله دوم بعد از طور هموارد کردن دو جمله به
بسیار ) NSP( 32بینی جمله بعدپیش برايآید یا خیر، جمله اول می
 کند تا روابط طولانی. این توانایی به مدل کمک میباشدپرکاربرد می 

-BERTهاي دو مدل دارد، یعنی مدل BERT بین متون را حفظ کند.

base  وBERT-large مدل .BERT-base هاي رمزگذار شامل بلوك
و  33خود توجه لایه 12لایه است که هر بلوك حاوي  12ترانسفورمر 

کند. از میلیون پارامتر تولید می 110لایه پنهان است و درمجموع  768
لایه  24هاي رمزگذار ترانسفورمر از بلوك BERT-largeسوي دیگر، 

لایه خود توجه است و  24تشکیل شده است که هر بلوك حاوي 
به نوع مدل  BERTکند. عملکرد میلیون پارامتر تولید می 340درمجموع 

 BERT-baseتواند دقت بالاتري نسبت به می BERT-largeبستگی دارد، 
به  BERT-largeحال، این بهبود در دقت با استفاده از داشته باشد. بااین

شامل توانایی آن در مدیریت  BERTمنابع بیشتري نیاز دارد. مزیت 
 تراستخراج اطلاعات متنی به دلیل توانایی دو جهته آن است. سریع

زبانی استفاده شده  هاي مدلاي از برنامهبیند و در طیف گستردهمی آموزش
  گردد.استفاده می BERT-baseاست. در این تحقیق از 

 RoBERTaمدل :  شده قويدیده بهینهاز قبل آموزش BERTرویکرد 
تحت خانواده ترانسفورمرها  RoBERTaو  BERTاست.  BERTاي از توسعه
هاي بلندمدت توسعه یافته رسیدگی به مشکل وابستگیگیرند که براي قرار می

تري نسبت به هاي بزرگهمچنین روي مجموعه داده RoBERTa. ]39[است 
BERT هاي شود تا نمایشدیده است. این امر باعث میآموزشRoBERTa  در

-roberta-largeبهتر تعمیم پیدا کنند. در این تحقیق از  BERTمقایسه با 

mnli گردد.استفاده می  
شده فوق آماده گردید. در مرحله بعدي، لایه تعبیه از طریق چهار بردار تعبیه

اده دهاي مجموعهتواند روي توییتساز کراس استفاده شد که میاز تابع توکن
کند. این بردار نمایش آموزشی برازش شود که متن را به رشته تبدیل می

شود استفاده می LSTMو  CNNهاي عنوان داده ورودي براي مدلکلمات به
  شود.بندي احساسات بکار برده مینوبه خود براي طبقهکه به

  
  مدل شبکه عصبی کانولوشنی-4-5

با چند تغییر در مدل شبکه عصبی کانولوشنی کیم و با تنظیم پارامترها دو 
  .CNNو یک مدل چندکاناله  CNNگردد: یک مدل ساده ، ایجاد میCNNنوع 

ها است که در شکل داراي یک پشته خطی از لایه،  CNNیک مدل ترتیبی 
بود، حداکثر طول در این  46شده است. حداکثر طول توییت ها نشان داده 4

ا را هساز توییتشود. توکنساز کراس کنترل میدو مجموعه داده توسط توکن
کند، سپس میاي از اعداد صحیح تبدیل ها را به دنبالهکند و آنبردار می
شود. عمل پد گذاري با ترین کلمات محدود میساز براي استفاده از رایجتوکن

هاي متنی را برابر با حداکثر طول در انتها، طول رشته 0اضافه کردن مقدار 
یک لایه  CNNرساند. اولین لایه در این ترین رشته متنی مییعنی طول بزرگ

قبل ساختیم. لایه تعبیه، خروجی را به است که در قسمت لایه تعبیه  34تعبیه
کند. این لایه ماتریس خروجی را از طریق منتقل می35یک لایه کانولوشنی

 هايها، طول پنجرهچند پارامتر مانند تعداد فیلترهاي خروجی در کانولوشن
تولید  36سازيسازي و تابع زیان از طریق روش میزانکانولوشنی، تابع فعال

-5، اندازه هسته 8-32شود که در محدوده کند. از فیلترهایی استفاده میمی
هستند.   0002/0 سازي با وزن و میزان 'tanh'یا  'relu'سازي ، تابع فعال3

وارد  5/0خروجی لایه کانولوشنی به یک لایه حذف تصادفی با نرخ حذف 
ختصاص میا 0هاي شبکه وزن درصد نورون 50طور تصادفی به شود و بهمی

شود حساسیت شبکه در دهد. این عملیات حذف تصادفی شبکه باعث می
تر در توییت کمتر شود که باعث افزایش هنگام واکنش به تغییرات کوچک

شود. سپس خروجی لایه حذف تصادفی به یک لایه کانولوشنی دقت مدل می
   شود.دوم وارد می
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 مدل شبکه عصبی کانولوشنی ساده - 4شکل 
 3/0سپس این لایه کانولوشنی به یک لایه حذف تصادفی با نرخ حذف 

منتقل شد. به همین طریق، لایه حذف تصادفی به لایه حداکثر تجمیع 
لایه کانولوشنی سوم منتقل شد. این لایه و لایه حداکثر تجمیع به 

و  1/0کانولوشنی سوم به یک لایه حذف تصادفی با نرخ حذف تصادفی 
 5این لایه حذف تصادفی به یک لایه حداکثر تجمیع منتقل شد. شکل 

چندکاناله را که در این مقاله استفاده شده است به تصویر  CNNمدل 
  کشد.می
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
  
  

 
  
  
  
  

 
  شبکه عصبی کانولوشنی چندکاناله -5شکل 

این مدل داراي سه کانال است. هر کانال داراي یک لایه ورودي است. لایه 
بعدي کانولوشنی، یک لایه حذف ورودي به یک لایه تعبیه، یک لایه یک

شود. بردارهاي ارسال می  Flattenتصادفی، یک لایه حداکثر تجمیع و یک لایه 
یه متراکم با هر سه کانال به هم متصل شده و به یک لا Flattenخروجی لایه 
سازي به یک شود. خروجی لایه فعالتغذیه می 'tanh'یا  'relu'سازي تابع فعال

با  CNNشود. این دو مدل منتقل می softmaxسازي با تابع فعال لایه متراکم
عنوان تابع هزینه و به categorical_crossentropyاستفاده از تابع کراس 

"adam" از طریق تابع کامپایل کراس کامپایل شدند.ساز عنوان تابع بهینهبه  
  شده است.نشان داده 4در جدول  CNNهاي ساده و چندکاناله انواع مدل

  
  هاي مختلف شبکه عصبی کانولوشنیمدل -4جدول 

BERT   GloVe   Word2vec   مدل  
ü  ü  ü  Cnn   ساده  
ü  ü  ü  Cnn   چندکاناله  

 
  مدتمدل حافظه طولانی کوتاه-4-6

مدت و تحقیق از یک معماري براي هر دو مدل حافظه طولانی کوتاهاین 
کند که از معماري مدل مدت دو جهته استفاده میحافظه طولانی کوتاه

BiLSTM شده است. این نشان داده 6کند که در شکل پیروي می38کلیشی
طول  کند.براي آموزش در توییت هاي ورودي ایجاد می LSTMمدل دو 
در همه  LSTMداده آموزشی و تست براي این مدل مجموعههاي توییت
بود که در  CNNسازي متن ورودي مشابه مدل ها نرمالایز شد. نرمالتوییت

ها است یک پشته خطی از لایه LSTMقسمت قبل توضیح داده شد. شبکه 
که با استفاده از کراس ساخته شده است. لایه اول یک لایه تعبیه است که 

کند. خروجی لایه تعبیه اي از بردارهاي عددي کد میرا به رشتهرشته ورودي 
رشته بردارها را بر اساس پارامتر  LSTM متصل است. LSTMبه یک لایه 

اندازه بعد خروجی که حاوي اطلاعات مربوط به کل رشته است، به یک بردار 
سازي شد. دوطرفه از طریق کراس پیاده LSTMکند. لایه واحد تبدیل می

 سازيشده است و تابع فعالبه یک لایه متراکم منتقل LSTMجی لایه خرو
رود است. خروجی این لایه به یک لایه متراکم می "tanh"یا  "relu"این لایه 

که باعث ایجاد  ،کندسازي استفاده میعنوان تابع فعالبه softmaxکه از 
  برچسب احساسات شد.
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  ReLU فعال ساز  

 

  softmaxتابع 

 کلاس هاي خروجی
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 ورودي

 
 لایه تعبیه
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  BiLSTMمدل  -6شکل 

  
، همراه با چهار مدل BiLSTMو مدل  LSTMهر دو آزمایش با مدل 

شده است، مورد برسی قرار نشان داده  5مختلف تعبیه که در جدول 
  گرفت.

  
  مدتهاي حافظه طولانی کوتاهمدل -5جدول 

roberta   BERT   GloVe   Word2vec   مدل  

ü ü  ü  ü  LSTM  
ü ü  ü  ü  BiLSTM  

  

هاي عصبی توجه شبکهمدل ترکیبی مبتنی بر -4-7
مدت دوجهته هاي حافظه طولانی کوتاهکانولوشنی و شبکه

)ACBR48( 

که شامل  ،معماري پیشنهادي از هفت بخش اصلی تشکیل شده است
اي هکانولوشنی، لایه تجمیع، لایه پردازش داده، جاسازي کلمه، لایهپیش

کل باشد (شدو لایه دیگر میمدت دوطرفه، و شبکه حافظه طولانی کوتاه
. در لایه جاسازي براي بدست آوردن نمایش برداري نظرات متنی و )7

گیرد. هدف مورداستفاده قرار می RoBERTaها ایجاد بردار ویژگی
RoBERTa عنوان نمایش ویژگی دار بهایجاد یک جاسازي کلمه معنی
 توانند اطلاعات مفید را ازراحتی میهاي بعدي بهکه لایهطورياست، به

عنوان ورودي به جاسازي کلمه دریافت کنند. خروجی لایه جاسازي به
کند که شود که یک نگاشت ویژگی ایجاد میوارد می لایه کانولوشنی
- و ویژگی کندهاي شناخته شده در ورودي را خلاصه میحضور ویژگی

هاي ذاتی و محلی را بدست میاورد. سپس لایه تجمیع جهت کاهش 
گیرد. همچنین یک مکانیسم مورداستفاده قرار میابعاد نگاشت ویژگی 

ر تبراي تأکید بیشتر بر کلمات مهم BILSTMهاي توجه بر روي خروجی لایه
. خروجی لایه توجه ]40[شود تر اعمال میاهمیتو تأکید کمتر بر کلمات کم

است.  "relu"سازي این لایه شود و تابع فعالبه یک لایه متراکم منتقل می
عنوان به softmaxگیرد که از یک لایه متراکم مورداستفاده قرار می درنهایت
ود. شکند؛ که باعث ایجاد برچسب احساسات میسازي استفاده میتابع فعال

در توییت بعضی از کلمات  شده است.نشان داده 7مدل پیشنهادي در شکل 
 کبندي کند، براي این منظور یممکن است عبارات خاص را نادرست طبقه

لایه حذف تصادفی جهت جلوگیري از پیش برازش به شبکه اضافه شد، که 
ند. ککند و کلمات را تصادفی خارج میخروجی لایه کانولوشن را دریافت می

چند کاناله شامل استفاده از چندین ورژن از مدل  CNNهمچنین یک مدل 
CNN گردد. لایه حذف تصادفی هاي مختلف ایجاد میبا اندازه هسته

 و کاهش مسائل پیش برازش CNNسازي ترین رویکرد براي میزانحبوبم
ها را هاي عصبی جلوگیري کرده و آنزمان سلولاست. این لایه از انطباق هم
از  CNNکند. این مدل هاي ارزشمند میمجبور به یادگیري ویژگی

"adagrad"  یا"adam" کند.ساز استفاده میعنوان بهینهبه 
  

  CNNهاي نتایج مدل -4-8
بندي احساسات مورد آزمایش براي طبقه CNNهاي ساده و چندکاناله مدل

ها با استفاده از سه بردار تعبیه مختلف براي مجموعه قرار گرفتند. این مدل
هاي هاي مدل پایه و مدل شامل شکلک آموزش و ارزیابی شدند. در مدلداده

CNN  در هر مجموعه داده چند پارامتر بر اساس زمان اجرا و عملکرد مدل
  تنظیم گردید.

  
4-8-1- CNN  باword2vec ،Glove  وBERT دیدهاز قبل آموزش  

سازي شد که در هر کدام یک لایه تعبیه با استفاده از پیاده CNNسه مدل 
شده از قبل آموزش داده BERTو  word2vec ،Gloveیک مورد از بردارهاي 
داده آموزشی آموزش با استفاده از هر دو مجموعهها ایجاد گردید. این مدل

بینی مجموعه داده تست براي هر دو مجموعه داده شدند. سپس دقت پیش
  دهد.ها را نشان میدقت هر کدام از مدل  6گیري شد. جدول داده اندازه
  داده پایه و  شامل شکلکروي مجموعه CNNهاي دقت مدل -6جدول 

  مدل  ) (%)Accuracyدقت (

    مدل پایه  مدل با شکلک

87/84  96/78  CNN  +word2vec  
66/85  16/80  CNN  +GloVe 
66/87  92/82  CNN  +BERT 

از قبل آموزش  BERTبا بردار تعبیه  CNNدهد مدل نتایج نشان می
  شده نسبت به دو مدل دیگر عملکرد بهتري دارد.داده

 

X Y Z 

  جمع

   Softmaxلایه متراکم با فعال ساز 

 لایه رو به عقب

 لایه رو به جلو

 لایه تعبیه

 جمله ورودي

 
LSTM LSTM 

LSTM LSTM 

LSTM 

LSTM 
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 هاي عصبی کانولوشنی ومدل ترکیبی مبتنی بر توجه شبکه -7شکل 

  مدت دوجهتههاي حافظه طولانی کوتاهشبکه
از قبل آموزش  BERTبا بردار تعبیه  CNNدهد مدل نتایج نشان می

 9و شکل  8شده نسبت به دو مدل دیگر عملکرد بهتري دارد. شکل داده
دهد. دقت براي مدل پایه و مدل دقت و خطا را براي این مدل نشان می

 8و جدول  7ت. جدول درصد اس 66/87و  92/82با شکلک به ترتیب 
را براي مجموعه داده تست مدل پایه و مدل  f1صحت، پوشش و امتیاز 
 دهد.شامل شکلک شرح می

  
  دقت مدل -دیده از قبل آموزش BERTبا  CNN - 8شکل 

شده هاي انجامدهد که بر اساس آزمایشهمگرایی مدل را نشان می ،8شکل 
دقت  دور بدست آمده است. 20 با تکرارهاي آموزشی بر روي مجموعه داده

 تقریباً ثابت تکرارهاي بعدي نیزبراي  که یاشدمیدرصد  80/87بدست آمده 
  ماند. می

  
  خطاي مدل -دیده از قبل آموزش BERTبا  CNN - 9شکل 

  
 f1صحت، پوشش، امتیاز -دیده از قبل آموزش BERTبا  CNN  - 7جدول 

  (مدل پایه)
    مدل پایه              

    صحت  پوشش f1معیار   پشتیبانی
6674  83  82  85  0  
6170  82  84  81  1  

  دقت      83  12844
  میانگین کلان  83  83  83  12844
  میانگین وزنی  83  83  83  12844

w1           w2     …       wn-1     
  

                                …  

                                … 

                                  
                          pooling pooling pooling 

 
LSTM LSTM LSTM 

LSTM LSTM LSTM 

                            L1 L2 Ln-1 

 

 

Attention weights 
 

 ورودي

 لایه جاسازي

 لایه کانولوشن

 لایه تجمیع

   BILSTMلایه 

   LSTMهايویژگی

 لایه توجه

 لایه تمام متصل

 لایه خروجی

 
LSTM LSTM LSTM 

LSTM LSTM 

   BILSTMلایه 
LSTM 
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صحت، پوشش، امتیاز -دیده از قبل آموزش BERTبا  CNN  - 8جدول 
f1 (مدل شامل شکلک)  

  شکلکمدل با 
    صحت  پوشش f1معیار   پشتیبانی

6622  88  87  89  0  
6221  87  88  86  1  

  دقت      88  12844
  میانگین کلان  88  88  88  12844
  میانگین وزنی  88  88  88  12844

   
از قبل  BERTو  word2vec ،Gloveچندکاناله با -4-8-2

  دیدهآموزش
سازي شد که در هر کدام یک لایه تعبیه چندکاناله پیاده CNNسه مدل 

از قبل  BERTو  word2vec ،Gloveبا استفاده از یک مورد از بردارهاي 
ها با استفاده از هر دو مجموعه شده ایجاد گردید. این مدلآموزش داده

بینی مجموعه داده داده آموزشی آموزش داده شدند سپس دقت پیش
دقت هر کدام   9گیري شد. جدول تست براي هر دو مجموعه داده اندازه

  دهد.ها را نشان میاز مدل
داده پایه و چندکاناله روي مجموعه CNNهاي دقت مدل -9جدول 

  داده شامل شکلکمجموعه

  مدل  ) (%)Accuracyدقت (
    مدل پایه  مدل با شکلک

03/85  72/79  CNN  + چندکانالهword2vec  
42/87  08/81  CNN  + چندکانالهGloVe 
03/88  06/83  CNN  + چندکانالهBERT 

  
از قبل  BERTچندکاناله با بردار تعبیه  CNNدهد مدل نتایج نشان می
  10شکل  شده نسبت به دو مدل دیگر عملکرد بهتري دارد. آموزش داده

دهد. دقت براي مدل دقت و خطا را براي این مدل نشان می 11و شکل 
درصد است. جدول  03/88و  06/83پایه و مدل شامل شکلک به ترتیب 

را براي مجموعه داده تست  f1صحت، پوشش و امتیاز   11و جدول   10
  د.ندهمی نشانمدل پایه و مدل شامل شکلک 

  

  
  دقت مدل -دیده از قبل آموزش BERTچندکاناله با  CNN - 10شکل  

  
هاي دهد که بر اساس آزمایشهمگرایی مدل را نشان می ،10شکل 
دور بدست  20 با تکرارهاي آموزشی شده بر روي مجموعه دادهانجام

تکرارهاي براي  که یاشدمیدرصد  20/88بدست آمده دقت  آمده است.
  ماند. تقریباً ثابت می بعدي نیز

 

  
خطاي  - دیدهاز قبل آموزش BERTچندکاناله با  CNN - 11شکل  

  مدل

صحت، -دیده از قبل آموزش BERTچندکاناله با  CNN  - 10جدول 
  (مدل پایه) f1پوشش، امتیاز 

    مدل پایه                          
    صحت  پوشش f1معیار   پشتیبانی

6616  83  83  84  0  
6228  83  84  82  1  
  دقت      83  12844
  میانگین کلان  83  83  83  12844
  میانگین وزنی  83  83  83  12844

  
  

صحت، -دیده از قبل آموزش BERTچندکاناله با  CNN  - 11جدول 
  (مدل شامل شکلک) f1پوشش، امتیاز 

  مدل با شکلک
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    صحت  پوشش f1معیار   پشتیبانی
6790  88  86  90  0  
6054  88  90  86  1  

  دقت      88  12844
  میانگین کلان  88  88  88  12844
  میانگین وزنی  88  88  88  12844

  LSTMهاي نتایج مدل-5
-) براي طبقهBiLSTMدوطرفه ( LSTMو یک مدل  LSTMیک مدل 

شده و با استفاده بندي احساسات ایجاد گردید. هر دو مدل آموزش داده
شده براي مجموعه داده پایه و مجموعه داده شامل از چهار بردار تعبیه

  اند.شدهبینی شکلک پیش
  
5-1-LSTM  باword2vec ،Glove ،BERT  و

RoBERTa دیدهاز قبل آموزش  
سازي شد که در هر کدام یک لایه تعبیه با پیاده LSTMچهار مدل 

و  word2vec ،Glove ،BERTاستفاده از یک مورد از بردارهاي 
RoBERTa ها با استفاده شده ایجاد گردید. این مدلاز قبل آموزش داده

بینی سپس دقت پیشاز هر دو مجموعه داده آموزشی آموزش داده شدند 
گیري شد. جدول مجموعه داده تست براي هر دو مجموعه داده اندازه

  دهد.ها را نشان میدقت هر کدام از مدل 12
  

-داده پایه و مجموعهروي مجموعه LSTMهاي دقت مدل -12جدول 
  داده شامل شکلک

  مدل  ) (%)Accuracyدقت (
    مدل پایه  مدل با شکلک

90/86  49/80  LSTM  +word2vec  
16/87  91/80  LSTM  +GloVe   

50/88  70/82  LSTM  +BERT 

37/89  30/85  LSTM  +RoBERTa 

  

از قبل  RoBERTaبا بردار تعبیه  LSTMدهد مدل نتایج نشان می
 12شده نسبت به سه مدل دیگر عملکرد بهتري دارد. شکل آموزش داده

دهد. دقت براي مدل دقت و خطا را براي این مدل نشان می13و شکل 
درصد است. جدول  37/89و  30/85پایه و مدل شامل شکلک به ترتیب 

را براي مجموعه داده تست  f1صحت، پوشش و امتیاز  14و جدول 13
  دهد.مدل پایه و مدل شامل شکلک شرح می

  
  دقت مدل -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  LSTM - 12شکل 

  
هاي دهد که بر اساس آزمایشهمگرایی مدل را نشان می ،12شکل 
دور بدست  20 با تکرارهاي آموزشی شده بر روي مجموعه دادهانجام

تکرارهاي براي  که یاشدمیدرصد   48/89 بدست آمدهدقت  آمده است.
دهد که خطاي مدل را نشان می 13شکل ماند. تقریباً ثابت می بعدي نیز
  .یابددرصد کاهش می 23/26به   14تکرار که در

  

  
  خطاي مدل -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  LSTM - 13شکل

  
صحت، -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  LSTM  - 13جدول 

  (مدل پایه) f1پوشش، امتیاز 
    مدل پایه                   

    صحت  پوشش f1معیار   پشتیبانی
6682  86  85  87  0  
6182  85  86  84  1  

  دقت      85  12844
  میانگین کلان  85  85  85  12844
  میانگین وزنی  85  85  85  12844
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صحت، -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  LSTM  - 14جدول 
  (مدل شامل شکلک) f1پوشش، امتیاز 

  مدل با شکلک
    صحت  پوشش f1معیار   پشتیبانی

6746  90  88  92  0  
6080  89  91  87  1  

  دقت      89  12844
  میانگین کلان  89  89  89  12844
  میانگین وزنی  89  89  89  12844

  

5-2- BiLSTM  باword2vec ،Glove ،BERT  و
RoBERTa دیدهاز قبل آموزش  

سازي شد که در هر کدام یک لایه تعبیه با پیاده BiLSTMچهار مدل 
و  word2vec ،Glove ،BERTاستفاده از یک مورد از بردارهاي 

RoBERTa  ها با استفاده شده ایجاد گردید. این مدلآموزش دادهاز قبل
-از هر دو مجموعه داده آموزشی آموزش داده شدند، سپس دقت پیش

گیري شد. بینی مجموعه داده تست براي هر دو مجموعه داده اندازه
  دهد.ها را نشان میدقت هر کدام از مدل 15جدول 

  
داده پایه و روي مجموعه BiLSTMهاي دقت مدل -15جدول 

  داده شامل شکلکمجموعه
  مدل  ) (%)Accuracyدقت (

    مدل پایه  مدل با شکلک
24/87  21/81  BiLSTM  +word2vec  
01/87  28/81  BiLSTM  +GloVe   

53/88  32/83  BiLSTM  +BERT 

59/89  37/85  BiLSTM  +RoBERTa 

  

قبل از  RoBERTaبا بردار تعبیه  BiLSTMدهد مدل نتایج نشان می
 14شده نسبت به سه مدل دیگر عملکرد بهتري دارد. شکل آموزش داده

دهد. دقت براي مدل دقت و خطا را براي این مدل نشان می 15و شکل 
 15درصد است. جدول  37/89و  30/85پایه و مدل با شکلک به ترتیب 

را براي مجموعه داده تست مدل  f1صحت، پوشش و امتیاز  16و جدول 
  دهد.شامل شکلک شرح می پایه و مدل

  
  دقت مدل -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  BiLSTM -14شکل

  
هاي دهد که بر اساس آزمایشهمگرایی مدل را نشان می ،14شکل 
دور بدست  20 با تکرارهاي آموزشی شده بر روي مجموعه دادهانجام

تکرارهاي براي  که یاشدمیدرصد   52/89 بدست آمدهدقت  آمده است.
دهد که خطاي مدل را نشان می 15ماند. شکل تقریباً ثابت می بعدي نیز
  .یابددرصد کاهش می 96/23به   15 تکرار که در

  

  
  خطاي مدل -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  BiLSTM -15شکل

  
صحت، -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  BiLSTM  - 15جدول 

  (مدل پایه) f1پوشش، امتیاز 

    مدل پایه                       
    صحت  پوشش f1معیار   پشتیبانی

6489  86  85  86  0  
6355  85  85  85  1  
  دقت      85  12844
  میانگین کلان  85  85  85  12844
  میانگین وزنی  85  85  85  12844
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صحت، -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  BiLSTM  - 16جدول 
  شکلک)(مدل شامل  f1پوشش، امتیاز 

  مدل با شکلک
    صحت  پوشش f1معیار   پشتیبانی

6739  90  88  92  0  
6105  89  91  87  1  

  دقت      90  12844
  میانگین کلان  90  90  90  12844
  میانگین وزنی  90  90  90  12844

  

  دیدهاز قبل آموزش robertaبا  ACBRنتایج مدل -5-3
از قبل آموزش  RoBERTaدر این مدل، یک لایه تعبیه با استفاده از بردار 

ایجاد گردید. این مدل با استفاده از هر دو  ACBRشده براي مدل داده
داده آموزشی آموزش داده شد و با استفاده از مجموعه داده مجموعه

و خطاي مدل براي هر دو  f1اعتبار سنجی، دقت، صحت، پوشش، امتیاز 
  گیري شد.آزمایش اندازه

دهد. سپس رها را براي این مدل نشان میاین معیا  17و شکل   16شکل 
گیري بینی مجموعه داده تست براي هر دو مجموعه داده اندازهدقت پیش

 18/90و  80/85شکلک به ترتیب شامل شد. دقت براي مدل پایه و مدل 
را براي  f1صحت، پوشش و امتیاز  18و جدول  17جدول درصد است. 

  دهد.شکلک شرح میمجموعه داده تست مدل پایه و مدل شامل 
  

  
  دقت مدل -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  ACBR -16شکل 

  

  
  خطاي مدل -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  ACBR -17شکل 

 
 ACBRدقت و خطاي مدل  ،17و  16هاي در ارزیابی نتایج شکل

بنابراین، این  ،شودهاي ذکرشده همگرا میپیشنهادي پس از تعداد دوره
مشکل پیش برازش را کاهش  ACBRها بیانگر این است که مدل تحلیل

 دهد.داده و دقت را افزایش می
 

صحت، -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  ACBR  - 17جدول 
  (مدل پایه) f1پوشش، امتیاز 

    مدل پایه                        
    صحت  پوشش f1معیار   پشتیبانی

6513  86  86  86  0  
6331  86  86  85  1  

  دقت      86  12844
  میانگین کلان  86  86  86  12844
  میانگین وزنی  86  86  86  12844

  

صحت، -دیده از قبل آموزش RoBERTaبا  ACBR  - 18جدول 
  (مدل شامل شکلک) f1پوشش، امتیاز 

  مدل با شکلک
پشتیبان

  ي
    صحت  پوشش f1معیار 

6719  90  89  92  0  
6125  90  92  88  1  

  دقت      90  12844
  میانگین کلان  90  90  90  12844
  میانگین وزنی  90  90  90  12844

  

  هاارزیابی مدل-6
هاي آموزشی با استفاده از مجموعه داده LSTMو  CNNهاي همه مدل
ده شهاي مدل پایه و مدل شامل شکلک با پارامترهایی نشان دادهآزمایش

آموزش داده شدند. در حین برازش هر مدل، عملکرد  20و  19در جداول 
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داده اعتبارسنجی موردسنجش قرار گرفت. مدل با استفاده از مجموعه
 0002/0با نرخ  L2کننده ظیمبراي جلوگیري از پیش برازش یک تن

هاي مورداستفاده قرار گرفت، همچنین نرخ یادگیري کاهش یافت و لایه
ها اضافه گردید. عملکرد مدل با استفاده از دقت، حذف تصادفی به مدل
 CNNو  CNNهاي گیري شد. براي مدلاندازه 1صحت، پوشش و امتیاز 

  استفاده گردید. 19جدول  شده درچندکاناله از پارامترهاي نشان داده
هاي شبکه عصبی پارامترهاي پیشنهادشده مدل - 19جدول 

  کانولوشنی
  پارامتر  مقدار

  حداکثر تعداد کلمات  45-46
  هاي لایه خروجیتعداد کلاس  2

 نامهاندازه واژه  38196-49227

  اندازه دسته  128
relu  سازيتوابع فعال  
  تعداد تکرار (چرخش)  20

  نرخ حذف تصادفی 1/0 -3/0 -5/0
Adam سازبهینه  

categorical_crossentropy تابع زیان  
2,max  نوعPooling  

شده پارامترهاي نشان داده ACBRو  LSTM ،BiLSTMهاي براي مدل
  مورداستفاده قرار گرفت. 20در جدول 

هاي حافظه طولانی پارامترهاي پیشنهادشده مدل - 20جدول 
  مدتکوتاه

  پارامتر  )LSTMمقدار (  )ACBRمقدار (
  حداکثر تعداد کلمات  45-46  45-46

هاي لایه تعداد کلاس  2  2
  خروجی

 نامهاندازه واژه  38196-49227  38196-49227

  اندازه دسته  128  128
Relu Relu  سازيتوابع فعال  

  تعداد تکرار (چرخش) 20 40
  نرخ حذف تصادفی 5/0 5/0

Adam Adam سازبهینه  
Categorical  

crossentropy 
categorical  

crossentropy 
  تابع زیان

  هاي لایه متراکمتعداد نود 10  20
 

  مقایسه -6-1
ها با معیارهاي عملکرد مختلف مانند دقت، صحت، پوشش و همه مدل

ها را با استفاده از عملکرد مدل 21مقایسه شدند. جدول  f1امتیاز 
کند. با مقایسه نتایج، معلوم شد که میمعیارهاي کارایی ذکرشده بیان 

بندي براي داراي بالاترین دقت طبقه robertaبا بردار تعبیه  ACBRمدل 
داده شامل شکلک است که دقت آن داده پایه و مجموعههر دو مجموعه

داده شامل شکلک و روي مجموعه %80/85داده پایه روي مجموعه
  است. 18/90%
  

داده شامل داده پایه و مجموعهي مجموعهها رودقت مدل - 21جدول 
  شکلک

اختلاف 
)%(  

 مدل  )Accuracyدقت (

مدل شامل   
  شکلک

مدل 
  پایه

 

91/5  87/84  96/78  CNN  +word2vec 

5/5  66/85  16/80  CNN  +GloVe 

74/4  66/87  92/82  CNN  +BERT 

31/5  03/85  72/79  CNN  + چندکانالهword2vec 

34/6  42/87  08/81  CNN  + چندکانالهGloVe 

97/4  03/88  06/83  CNN  + چندکانالهBERT 

41/6  90/86  49/80  LSTM  +word2vec 

25/6  16/87  91/80  LSTM  +GloVe 

8/5  50/88  70/82  LSTM  +BERT 

07/4  37/89  30/85  LSTM  +roberta 

03/6  24/87  21/81  BiLSTM  +word2vec 

73/5  01/87  28/81  BiLSTM  +GloVe 

21/5  53/88  32/83  BiLSTM  +BERT 

22/4  59/89  37/85  BiLSTM  +roberta 

32/4  18/90 80/85  ACBR  +roberta 

  

ها براي مجموعه داده شامل دهد عملکرد همه مدلنتایج نشان می
 BiLSTMو  LSTMهاي داده پایه است. مدلشکلک بهتر از مجموعه

بندي چندکاناله براي این طبقه CNNو  CNNهاي نسبت به مدل
کمی بهتر عمل  LSTMنسبت به  BiLSTMاحساسات بهتر عمل کردند. 

داراي بالاترین دقت در هر دو مجموعه داده  ACBRکرده است و مدل 
از  BERTو  robertaدیده است. همچنین بردارهاي از قبل آموزش

از  robertaو بردار  word2vecو  Gloveدیده بردارهاي از قبل آموزش
  دقت بهتري را ارائه کردند. BERTبردار 

براي دریافت بینش بهتر از بهترین رویکردهاي کمی، صحت، پوشش، 
ه ها در نظر گرفت، پشتیبانی، دقت و میانگین کلان در همه مدلf1امتیاز 

دیده بهترین از پیش آموزش robertaبا بردار تعبیه  ACBRشد. مدل 
شده به دست آورد. صحت، پوشش و آزمایش هاينتایج را در بین مدل

و براي مجموعه  86/0، 86/0، 86/0براي مجموعه داده پایه  f1امتیاز 
رو، مدل بود. ازاین 90/0و  90/0، 90/0داده شامل شکلک به ترتیب 

ACBR  را با بردار تعبیهroberta عنوان بهترین دیده بهاز پیش آموزش
  شود.داده شامل شکلک توصیه میموعهداده پایه و مجمدل براي مجموعه
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نشان  22در جدول  شده قبلیبا نتایج بررسی ACBRمقایسه مدل 
 شده است.داده

  
  هاي تحلیل احساساتمقایسه مدل - 22جدول 

دقت 

(%)  

  نویسنده / سال  مدل  مجموعه داده

82/81  Sentiment140  ABCDM  
بصیري و همکاران 

)2020(  
2/84  Sentiment140  L-C   مورنو و همکاران

)2021(  
12/87  Sentiment140  ACL-SA   کامیاب و همکاران

)2021(  
06/84  Sentiment140  RCNNGWE   آیتوگ اونان

)2022(  
18/90  Sentiment140  ACBR  مدل پیشنهادي  

 
  گیري و پیشنهاد براي تحقیقات آتینتیجه -7

شده به زبان انگلیسی که حاوي شکلک بودند را این مقاله نظرات نوشته
در نظر گرفت. براي پرداختن به این موضوع، از مجموعه داده 

sentiment140 ها براي تعیین قطبیت احساسات استفاده شد و شکلک
در دو کلاس مثبت و منفی در نظر گرفته شدند. مجموعه داده توییتر با 

مجموعه داده  که هر دو آزمایش موردسنجش قرار گرفت، استفاده از دو 
آزمایش شدند.   LSTMو  CNNهاي شبکه عصبی با مدلبدست آمده 
، word2vecدیده ل آموزشیها از چهار بردار تعبیه از قبدر این مدل

GloVe ،BERT  وroberta ها با استفاده شد. درنهایت، عملکرد مدل
مختلف، مانند دقت، صحت، پوشش، امتیاز استفاده از چند معیار عملکرد 

و میانگین کلان مقایسه شدند. پس از بررسی معیارهاي عملکرد براي  1
با بردار تعبیه از پیش  ACBRها، نتایج نشان داد که مدل همه مدل
بندي احساسات براي ، دقت بهتري را هنگام طبقهrobertaدیده آموزش

ها همچنین نتایج نشان داد که شکلک کند.داده ارائه میاین دو مجموعه
ند. کنبندي احساسات اضافه میارزش بیشتري را هنگام تعیین طبقه

که کاربران بیشتري هستند که نظرات و بازخورد خود را با ازآنجایی
یی ها را هنگام شناسادهند، باید این سیگنالها ارائه میاستفاده از شکلک

  احساسات در نظر گرفت.
  نده شامل موارد زیر است:کارهاي آی

  ) در نظر گرفتن بازخورد یا نظرات چندزبانه کاربران1
  توانند طعنه را تشخیص دهندهایی که می) توسعه مدل2
هاي ویدئویی، علاوه بر متن براي ) در نظر گرفتن تصاویر، صدا و کلیپ3

  بندي احساساتطبقه
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