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 تشکر و قدردانی 
سپاس‌خدای‌بزرگ‌را‌که‌مرا‌یاری‌رساند‌تا‌بتوانم‌این‌مقطع‌تحصیلی‌را‌به‌پایان‌رسانده‌و‌گامی‌در‌راستای‌‌

که‌وجودشان‌همیشه‌قوتی‌‌‌‌دکتر‌مرتضی‌زاهدی‌‌قدرم‌جناب‌آقایاعتلای‌علم‌بردارم.‌از‌استاد‌راهنمای‌گران‌

اب انجام‌کارهایم‌بوده‌ پایانرای‌ انجام‌این‌ ارزنده‌‌امه‌بدون‌کمک‌و‌راهنمایین‌‌ست‌و‌بدون‌شک‌ ‌‌ایشانهای‌

مشاور‌این‌‌‌‌استادکه‌‌‌‌دکتر‌مرضیه‌رحیمی‌‌سرکار‌خانماز‌‌همچنین‌‌‌‌.پذیر‌نبوده‌است،‌کمال‌تشکر‌را‌دارم‌امکان

 .نمایماند‌نیز‌قدردانی‌می‌بوده‌امه‌نپایان

که‌زحمت‌داوری‌و‌تصحیح‌‌دکتر‌هدی‌مشایخی‌و‌جناب‌آقای‌دکتر‌منصور‌فاتح‌‌‌خانم‌سرکار‌‌از‌داوران‌گرامی‌

خالصانه‌از‌تمامی‌اساتید‌و‌معلمان‌و‌مدرسانی‌که‌در‌‌م.‌‌امه‌را‌به‌عهده‌داشتند‌کمال‌سپاس‌را‌دارناین‌پایان

 .اند‌متشکرمآموخته‌و‌مرا‌از‌سرچشمه‌دانایی‌سیراب‌کرده‌مقاطع‌مختلف‌تحصیلی‌به‌من‌علم‌
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 چکیده 
ای‌اجتماعی‌گوناگون،‌کاربران‌‌هاند.‌در‌شبکه‌ای‌را‌به‌خود‌جلب‌نموده‌های‌اجتماعی‌توجه‌ویژه‌امروزه‌شبکه‌

ی‌موضوعات‌مختلف‌هستند.‌توییتر‌یکی‌از‌‌همچنین‌خصوصی‌خود‌درباره‌دائما‌در‌حال‌ابراز‌نظرات‌عمومی‌و‌

های‌اجتماعی‌است‌که‌در‌دهه‌اخیر‌محبوبیت‌بسیاری‌یافته‌است.‌این‌شبکه‌اجتماعی‌روشی‌سریع‌‌این‌شبکه

دهد.‌ها‌ارائه‌می‌تقادات‌مشتریان‌برای‌موفقیت‌در‌بازار‌را‌به‌سازمانها‌و‌انو‌موثر‌برای‌تحلیل‌احساسات،‌دیدگاه‌

نظرات،‌احساسات‌و‌نگرش‌افراد‌در‌ارتباط‌با‌موضوعی‌‌‌‌در‌آن‌‌‌یا‌عقیده‌کاوی‌فرآیندی‌است‌که‌‌تحلیل‌احساسات

‌‌پتانسیلکماکان‌‌ونوپا‌بوده‌‌‌یموضوع‌نویسی‌کوچکبلاگ‌تحلیل‌احساسات‌در‌حوزه‌‌شود.خاص‌استخراج‌می‌

‌.‌دارد‌‌بسیاری‌و‌توسعه‌‌ق‌یحقت

احساسات‌بر‌روی‌نظرات‌کاربران،‌مستندات‌و‌مقالات‌انجام‌شده‌است.‌‌های‌زیادی‌در‌رابطه‌با‌تحلیل‌‌پژوهش

تفاوت‌عمده‌ بر‌روی‌موارد‌بیان‌شده‌ با‌داده‌تحلیل‌ توییت‌ای‌ به‌این‌سبب‌که‌ توییتر‌دارد،‌ توییتر‌‌های‌ های‌

د.‌‌نماینن‌را‌وادار‌به‌بیان‌احساسات‌خود‌به‌صورت‌فشرده‌و‌کوتاه‌می‌کاراکتری‌دارند‌و‌کاربرا‌‌280محدودیت‌‌

ماشین‌مثل‌بیز‌ساده‌و‌ماشین‌های‌یادگیری‌بندی‌احساسات‌از‌تکنیکدست‌آمده‌در‌طبقه‌بهترین‌نتایج‌به‌

‌بردار‌پشتیبان‌حاصل‌شده‌است.‌

شود.‌در‌این‌راستا‌‌می‌‌‌اختهپرد‌‌های‌اجتماعیاحساسات‌در‌شبکه‌در‌این‌پژوهش‌به‌ارائه‌روشی‌برای‌تحلیل‌‌

بندی‌متن‌توسط‌روش‌بیز‌را‌تا‌‌طبقه‌‌‌،ها‌و‌انتخاب‌ویژگی‌ش‌داده‌پردازتمرکز‌بر‌مراحل‌پیشسعی‌شده‌با‌‌

دهد‌همچنین‌نتایج‌نشان‌می‌‌‌.درصدی‌دارد‌‌37/83روش‌پیشنهادی‌صحت‌تشخیص‌‌‌‌حدودی‌بهبود‌بخشیم.

دهی‌به‌صفات‌‌ا‌ترکیب‌آن‌با‌وزن‌یستم‌ارائه‌نموده‌و‌ببهترین‌نتیجه‌را‌در‌س‌‌‌n-gramهای‌‌که‌استفاده‌از‌ویژگی‌

‌شود.‌گیری‌در‌نتایج‌به‌دست‌آمده‌حاصل‌می‌براساس‌نسبت‌بهره،‌بهبود‌چشم



 ح‌‌
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 مقدمه‌‌-1-1

‌‌های‌ترین‌موارد‌نوآوری‌در‌سالی‌مدرن،‌یکی‌از‌جالب‌و‌نقش‌آنها‌در‌جامعه‌‌‌1های‌اجتماعی‌انتشار‌گسترده‌شبکه‌

خود‌جلب‌کرده‌است.‌روابط‌میان‌‌ها‌را‌به‌‌ها‌و‌دولت‌نگاران،‌شرکت‌ی‌محققان،‌روزنامه‌اخیر‌است‌که‌علاقه‌

های‌ک‌و‌همچنین‌تسهیل‌در‌تنوع‌فعالیت‌کاربران‌فعال‌موجب‌ایجاد‌انگیزه‌و‌جذب‌افرادی‌با‌اهداف‌مشتر‌

‌کنند.ل‌ایجاد‌می‌های‌اجتماعی‌انقلابی‌در‌دنیای‌دیجیتاشود؛‌بنابراین‌شبکه‌اجتماعی‌می

های‌خود‌و‌اطرافیان‌به‌‌و‌ایده‌‌‌3سازد‌تا‌در‌رابطه‌با‌احساساتهای‌اجتماعی‌ما‌را‌قادر‌می‌در‌شبکه‌‌‌2انقلاب‌

باشیم‌و‌در‌نهایت‌همه‌و‌یا‌اکثر‌اتفاقات‌زندگی‌خود‌را‌بازگو‌کنیم،‌به‌‌ها‌تعامل‌داشته‌گفتگو‌بپردازیم،‌با‌آن‌

اد،‌خشم‌حاصل‌از‌تاخیر‌قطار‌و‌خریدهای‌عید.‌جای‌تعجب‌نیست‌‌عنوان‌مثال‌شادی‌حاصل‌از‌تولد‌یک‌نوز

روش‌ بررسی‌ موجود‌در‌‌های‌‌که‌محققان‌در‌حال‌ اطلاعات‌ اگر‌ اطلاعات‌هستند.‌ بالای‌ این‌حجم‌ گردآوری‌

درستی‌جمع‌ به‌ نه‌آوریاینترنت‌ قرارگیرند،‌ بررسی‌ مورد‌ و‌ می‌‌شده‌ اجازه‌ ما‌ به‌ از‌‌تنها‌ بسیاری‌ برای‌ دهند‌

در‌‌ید.‌بینی‌نماها‌را‌پیشسازند‌که‌آن‌ماعی‌پیچیده‌پاسخی‌بیابیم؛‌بلکه‌این‌امکان‌را‌فراهم‌می‌های‌اجتپدیده

ها،‌از‌ها‌و‌الگوریتم‌در‌تلاش‌برای‌آشکارسازی‌افکار‌مردم‌توسط‌ارائه‌نمادها،‌مدل‌‌۴این‌بین‌تحلیل‌احساسات

 .‌]1[‌است‌«6درک‌پیچیده»به‌سوی‌یک‌‌«5ی‌بدون‌ساختارمتن‌ساده‌»یک‌

از‌سال‌‌ بیان‌دیگر‌نظرکاوی‌ به‌ تا‌کنون،‌به‌یکی‌از‌فعال‌‌‌2000تحلیل‌احساسات‌و‌ های‌‌ترین‌حوزه‌میلادی‌

.‌هدف‌از‌تحلیل‌احساسات،‌معرفی‌یک‌ابزار‌‌ [2]استهای‌طبیعی‌تبدیل‌شده‌پژوهشی‌در‌زمینه‌پردازش‌زبان

یعی‌مثل‌نظرات‌و‌احساسات‌است؛‌به‌طوری‌که‌در‌‌اتوماتیک‌برای‌استخراج‌اطلاعات‌از‌یک‌متن‌به‌زبان‌طب

 
1 social media 

2 revolution 

3 sentiment 

4 sentiment analysis 

5 simple unstructured text 

6 complex insight 



 

3 

 

گیرنده‌استفاده‌‌نهایت‌دانشی‌ساختاریافته‌و‌عملی‌ایجاد‌کند‌تا‌بتوان‌از‌آن‌در‌یک‌سیستم‌پشتیبانی‌و‌تصمیم‌

‌.[1]کرد‌

است.‌امروزه‌اکثر‌‌تر‌گردیده‌های‌اجتماعی‌نقش‌تحلیل‌احساسات‌بسیار‌پررنگروزافزون‌شبکه‌‌با‌رشد‌و‌توسعه

شتراک‌گذاری‌‌شده‌و‌به‌اها‌بخشی‌را‌برای‌نظردهی‌کاربران‌در‌رابطه‌با‌محصولات‌و‌خدمات‌ارائه‌سایتوب

‌د.‌‌انهای‌اجتماعی‌در‌نظر‌گرفته‌بوک‌و‌دیگر‌شبکه‌ها‌با‌دوستانشان‌در‌توییتر،‌فیس‌آن

‌تعریف‌احساس‌-1-2

مانند،‌ حالات‌ از‌ ای‌ تنفر،خشم مجموعه‌ ترس‌‌عشق ،شادی‌ ،‌ آرزو،‌ اندوه،‌ تشکیل‌‌ احساساتو...‌‌،‌ را‌ فرد‌ هر‌

ره‌در‌سرتاسر‌جهان‌معتبر‌و‌‌خندد،‌برای‌هر‌فردی‌قابل‌فهم‌است.‌ایما‌و‌اشادهند.‌حرکات‌کسی‌که‌میمی‌

کند‌که‌‌به‌انسانها‌کمک‌می احساسات و‌عواطف‌انسان‌و‌از‌ویژگیهای‌ذاتی‌وی‌هستند.‌وجود احساسات بیانگر

‌د.‌‌برقرار‌کنن ارتباط با‌هم

ا‌‌احساسات‌همواره‌از‌دیرباز‌جنبه‌مرموز‌و‌ناشناخته‌انسانها‌بوده‌و‌جایگاه‌مهمی‌در‌حیات‌اجتماعی‌افراد‌دار

عصبانیت،‌شرم،‌‌‌‌احساسی‌و‌عاطفی‌همچون‌خشم،‌شادی،‌ترس،‌غم،‌کینه،‌بغض،‌‌حالاتباشد.‌پرداختن‌به‌‌می‌

بدون‌در‌نظر‌گرفتن‌‌‌‌افرادهای‌انسانی‌تبدیل‌شده‌و‌تحلیل‌رفتار‌‌گناه‌و‌امثال‌آن‌به‌ضرورتی‌بنیادین‌در‌کنش‌

ارزش‌چندانی‌‌ و‌ بوده‌ ناقص‌ و‌عواطف‌ رفتاری‌که‌بشهمیشه‌بخش‌مهمی‌‌‌‌ندارد.‌احساسات‌ راستای‌‌از‌ ر‌در‌

می‌ انجام‌ اطلاعات‌ که‌‌گردآوری‌ است‌ این‌ فهمیدن‌ برای‌ انسان‌دهد‌ می‌سایر‌ فکری‌ چه‌ افزایش‌‌ها‌ با‌ کنند.‌

های‌شخصی‌و‌‌های‌نقد‌و‌بررسی‌آنلاین،‌وبلاگ‌پذیری‌و‌محبوبیت‌منابع‌غنی‌از‌عقاید‌مانند‌سایتدسترسی

‌.در‌این‌حوزه‌ایجاد‌شده‌است‌های‌جدیدیها‌و‌چالش‌های‌اجتماعی،‌فرصت‌شبکه

https://keramatzade.com/Anger
https://keramatzade.com/10-exercises-to-create-passion,-joy-and-excitement-in-life
https://keramatzade.com/ghanune-jazbe-eshgh-
https://keramatzade.com/tag/%D8%A7%D8%AD%D8%B3%D8%A7%D8%B3%D8%A7%D8%AA
https://keramatzade.com/tag/%D8%A7%D8%AD%D8%B3%D8%A7%D8%B3%D8%A7%D8%AA
https://keramatzade.com/tag/%D8%A7%D8%AD%D8%B3%D8%A7%D8%B3%D8%A7%D8%AA
https://keramatzade.com/What-is-effective-communication-skill
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‌تحلیل‌احساسات‌-1-3

طبیعی‌است‌که‌سعی‌در‌تشخیص‌و‌استخراج‌نظرات‌‌‌‌ای‌از‌پردازش‌زبان‌کاوی‌شاخه‌عقیده‌احساسات‌یا‌‌تحلیل‌‌

به‌بیان‌دیگر‌تحلیل‌احساسات‌فرایندی‌است‌که‌در‌آن‌مثبت،‌‌‌‌.[3]‌‌دارد‌‌‌،‌عبارت‌و‌یا‌یک‌جملهاز‌یک‌متن

با‌توجه‌به‌‌احساسات‌‌‌‌لی‌و‌تحل‌‌‌ه‌ی‌در‌حال‌حاضر‌تجزشود.‌‌خنثی‌بودن‌بخشی‌از‌متن‌مشخص‌می‌‌‌منفی‌و‌یا‌

این‌تکنیک‌در‌بسیاری‌‌.‌‌یافته‌است‌‌فراوانیو‌توسعه‌‌بسیاری‌قرارگرفته‌‌مورد‌توجه‌‌‌‌کاربردهای‌فراوانی‌که‌دارد،‌

الکترونیک،‌مراقب‌‌هااز‌زمینه‌ اندکی‌در‌سرگرمی‌و‌سیاست‌مورد‌‌تاز‌جمله‌تجارت‌ های‌پزشکی‌و‌در‌موارد‌

‌‌ی‌ادیاست،‌تعداد‌ز‌‌افزایشبه‌طور‌مداوم‌در‌حال‌‌‌‌نترنتیا‌‌موجود‌در‌‌‌هایداده‌از‌آنجا‌که‌‌گیرد.‌‌استفاده‌قرار‌می‌

به‌عنوان‌‌‌در‌دسترس‌هستند.‌‌ی‌اجتماع‌‌یهاشبکه‌ها‌و‌‌ها،‌بلاگ‌،‌انجمن‌اهتیدر‌سامختلف‌‌نظرات‌‌‌‌حاوی‌متن‌‌

هایی‌که‌قصد‌نظارت‌بر‌نظرات‌مشتریان‌از‌هر‌یک‌از‌محصولات‌خود‌دارند‌‌مثال،‌تحلیل‌احساسات‌برای‌شرکت

چنین‌برای‌مشتریانی‌که‌با‌توجه‌به‌نظرات‌دیگران‌نسبت‌به‌محصولات‌سعی‌در‌انتخاب‌بهترین‌محصول‌‌و‌هم

 .‌[3]تواند‌مفید‌واقع‌شود‌دارند،‌می‌

‌1شبکه‌اجتماعی‌توییتر‌-1-۴

ها،‌افکار،‌و‌نظرات‌کاربران‌‌های‌اجتماعی‌است‌که‌برای‌بیان‌ایده‌توییتر‌یکی‌از‌پرطرفدارترین‌بسترهای‌شبکه‌

‌‌2011در‌سال‌‌‌‌2این‌میکروبلاگینگ‌ها‌قرارگرفته‌است.‌‌های‌اخیر‌بسیار‌مورد‌توجه‌آن‌شود‌و‌در‌سال‌استفاده‌می‌

و‌بیش‌‌‌‌شوددر‌آن‌فرستاده‌می‌‌‌3میلیون‌توییت‌‌‌‌‌3۴0روزانه‌‌حاضراشت‌که‌در‌حال‌‌میلیون‌کاربر‌د‌‌100بیش‌از‌‌

انجام‌میلیارد‌جست‌‌‌‌1٫6از به‌کاربران‌اجازه‌ارسال‌متن‌‌‌.گرددمی‌‌‌وجو‌در‌آن‌ ‌‌280های‌کوتاه‌شامل‌‌توییتر‌
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2 microblogging 

3 tweet 
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و...‌باشند.‌‌‌‌1نک‌توانند‌حاوی‌متن،‌ویدئو،‌تصویر،‌لیها‌می‌شوند.‌توییت‌دهد‌که‌توییت‌نامیده‌می‌کاراکتر‌را‌می‌

شوندگان‌شود‌که‌توسط‌دنبال‌شود‌در‌پروفایل‌شخصی‌او‌به‌نمایش‌گذاشته‌می‌توییتی‌که‌توسط‌کاربر‌پست‌می‌

توییتی‌است‌‌‌‌2شخص‌قابل‌مشاهده‌است.‌توییتر‌همچنین‌قابلیت‌ارسال‌پیام‌خصوصی‌را‌داراست.‌یک‌بازتوییت‌

‌‌‌.[4]‌گردد‌ال‌می‌رس‌که‌توسط‌کاربری‌ساخته‌شده‌و‌توسط‌کاربر‌دیگری‌مجدد‌ا

های‌توییتر‌معمولا‌‌شوند،‌داده‌ها‌که‌به‌صورت‌آنی‌تولید‌می‌به‌دلیل‌سهولت‌دسترسی‌به‌حجم‌زیادی‌از‌پیام‌

عنوان‌‌ می‌دی‌به‌ استفاده‌ احساسات‌ تحلیل‌ برای‌ مناسب‌ مثل‌‌تاستی‌ متفاوت‌ قشرهای‌ از‌ مختلف‌ افراد‌ شود.‌

کنند.‌‌حلی‌برای‌گردهمایی‌استفاده‌می‌ها،‌افراد‌سیاسی‌و...‌از‌این‌شبکه‌اجتماعی‌به‌عنوان‌مدانشجویان،‌شرکت‌

های‌‌فاوت،‌از‌صحبت‌شهرت‌توییتر‌در‌بین‌افراد‌سبب‌شده‌روزانه‌حجم‌وسیعی‌از‌اطلاعات‌در‌موضوعات‌مت

ی‌کالاها،‌برندها‌و‌رویدادهای‌اجتماعی‌و‌سیاسی‌مبادله‌شود.‌از‌‌ها‌درباره‌روزمره‌کاربران‌گرفته‌تا‌نظرات‌آن‌

‌.‌‌[5]رود‌شمار‌میها‌به‌بینی‌ند‌برای‌پیش‌این‌رو‌توییتر‌ابزاری‌قدرتم

‌کاربردهای‌تحلیل‌احساسات‌‌-1-5

ی‌اول‌یافتن‌مشتری‌و‌سپس‌‌دنیای‌واقعی‌در‌وحله‌ها‌و‌کسب‌و‌کارها‌در‌‌ترین‌نیازهای‌سازمانیکی‌از‌مهم‌

هاست‌)به‌عنوان‌مثال‌چرا‌مشتریان‌‌ی‌محصولات‌و‌خدمات‌آن‌بررسی‌نظرات‌عموم‌مشتریان‌درباره‌‌‌تحلیل‌و‌

حصول‌خاص‌برای‌دیگر‌مشتریان‌‌خرند؟!(.‌همچنین‌آگاهی‌از‌نظرات‌مشتریان‌حول‌یک‌مهای‌ما‌را‌نمی‌تاپلپ

خرید‌یک‌محصول‌استفاده‌‌ی‌خرید‌و‌یا‌عدم‌گیری‌درباره‌این‌اطلاعات‌برای‌تصمیم‌ها‌از‌‌جالب‌توجه‌است.‌آن‌

نشان‌میمی‌ این‌مسئله‌ بنابراین‌‌کنند.‌ رایجی‌هستند.‌ امر‌ روزمره‌ فرایندهای‌تصمیم‌گیری‌در‌زندگی‌ دهد‌

دیگران‌‌مصرف‌ نظرات‌ دانستن‌ برای‌ نمیکنندگان‌ آشنایان‌خود‌ و‌ دوستان‌ به‌ سازمان‌محدود‌ و‌ نیز‌ها‌‌شوند‌

‌مجبور‌به‌گردآوری‌نظرات‌نیستند.‌

 
1 link 

2 retweet 
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دهی‌به‌‌های‌ممکن‌دارد.‌به‌عنوان‌مثال‌در‌امتیاز‌ی‌زمینه‌تحلیل‌احساسات‌کاربردهای‌فراوان‌و‌جالبی‌در‌همه‌

ها‌که‌نظرات‌آن‌رحالی‌ی‌کمی‌به‌یک‌محصول‌بدهند‌دمحصولات‌ممکن‌است‌کاربران‌به‌طور‌تصادفی‌رتبه‌

کنند.‌در‌برخی‌موارد‌‌ین‌نظرات‌نقش‌مهمی‌را‌در‌سیاست‌ایفا‌می‌بر‌ا‌علاوه‌د.‌ها‌دارن‌حاکی‌از‌ارزیابی‌مثبت‌آ

جمهور‌آمریکا‌از‌تحلیل‌‌میلادی‌باراک‌اوباما،‌رئیس‌‌‌2008دهندگان‌است.‌مثلا‌در‌سال‌‌تمرکز‌بر‌روی‌افکار‌رای‌

رد.‌به‌عنوان‌‌دهندگان‌اصلی‌در‌طول‌انتخابات‌ریاست‌جمهوری‌استفاده‌کاحساسات‌برای‌ارزیابی‌احساسات‌رای

مواردی‌که‌چندین‌بار‌بازخورد‌‌‌‌ها‌سیستمگر‌را‌نام‌برد‌که‌در‌آن‌یه‌های‌توصتوان‌تقویت‌سیستممثالی‌دیگر‌می‌

ی‌صفحه‌‌های‌آنلاین،‌تبلیغات‌در‌منوی‌کنار.‌در‌بسیاری‌از‌سیستمکند‌صیه‌نمی‌است‌را‌تو‌منفی‌دریافت‌کرده‌

‌‌شوند،‌سیستم‌ها‌برای‌تبلیغات‌مناسب‌نیستند‌تشخیص‌داده‌شوند.‌اگر‌صفحاتی‌که‌محتوای‌آن‌نمایش‌داده‌می‌

اند‌تر‌و‌تبلیغاتی‌را‌که‌نظرات‌منفی‌دریافت‌کرده‌اند‌برجستهمثبت‌دریافت‌کرده‌تواند‌تبلیغاتی‌را‌که‌نظرات‌‌می‌

‌مخفی‌کند.‌

‌تحلیل‌احساسات‌‌های‌روش‌‌-1-6

های‌‌،‌روش‌1یری‌ماشینمبتنی‌بر‌یادگ‌های‌‌است:‌روش‌لیل‌احساسات‌سه‌روش‌مختلف‌ارائه‌گردیده‌در‌زمینه‌تح

های‌بعد‌به‌تفصیل‌به‌بررسی‌هر‌‌های‌حاصل‌از‌ترکیب‌این‌دو‌روش.‌در‌بخش‌و‌روش‌‌2مبتنی‌بر‌فرهنگ‌لغات‌

 شود.‌ها‌پرداخته‌مییک‌از‌این‌روش‌

 های‌مبتنی‌بر‌فرهنگ‌لغات‌روش‌‌-1-6-1

ت‌‌هر‌توییت‌خواهد‌بود.‌این‌فرهنگ‌لغشود‌که‌در‌واقع‌معرف‌‌استفاده‌می‌‌‌3رویکرد‌از‌یک‌فرهنگ‌لغت‌در‌این‌‌

ها‌است.‌لغاتی‌که‌نه‌احساس‌شود‌و‌شامل‌همه‌لغات‌مثبت،‌منفی‌و‌خنثای‌توییت‌توسط‌انسان‌ساخته‌می‌

 
1 machine learning (ML) 

2 lexicon-based 

3 lexicon 
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غت،‌برچسب‌گذاری‌‌شوند.‌پس‌از‌تشکیل‌فرهنگ‌لمثبت‌و‌نه‌منفی‌دارند‌به‌صورت‌خنثی‌در‌نظر‌گرفته‌می‌

‌‌شود‌و‌کلاسی‌ود‌هر‌یک‌از‌لغات‌توییت‌در‌فرهنگ‌لغت‌بررسی‌می‌شود.‌به‌این‌صورت‌که‌وجها‌انجام‌میتوییت‌

ی‌کلاس‌توییت‌است.‌اگر‌تعداد‌کلمات‌مثبت‌و‌‌که‌دارای‌بیشترین‌لغت‌در‌توییت‌مورد‌نظر‌بود،‌نشان‌دهنده

‌شود.منفی‌یکسان‌باشد‌کلاس‌توییت‌خنثی‌در‌نظر‌گرفته‌می‌

 های‌مبتنی‌بر‌یادگیری‌ماشین‌روش‌‌-1-6-2

‌بندی‌نمود:‌طورکلی‌در‌دو‌بخش‌تقسیم‌توان‌به‌را‌می‌دگیری‌ماشین‌‌رویکردهای‌یا

‌‌‌1رویکردهای‌یادگیری‌ماشین‌نظارت‌شده .۱

 2نظارت‌بدون‌رویکردهای‌یادگیری‌ماشین‌ .2

ورودی‌و‌خروجی‌مشخص‌است‌و‌‌ده‌نوعی‌از‌یادگیری‌است‌که‌در‌آن‌‌ش‌‌‌یادگیری‌ماشین‌نظارت‌‌های‌رویکرد

کند‌تا‌‌رتیب‌سیستم‌سعی‌می‌ت‌‌این‌‌دهد‌و‌به‌تیار‌یادگیرنده‌قرار‌می‌ناظری‌وجود‌دارد‌که‌اطلاعاتی‌را‌در‌اخ

رویکرد‌یادگیری‌ماشین‌بدون‌نظارت‌دریادگیری‌بدون‌نظارت‌برخلاف‌‌ورودی‌به‌خروجی‌فراگیرد.‌‌‌تابعی‌را‌از

قبل‌وجود‌ندارد‌و‌هدف،‌ارتباط‌ورودی‌و‌خروجی‌نیست‌بلکه‌تنها‌‌‌های‌مشخصی‌ازشده،‌داده‌یادگیری‌نظارت

 .‌ها‌به‌دنبال‌ساختاری‌خاص‌بگرددبندی‌آنها‌مهم‌است‌و‌این‌یادگیرنده‌است‌که‌بایستی‌در‌داده‌ته‌دس‌

‌های‌تحلیل‌احساسات‌چالش‌‌-1-7

ند.‌دلیل‌آن‌این‌‌کساده‌به‌درستی‌کار‌نمی‌3بندیطبقه‌چالش‌اصلی‌تحلیل‌احساسات‌این‌است‌که‌یک‌روش‌

ی‌یک‌‌کننده‌موجود،‌نظراتی‌وجود‌دارند‌که‌اگرچه‌بیانی‌‌های‌غافلگیرکننده‌است‌که‌در‌میان‌نظرات‌و‌متن

 
1 supervised machine learning approaches 
2 unsupervised machine learning approaches 
3 classification 
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باشند.‌همچنین‌‌‌‌1اص‌هستند‌اما‌مستقیما‌دارای‌کلماتی‌نیستند‌که‌وابسته‌به‌طرز‌تفکر‌شخصنظر‌محکم‌و‌خ

و‌به‌ظاهر‌حامل‌نظر‌مثبت‌یا‌منفی‌هستند،‌در‌صورتی‌‌‌‌بوده‌‌نظراتی‌وجود‌دارند‌که‌دارای‌کلمات‌فریبکارانه‌

‌.[6]طور‌نیست‌که‌درواقع‌این‌

رسد،‌بازیگران‌درجه‌یک‌و‌‌این‌فیلم‌بسیار‌درخشان‌است.‌به‌نظر‌طرح‌بزرگی‌می‌"های‌‌به‌عنوان‌مثال‌جمله‌

استدست و‌ نیز‌خوب‌هستند‌ نبود.‌اندرکاران‌ فیلم‌موفقی‌ اما‌ ارائه‌دهد‌ اجرای‌خوبی‌ نیز‌سعی‌داشت‌ ‌‌"الون‌

بند‌طبقه‌بودند.‌این‌دست‌نظرات‌‌ی‌نظر‌کلی‌ناگرچه‌در‌این‌نظر،‌جملات‌مثبت‌غالب‌بودند‌اما‌منعکس‌کننده

های‌جدید‌برای‌‌.‌یکی‌از‌اهداف‌تحلیل‌احساسات‌ارائه‌روش‌]6[‌‌دهند‌روش‌را‌کاهش‌می‌‌‌2را‌فریب‌داده‌و‌دقت‌

‌کلاتی‌است.غلبه‌بر‌چنین‌مش

ی‌‌هایی‌که‌تحلیل‌احساسات‌بنابر‌تعریف‌کلی‌خود‌دارد،‌تحلیل‌احساسات‌در‌توییتر‌نیز‌به‌نوبه‌علاوه‌بر‌چالش‌

شود،‌لذا‌‌مختلف‌نوشته‌می‌‌‌های‌توییتر‌توسط‌افراد‌،‌توییتدانید‌می‌بر‌دارد.‌همانطور‌که‌‌‌‌هایی‌را‌در‌ش‌خود‌چال

تواند‌از‌توییت‌دیگر‌‌نه‌هستند.‌بنابراین‌کلمات‌هر‌توییت‌میها‌به‌صورت‌غیررسمی‌و‌به‌زبان‌عامیاتویت‌این‌‌

متمایز‌بوده‌و‌حاوی‌غلط‌املایی،‌تکرار‌حروف‌و...‌باشد.‌چالش‌بعدی‌که‌در‌تحلیل‌احساسات‌در‌توییتر‌وجود‌‌

ی‌کوتاه‌و‌چند‌‌احساسات‌در‌چند‌جمله‌‌‌هایی‌در‌ابراز‌که‌سبب‌محدودیت‌‌‌،‌کوتاه‌بودن‌جملات‌توییتر‌استدارد

تر‌‌مشکل‌تر‌از‌متون‌طولانی‌‌‌،ای‌از‌احساس‌در‌کلمات‌کمترخواهد‌شد.‌به‌این‌معنی‌که‌یافتن‌نشانه‌‌‌کلمه

از‌اختصارات‌و‌مخفف‌ ا‌توسط‌کاربران‌است‌که‌‌هاست.‌چالش‌سوم‌در‌تحلیل‌احساسات‌در‌توییتر‌استفاده‌

کنار‌چالش‌اول‌‌‌‌ت‌مشکل‌است.‌به‌خصوص‌زمانی‌که‌این‌چالش‌در‌و‌تشخیص‌احساس‌از‌این‌اختصاراتحلیل‌

 .[3]اشاره‌کنند‌‌خاص‌قرار‌گرفته‌و‌ممکن‌است‌شکل‌متفاوتی‌داشته‌باشند‌اما‌به‌یک‌موضوع‌

 
1 subjective 

2 accuracy 
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‌هدف‌تحقیق‌-1-8

های‌مختلف‌انجام‌‌داده‌های‌فراوانی‌در‌زمینه‌تحلیل‌احساسات‌و‌بر‌روی‌مجموعه‌تاکنون‌تحقیقات‌و‌پژوهش‌

هایی‌که‌این‌مسئله‌به‌‌توییتر‌به‌دلیل‌محدودیت‌در‌تعداد‌کاراکترها‌و‌چالش‌شده‌است.‌تحلیل‌احساسات‌در‌‌

‌نیاز‌به‌تحلیل‌و‌بررسی‌بیشتری‌دارد.‌دنبال‌دارد‌از‌تحلیل‌احساسات‌در‌سایر‌متون‌متفاوت‌بوده‌و‌

در‌مجموعه‌ احساس‌ تحلیل‌ برای‌ روشی‌ ارائه‌ تحقیق‌ این‌ از‌ توییتر‌می‌هدف‌ این‌منظور‌‌داده‌ برای‌ که‌ باشد‌

های‌پیشین‌‌به‌آن‌اشاره‌شد،‌‌طور‌که‌در‌بخش‌همانشوند.‌بندی‌می‌ها‌به‌دو‌دسته‌مثبت‌و‌منفی‌طبقه‌یت‌توی

کوتاه‌بودن‌جملات‌کاربران‌است‌که‌برای‌‌‌‌حساسات‌در‌توییتر‌وجود‌دارد‌از‌جمله‌مشکلاتی‌که‌برای‌تحلیل‌ا

نتیجه‌ به‌ طبقه‌رسیدن‌ روش‌ بهترین‌ انتخاب‌ بر‌ علاوه‌ بهتر‌ پی‌ مراحل‌ داده‌یش‌بندی،‌ انتخاب‌‌پردازش‌ و‌ ها‌

های‌لازم‌بر‌روی‌‌پردازش‌در‌این‌تحقیق‌سعی‌گردیده‌تا‌علاوه‌بر‌انجام‌پیش‌‌اهمیت‌بسیاری‌دارند.‌‌خصیصه‌

‌.بهبود‌یابد‌بند‌بیز‌الگوریتم‌طبقه‌‌،دهی‌به‌صفات‌در‌مرحله‌انتخاب‌خصیصهها،‌با‌استفاده‌از‌وزن‌ییت‌تو

‌نامهساختار‌پایان‌-1-9

های‌موجود‌در‌تحلیل‌احساسات‌پرداخته‌شده‌و‌همچنین‌‌بندی‌و‌بررسی‌روش‌این‌تحقیق‌به‌طبقه‌در‌فصل‌دوم‌‌

و‌شیوه‌ مرتبط‌ استفاده‌در‌آن‌کارهای‌ بیان‌گردیده‌است.‌در‌قصل‌سوم،‌روش‌ههای‌مورد‌ پیشنهادی‌‌‌های‌ا‌

ه‌گردیده‌است.‌‌ائبند‌ارتحلیل‌احساسات‌در‌توییتر‌طبق‌تحقیق‌فوق،‌در‌راستای‌افزایش‌صحت‌عملکرد‌طبقه‌

سازی‌و‌پارامترها‌و‌متغیرهای‌مورد‌استفاده‌‌در‌فصل‌چهارم،‌روش‌پیشنهادی‌پیاده‌سازی‌شده‌و‌جزئیات‌پیاده‌

سازی‌مورد‌ارزیابی‌قرار‌گرفته‌است‌و‌در‌فصل‌ششم،‌‌ر‌فصل‌پنجم،‌نتایج‌حاصل‌از‌پیاده‌بیان‌شده‌است.‌د

توان‌انجام‌داد،‌‌ینده‌در‌جهت‌توسعه‌هدف‌تحقیق‌می‌آ‌‌گیری‌کلی‌و‌برخی‌از‌پیشنهادات‌کارهایی‌که‌در‌نتیجه‌

 بازگو‌شده‌است.‌
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 مقدمه‌‌-1-2

هرچند‌تعداد‌آثار‌موجود‌‌.‌‌شودپرداخته‌می‌این‌فصل‌به‌بررسی‌کارهای‌پیشین‌در‌حوزه‌تحلیل‌احساسات‌‌‌‌رد

در‌زمینه‌تحلیل‌احساسات‌در‌متن‌فراوان‌است‌اما‌در‌این‌بخش‌تعدادی‌از‌آثار‌مرتبط‌به‌صورت‌منتخب‌بیان‌‌

‌.هد‌شد‌خوا‌بندیطبقه‌های‌مختلف‌بررسی‌و‌سپس‌کارهای‌پیشین‌را‌از‌دیدگاه‌خواهد‌شد.‌

 سطوح‌تحلیل‌احساسات‌‌-2-2

‌گیرد:‌بررسی‌قرار‌می‌‌‌تحلیل‌احساسات‌در‌سه‌سطح‌متفاوت‌مورد

‌در‌سطح‌متن‌ .۱

‌در‌سطح‌جمله‌ .2

 در‌سطح‌ویژگی‌ .3

از‌تحلیل‌احساسات‌در‌سطح‌متن‌تعیین‌قطبیت‌احساسی‌نشان‌داده‌ شده‌در‌کل‌متن‌است.‌تحلیل‌‌هدف‌

کند‌و‌تحلیل‌‌می‌‌‌بندیطبقه‌ورد‌نظر‌)مثبت‌یا‌منفی‌و...(‌‌های‌ماحساسات‌در‌سطح‌جمله،‌جملات‌را‌به‌دسته‌

از‌یک‌شئ‌را‌تشخیص‌می‌احساسات‌در‌سطح‌وی یا‌موجودیت،‌قطبیت‌یک‌موجودیت‌خاص‌ دهد.‌در‌‌ژگی‌

تحلیل‌احساسات‌در‌سطح‌متن‌و‌جمله،‌تنها‌از‌یک‌شئ‌استفاده‌شده‌و‌تنها‌یک‌نظر‌از‌آن‌شئ‌استخراج‌‌

یست.‌استخراج‌احساس‌از‌کل‌یک‌متن‌یا‌بلاگ‌به‌‌بسیاری‌از‌موارد‌مناسب‌ن‌اما‌این‌قبیل‌فرضیات‌در‌‌ شودمی‌

زه‌استخراج‌احساس‌از‌یک‌جمله‌کارآمد‌و‌مناسب‌نخواهد‌بود‌زیرا‌استخراج‌احساس‌از‌یک‌جمله‌تمام‌‌اندا

  دهد.جوانب‌هر‌یک‌از‌موضوعات‌را‌در‌جمله‌مد‌نظر‌قرار‌می‌

‌های‌مورد‌استفاده‌بندی‌کارهای‌پیشین‌بر‌اساس‌رویکردطبقه‌‌-3-2

الگوریتم‌روش‌ و‌ زمینه‌تحلیل‌احساسات‌وج‌ها‌ زیادی‌در‌ دارد‌که‌می‌های‌ بندی‌توانند‌در‌سه‌گروه‌طبقه‌ود‌

 :شوند‌
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‌رویکردهای‌مبتنی‌بر‌یادگیری‌ماشین‌ .۱

‌رویکردهای‌مبتنی‌بر‌لغت‌نامه‌ .2

 رویکردهای‌ترکیبی‌ .3

 

‌های‌تحلیل‌احساساتبندی‌کلی‌روشتقسیم‌.1-‌2شکل

ادامه‌هر‌یک‌از‌این‌‌است.‌در‌‌نشان‌داده‌شده‌‌2-1حلیل‌احساسات‌را‌در‌شکل‌‌های‌ت‌لی‌روش‌بندی‌کتقسیم‌

شده‌در‌این‌زمینه‌مورد‌تحلیل‌و‌بررسی‌‌های‌انجام‌شده‌و‌سپس‌برخی‌از‌پژوهشرویکردها‌به‌تفصیل‌شرح‌داده

‌قرار‌خواهدگرفت.‌

‌رویکردهای‌مبتنی‌بر‌یادگیری‌ماشین‌‌-1-3-2

این‌رویکردها‌‌‌‌شود.‌درردهای‌یادگیری‌با‌ناظر‌اطلاق‌مییری‌ماشین‌عموما‌به‌رویکرویکردهای‌مبتنی‌بر‌یادگ‌

بند‌‌داده‌آموزش‌توسط‌یک‌طبقه‌داده‌تست.‌مجموعه‌داده‌آموزش‌و‌مجموعه‌دو‌مجموعه‌داده‌نیاز‌است:‌مجموعه‌

بند‌رد‌طبقه‌داده‌تست‌برای‌ارزیابی‌کارایی‌و‌صحت‌عملکها‌و‌مجموعه‌های‌متنو‌به‌منظور‌یادگیری‌ویژگی‌
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بندی‌‌ی‌طبقه‌کردن‌یک‌مسئله‌احساسات‌معمولا‌مدلی‌تحلیل‌‌گیرد.‌در‌واقع‌وظیفه‌مورد‌استفاده‌قرار‌می‌

ی‌مطابق‌با‌آن‌را‌به‌‌بند‌دسته‌شود‌و‌طبقه‌بند‌داده‌می‌است،‌به‌این‌صورت‌که‌متنی‌به‌عنوان‌ورودی‌به‌طبقه‌

‌گرداند.‌‌نظر‌باشد(‌برمی‌صورت‌مثبت،‌منفی‌و‌خنثی‌)در‌صورتی‌که‌تعیین‌قطبیت‌مد‌

 

‌های‌مبتنی‌بر‌یادگیری‌ماشین)الف(‌فرایند‌آموزش‌و‌)ب(‌فرایند‌تست‌در‌الگوریتم‌.2-‌2شکل

است.‌های‌مبتنی‌بر‌یادگیری‌ماشین‌نشان‌داده‌شده‌سازی‌الگوریتم‌ها‌و‌اجزای‌اصلی‌پیاده‌گام‌‌‌2-2در‌شکل‌‌

گیرد‌هر‌‌ی‌اشین‌است.‌در‌این‌بخش،‌فرایند‌یاد‌مهای‌یادگیری‌ممرحله‌آموزش‌الگوریتم‌‌‌)الف(‌‌2-2قسمت‌‌

ی‌متناظر‌با‌آن‌)مثبت،‌منفی‌و‌خنثی(‌منطبق‌کند.‌استخراج‌‌ورودی‌از‌مجموعه‌آموزشی‌را‌به‌برچسب‌دسته‌

کند.‌هر‌جفت‌عنصر‌بردار‌ویژگی‌و‌برچسب‌مربوط‌به‌آن‌‌ویژگی‌متن‌ورودی‌را‌به‌یک‌بردار‌ویژگی‌تبدیل‌می‌

-‌2شوند.‌در‌قسمت‌یادگیری‌ماشین‌می‌منجر‌به‌تولید‌یک‌مدل‌توسط‌الگوریتمی‌آن‌ویژگی‌است‌که‌دسته‌

است.‌در‌مرحله‌تست،‌استخراج‌ویژگی‌‌های‌یادگیری‌ماشین‌به‌تصویر‌کشیده‌شده‌مرحله‌تست‌الگوریتم‌‌‌)ب(‌‌2

ورودی‌به‌‌کند.‌این‌بردارها‌به‌عنوان‌‌داده‌تست‌را‌به‌بردار‌ویژگی‌تبدیل‌می‌نشده‌از‌مجموعه‌‌های‌دیده‌ورودی‌

‌شود.بینی‌می‌ها‌پیشی‌متناظر‌با‌آن‌شده‌و‌دسته‌ل‌داده‌شده‌در‌مرحله‌قب‌مدل‌ساخته‌
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گیرند‌عبارتند‌از‌‌های‌یادگیری‌ماشین‌که‌در‌زمینه‌تحلیل‌احساسات‌مورد‌بررسی‌قرار‌می‌از‌جمله‌الگوریتم‌

‌‌اولین‌گام‌در‌رویکردهای‌مبتنی‌بر‌.‌3،‌الگوریتم‌حداکثر‌آنتروپی‌2،‌الگوریتم‌بیز‌1الگوریتم‌ماشین‌بردار‌پشتیبان

داده‌است.‌یکی‌‌بند‌روی‌مجموعه‌آوری‌مجموعه‌داده‌آموزشی‌و‌سپس‌آموزش‌یک‌طبقه‌یادگیری‌ماشین‌جمع

های‌مورد‌استفاده‌در‌زیر‌‌ترین‌ویژگی‌ترین‌مراحل‌در‌تحلیل‌احساسات‌مرحله‌انتخاب‌ویژگی‌است.‌رایج‌از‌مهم‌

 است.ارائه‌گردیده‌

 هاد‌تکرار‌آن‌وجود‌لغات‌و‌تعدا

ها‌و‌‌‌‌n-gramها‌و‌‌‌‌uni-gramکاربرده‌شده‌شامل‌‌ها‌که‌در‌سطح‌وسیعی‌در‌تحلیل‌احساسات‌به‌این‌ویژگی‌

ها‌در‌‌‌‌bi-gramها‌نسبت‌به‌‌‌‌uni-gramمعتقدند‌‌‌‌[7]‌‌شود.‌پنگ‌و‌همکارانشها‌میهمچنین‌تعداد‌تکرار‌آن‌

در‌تحلیل‌‌‌‌[8]ند،‌اما‌دیو‌و‌همکارانش‌‌کنها‌بهتر‌عمل‌می‌ی‌فیلم‌تحلیل‌احساسات‌از‌میان‌نظرات‌کاربران‌درباره‌

‌‌tri-gramها‌و‌‌‌‌bi-gramبا‌محصولات‌نتایج‌بهتری‌در‌مورد‌‌‌‌بندی‌نظرات‌کاربران‌در‌رابطه‌احساسات‌و‌طبقه‌

‌اند.ها‌گزارش‌کرده‌

‌(‌POS)‌۴اطلاعات‌اجزای‌جمله

POSهای‌گرامری‌به‌هم‌شبیه‌هستند.‌معمولا‌کلماتی‌که‌‌شود‌که‌از‌نظر‌ویژگی‌به‌گروهی‌از‌کلمات‌گفته‌می‌‌‌

دهند.‌به‌عبارت‌دیگرُ‌‌رفتار‌مشابهی‌از‌لحاظ‌نحوی‌از‌خود‌نشان‌می‌‌‌،شوند‌یکسان‌نسبت‌داده‌می‌‌‌POSبه‌یک‌‌

معروف‌ دارند.‌ گرامری‌جمله‌ لحاظ‌ساختار‌ از‌ را‌ مشابهی‌ نقش‌ کلمات‌ انگلیسی‌‌‌‌POSین‌‌تراین‌ زبان‌ در‌ ها‌

حساسات‌و‌نظرکاوی‌‌معمولا‌در‌تحلیل‌ا‌‌POSصفت،‌قید،‌ضمیر،‌پیشوند‌و‌حرف‌ربط.‌‌عبارتند‌از‌اسم،‌فعل،‌‌

 
1 Support Vector Machine (SVM) 

2 Naïve Bayes (NB) 

3 Maximum Entropy (ME) 

4 Part Of Speech 
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‌‌1به‌عنوان‌شکل‌خامی‌از‌ابهام‌زدایی‌معنایی‌کلمه‌‌‌POSگذاری‌‌گیرد.‌این‌که‌برچسب‌ورد‌استفاده‌قرارمی‌م

.‌[9]‌‌باشد‌رای‌نظرکاوی‌بلکه‌برای‌تجزیه‌و‌تحلیل‌متن‌نیز‌می‌شود،‌یک‌دلیل‌ساده‌نه‌تنها‌بدرنظرگرفته‌می‌

ی‌نقش‌و‌‌شود‌که‌نشان‌دهنده‌به‌هر‌عبارت‌در‌جمله‌یک‌برچسب‌انتساب‌داده‌می‌‌‌POSذاری‌‌گدر‌برچسب‌

ها‌و‌‌توان‌صفت‌می‌‌‌POSگذاری‌‌جایگاه‌آن‌کلمه‌در‌ساختار‌گرامری‌جمله‌است.‌به‌عنوان‌مثال،‌با‌برچسب‌

‌.‌‌[10]اد‌های‌اصلی‌احساسات‌هستند‌تشخیص‌دقیدها‌را‌که‌شاخص‌

‌2کلمات‌نفی‌

از‌مهم‌ توانایی‌این‌را‌دارند‌که‌‌ها‌در‌تحلیل‌احساسات‌محسوب‌می‌ترین‌ویژگی‌کلمات‌نفی‌یکی‌ شوند‌زیرا‌

‌.‌‌[9]بندی‌کنند‌های‌مخالف‌طبقه‌احساس‌متن‌را‌معکوس‌کرده‌و‌جملات‌را‌در‌دسته‌

‌کلمات‌و‌عبارات‌نظر‌

کنند.‌از‌‌لمات‌و‌عباراتی‌هستند‌که‌احساسات‌مثبت‌و‌منفی‌را‌بیان‌می‌ن‌دسته‌از‌ککلمات‌و‌عبارات‌نظر،‌آ

گیری‌معنایی‌یک‌کلمه‌نظر،‌رویکردهای‌آماری‌یا‌رویکردهای‌برمبنای‌‌رویکردهای‌اصلی‌برای‌تشخیص‌جهت

برای‌تشخیص‌مثبت‌یا‌منفی‌بودن‌قطبیت‌صفات‌استخراج‌‌‌‌Wordnetاز‌‌‌‌[11]‌‌نامه‌هستند.‌هو‌و‌همکارانشلغت

‌اند.کرده‌‌شده‌استفاده‌

های‌بیز،‌حداکثر‌آنتروپی‌و‌ماشین‌بردار‌پشتیبان‌را‌در‌سطح‌متن‌و‌با‌‌کارایی‌الگوریتم‌‌‌[7]‌‌پنگ‌و‌همکارانش

ها‌با‌‌‌‌uni-gramها‌و‌ترکیب‌آن‌دو،‌همچنین‌ترکیب‌‌‌‌bi-gramها،‌‌‌‌uni-gramهایی‌مثل‌‌درنظرگرفتن‌ویژگی‌

POSها‌به‌تنهایی‌و‌ترکیب‌،‌با‌درنظرگرفتن‌صفت‌uni-gramد‌بررسی‌قرارداده‌‌ها‌مورها‌و‌اطلاعات‌مکانی‌آن‌‌

هاست‌و‌‌تر‌از‌فراوانی‌آن‌ها‌مهم‌دست‌آمده‌نشان‌داده‌است‌که‌حضور‌ویژگی‌سه‌کردند.‌نتایج‌به‌و‌با‌هم‌مقای

بردا ماشین‌ به‌ نسبت‌ بیز‌ الگوریتم‌ است‌ ویژگی‌کوچک‌ که‌مجموعه‌ دارد.‌‌زمانی‌ بهتری‌ پشتیبان‌عملکرد‌ ر‌

 
1 Word Sense Disambiguation (WSD) 

2 Negation 
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کند.‌زمانی‌که‌‌ارد‌که‌فضای‌ویژگی‌افزایش‌پیدا‌می‌الگوریتم‌ماشین‌بردار‌پشتیبان‌زمانی‌عملکرد‌بهتری‌د

ممکن‌‌یتم‌حداکثر‌آنتروپی‌ممکن‌است‌از‌الگوریتم‌بیز‌بهتر‌عمل‌کند‌اما‌‌یابد‌الگورفضای‌ویژگی‌افزایش‌می‌

‌شود.‌‌‌1دچار‌بیش‌برازش‌است‌

های‌وب‌‌های‌افراطی‌انجمنهای‌گروه‌بندی‌احساسات‌در‌نوشته‌روشی‌برای‌طبقه‌‌‌[12]‌‌همکارانش‌‌عباسی‌و

ها‌الگوریتم‌‌.‌آن‌های‌نحوی‌و‌ظاهری‌استفاده‌نمودند‌دادند‌و‌از‌ویژگی‌های‌عربی‌و‌انگلیسی‌پیشنهاد‌‌به‌زبان‌

دار‌ وزن‌ آنتروپی‌ ژنتیک‌ الگوریتم‌ نام‌ به‌ بردار‌‌‌2جدیدی‌ ماشین‌ الگوریتم‌ از‌ و‌ کردند‌ معرفی‌ با‌‌‌‌را‌ پشتیبان‌

کردند.‌وقتی‌از‌هردو‌‌بندی‌در‌هر‌آزمایش‌استفاده‌برای‌طبقه‌‌‌۴و‌بوت‌استرپ‌‌3برابر‌‌‌10اعتبارسنجی‌متقابل‌‌

‌‌‌برابر‌رسیدند.‌10درصدی‌در‌اعتبارسنجی‌متقابل‌‌55/99ویژگی‌نحوی‌و‌ظاهری‌استفاده‌کردند‌به‌دقت‌

و‌همکار در‌‌[3]انش‌‌آنکیت‌ اقداماتی‌که‌ بر‌ انجام‌دادند،‌چهار‌مراحل‌پیش‌‌علاوه‌ ویژگی‌ انتخاب‌ و‌ ‌‌پردازش‌

را‌ترکیب‌‌‌‌6،‌ماشین‌بردار‌پشتیبان‌و‌رگرسیون‌لجستیک‌5الگوریتم‌شامل‌الگوریتم‌بیز‌ساده،‌جنگل‌تصادفی‌

الگوریتمها‌روشی‌را‌ارائه‌دادند‌که‌از‌هر‌یک‌‌ها‌با‌ترکیب‌این‌روش‌نمودند.‌آن‌ تنهایی‌عملکرد‌‌‌‌ها‌به‌از‌این‌

داده‌مختلف‌مورد‌ارزیابی‌قرار‌دادند.‌نتایج‌ارائه‌شده‌‌ها‌روش‌فوق‌را‌بر‌روی‌چهار‌مجموعه‌آن‌‌‌دارد.‌بهتری‌‌

 دهد‌که‌روش‌پیشنهادی‌آنیک‌و‌همکارانش‌در‌همه‌موارد‌بهترین‌عملکرد‌را‌داراست.نشان‌می‌

‌نامهرویکردهای‌مبتنی‌بر‌لغت‌-2-3-2

بر‌لغت‌روی از‌یک‌فرهنگ‌نکردهای‌مبتنی‌ یامه‌ از‌قبل‌برچسبا‌فرهنگلغت‌ گذاری‌شده‌استفاده‌‌واژگان‌که‌

ذهنی‌افراد‌‌ کنند.‌فرهنگ‌واژگان‌احساسی‌حاوی‌لیستی‌از‌کلمات‌و‌عبارات‌است‌که‌نظرات‌و‌احساساتمی‌

 
1 overfitting 

2 Entropy Weighted Genetic Algorithm (EWGA) 

3 10-fold cross validation 

4 bootstrap 

5 Random forest 
6 Logistic regression 
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متن‌را‌تحلیل‌کنیم،‌در‌‌نامه‌بخواهیم‌احساس‌یک‌‌در‌آن‌بیان‌شده‌است.‌اگر‌در‌رویکردهای‌مبتنی‌بر‌لغت‌

‌2قطبیت‌‌‌1شود‌و‌مقدارنامه‌مقایسه‌می‌نامه‌هم‌موجود‌باشد،‌با‌لغت‌در‌متن‌در‌لغت‌صورتی‌که‌هرکلمه‌موجود‌

نامه‌نیز‌‌موجود‌در‌متن‌در‌لغت‌‌‌"عالی"ی‌‌شود.‌به‌عنوان‌مثال‌اگر‌کلمه‌آن‌به‌مقدار‌قطبیت‌کل‌متن‌اضافه‌می‌

مثبت‌باشد‌‌درصورتی‌که‌قطبیت‌کل‌متن‌یابد.ت‌کل‌متن‌افزایش‌می‌بوده‌و‌دارای‌قطبیت‌مثبت‌باشد،‌قطبی

که‌متن‌‌گیرد.‌به‌بیان‌دیگر‌درصورتی‌آن‌متن‌در‌دسته‌مثبت‌و‌در‌غیر‌این‌صورت‌در‌دسته‌منفی‌قرار‌می‌

مثبت‌داشته‌ کلمه‌ بیشتری‌ نظر‌گرفته‌‌تعداد‌ منفی‌در‌ این‌صورت‌ غیر‌ در‌ و‌ مثبت‌ احساس‌کل‌متن‌ باشد،‌

‌.‌‌[13]‌شودمی‌

بندی‌اطلاعات‌نامه‌در‌تحلیل‌احساسات،‌یادگیری‌بدون‌ناظر‌هستند‌زیرا‌برای‌طبقه‌رویکردهای‌مبتنی‌بر‌لغت‌

‌نیاز‌به‌آموزش‌قبلی‌ندارند.

‌:‌[13]نامه‌به‌صورت‌زیر‌است‌های‌اصلی‌رویکردهای‌مبتنی‌بر‌لغت‌گام

 ها،‌کاراکترهای‌زاید،‌حذف‌اعداد‌و‌...‌گذاریپردازش‌هریک‌از‌متون‌شامل‌حذف‌برچسب‌‌پیش .۱

𝑠مقداردهی‌اولیه‌به‌قطبیت‌یا‌احساس‌کل‌متن:‌‌ .2 → 0 

 نامهلغت‌شکستن‌متن‌به‌کلمات‌و‌چک‌کردن‌وجود‌یا‌عدم‌وجود‌هر‌کلمه‌در‌ .3

a. نامه‌بود،‌در‌صورتی‌که‌قطبیت‌کلمه‌مثبت‌بود:‌‌اگر‌در‌لغت‌𝑠 → 𝑠 + 𝑤 

b. نامه‌بود،‌در‌صورتی‌که‌قطبیت‌کلمه‌منفی‌بود:‌در‌لغت‌ر‌اگ𝑠 → 𝑠 − 𝑤 

 (𝑠بررسی‌قطبیت‌کل‌متن‌)‌ .4

a. اگر‌‌𝑠گیرد.‌بزرگتر‌از‌حد‌آستانه‌بود،‌متن‌در‌دسته‌مثبت‌قرار‌می‌‌ 

b. اگر‌‌𝑠گیرد.‌کوچکتر‌از‌حد‌آستانه‌بود،‌متن‌در‌دسته‌منفی‌قرار‌می‌ 

 
1 value 

2 polarity 
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‌،‌2لغت‌های‌مبتنی‌بر‌فرهنگ‌،‌روش‌1:‌ساخت‌دستینامه‌احساسی‌وجود‌داردسه‌روش‌برای‌ساخت‌یک‌لغت

‌بر‌است.نامه‌فرایندی‌مشکل‌و‌زمان‌ساخت‌دستی‌لغت‌ها‌روش‌که‌از‌بین‌آن‌‌3های‌مبتنی‌بر‌پیکره‌روش‌

شود‌که‌ابتدا‌یک‌مجموعه‌کوچک‌از‌کلمات‌نظر‌‌لغت‌به‌این‌صورت‌عمل‌می‌های‌مبتنی‌بر‌فرهنگدر‌تکنیک‌

و‌‌‌‌‌WordNetلغت‌‌وری‌کرده‌و‌سپس‌این‌مجموعه‌با‌جستجو‌در‌فرهنگآهمراه‌با‌جهت‌قطبیت‌هریک‌جمع‌

شوند‌و‌تکرار‌بعدی‌‌شود.‌کلمات‌جدید‌به‌لیست‌اضافه‌میمی‌گسترش‌داده‌‌‌ها‌و‌متضادهاپیدا‌کردن‌مترادف‌

قطبیت‌کلمات‌به‌‌.‌‌[14]‌‌کنند‌که‌کلمه‌جدیدی‌یافت‌نشوداین‌تکرارها‌تا‌زمانی‌ادامه‌پیدا‌می‌شود.‌‌شروع‌می‌

‌کلمه‌است.‌‌قطبیت‌مخالف‌‌شود‌و‌قطبیت‌کلمات‌متضاد‌نیز‌کلمات‌مترادف‌نسبت‌داده‌می

صفت‌به‌عنوان‌‌‌‌30ها‌از‌‌کاربردند.‌آن‌ها‌بهاین‌روش‌را‌برای‌پیداکردن‌قطبیت‌صفت‌‌‌[11]هو‌و‌همکارانش‌‌

استفاده‌ اولیه‌ محدودیت‌لیست‌ از‌ یکی‌ روش‌کردند.‌ فرهنگ‌های‌ بر‌ مبتنی‌ به‌‌های‌ قادر‌ که‌ است‌ این‌ لغت‌

 .‌[14]پیداکردن‌کلمات‌احساسی‌برای‌موضوعات‌خاص‌نیست‌

توانند‌ها‌می‌کنند.‌این‌روش‌مل‌می‌نحوی‌عهای‌مبتنی‌بر‌پیکره‌در‌سطح‌وسیع‌با‌تکیه‌بر‌الگوهای‌‌تکنیک‌

ها‌نیاز‌به‌یک‌مجموعه‌داده‌آموزشی‌‌کلمات‌احساسی‌با‌دقت‌نسبتا‌بالایی‌را‌تولید‌کنند.‌بسیاری‌از‌این‌روش‌

نامه‌این‌است‌که‌‌های‌مبتنی‌بر‌لغت‌ها‌نسبت‌به‌روش‌های‌این‌روش‌ترین‌مزیت‌بسیار‌بزرگ‌دارند.‌یکی‌از‌مهم

 .موضوعات‌خاص‌را‌پیدا‌کنند‌بط‌با‌سی‌مرتتوانند‌لغات‌احسامی‌

های‌بدون‌ناظر‌در‌زمینه‌تحلیل‌احساسات‌ترین‌کارهای‌انجام‌شده‌با‌استفاده‌از‌روش‌یکی‌از‌نخستین‌و‌مهم‌

همکارانش و‌ ترکی‌ توسط‌ نظرکاوی‌ روش‌‌‌[10]‌‌و‌ در‌ است.‌ شده‌ یافته‌‌‌هایانجام‌ لغت‌تکامل‌ از‌ های‌‌نامهتر‌

که‌برای‌‌‌‌کرداشاره‌‌WordNetتوان‌به‌‌می هانامهشود.‌از‌جمله‌این‌لغتتحلیل‌متن‌استفاده‌می‌پیشرفته‌برای‌‌

بزرگ‌از‌لغات‌و‌ارتباط‌‌‌‌نسبت‌‌ای‌بهمجموعه‌نامه‌‌.‌این‌لغت‌استشده‌‌های‌مربوط‌به‌پردازش‌زبان‌ساخته‌پردازش‌

 
1 manual 

2 dictionary based 
3 corpus based 
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.‌به‌عنوان‌مثال‌‌کند‌یم‌‌‌ان‌یدو‌کلمه‌را‌ب‌‌ن‌یب‌‌ییرابطه‌معنا‌‌قت‌یدر‌حق‌‌WordNetست.‌‌آن‌ها‌در‌ساختار‌متون‌ا

نامه‌تمام‌کلمات‌‌ین‌لغت‌نوع‌جاندار‌است.‌ا‌ک‌ی‌وانی‌است‌و‌ح‌وان‌ینوع‌ح‌ک‌یکبوتر‌از‌نوع‌پرنده‌است‌و‌پرنده‌

ای‌مثل‌تضاد‌یا‌‌ر‌رابطه‌های‌دیگ‌توانند‌با‌دسته‌ها‌می‌که‌هر‌کدام‌از‌دسته‌کرده‌به‌طوری‌‌‌بندیطبقه‌انگلیسی‌را‌‌

‌است.‌نشان‌داده‌شده‌‌WordNetنمایی‌از‌‌2-3باشند.‌در‌شکل‌‌تناسب‌داشته‌

SentiWordNetی‌‌ی‌ویرایش‌شده‌نسخه‌‌‌WordNetاست.‌در‌‌‌SentiWordNetبه‌تمام‌لغات‌دو‌مقدار‌مثبت‌‌‌‌

‌است.‌1و‌‌‌0است‌که‌این‌مقدار‌عددی‌بین‌شدهو‌منفی‌نسبت‌داده‌‌

 

 WordNetی‌از‌نمای‌کل‌‌.3-‌2شکل

‌

‌رویکردهای‌ترکیبی‌‌-3-3-2

های‌ترکیبی‌بسیار‌نوآورانه‌و‌خلاقانه‌است.‌بسیاری‌از‌پژوهشگران‌رویکردهای‌مبتنی‌بر‌یادگیری‌‌ایده‌روش‌

ترین‌مطالعات‌در‌این‌زمینه‌توسط‌ژانگ‌‌نامه‌را‌ترکیب‌کردند.‌یکی‌از‌جالبماشین‌و‌رویکردهای‌مبتنی‌بر‌لغت
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در‌‌‌‌1ها‌روشی‌ترکیبی‌ارائه‌دادند‌که‌در‌آن‌از‌تحلیل‌احساسات‌توییتر‌انجام‌شده‌است.‌آن‌‌‌]15[‌‌و‌همکارانش

موجودیت آن‌‌‌2سطح‌ کردند.‌ از‌‌استفاده‌ یک‌ هر‌ برای‌ ،‌"Obama"‌‌،"Harry Potter"های‌‌موجودیت‌ها‌

"Tangled"‌‌،"Ipad"و‌‌‌‌"Parkers"لغت‌‌‌ یک‌ از‌ و‌ مجاور‌ کلمات‌ اساس‌ یا‌‌بر‌ قطبیت‌ مقدار‌ احساسی،‌ نامه‌

ای،‌کلمات‌نامه‌ارائه‌دادند‌که‌در‌آن‌نظرات‌مقایسه‌ها‌یک‌الگوریتم‌مبتنی‌بر‌لغتاحساس‌را‌محاسبه‌کردند.‌آن‌

و‌عب تغی‌نفی‌ امکان‌ توجه‌قراراراتی‌که‌ را‌دارند،‌مورد‌ اما‌‌ یر‌جهت‌قطبیت‌ بالاست‌ این‌روش‌ گرفتند.‌دقت‌

آزمون‌‌ انجام‌ با‌ بازخوانی،‌ معیار‌ بالابردن‌ به‌منظور‌ است.‌ کم‌ از‌‌‌‌Chi-Squareبازخوانی‌ نتایج‌حاصل‌ برروی‌

بردار‌‌بند‌ماشین‌‌یک‌طبقه‌راج‌کردند.‌سپس‌از‌‌نامه‌تعدادی‌شاخص‌معتبر‌اضافی‌استخهای‌مبتنی‌بر‌لغت‌روش‌

گذاری‌دستی،‌‌پشتیبان‌برای‌تشخیص‌قطبیت‌احساس‌استفاده‌نمودند.‌در‌واقع‌در‌این‌روش‌به‌جای‌برچسب

‌شدند.‌نامه‌داده‌های‌آموزشی‌توسط‌رویکرد‌مبتنی‌بر‌لغت‌مثال

ها‌است.‌آنانجام‌شده‌‌[16]‌‌رانشمطالعه‌جالب‌توجه‌دیگری‌در‌زمینه‌رویکردهای‌ترکیبی‌توسط‌غیاثی‌و‌همکا

و‌‌‌‌"Love"هایی‌که‌حاوی‌کلمات‌‌ها‌و‌توییت‌ترکیب‌کردند.‌شکلک‌‌gram-nرا‌با‌‌‌‌3شبکه‌عصبی‌مصنوعی‌پویا

"Hate"مترادف‌‌‌ آن‌و‌ بهای‌ را‌ برای‌‌ها‌هستند‌ دو‌طبقه‌ه‌عنوان‌ویژگی‌ بردار‌پشتیبان‌و‌‌بند‌ماساخت‌ شین‌

پویای‌شبکه‌عصبی‌مصنوعی‌ روی‌مجموعه‌DAN2)‌‌۴معماری‌ را‌ پیشنهادی‌ رویکرد‌ کردند.‌ استفاده‌ از‌‌(‌ ای‌

از‌ماشین‌‌‌‌DAN2تست‌کردند.‌نتایج‌حاکی‌از‌آن‌است‌که‌الگوریتم‌‌‌‌"Justin Bieber"های‌حاوی‌کلمه‌‌توییت‌

‌عملکرد‌بهتری‌دارد.‌بردار‌پشتیبان‌

پژوهش‌کی از‌ همکارانشی‌ و‌ اپل‌ توسط‌ نمودند‌ استفاده‌ ترکیبی‌ روش‌ از‌ آن‌ در‌ که‌ اخیر‌ انجام‌‌‌‌[17]‌‌های‌

ها‌روشی‌برای‌تحلیل‌احساسات‌در‌توییتر‌و‌در‌سطح‌جمله‌ارائه‌دادند‌که‌در‌آن‌دو‌الگوریتم‌‌است.‌آنشده

 Sentimentو‌‌‌‌‌‌Movie Reviewداده‌مجموعه‌کثر‌آنتروپی‌و‌بیز‌را‌ترکیب‌کردند.‌روش‌ارائه‌شده‌بر‌روی‌دو‌‌حدا

 
1 Twitter Sentiment Analysis (TSA) 

2 entity level 

3 dynamic artificial neural network 

4 dynamic architecture for artificial neural etworks (DAN2) 
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Twitter داده‌مجموعه‌بیز‌به‌طور‌جداگانه‌بر‌روی‌این‌دو‌‌های‌حداکثر‌آنتروپی‌و‌‌مورد‌بررسی‌قرارگرفت.‌روش‌‌‌‌‌

اعمال‌شدند.‌مقایسه‌نتایج‌نشان‌داد‌که‌در‌روش‌ترکیبی‌به‌دقت‌بالاتری‌نسبت‌به‌بیز‌و‌حداکثر‌آنتروپی‌‌

 سطح‌جمله‌است.‌‌رسیدند‌که‌نشان‌دهنده‌برتری‌روش‌ترکیبی‌در‌تحلیل‌احساسات‌توییتر‌در‌

دهی‌به‌‌در‌قسمت‌وزن‌‌‌تمرکز‌بر‌مرحله‌انتخاب‌ویژگی‌و‌به‌ویژه‌هایی‌در‌زمینه‌تحلیل‌احساسات‌با‌‌پژوهش

از‌جمله‌این‌پژوهش‌ به‌ژانگ‌و‌همکارانش‌‌ها‌می‌صفات‌صورت‌گرفته‌است.‌ ها‌در‌‌اشاره‌کرد.‌آن‌‌‌[18]توان‌

دهی‌به‌صفات‌‌وزن‌ها‌رویکردهای‌‌آن‌بند‌بیز‌ارائه‌نمودند.‌‌دهی‌به‌صفات‌برای‌طبقه‌تحقیق‌خود‌دو‌روش‌وزن‌

دادند.‌نتایج‌به‌دست‌‌ررسی‌قرار‌‌را‌مورد‌ب‌‌دهی‌به‌صفات‌بر‌اساس‌درخت‌تصمیم‌بهره‌و‌وزن‌‌‌بر‌اساس‌نسبت

‌.‌یابد‌دهد‌که‌دقت‌الگوریتم‌بیز‌با‌رویکرد‌پیشنهادی‌افزایش‌می‌آمده‌نشان‌می‌

‌مقایسه‌سه‌رویکرد‌تحلیل‌احساسات‌-‌۴-3-2

ناظر‌مبتنی‌بر‌‌بالایی‌نسبت‌به‌رویکردهای‌بدون‌رویکردهای‌باناظر‌مبتنی‌بر‌یادگیری‌ماشین‌کارایی‌تقریبا‌‌

ناظر‌هم‌بسیار‌مهم‌هستند‌زیرا‌رویکردهای‌باناظر‌نیاز‌به‌حجم‌‌ند.‌اگرچه‌رویکردهای‌بدون‌داد‌‌نامه‌نشان‌لغت

بر‌و‌پرهزینه‌است.‌در‌حالی‌که‌‌ها‌بسیار‌زمانگذاری‌شده‌دارند‌که‌جمع‌آوری‌آن‌زیادی‌داده‌آموزشی‌برچسب

ری‌هستند‌که‌‌گذابرچسبها‌فاقد‌‌داده‌مجموعه‌های‌بدون‌برچسب‌بسیار‌ساده‌است.‌بسیاری‌از‌‌آوری‌داده‌جمع

‌ناظر‌پرکاربردتر‌هستند.‌در‌این‌موارد‌رویکردهای‌بدون

لغت‌وجود‌دارد‌حائز‌اهمیت‌‌نامه،‌کلمات‌نظر‌یا‌احساسی‌که‌در‌فرهنگ‌در‌مورد‌رویکردهای‌مبتنی‌بر‌لغت‌

ری‌‌باشد،‌منجر‌به‌کاهش‌کارایی‌خواهد‌شد.‌چالش‌مهم‌دیگ‌می‌کلمه‌داشته‌لغت‌تعداد‌کهستند.‌اگر‌فرهنگ‌

مستقل‌از‌زمینه‌و‌محتوا‌است.‌به‌عنوان‌‌‌که‌در‌این‌رویکرد‌وجود‌دارد‌این‌است‌که‌قطبیت‌بسیاری‌از‌کلمات

های‌‌نامه‌در‌زمینه‌غذا‌منفی‌است.‌لغت‌‌"ی‌مضحکمزه‌"در‌زمینه‌فیلم‌مثبت‌است‌اما‌‌‌"فیلم‌مضحک"مثال،‌‌

نامه‌کامل‌و‌‌گیرند.‌بدون‌یک‌لغت‌نمی‌ها‌به‌زمینه‌و‌محتوای‌کلمات‌احساسی‌را‌دربرفعلی‌این‌قبیل‌حساسیت

‌عمل‌نخواهد‌کرد.‌‌جامع‌تحلیل‌احساسات‌به‌درستی
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نامه،‌دستیابی‌به‌‌های‌رویکردهای‌ترکیبی‌بااستفاده‌از‌ترکیب‌دو‌روش‌یادگیری‌ماشین‌و‌لغت‌یکی‌از‌مزیت‌

‌نامه.رد‌مبتنی‌بر‌لغت‌،‌دقت‌بالا‌از‌یک‌الگوریتم‌یادگیری‌باناظر‌قوی‌و‌ثبات‌از‌یک‌رویک‌های‌هردو‌استبهترین

‌مقایسه‌سه‌رویکرد‌تحلیل‌احساسات‌‌.1-2 جدول

 معایب  مزایا  رویکرد ردیف 

نیاز‌به‌مجموعه‌داده‌برچسب‌گذاری‌شده‌‌‌دقت‌بالا‌‌یادگیری‌ماشین‌ 1

هزینه‌بالا‌و‌زمان‌بر‌بودن‌فرایند‌آموزش‌‌–

‌و‌تست‌‌

عدم‌نیاز‌به‌مجموعه‌داده‌برچسب‌گذاری‌شده‌‌‌لغت‌نامه‌ 2

‌ایی‌در‌کارثبات‌‌–

حساسیت‌به‌‌– نیاز‌به‌مجموعه‌داده‌بزرگ‌

‌معنی‌کلمات‌در‌جملات‌مختلف

‌معایب‌هر‌دو‌روش دقت‌و‌ثبات‌بالا‌‌ترکیبی 3

‌

ها‌کارایی‌‌انجام‌شده‌است.‌آن‌‌‌[‌19]‌از‌جدیدترین‌کارها‌در‌زمینه‌تحلیل‌احساسات،‌توسط‌جاشی‌و‌همکارانش‌‌

و‌‌ها‌‌bi-gramها،‌‌uni-gramهایی‌از‌قبیل‌های‌بیز‌و‌ماشین‌بردار‌پشتیبان‌را‌با‌درنظر‌گرفتن‌ویژگی‌الگوریتم‌

ها،‌حذف‌اعداد‌و‌‌ها‌مثل‌درنظر‌گرفتن‌احساسات‌شکلکپردازش‌داده‌همچنین‌تمرکز‌فراوان‌بر‌مرحله‌پیش‌

پیاده‌ و...‌ نکلمات‌غیرضروری‌ آن‌سازی‌ از‌روش‌مودند.‌ استفاده‌ بر‌ پایه‌‌ها‌علاوه‌ روش‌ ماشین،‌ یادگیری‌ های‌

لغات‌یعنی‌همان‌شمارش‌تعداد‌کلمات‌مثبت‌و‌منفی‌در‌متن‌از‌طریق‌استفاده‌از‌یک‌فرهنگ‌لغت‌را‌‌فرهنگ‌

ی‌‌هادست‌آمده‌نشان‌داده‌است‌که‌با‌بردار‌ویژگی‌یکسان‌در‌هر‌دو‌روش،‌روش‌نیز‌پیاده‌سازی‌کردند.‌نتایج‌به‌

‌یادگیری‌ماشین‌عملکرد‌بسیار‌بهتری‌از‌خود‌نشان‌دادند.‌

‌ها‌1استفاده‌از‌شکلک‌تحلیل‌احساسات‌با‌‌-2-۴

 
1 emoticon 



 

24 

 

های‌اجتماعی‌از‌‌بسیاری‌از‌پژوهش‌ها‌در‌زمینه‌تحلیل‌احساسات،‌شکلک‌های‌موجود‌در‌متن‌های‌شبکه‌

بسیار‌معروف‌و‌پر‌استفاده‌‌‌‌هاشکلکامروزه‌‌ها‌ندارند.‌‌قبیل‌توییتر‌را‌نادیده‌گرفته‌و‌یا‌توجه‌چندانی‌به‌شکلک‌

انجام‌ تحقیقات‌ بین‌ در‌ هستند.‌ متنی‌ ارتباطات‌ جدانشدنی‌ جزء‌ گفت‌ توان‌ می‌ و‌ تحلیل‌‌هستند‌ در‌ شده‌

است.‌یکی‌از‌پژوهش‌های‌اخیر‌در‌این‌زمینه‌‌ها‌نیز‌انجام‌گرفته‌احساسات،‌پژوهش‌هایی‌با‌استفاده‌از‌شکلک

دادند‌که‌با‌استفاده‌‌صورت‌گرفته‌است.‌آن‌ها‌الگوریتمی‌ارائه‌‌2018در‌سال‌‌‌‌[20]توسط‌بهری‌و‌همکارانش‌‌

دهند.‌روش‌کار‌به‌این‌صورت‌است‌که‌‌قطبیت‌جمله‌را‌تشخیص‌می‌‌‌1از‌یادگیری‌مبتنی‌بر‌امتیاز‌شکلک‌ها

ی‌توییتر‌‌2کردند‌که‌برای‌این‌منظور‌از‌رابط‌کاربردی‌برنامه‌ها‌را‌تهیه‌شکلکپراستفاده‌ترین‌‌ابتدا‌لیستی‌از‌‌

دهند.‌ها‌بر‌اساس‌درجه‌مثبت‌و‌منفی‌بودن‌امتیازی‌اختصاص‌می‌استفاده‌نمودند.‌سپس‌به‌هر‌یک‌از‌شکلک

ها‌ت‌که‌شکلک‌در‌آن‌هایی‌اس‌اختصاص‌امتیاز‌در‌این‌مرحله‌به‌صورت‌دستی‌نبوده‌و‌بر‌اساس‌محتوای‌متن‌

-AFFINی‌امتیازدهی‌به‌کل‌جمله‌است‌که‌با‌استفاده‌از‌فرهنگ‌لغت‌‌ی‌آخر،‌مرحله‌ست.‌مرحله‌ااستفاده‌شده

ها‌محاسبه‌‌گیرد.‌سپس‌مجموع‌امتیازات‌کل‌کلمات‌توییت‌و‌امتیازدهی‌به‌هر‌یک‌از‌کلمات‌انجام‌می‌‌‌111

شود.‌‌ن‌مشخص‌می‌ی‌مورد‌نظر‌متته‌ها،‌دس‌ات‌و‌شکلکشود‌و‌با‌توجه‌به‌مثبت‌یا‌منفی‌بودن‌امتیاز‌کلممی‌

‌‌شده‌در‌زمینه‌تحلیل‌احساسات‌بسیار‌کاربردی‌بوده‌و‌دارای‌دقت‌نتایج‌این‌پژوهش‌نشان‌داد‌که‌الگوریتم‌ارائه‌

 درصد‌است.‌‌1/91

‌بندی‌کارهای‌پیشین‌بر‌اساس‌زبان‌متنطبقه‌‌-5-2

های‌مختلف‌است.‌‌ائه‌شده‌به‌زبانودن‌رویکردهای‌ارهای‌تحلیل‌احساسات،‌وابسته‌ب‌یکی‌از‌بزرگترین‌چالش‌

ها‌در‌‌ی‌زبان‌های‌خاصی‌هستند‌و‌به‌همه‌های‌موجود،‌متعلق‌به‌زبان‌ترکیب‌کلمات،‌فرهنگ‌لغات‌و‌حتی‌داده‌

های‌عصبی‌‌های‌مختلف‌به‌ویژه‌برای‌شبکه‌ها‌برای‌زبان‌ها‌و‌مدل‌آن،‌بهبود‌روش‌بر‌‌‌‌باشند.‌علاوهدسترس‌نمی‌

 
1 emoticon score learning 

2 API 
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های‌متفاوت‌کاری‌‌تری‌است.‌همچنین‌جمع‌آوری‌داده‌در‌زباننیرو‌و‌منابع‌بیشبوده‌و‌نیازمند‌‌‌‌برکاری‌زمان‌

ی‌مستقل‌از‌زبان‌و‌وابسته‌به‌‌بسیار‌مشکل‌و‌چالش‌برانگیز‌است.‌کارهای‌پیشین‌در‌این‌رابطه‌در‌دو‌دسته‌

‌شود.‌اند‌که‌در‌ادامه‌به‌بررسی‌هر‌کدام‌پرداخته‌می‌زبان‌انجام‌گرفته‌

 مستقل‌از‌زبان‌-‌1-5-2

د.‌آن‌ها‌مدلی‌‌اشاره‌کر‌‌2019در‌سال‌‌‌‌[21]‌‌ارهای‌اخیر‌در‌این‌رابطه‌می‌توان‌به‌توماس‌و‌همکارانشک‌‌از

های‌همسایگی‌هر‌متن‌کارایی‌‌مستقل‌از‌زبان‌را‌برای‌تحلیل‌احساسات‌ارائه‌دادند‌که‌با‌استفاده‌از‌ویژگی‌

بند‌را‌بهبود‌می‌ بوده‌و‌‌طبقه‌ این‌است‌که‌محدود‌به‌چند‌زبان‌مشخص‌ از‌چالش‌های‌این‌تحقیق‌ بخشد.‌

بررسی‌است.‌همچنین‌طبقه‌بند‌ماشین‌بردار‌‌‌‌ی‌محیط‌اطراف‌متن‌موردنیازمند‌فرایندی‌خودکار‌برای‌شناسای

‌های‌دیگر‌دارد.‌.‌‌های‌محاسباتی،‌کارایی‌بهتری‌نسبت‌به‌روش‌پشتیبان‌به‌رغم‌کند‌بودن‌به‌دلیل‌پیچیدگی‌

‌وابسته‌به‌زبان‌-‌2-5-2

‌‌مربوط‌به‌زبان‌انگلیسی‌معمولا‌کارهای‌پیشین‌انجام‌شده‌در‌تحلیل‌احساسات‌وابسته‌به‌زبان‌هستند‌و‌اکثرا‌‌

می‌باشند.‌زبان‌هایی‌مثل‌فارسی‌و‌عربی‌که‌بیشترین‌تفاوت‌را‌از‌لحاظ‌نوع‌نوشتار،‌حروف،‌سمت‌نوشتن‌و‌‌

هایی‌که‌معنی‌لغات‌و‌ساختار‌اند،‌به‌ویژه‌در‌استفاده‌از‌روش‌از‌این‌قبیل‌دارند‌کمتر‌مورد‌توجه‌قرار‌گرفته‌

‌جملات‌حائز‌اهمیت‌است.

ها‌روش‌پیشنهادی‌خود‌را‌‌اند.‌آن‌های‌عربی‌ارائه‌داده‌بندی‌توییت‌روشی‌برای‌طبقه‌‌‌[22]‌‌مازن‌و‌همکارانش

ها‌‌های‌یادگیری‌ماشین‌توسعه‌دادند.‌آن‌ر‌فرهنگ‌لغت‌و‌هم‌براساس‌روش‌های‌مبتنی‌باساس‌روش‌‌‌هم‌بر

الگوریتم‌ بردند‌‌برای‌ بهره‌ پشتیبان‌ بردار‌ ماشین‌ و‌ ساده‌ بیز‌ الگوریتم‌ از‌ ماشین‌ یادگیری‌ نهایت‌‌های‌ در‌ که‌

هنگ‌‌های‌مبتنی‌بر‌فرهنگ‌لغت‌نیز‌با‌وجود‌فرالگوریتم‌بیز‌عملکرد‌بهتری‌را‌دربرداشت.‌در‌رابطه‌با‌روش‌

 رسیدند.‌‌مطلوبیی‌‌لغات‌کوچکی‌که‌برای‌این‌زبان‌به‌کار‌بردند‌به‌نتیجه‌

 هارهای‌پیشین‌بر‌اساس‌تعداد‌کلاسبندی‌کاطبقه‌-6-2
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احساسات‌‌ تحلیل‌ از‌ عمده‌ کلاس‌‌‌یبند‌طبقه‌هدف‌ به‌ از‌‌متن‌ هدف‌ و‌ داده‌ مجموعه‌ به‌ توجه‌ با‌ است.‌ ها‌

احساسات‌می‌تواند‌به‌صورت‌باینری‌)دو‌کلاسی(‌و‌چندکلاسی‌باشد.‌در‌این‌بخش‌به‌‌‌‌بندیطبقه‌،‌‌بندیطبقه‌

‌شود.بندی‌پرداخته‌می‌طبقه‌های‌مورد‌نظر‌جهت‌بررسی‌کارهای‌پیشین‌بر‌اساس‌تعداد‌کلاس‌

‌1سی‌دو‌کلا‌بندیطبقه‌-‌2-6-1

شوند‌های‌مورد‌نظر‌به‌دو‌کلاس‌اصلی‌تقسیم‌می‌باینری،‌هر‌یک‌از‌متن‌‌بندیطبقه‌دو‌کلاسی‌یا‌‌‌‌بندیطبقه‌در‌‌

 تواند‌به‌صورت‌مثبت‌و‌منفی‌و‌یا‌صفر‌و‌یک‌و‌هر‌دو‌صورت‌ممکن‌دیگری‌باشد.که‌می‌

 2کلاسیچند‌‌بندیطبقه‌-‌2-6-2

الی‌از‌این‌دست‌‌شوند.‌به‌عنوان‌مثز‌دو‌کلاس‌تقسیم‌می‌چند‌کلاسی،‌هر‌یک‌از‌متون‌به‌بیشتر‌ا‌‌بندیطبقه‌در‌‌

به‌صورت‌مثبت،‌‌‌‌بندیطبقه‌تواند‌متغیر‌باشد.‌همچنین‌‌ستاره‌می‌‌‌5تا‌‌‌‌1توان‌به‌امتیازدهی‌اشاره‌کرد‌که‌از‌‌می‌

پژوهش‌ و‌ اکثر‌مقالات‌ در‌ و‌خنثی‌که‌ قرارمی‌منفی‌ توجه‌ مورد‌ عها‌ از‌ احساسات‌بندیطبقه‌مده‌‌گیرد‌ های‌

‌‌و‌توماس‌و‌همکارانش‌‌[23]‌‌در‌این‌زمینه‌می‌توان‌به‌سانگ‌و‌همکارانش‌‌‌ز‌جمله‌کارهای‌انجام‌شده‌باشد.‌امی‌

‌اشاره‌کرد.‌‌[21]

‌گیرینتیجه‌-7-2

های‌های‌مختلف‌پرداخته‌شد.‌هر‌یک‌از‌روش‌بندی‌کارهای‌پیشین‌در‌حوزه‌و‌دسته‌‌‌در‌این‌فصل‌به‌بررسی‌

ها‌اشاره‌شد.‌پیش‌گرفته‌شده‌در‌کارهای‌گذشته‌دارای‌نقاط‌قوت‌و‌ضعفی‌بودند‌که‌بعضا‌در‌کارها‌به‌آن‌

ماشین‌دقت‌‌‌‌های‌یادگیری‌الگوریتم‌‌‌های‌مبتنی‌بر‌ده‌از‌روش‌تحلیل‌احساسات‌با‌استفا‌‌همانطور‌که‌بررسی‌شد‌

‌‌گذاری‌شده‌ی‌برچسب‌داده‌نامه‌دارند‌و‌در‌صورت‌داشتن‌مجموعه‌های‌مبتنی‌بر‌لغت‌بالاتری‌نسبت‌به‌روش‌

 
1 binary classification 

2 multi-way classification 
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ی،‌عملکرد‌بهتری‌‌های‌ترکیبی‌نیز‌از‌اعمال‌دو‌روش‌ذکرشده‌به‌تنهایباشند.‌اگرچه‌الگوریتم‌بهترین‌انتخاب‌می‌

داده‌متناسب‌با‌آن‌از‌جمله‌معایب‌این‌‌لغت‌و‌مجموعه‌انتخاب‌فرهنگ‌‌‌اشت‌اما‌وجود‌محدودیت‌در‌خواهد‌د

 روش‌است.‌‌

‌

‌
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 مقدمه‌‌-1-3

ق‌به‌مطالعه‌بر‌‌باشد.‌در‌این‌تحقیهدف‌اصلی‌این‌نوشتار‌ارائه‌مدلی‌مناسب‌برای‌تحلیل‌احساسات‌در‌متن‌می‌

است.‌سپس‌‌ها‌پرداخته‌شده‌آن‌دهی‌به‌‌ها‌و‌وزن‌ها‌و‌انتخاب‌مناسب‌ویژگیپردازش‌داده‌های‌پیش‌روی‌روش‌

‌نتخابی‌انجامیده‌است.‌داده‌ابندی‌مجموعهی‌بهتر‌در‌طبقه‌به‌ارائه‌مدلی‌برای‌حصول‌نتیجه‌

شده‌در‌‌مقالات‌و‌تحقیقات‌ارائه‌‌‌در‌این‌فصل‌به‌تشریح‌روش‌پیشنهادی‌پرداخته‌خواهدشد.‌پس‌از‌بررسی

پردازش‌‌ترین‌مراحل‌تحلیل‌احساسات‌مرحله‌پیشیابیم‌که‌یکی‌از‌مهم‌ی‌زمینه‌تحلیل‌احساسات‌در‌متن‌درم

هدف‌اصلی‌حذف‌تعداد‌بیشتری‌از‌کلمات‌و‌عبارات‌زاید‌‌پردازش‌‌ها‌و‌انتخاب‌ویژگی‌است.‌در‌مرحله‌پیش‌داده‌

تحلیل‌احساسات‌ندارند،‌حذف‌شده‌و‌فقط‌کلمات‌‌ی‌‌ه‌تاثیری‌در‌نتیجه‌ی‌این‌مرحله‌کلماتی‌کاست،‌در‌نتیجه‌

‌شود.بندی‌می‌مانند.‌این‌کاهش‌کلمات‌سبب‌افزایش‌سرعت‌و‌همچنین‌دقت‌طبقه‌احساسی‌باقی‌می‌

شود،‌‌کردن‌آن‌گام‌برداشته‌می‌ش‌متن‌که‌در‌انتخاب‌ویژگی‌به‌جهت‌برطرف‌های‌دیگر‌پردازاز‌جمله‌چالش‌

شود.‌بنابراین‌انتخاب‌‌های‌غیرمرتبط‌میها‌است.‌زیاد‌بودن‌تعداد‌ویژگی‌ها‌باعث‌وجود‌ویژگی‌تعداد‌زیاد‌ویژگی‌

‌.سزایی‌داشته‌باشد‌ه‌بندی‌تاثیر‌ب‌تواند‌در‌نتیجه‌طبقه‌روش‌مناسب‌برای‌مرحله‌انتخاب‌ویژگی‌می‌

وزن‌ متن‌ پردازش‌ مراحل‌ دیگر‌ بالاتر‌‌از‌ وزن‌ اختصاص‌ مرحله‌ این‌ از‌ است.‌هدف‌ به‌صفات‌ کلمات‌‌دهی‌ به‌

تر‌‌ب‌شانس‌کلمات‌مهمتر‌است.‌به‌این‌ترتیتر‌احساسی‌و‌اختصاص‌وزن‌کمتر‌به‌کلمات‌کم‌اهمیتپرارزش‌

‌ت.داش‌تری‌خواهیم‌بندی‌دقیق‌ی‌متن‌بیشتر‌شده‌و‌در‌نتیجه‌طبقه‌برای‌تعیین‌دسته‌

مجموعه‌ انتخاب‌ از‌ پس‌ تحقیق‌ این‌ پیش‌در‌ آن‌پردازش‌داده،‌ روی‌ میهایی‌ انجام‌ بعد‌‌گیرد.‌‌ها‌ مرحله‌ در‌

بندی‌‌ها‌طبقه‌ها‌با‌داشتن‌ویژگی‌نهایت‌متن‌‌‌شوند.‌در‌دهی‌می‌های‌موردنیاز‌استخراج‌شده‌و‌سپس‌وزن‌ویژگی‌

‌ود.ش‌تر‌هر‌یک‌از‌مراحل‌پرداخته‌می‌شوند.‌در‌ادامه‌به‌تشریح‌دقیق‌می‌
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 دادهمجموعه‌‌-2-3

و‌نظراتی‌است‌که‌توسط‌افراد‌مختلف‌‌‌‌هاهدف‌از‌تحلیل‌احساسات‌در‌واقع‌مطالعه‌بر‌روی‌متون‌از‌جمله‌پست‌

افراد‌در‌قشرهای‌مختلف‌درباره‌های‌اجتماعی‌منتشر‌می‌شبکه‌ها‌و‌‌ها‌و‌فروم‌در‌میکروبلاگ‌ ی‌‌شود.‌نظرات‌

های‌‌ل‌این‌نظرات‌برای‌تصمیم‌گیری‌محصولات،‌خدمات،‌افراد‌و‌رویدادها‌متفاوت‌بوده‌و‌به‌این‌وسیله‌تحلی

 تواند‌مفید‌واقع‌شود.‌‌می‌ها‌و‌مراکز‌تجاری‌و‌...‌سازمان

توان‌‌ی‌مناسب‌است.‌در‌این‌مرحله‌هم‌می‌داده‌ها‌در‌تحلیل‌احساسات‌انتخاب‌مجموعهترین‌قسمت‌یکی‌از‌مهم‌

ی‌مورد‌مطالعه‌‌توجه‌به‌زمینه‌توان‌با‌های‌گردآوری‌شده‌و‌موجود‌استفاده‌نمود‌و‌هم‌می‌های‌داده‌از‌مجموعه‌

ه‌‌شد‌داده‌پرداخت.‌به‌منظور‌اینکه‌کار‌انجام‌آوری‌مجموعه‌ظر‌به‌جمع‌داده‌مورد‌نو‌عدم‌دسترسی‌به‌مجموعه‌

در‌این‌تحقیق‌قابل‌مقایسه‌با‌کارهای‌دیگران‌در‌سطح‌جهانی‌باشد‌و‌همچنین‌جهت‌اطمینان‌از‌اثر‌نتایج‌‌

های‌بعد‌به‌توضیح‌آن‌خواهیم‌پرداخت،‌براساس‌یک‌‌که‌در‌بخش‌‌‌برد‌علم،‌روشیتحقیق‌انجام‌شده‌در‌پیش‌

‌شده‌در‌سطح‌جهانی‌تست‌خواهد‌شد.داده‌استاندارد‌ارائه‌مجموعه‌

‌پردازشپیش‌‌-3-3

ی‌کلمات‌متن‌در‌تحلیل‌احساسات‌مفید‌‌زیرا‌همه‌ ت،پردازش‌آن‌اس‌ش‌یپ‌‌پردازش‌متن‌‌در‌‌هی‌از‌مراحل‌اول‌‌یکی

رای‌‌ها‌بتوان‌از‌آن‌درصد‌از‌کلمات‌در‌یک‌متن‌مفید‌هستند‌و‌می‌‌‌33نها‌‌است‌که‌تنخواهند‌بود.‌ثابت‌شده‌

شوند‌و‌بعضا‌‌منظور‌و‌هدف‌اصلی‌استفاده‌می‌استخراج‌اطلاعات‌استفاده‌نمود.‌اغلب‌کلمات‌در‌راستای‌رساندن‌‌

مناسب‌‌ها‌در‌یک‌قالب‌‌با‌نمایش‌آن‌‌متون‌پیش‌پردازش،‌اولین‌گام‌در‌جهت‌تطابق‌‌‌‌بنابراین‌‌‌تکراری‌هستند.

این‌که‌بتواند‌مدل‌مناسبی‌از‌متن‌را‌ارائه‌‌‌‌رب‌‌ه‌ای‌تغییر‌یابد‌تا‌علاو.‌قالب‌و‌فرمت‌متن‌باید‌به‌گونه‌باشد‌می‌

‌.‌[24]‌دهد،‌به‌قالب‌ساده‌و‌مناسب‌برای‌پردازش‌در‌مراحل‌بعدی‌تبدیل‌شود‌
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ستند‌و‌از‌آنجایی‌که‌توسط‌کاربران‌متفاوتی‌نوشته‌‌های‌توییتر‌حاوی‌کلمات‌و‌جملات‌بسیار‌زیادی‌ه‌توییت‌

باید‌اند‌به‌روش‌شده نیز‌بیان‌شده‌و‌شامل‌کلمات‌زائد‌بسیاری‌هستند.‌در‌تحلیل‌احساسات‌ های‌مختلفی‌

ه‌داده‌مرحله‌‌م‌اضافی‌از‌مجموعارات‌زائد‌و‌علائی‌حذف‌عبکلمات‌و‌عبارات‌غیرضروری‌را‌حذف‌کنیم.‌مرحله‌

شود‌و‌در‌نهایت‌مجموعه‌داده‌نسبتا‌خالصی‌خواهیم‌داشت‌که‌تا‌حد‌ممکن‌عبارات‌پیش‌پردازش‌نامیده‌می‌

 احساسی‌و‌مهم‌داراست.‌‌

‌1ویژگی‌استخراج‌‌-3-۴

سیار‌زیاد‌‌ها‌بتعداد‌ویژگی‌‌‌تربندی‌متون‌ابعاد‌بالای‌فضای‌ویژگی‌است.‌به‌بیان‌ساده‌یکی‌از‌مشکلات‌در‌طبقه‌

بندی‌ندارند.‌حتی‌بسیاری‌‌ها‌نامربوط‌و‌غیرمفید‌بوده‌و‌تاثیری‌در‌نتیجه‌طبقه‌بسیاری‌از‌این‌ویژگیهستند.‌‌

ها‌شوند.‌علاوه‌بر‌این،‌تعداد‌زیاد‌ویژگی‌بندی‌می‌ها‌نویز‌به‌شمار‌رفته‌و‌موجب‌کاهش‌دقت‌طبقه‌از‌ویژگی‌

طبقه‌ زمان‌فرایند‌ را‌ پیاده‌بندی‌ حتی‌ یا‌ و‌ کرده‌ الگوریبر‌ از‌ بسیاری‌ طبقه‌تم‌سازی‌ غیرممکن‌‌های‌ را‌ بندی‌

ویژگیسازند.‌‌می‌ داده‌ استخراج‌ روی‌ بر‌ عملیاتی‌ انجام‌ با‌ آن‌ در‌ که‌ است‌ ویژگی‌فرایندی‌ و‌‌ها،‌ بارز‌ های‌

‌‌ش‌یابد‌بند‌افزایو‌کارایی‌و‌دقت‌طبقه‌یافته‌‌تا‌ابعاد‌فضای‌ویژگی‌کاهش‌‌‌‌شود‌ی‌آن‌مشخص‌میکننده‌تعیین

های‌آماری‌‌تری‌برای‌پردازش‌های‌خام‌به‌شکل‌قابل‌استفاده‌هدف‌از‌استخراج‌ویژگی‌این‌است‌که‌داده‌‌.[25]

از‌آنجا‌که‌الگوریتم‌‌انجام‌شود.‌‌‌‌هدف‌تحقیق‌ممکن‌استهای‌مختلف‌استخراج‌ویژگی‌بنا‌به‌‌روش‌‌‌.بعدی‌درآیند‌

یادگیری‌ماشین‌به‌کار‌گرفته‌شده‌در‌این‌تحقیق‌الگوریتم‌بیز‌ساده‌است‌و‌الگوریتم‌بیز‌به‌مرحله‌استخراج‌‌

شده‌که‌در‌ادامه‌شرح‌‌‌‌در‌این‌تحقیق‌از‌دو‌روش‌برای‌استخراج‌ویژگی‌بهره‌گرفته‌ویژگی‌بسیار‌حساس‌است‌

 داده‌خواهد‌شد.

 n-gramویژگی‌های‌‌-‌1-۴-3

 
1 feature extraction 
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n-gramدرواقع‌‌‌‌nبینی‌مورد‌بعدی‌در‌یک‌متن‌‌ی‌متوالی‌موجود‌در‌متن‌است.‌این‌مدل‌برای‌پیش‌کلمه‌‌‌

از‌‌ احساسات‌ تحلیل‌ در‌ دارد.‌ احساس‌‌‌‌n-gramکارایی‌ تحلیل‌ به‌ برای‌کمک‌ قرار‌‌دقیقها‌ استفاده‌ تر‌مورد‌

‌n-gramنیز‌‌‌‌Trigramدو‌و‌‌‌‌ندازهبا‌ا‌‌n-gramهمان‌‌‌‌Bigramبا‌اندازه‌یک،‌‌‌‌n-gramهمان‌‌‌‌Unigramگیرد.‌‌می‌

 .‌[26]‌استبا‌اندازه‌سه‌

بردن‌این‌‌کار‌است.‌اگرچه‌به‌بندی‌متن‌استفاده‌شده‌برای‌طبقه‌‌‌unigramهای‌‌ها‌از‌ویژگی‌ز‌پژوهش‌بسیاری‌ادر‌‌

 the“ی‌‌شود.‌به‌عنوان‌مثال‌در‌جمله‌ها‌نتایج‌خوبی‌دربردارد‌اما‌در‌بسیاری‌موارد‌منجر‌به‌شکست‌می‌ی‌ویژگ

item is not good”در‌صورتی‌که‌تنها‌از‌‌‌‌unigramتواند‌در‌دسته‌مثبت‌‌تمال‌برابر‌مید‌متن‌با‌احاستفاده‌شو‌‌‌

های‌‌.‌اگر‌جمله‌فوق‌با‌ویژگی‌است‌‌"not"و‌یک‌لغت‌منفی‌‌"good"یا‌منفی‌قرار‌گیرد‌زیرا‌شامل‌یک‌لغت‌مثبت‌‌

bigramترکیب‌‌ شامل‌ شود‌ قرارداده‌ بررسی‌ ‌‌"not good"و‌‌‌‌"the item"‌‌،"item is"‌‌،"is not"های‌‌مورد‌

در‌دسته‌‌‌‌فوق‌‌‌گذارد‌در‌نتیجه‌جمله‌ها‌می‌تاثیر‌بیشتری‌در‌ترکیب‌‌‌"not"منفی‌‌‌‌از‌آنجا‌که‌کلمه‌‌‌ شود.می‌

اتفاق‌در‌‌‌‌شود.بندی‌می‌منفی‌طبقه‌ افزایش‌مقدار‌‌‌‌شود.نیز‌تکرار‌می‌‌‌trigramهمین‌ الزاما‌موجب‌‌‌‌nاگرچه‌

‌شود‌و‌بستگی‌به‌شرایط‌دارد.‌بهبود‌نتایج‌نمی‌

3-۴-2‌-‌IDF-TF1‌

 است.‌‌TF-IDFها‌‌یکی‌از‌این‌روش‌تواند‌تعیین‌شود.‌ای‌مختلفی‌می‌هوزن‌یک‌کلمه‌در‌یک‌متن‌به‌روش‌

TFر‌یک‌متن‌به‌تعداد‌کل‌کلمات‌آن‌متن‌است.‌در‌نتیجه‌با‌افزایش‌تعداد‌‌نسبت‌تعداد‌تکرارهای‌یک‌کلمه‌د‌‌

محاسبه‌‌‌‌1-3یکتاست‌و‌توسط‌رابطه‌‌‌‌TFیابد.‌هر‌متن‌دارای‌‌افزایش‌می‌‌‌TFتکرار‌یک‌کلمه‌در‌متن‌میزان‌‌

‌است.‌𝑗در‌متن‌‌𝑖تعداد‌تکرارهای‌کلمه‌‌‌واقع‌به‌معنی‌که‌در‌‌‌‌دگردمی‌

(1-3‌) 𝑡𝑓𝑖,𝑗 =  
𝑛𝑖,𝑗

∑ 𝑛𝑖,𝑗𝑘
 

 
1 Term Frequency – Inverse Data Frequency 
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IDFتر‌باشند‌تکرار‌شود.‌هر‌چه‌کلمات‌کمها‌استفاده‌می‌ی‌متن‌تکرار‌در‌همه‌برای‌محاسبه‌وزن‌کلمات‌کم‌‌‌

ها‌و‌‌تعداد‌کل‌متن‌‌𝑁در‌این‌رابطه‌‌‌‌شود.محاسبه‌می‌‌‌2-‌3توسط‌رابطه‌‌‌‌IDFبالاتری‌خواهند‌بود.‌‌‌‌IDFدارای‌‌

𝑑𝑓𝑖های‌حاوی‌کلمه‌‌تعداد‌متن‌‌𝑖‌‌.است‌

(2-3‌)‌𝑖𝑑𝑓(𝑤) = log (
𝑁

𝑑𝑓𝑖
) 

‌شود.تعریف‌می‌‌‌3-3ترکیب‌دو‌رابطه‌بالا‌به‌صورت‌رابطه‌

(3-3‌)‌𝑤𝑖,𝑗 =  𝑡𝑓𝑖,𝑗  ×  log (
𝑁

𝑑𝑓𝑖
) 

‌دو‌جمله‌نمونهکلمات‌برای‌  TF-IDFمقادیر‌.‌1-3 جدول

TF*IDF‌ 

IDF 

TF  

‌کلمه  جمله اول  جمله دوم  جمله اول ‌جمله دوم 

0‌0‌Log (2/2) =0‌1/7‌1/7‌The 

0‌0.043‌Log (2/1) =0.3‌0‌1/7‌Car‌

0‌0‌Log (2/1) =0.3‌1/7‌0‌Truck‌

0‌0‌Log (2/2) =0‌1/7‌1/7‌Is‌

0‌0‌Log (2/2) =0‌1/7‌1/7‌Driven‌

0‌0‌Log (2/2) =0‌1/7‌1/7‌On‌

0‌0‌Log (2/2) =0‌1/7‌1/7‌The 

0‌0.043‌Log (2/1) =0.3‌0‌1/7‌Road‌

0.043‌0‌Log (2/1) =0.3‌1/7‌0‌Highway‌

 

‌به‌عنوان‌مثال‌دو‌جمله‌زیر‌را‌در‌نظر‌بگیرید:‌

 The car is driven on the roadجمله‌اول:‌

 The truck is driven on the highwayجمله‌دوم:‌
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قابل‌مشاهده‌‌‌‌1-3این‌دو‌متن‌در‌جدول‌‌‌‌TF-IDFشود.‌‌این‌مثال‌هر‌جمله‌را‌یک‌متن‌در‌نظر‌گرفته‌می‌‌‌رد

‌است.‌

 سازی‌احتمالی‌دل‌م‌-5-3

𝑥  متغیر‌ورودی‌داشته‌باشیم‌یعنی‌ 𝑛 اگر = (𝑥1, … , 𝑥𝑛)و‌خروجی‌ 𝑦از‌یک‌مجموعه‌‌  𝐾عضوی‌باشد،‌هدف‌‌

,𝑝(𝐶𝑘|𝑥1ی‌‌دسته‌است‌یعن 𝐾 م‌از‌اینکدار‌‌ه‌‌شرطیسازی‌پیدا‌کردن‌احتمال‌‌ از‌مدل … , 𝑥𝑛)‌‌.طبق‌قانون‌‌

‌:بیز‌این‌احتمال‌برابر‌است‌با

(۴-3‌)‌
𝑝(𝐶𝑘|𝑥) =

𝑝(𝐶𝑘, 𝑥)

𝑝(𝑥)
∝ 𝑝(𝐶𝑘, 𝑥) 

ر‌‌توان‌به‌زبان‌ساده‌این‌طور‌شرح‌داد‌که‌احتمال‌قرار‌گرفتن‌یک‌داده‌در‌یک‌دسته‌براب‌را‌می‌‌‌۴-3فرمول‌‌

با‌تعداد‌داده‌ آنجایی‌که‌دادهقبلا‌در‌آن‌دسته‌قرار‌داشته‌های‌مشابه‌که‌‌است‌ از‌ از‌‌اند.‌ برداری‌ ی‌ما‌شامل‌

های‌‌ای‌به‌رابطه‌ی‌مورد‌نظر،‌طبق‌قانون‌زنجیره‌ها‌است‌برای‌به‌دست‌آوردن‌احتمال‌وجود‌داده‌در‌دستهویژگی‌

‌رسیم:‌زیر‌می‌

(5-3‌)‌𝑝(𝐶𝑘, 𝑥1, … , 𝑥𝑛) = 𝑝(𝑥1, … , 𝑥𝑛, 𝐶𝑘) 

(6-3‌)‌𝑝(𝐶𝑘, 𝑥1, … , 𝑥𝑛) = 𝑝(𝑥1|𝑥2, … , 𝑥𝑛, 𝐶𝑘) 𝑝(𝑥2, … , 𝑥𝑛, 𝐶𝑘) 

(7-3‌)‌𝑝(𝐶𝑘, 𝑥1, … , 𝑥𝑛) = 𝑝(𝑥1|𝑥2, … , 𝑥𝑛, 𝐶𝑘) 𝑝(𝑥2|𝑥3, … , 𝑥𝑛, 𝐶𝑘) 𝑝(𝑥3, … , 𝑥𝑛, 𝐶𝑘) 

(8-3‌)‌𝑝(𝐶𝑘, 𝑥1, … , 𝑥𝑛) = ⋯ 

(9-3‌)‌𝑝(𝐶𝑘, 𝑥1, … , 𝑥𝑛)

= 𝑝(𝑥1|𝑥2, … , 𝑥𝑛, 𝐶𝑘) 𝑝(𝑥2|𝑥3, … , 𝑥𝑛, 𝐶𝑘) … 𝑝(𝑥𝑛−1|𝑥𝑛, 𝐶𝑘) 𝑝(𝑥𝑛|𝐶𝑘)𝑝(𝐶𝑘) 

‌

متغیری‌‌ هر‌ کنیم‌ فرض‌ اگر‌ شرحال‌ به‌ دیگر‌ متغیرهای‌ به‌ یعنی‌ 𝐶𝑘 دسته‌‌داشتن‌‌ط‌نسبت‌ است‌ ‌‌مستقل‌

(𝑥𝑖|𝑥𝑖+1, … , 𝑥𝑛 , 𝐶𝑘) =  𝑝(𝑥𝑖|𝐶𝑘)رسیمتیجه‌می‌به‌ن‌: 
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(10-3‌)‌𝑝(𝐶𝑘|𝑥1, … , 𝑥𝑛) ∝ 𝑝(𝐶𝑘, 𝑥1, … , 𝑥𝑛) 

(11-3‌)‌𝑝(𝐶𝑘, 𝑥1, … , 𝑥𝑛) =  𝑝(𝐶𝑘) 𝑝(𝑥1|𝐶𝑘) 𝑝(𝑥2|𝐶𝑘) 𝑝(𝑥3|𝐶𝑘) … 

(12-3‌)‌
𝑝(𝐶𝑘, 𝑥1, … , 𝑥𝑛) = 𝑝(𝐶𝑘) ∏ 𝑝(𝑥𝑖|𝐶𝑘)

𝑛

𝑖=1

 

نرمال می‌با‌ قبلی‌ عبارت‌ ‌سازی‌ احتمال‌ توزیع‌ ‌شرطیتوان‌ ‌‌ معادله‌ در‌ کرد،‌ پیدا‌ ‌‌13-3را‌

∑ 𝑝(𝐶𝑘) 𝑝(𝑥|𝐶𝑘)𝑘   𝑍 =   𝑝(𝐶𝑘) ‌.سازی‌استهمان‌ضریب‌نرمال‌‌ =

(13-3‌)‌
𝑝(𝐶𝑘|𝑥1, … , 𝑥𝑛) =  

1

𝑍
𝑝(𝐶𝑘) ∏ 𝑝(𝑥𝑖|𝐶𝑘)

𝑛

𝑖=1

 

 

توان‌‌و‌می‌‌‌نیازی‌نیست‌  ‌‌𝑍سازی‌یعنی‌باشد،‌به‌ضریب‌نرمال‌با‌بالاترین‌احتمال‌‌اگر‌هدف‌پیدا‌کردن‌دسته‌‌

‌محاسبه‌می‌شود.‌‌‌1۴-‌3از‌رابطه‌‌𝐶در‌کلاس‌‌‌𝑥گفت‌احتمال‌قرارگرفتن‌داده‌‌

(1۴-3‌) 
𝑦̂ =  argmax

𝑘∈{1,…,𝐾}
𝑝(𝐶𝑘) ∏ 𝑝(𝑥𝑖|𝐶𝑘)

𝑛

𝑖=1

 

‌احتمال‌با‌روش‌بیزمحاسبه‌‌-6-3

با‌استفاده‌از‌تکنیک‌های‌یادگیری‌ماشین‌‌‌بندیطبقه‌های‌‌ترین‌و‌پرکاربردترین‌روش‌بیز‌ساده‌یکی‌از‌معروف‌

با‌دقت‌‌‌‌بندیطبقه‌باشد.‌بیز‌ساده‌به‌دلیل‌سادگی،‌کارایی‌محاسباتی‌بالا‌و‌‌گرفته‌از‌قضیه‌بیز‌می‌‌‌است‌که‌بر‌

رود‌‌های‌با‌ابعاد‌بالا‌مانند‌متن،‌یک‌ابزار‌محبوب‌یادگیری‌ماشین‌به‌شمار‌میمناسب‌به‌خصوص‌برای‌داده

[27].‌

بین‌متغیرهای‌تصادفی‌‌‌‌با‌استفاده‌از‌وابستگی‌)یا‌وابستگی‌شرطی(‌‌بندیطبقه‌های‌بیزی،‌‌به‌طور‌کلی‌در‌مدل‌

ی‌بین‌تمام‌متغیرهای‌‌ان‌بر‌است‌زیرا‌بررسی‌رابطه‌.‌این‌فرایند‌معمولا‌فرایندی‌زم‌[23]‌‌[3]‌‌گیرد‌انجام‌می‌
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روش‌بیز‌با‌فرض‌اینکه‌صفات‌به‌صورت‌شرطی‌مستقل‌هستند،‌‌سازی‌ترکیبی‌است.‌‌تصادفی‌یک‌عمل‌بهینه‌

  .[27]راه‌حلی‌برای‌این‌ساختار‌وابستگی‌بین‌صفات‌است‌

دار‌موجود‌در‌متن‌مورد‌نظر‌جهت‌‌در‌تحلیل‌احساسات‌و‌به‌طور‌کلی‌پردازش‌متن،‌صفت‌همان‌کلمات‌معنی‌

‌‌"football"و‌‌‌‌ "He"‌‌،"plays"‌‌صفات،‌‌"He plays football"هستند.‌به‌عنوان‌مثال‌در‌جمله‌‌‌‌بندیطبقه‌

شوند.‌بر‌اساس‌این‌یها،‌صفات‌به‌صورت‌شرطی‌مستقل‌فرض‌م‌و‌در‌الگوریتم‌بیز‌با‌داشتن‌کلاس‌‌‌هستند‌

‌شود.تعریف‌می‌‌15-‌3فرض‌طبقه‌بند‌به‌صورت‌

(15-3‌) 
𝑐(𝑑) =  arg max

𝑐∈𝐶
𝑃(𝑐) ∏ 𝑃(𝑎𝑖|𝑐)

𝑚

𝑖=1

 

تعداد‌صفات‌‌‌‌𝑚و‌‌𝐶  ها‌‌ی‌همه‌ی‌کلاس‌نوع‌کلاس‌است.‌مجموعه‌‌‌𝑐و‌‌‌‌𝑑کلاس‌‌‌‌𝑐(𝑑)متن‌تست،‌‌‌‌𝑑که‌در‌آن‌‌

𝐴𝑖مقدار‌هر‌صفت‌‌‌‌𝑎𝑖و‌‌  (1,2, … , 𝑚)‌‌‌‌.است𝑃(𝑐)احتمال‌پیشین‌کلاس‌‌‌‌𝑐و‌‌‌‌𝑃(𝑎𝑖|𝑐)احتمال‌شرطی‌هر‌‌‌‌

‌صفت‌از‌مجموعه‌آموزشی‌است.

برای‌طبقه‌بندی‌متن‌است‌که‌تعداد‌تکرارهای‌کلمات‌موجود‌در‌‌‌2یک‌مدل‌بر‌پایه‌فراوانی‌‌1ایبیز‌چند‌جمله‌

که‌با‌بردار‌‌‌‌𝑑ای،‌متن‌مجموعه‌تست‌‌مله‌بندی‌متن‌با‌بیز‌چند‌جگیرند.‌در‌طبقه‌متن‌مورد‌بررسی‌قرار‌می‌

< 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑚 ‌شود.بندی‌می‌طبقه‌‌16-3شود،‌توسط‌رابطه‌‌نشان‌داده‌می‌‌<

(16-3‌)‌
𝑐(𝑑) =  arg max

𝑐∈𝐶
[log 𝑃(𝑐) + ∑ 𝑓𝑖 log 𝑃(𝑤𝑖|𝑐)

𝑚

𝑖=1

] 

𝑤𝑖 (𝑖تعداد‌کلمات‌مختلف‌موجود‌در‌متن،‌‌‌‌𝑚که‌‌ = 1,2, … , 𝑚)نیز‌‌‌‌𝑖-امین‌کلمه‌ظاهر‌شده‌در‌متن‌و‌‌

𝑓𝑖  (𝑖 = 1,2, … , 𝑚)تعداد‌‌‌𝑤𝑖ها‌در‌‌‌𝑑ای‌احتمال‌پیشین‌‌است.‌در‌بیز‌چند‌جمله‌‌𝑃(𝑐)17-‌3توسط‌رابطه‌‌‌‌‌‌

‌گردد.‌محاسبه‌می‌

 
1 MNB (Multinomial Naïve Bayes) 

2 frequency based 
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(17-3‌)‌
𝑃(𝑐) =  

∑ 𝛿(𝑐𝑗 , 𝑐) + 1𝑛
𝑗=1

𝑛 + 1
 

‌شود.‌تخمین‌زده‌می‌18-3از‌رابطه‌‌𝑃(𝑤𝑖|𝑐)این،‌احتمال‌شرطی‌‌برعلاوه‌

(18-3‌)‌
𝑃(𝑤𝑖|𝑐) =  

∑ 𝑓𝑗𝑖𝛿(𝑐𝑗 , 𝑐) + 1𝑛
𝑗=1

∑ ∑ 𝑓𝑗𝑖𝛿(𝑐𝑗, 𝑐) + 𝑚𝑛
𝑗=1

𝑚
𝑗=1

 

امین‌متن‌مجموعه‌آموزشی‌و‌‌-𝑗در‌‌‌‌𝑤𝑖تعداد‌‌‌‌𝑓𝑗𝑖ها،‌‌تعداد‌کلاس‌‌‌𝑙های‌آموزشی‌است،‌‌تعداد‌متن‌‌‌𝑛که‌در‌آن‌‌

𝑐𝑗کلاس‌‌‌𝑗-امین‌متن‌مجموعه‌آموزشی‌است.‌تابع‌باینری‌‌𝛿(𝑐𝑗, 𝑐)آید.به‌دست‌می‌‌19-3از‌رابطه‌‌‌‌

(19-3‌)‌𝛿(𝑐𝑗, 𝑐) = {
1, 𝑖𝑓 𝑐𝑗 = 𝑐

0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

.‌برخلاف‌‌استبندی‌متن‌ارائه‌شده‌مدل‌آماری‌معروف‌دیگری‌است‌که‌برای‌طبقه‌‌‌1ی‌برنولی‌بیز‌چند‌متغیره‌

ی‌برنولی‌فرض‌بر‌این‌است‌که‌هر‌ویژگی‌در‌متن‌به‌عنوان‌یک‌متغیر‌‌ای،‌در‌بیز‌چند‌متغیره‌بیز‌چند‌جمله‌

ی‌برنولی‌تنها‌وجود‌و‌یا‌عدم‌وجود‌یک‌کلمه‌را‌بدون‌در‌نظر‌‌ه‌بیز‌چند‌متغیر‌‌شود.باینری‌مستقل‌تعریف‌می‌

‌دهد.گرفتن‌تعداد‌تکرار‌آن‌در‌متن‌مورد‌بررسی‌قرار‌می‌

‌2دهی‌به‌صفاتوزن‌‌-3-7

‌:[23]‌شوند‌بندی‌می‌های‌یادگیری‌ماشین‌به‌پنج‌گروه‌طبقه‌های‌بهبود‌کارایی‌بیز‌از‌طریق‌الگوریتم‌روش‌

‌توسعه‌ساختاری‌‌ .۱

‌‌‌ویژگیانتخاب‌ .2

‌وزن‌دهی‌به‌صفات‌‌ .3

‌ی‌محلی‌‌یادگیر .4

 
1 BNB (Multivariate Bernoulli Naïve Bayes) 

2 attribute weighting 
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‌گسترش‌اطلاعات .5

دهد‌و‌انتخاب‌ویژگی‌‌های‌متفاوتی‌اختصاص‌می‌ها‌وزن‌دهی‌به‌صفات‌که‌به‌هر‌صفت‌وزناز‌بین‌این‌روش‌

‌شوند.کند،‌به‌طور‌گسترده‌به‌کار‌برده‌می‌های‌آن‌ها‌انتخاب‌می‌ای‌از‌صفات‌را‌بر‌اساس‌وزن‌مجموعه‌که‌زیر‌‌

‌شود.تعریف‌می‌‌20-‌3رابطه‌‌به‌صورت‌‌دهی‌به‌صفاتبیز‌ساده‌به‌همراه‌وزن‌

(20-3‌)‌
𝑐(𝑑) =  arg max

𝑐∈𝐶
𝑃(𝑐) ∏ 𝑃(𝑎𝑖|𝑐)𝑊𝑇𝑖

𝑚

𝑖=1

 

 

𝐴𝑖وزن‌‌‌‌𝑊𝑇𝑖که‌‌  (𝑖 = 1,2, … , 𝑚)3دهی‌به‌صفات‌به‌صورت‌معادله‌‌ای‌همراه‌با‌وزن‌چند‌جمله‌است.‌بیز‌‌‌‌‌-

‌شود:‌سازی‌می‌مدل‌‌21

(21-3‌)‌
𝑐(𝑑) =  arg max

𝑐∈𝐶
[log 𝑃(𝑐) + ∑ 𝑊𝑇𝑖𝑓𝑖 log 𝑃(𝑤𝑖|𝑐)

𝑚

𝑖=1

] 

𝑤𝑖 (𝑖وزن‌هر‌کلمه‌‌‌𝑊𝑇𝑖که‌‌ = 1,2, … , 𝑚)‌.است 

 1دهی‌به‌صفات‌بر‌اساس‌نسبت‌بهره‌وزن‌‌-3-8

دهی‌‌وزن‌در‌‌ی‌آموزش،‌یکی‌از‌نکات‌مهم‌‌ی‌هر‌یک‌از‌صفات‌)کلمات(‌مجموعه‌داده‌چگونگی‌تعریف‌نسبت‌بهره‌

ای‌از‌متون‌‌بندی‌متن‌مجموعه‌ه‌صفات‌بر‌اساس‌نسبت‌بهره‌است.‌یک‌مجموعه‌داده‌استاندارد‌برای‌طبقه‌ب

هر‌کلمه‌در‌آن‌متن‌نمایش‌داده‌‌است،‌به‌طوری‌که‌هر‌متن‌به‌صورت‌برداری‌از‌کلمات‌به‌همراه‌تعداد‌تکرار‌

اتریس‌اسپارس‌است.‌هر‌ویژگی‌‌بندی‌متن‌معمولا‌یک‌مهای‌طبقه‌شود.‌به‌دلیل‌وسعت‌دایره‌لغات،‌داده‌می‌

بر‌این‌بیشتر‌این‌مقادیر‌صفر‌بوده‌و‌مقادیر‌‌در‌این‌ماتریس‌دارای‌مقدار‌صفر‌یا‌عدد‌صحیح‌مثبت‌است.‌علاوه‌

 
1 gain ratio-based 
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ها‌فقط‌‌ابراین‌در‌تعریف‌نسبت‌بهره‌اطلاعات‌فرض‌بر‌این‌است‌که‌ویژگی‌بالاتر‌از‌یک‌بسیار‌اندک‌هستند.‌بن

‌.‌[18]‌تند‌دارای‌دو‌مقدار‌صفر‌و‌غیر‌صفر‌هس

,𝐼𝐺𝑅(𝐶عات‌‌داده‌شده،‌نسبت‌بهره‌اطلا‌‌‌𝐷برای‌مجموعه‌آموزشی‌‌ 𝑤𝑖)برای‌هر‌کلمه‌‌‌‌𝑤𝑖3به‌صورت‌رابطه‌‌‌‌‌-

‌شود:تعریف‌می‌‌22

(22-3‌)‌𝐼𝐺𝑅(𝐶, 𝑤𝑖) =  
𝐼𝐺(𝐶, 𝑤𝑖)

𝐻(𝑤𝑖)
 

‌

,𝐼𝐺(𝐶مقدار‌نهایی،‌‌‌‌𝐶که‌در‌آن‌‌ 𝑤𝑖)بهره‌اطلاعات‌هر‌کلمه‌‌‌‌𝑤𝑖و‌‌‌‌𝐻(𝑤𝑖)جداکننده‌اطلاعات‌هر‌کلمه‌‌‌‌𝑤𝑖‌‌

,𝐼𝐺(𝐶های‌متنی‌‌است.‌براساس‌مشاهدات‌و‌فرضیات‌روی‌داده‌ 𝑤𝑖)شود:تعریف‌می‌‌23-3به‌صورت‌رابطه‌‌‌‌

(23-3‌)‌𝐼𝐺(𝐶, 𝑤𝑖) = 𝐻(𝐶) − 𝐻(𝐶|𝑤𝑖) 

تواند‌توسط‌‌است‌که‌می‌‌‌𝑤𝑖ه‌شرط‌داشتن‌‌ب‌‌𝐷آنتروپی‌شرطی‌‌‌‌𝐻(𝐶|𝑤𝑖)و‌‌‌‌𝐷آنتروپی‌‌‌‌𝐻(𝐶)که‌در‌این‌رابطه‌‌

‌محاسبه‌شود:‌‌‌25-3و‌‌2۴-‌3رابطه‌دو‌‌

(2۴-3‌)‌𝐻(𝐶) = − ∑ 𝑃(𝑐) log2 𝑃(𝑐)

𝑐

  

(25-3‌)‌𝐻(𝐶|𝑤𝑖) = − ∑
|𝐷𝑣|

|𝐷|
𝑃(𝑐|𝑣) log2 𝑃(𝑐|𝑣)

𝑣

 

𝑣است.‌)‌‌‌𝑣در‌آن‌ها‌‌‌‌𝑤𝑖هایی‌است‌که‌مقدار‌‌تعداد‌متن‌‌‌|𝐷𝑣|و‌‌‌‌𝐷در‌‌‌‌𝑐احتمال‌کلاس‌‌‌‌𝑃(𝑐)که‌در‌آن‌‌ ∈

{0, 0̅})‌

  𝐻(𝑤𝑖)نیز‌با‌توجه‌به‌مقدار‌هر‌کلمه‌‌𝑤𝑖آنتروپی‌‌‌𝐷شود:تعریف‌می‌‌26-3است‌و‌به‌صورت‌رابطه‌‌‌

(26-3‌) 𝐻(𝑤𝑖) =  − ∑
|𝐷𝑣|

|𝐷|
log2

|𝐷𝑣|

|𝐷|
𝑣
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,𝐼𝐺𝑅(𝐶هنگامی‌که‌نسبت‌بهره‌‌‌ 𝑤𝑖)هر‌کلمه‌‌‌‌𝑤𝑖 (𝑖 = 1,2, … , 𝑚)ست‌آمد،‌می‌توان‌مجموع‌نسبت‌‌به‌د‌‌

𝑤𝑖 (𝑖هر‌کلمه‌‌‌‌𝑊𝑖بهره‌اطلاعات‌همه‌کلمات‌را‌به‌دست‌آورد‌و‌وزن‌‌ = 1,2, … , 𝑚)تعریف‌‌‌‌27-3طبق‌رابطه‌‌‌‌

‌شود:می‌

(27-3‌)‌
𝑊𝑖 =  

𝐼𝐺𝑅(𝐶, 𝑤𝑖) × 𝑚

∑ 𝐼𝐺𝑅(𝐶, 𝑤𝑖)
𝑚
𝑖=1

 

𝑤𝑖 (𝑖هر‌یک‌از‌کلمات‌‌‌‌𝑊𝑖با‌دست‌آوردن‌مقادیر‌وزن‌‌ = 1,2, … , 𝑚)ستفاده‌از‌رابطه‌بالا،‌وزن‌دهی‌به‌‌با‌ا‌‌

 آید.‌صفات‌با‌استفاده‌از‌نسبت‌بهره‌در‌بیز‌ساده‌به‌دست‌می‌

بندی‌خواهد‌‌ها‌باعث‌بهبود‌عملکرد‌طبقه‌در‌هم‌آمیختگی‌وزن‌ویژگی‌[28] ‌طبق‌تحقیقات‌ونگ‌و‌همکارانش

ها‌قابل‌های‌احتمالات‌شرطی‌آن‌ساده‌و‌هم‌در‌تخمین‌‌بندی‌متن‌با‌استفاده‌از‌بیز‌شد.‌این‌بهبود‌هم‌در‌طبقه‌

اصلاح‌شده‌و‌‌‌‌28-3به‌صورت‌رابطه‌‌‌‌𝑃(𝑤𝑖|𝑐)ای‌‌چندجمله‌ملاحظه‌خواهد‌بود.‌در‌نتیجه‌احتمال‌شرطی‌بیز‌‌

‌شود:تعریف‌می‌

(28-3‌)‌
𝑃(𝑤𝑖|𝑐) =  

∑ 𝑊𝑇𝑖𝑓𝑗𝑖𝛿(𝑐𝑗 , 𝑐) + 1𝑛
𝑗=1

∑ ∑ 𝑊𝑇𝑖𝑓𝑗𝑖𝛿(𝑐𝑗, 𝑐) + 𝑚𝑛
𝑗=1

𝑚
𝑗=1

 

 هاوزن‌اصلاح‌‌-9-3

کنند.‌این‌درحالی‌‌اسات‌از‌تعداد‌ثابتی‌صفت‌)کلمه(‌استفاده‌می‌بسیاری‌از‌رویکردهای‌موجود‌برای‌تحلیل‌احس

‌‌است‌که‌تعداد‌کلمات‌موجود‌در‌توییت‌های‌توییتر‌بسیار‌زیاد‌و‌غیرقابل‌شمارش‌هستند.‌بنابراین‌این‌رویکردها‌‌

یادی‌‌های‌توییتر‌حاوی‌تعداد‌زشوند.‌علاوه‌بر‌آن‌توییت‌هایی‌موثر‌واقع‌‌نمی‌توانند‌برای‌چنین‌مجموعه‌داده‌

تحقیق‌کلمات‌‌ این‌ ارائه‌شده‌در‌ و...‌هستند.‌در‌روش‌ اسامی‌خاص‌ تایپی،‌ بی‌معنی‌مثل‌خطاهای‌ کلمات‌

𝑤𝑖 (𝑖هر‌کلمه‌‌‌‌𝑊𝐷𝑖اختلاف‌وزن‌‌گیرند.‌ابتدا‌‌معنی‌وزن‌بالاتری‌نسبت‌به‌کلمات‌مهم‌و‌پرتکرار‌می‌بی =

1,2, … , 𝑚)شود:محاسبه‌می‌‌29-3از‌رابطه‌‌‌‌
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(29-3‌)‌
𝑊𝐷𝑖 = {

 |𝑊𝑇𝑖,𝑝 − 𝑊𝑇𝑖,𝑛|, 𝑖𝑓 𝑊𝑖 = 𝐷𝑝𝑎𝑛𝑑 𝑊𝑖 = 𝐷𝑛

𝑊𝑇𝑖,𝑐, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

‌آید:به‌دست‌می‌‌30-3ها‌نیز‌طبق‌رابطه‌‌𝑊𝐷𝑖میانگین‌

(30-3‌)‌
𝐴𝑣𝑔𝑊𝐷 =

∑ 𝑊𝐷𝑖
𝑚
𝑖=1

𝑚
 

𝐴𝑣𝑔𝑊𝐷وعه‌آموزشی‌‌وزن‌همه‌کلمات‌در‌هر‌مجمو‌‌‌‌𝐷𝑐شود.‌در‌صورتی‌که‌مقدار‌وزن‌‌با‌هم‌مقایسه‌می‌‌‌

-‌3ماند.‌رابطه‌‌کند.‌در‌غیر‌این‌صورت‌بدون‌تغییر‌باقی‌می‌بزرگتر‌از‌میانگین‌باشد،‌مقدار‌آن‌به‌صفر‌تغییر‌می‌

‌است:بیانگر‌توضیحات‌داده‌شده‌31

(31-3‌)‌𝑊𝑇𝑖,𝑐 = {
 0, 𝑖𝑓 𝑊𝑇𝑖,𝑐 > 𝐴𝑣𝑔𝑊𝐷

𝑊𝑇𝑖,𝑐, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

 شود.بینی‌می‌پیش‌21-3در‌نهایت،‌کلاس‌متن‌تست‌بر‌اساس‌مقادیر‌وزن‌غیرصفر‌و‌با‌استفاده‌از‌رابطه‌‌

‌1ارزیابی‌کارایی‌-3-10

استفاده‌‌‌‌بندیطبقه‌گیری‌درستی‌عملکرد‌‌برای‌بیان‌کمی‌چگونگی‌عملکرد‌سیستم،‌باید‌از‌معیارهای‌اندازه‌

ترین‌‌شود.‌مهم‌یارهای‌ارزیابی‌مختلفی‌وجود‌دارند‌که‌ارزیابی‌نهایی‌سیستم‌بر‌اساس‌آن‌ها‌انجام‌می‌معنمود.‌‌

‌شوند:باشد‌که‌توسط‌روابط‌زیر‌تعریف‌می‌می‌‌۴و‌صحت‌3،‌یادآوری‌2این‌معیارها‌دقت‌

(32-3‌)‌𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

‌ 

(33-3‌)‌𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
1 performance evaluation 

2 precision 

3 recall 

4 accuracy 
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(3۴-3‌)‌𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

تعداد‌‌‌‌𝐹𝑁های‌غلط،‌‌تعداد‌مثبت‌‌𝐹𝑃های‌صحیح،‌‌تعداد‌منفی‌‌‌𝑇𝑁های‌صحیح،‌‌تعداد‌مثبت‌‌‌𝑇𝑃در‌این‌روابط،‌‌

دهد.‌به‌بیان‌دیگر،‌‌موارد‌ذکر‌شده‌را‌نشان‌می‌‌1های‌غلط‌هستند.‌جدول‌زیر‌ماتریس‌درهم‌ریختگیمنفی‌

اند‌ولی‌به‌اشتباه‌در‌آن‌‌گرفته‌کند‌که‌نباید‌در‌یک‌کلاس‌قرار‌می‌هایی‌را‌مشخص‌می‌تعداد‌نمونه‌‌‌𝐹𝑃معیار‌‌

کند‌که‌باید‌در‌کلاس‌مشخص‌شده‌قرار‌‌هایی‌را‌مشخص‌می‌تعداد‌نمونه‌‌‌FNاند‌و‌معیار‌‌س‌قرار‌گرفته‌کلا

‌اند.اند‌ولی‌در‌کلاس‌دیگری‌قرار‌گرفته‌گرفته‌می‌

‌بندیگیری‌عملکرد‌طبقه‌ریختگی‌معیارهای‌اندازه‌ماتریس‌درهم‌‌‌.2-‌3جدول

 واقعی  پیش بینی  مثبت  منفی 

FN‌TP  مثبت 

TN‌FP‌ منفی 

‌

Precision‌‌‌‌،دقتRecallو‌‌‌‌ را‌مشخص‌می‌های‌طبقه‌صحت‌خروجی‌‌‌Accuracyیادآوری‌ بیان‌‌بند‌ به‌ کنند.‌

اند،‌در‌واقع‌به‌آن‌‌شده‌‌هایی‌که‌در‌یک‌کلاس‌قرار‌دادهکند‌که‌چند‌درصد‌از‌نمونه‌دیگر‌دقت‌مشخص‌می‌

یک‌کلاس‌به‌درستی‌در‌‌‌‌های‌آزمایشی‌کند‌که‌چند‌درصد‌از‌نمونه‌اند.‌یادآوری‌مشخص‌می‌کلاس‌تعلق‌داشته‌

دهد‌که‌چند‌درصد‌از‌کل‌‌ترین‌معیار‌نشان‌می‌اند.‌در‌نهایت‌صحت‌به‌عنوان‌اصلیکلاس‌خود‌قرار‌داده‌شده‌

اند.‌می‌توان‌گفت‌صحت‌همان‌میانگین‌‌خود‌قرار‌داده‌شده‌های‌ورودی‌یک‌سیستم‌به‌درستی‌در‌کلاس‌‌نمونه‌

‌ها‌است.‌یادآوری‌کلاس‌

 
1 confusion matrix 
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‌گیرینتیجه‌-11-3

های‌تحلیل‌احساسات‌پیش‌از‌اعمال‌روش‌‌همانطور‌که‌در‌این‌فصل‌بررسی‌شد‌یکی‌از‌تاثیرگذارترین‌بخش

شود‌با‌تمرکز‌بر‌‌می‌‌گیرد.‌در‌این‌تحقیق‌سعیو‌در‌مرحله‌پیش‌پردازش‌صورت‌می‌‌بندیطبقه‌موردنظر‌برای‌

انتخاب‌ویژگی‌و‌وزن‌ امها‌دقت‌طبقه‌دهی‌به‌آن‌روی‌مراحل‌ بیز‌را‌تا‌حد‌ سازی‌‌کان‌بهبود‌دهیم.‌پیاده‌بند‌

ای‌و‌نرم‌افزاری‌در‌فصل‌آینده‌انجام‌خواهد‌شد.‌های‌مورد‌بررسی‌در‌این‌فصل‌با‌استفاده‌از‌منابع‌داده‌روش‌

این‌روش‌ نتایج‌حاصل،‌عملکرد‌ بررسی‌ و‌مناسب‌ها‌‌با‌ قرارگرفته‌ ارزیابی‌ پارامترهای‌‌مورد‌ برای‌ مقادیر‌ ترین‌

‌گردد.استفاده‌شده‌مشخص‌می‌

‌

‌
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 سازی: پیاده 4فصل
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‌مقدمه‌‌-1-۴

سازی‌‌های‌بیان‌شده‌در‌فصل‌قبل‌تشریح‌خواهد‌شد.‌برای‌انجام‌پیاده‌سازی‌روش‌پیاده‌‌‌در‌این‌فصل‌فرایند‌

‌‌همه‌منظوره،‌پایتون‌بهره‌گرفته‌شده‌است.‌پایتون‌یک‌زبان‌برنامه‌نویسی‌‌‌‌از‌زبان‌برنامه‌نویسی‌‌این‌تحقیق‌

‌‌نوشته‌‌‌هایبرنامه‌‌‌بالای‌‌خوانایی‌‌بر‌‌تأکید‌‌‌آن‌‌‌ایجاد‌‌‌یاست‌که‌فلسفه‌ متن‌باز ،‌اسکریپتی‌وشیءگرا ،سطح‌بالا

،‌‌NLTKرتمند‌ازجمله‌‌های‌قد‌گیری‌از‌کتابخانه‌ت.‌این‌زبان‌با‌بهرهو‌کوتاهی‌و‌بازدهی‌نسبی‌بالای‌آن‌اس‌ هشد‌

Scikit-learn‌‌،SciPy‌‌،NumPyو‌‌‌‌Pandasهای‌‌حوزه‌پردازش‌زبان‌‌‌نویسی‌در‌های‌برنامه‌ترین‌زبان‌یکی‌از‌قوی‌‌‌

های‌انجام‌گرفته‌‌داده‌انتخاب‌شده،‌پردازش‌در‌ادامه‌به‌تشریح‌کامل‌مجموعه‌‌‌باشد.طبیعی‌و‌هوش‌مصنوعی‌می‌

‌شود.پرداخته‌می‌با‌روش‌بیز‌بندی‌ه‌سپس‌انجام‌طبق‌‌و‌هاویژگی‌،‌انتخاب‌‌روی‌آنبر

‌دادهانتخاب‌مجموعه‌-2-۴

نمونه‌از‌‌‌‌1,600,000شامل‌حدود‌‌‌‌‌‌Sentiment140داده‌مجموعه‌،‌‌داده‌مورد‌استفاده‌در‌این‌سیستممجموعه‌

استفاده‌‌(‌توییتر‌و‌برای‌‌API)‌‌1نویسی‌کاربردی‌های‌توییتر‌است.‌این‌مجموعه‌داده‌به‌وسیله‌رابط‌برنامه‌توییت‌

داده‌‌مجموعه‌جمع‌آوری‌گردیده‌است.‌‌‌‌2009در‌سال‌‌‌‌[29]‌‌ی‌نوشته‌شده‌توسط‌گو‌و‌همکارانشدر‌مقاله‌

و‌‌بندی‌در‌د‌مثبت،‌منفی‌و‌خنثی‌هستند.‌در‌روش‌ارائه‌شده‌طبقه‌‌‌ارائه‌شده‌حاوی‌توییت‌هایی‌در‌سه‌کلاس‌

استفاده‌‌های‌مورد‌های‌خنثی‌تعداد‌نمونه‌است،‌به‌همین‌دلیل‌با‌حذف‌توییت‌کلاس‌مثبت‌و‌منفی‌انجام‌شده

‌توییت‌کاهش‌یافت.‌‌‌1,0۴8,000در‌این‌پژوهش‌به‌حدود‌‌

‌اشد:‌بشامل‌موارد‌زیر‌می‌Sentiment140داده‌مجموعه‌های‌ستون

 (‌2(‌و‌خنثی‌)‌0(،‌منفی‌)۴(:‌قطبیت‌هر‌توییت‌شامل‌مثبت‌)targetهدف‌) .۱

 
1 Application Programming Interface 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B2%D8%A8%D8%A7%D9%86_%D8%A8%D8%B1%D9%86%D8%A7%D9%85%D9%87%E2%80%8C%D9%86%D9%88%DB%8C%D8%B3%DB%8C_%D8%B3%D8%B7%D8%AD_%D8%A8%D8%A7%D9%84%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%DB%8C%D8%A1%DA%AF%D8%B1%D8%A7
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%AA%D9%86%E2%80%8C%D8%A8%D8%A7%D8%B2
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 ی‌هر‌توییت(:‌شناسه‌idsشناسه‌) .2

 (:‌تاریخ‌انتشار‌هر‌توییت‌dateتاریخ‌) .3

 دارد.‌‌NO_QUERYشد‌مقدار‌با‌جویی‌نداشته‌و،‌اگر‌پرس‌1جوو(:‌پرس‌flagپرچم‌) .4

 ی‌توییت‌(:‌کابر‌منتشر‌کنندهuserکاربر‌) .5

 :‌متن‌توییت‌(textمتن‌) .6

‌پردازشپیش‌‌-3-۴

‌:[19]‌های‌توییتر‌استپردازش‌شامل‌حذف‌موارد‌زیر‌از‌داده‌در‌این‌پژوهش‌مرحله‌پیش‌

 های‌غیر‌انگلیسی‌توییت‌ .۱

 ها‌و‌علائم‌گذاری‌نقطه‌ .2

 اداعد‌ .3

 هاها‌و‌هشتگ‌گذاریبرچسب .4

 ‌3های‌الکترونیکی‌و‌پست‌‌2های‌اینترنتی‌آدرس‌ .5

خوش‌تغییراتی‌شدند‌که‌در‌‌های‌توییتر‌دست‌های‌توییتشده،‌برخی‌از‌ویژگی‌علاوه‌بر‌حذف‌موارد‌ذکر‌

‌ادامه‌مورد‌بررسی‌قرارخواهندگرفت.

‌هاشکلک‌‌-‌1-3-۴

 
1 query 

2 URLs (Uniform Resource Locator) 

3 emails 
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در‌قطبیت‌جملات‌دارند.‌بنابراین‌علاوه‌بر‌حذف‌‌های‌توییتر‌نقش‌قابل‌توجهی‌‌ها‌نیز‌در‌توییت‌1شکلک

پیش‌ مرحله‌ در‌ زائد‌ شکلکعبارات‌ مدیریت‌ می‌پردازش،‌ نیز‌ در‌‌ها‌ نتیجه‌تواند‌ به‌ در‌‌دستیابی‌ بهتر‌ ی‌

های‌موجود‌بسیار‌زیاد‌است‌و‌همچنان‌‌ها‌موثر‌واقع‌شود.‌با‌توجه‌به‌این‌که‌تعداد‌شکلک‌بندی‌توییت‌طبقه‌

ترین‌‌توان‌تعدادی‌از‌رایجها‌مشکل‌است‌اما‌می‌ی‌آن‌ند،‌در‌نظر‌گرفتن‌همه‌نیز‌در‌حال‌افزایش‌می‌باش‌

رساند‌یا‌منفی،‌با‌دو‌‌به‌این‌که‌هر‌شکلک‌احساس‌مثبت‌را‌می‌‌‌ها‌را‌مورد‌بررسی‌قرارداد.‌با‌توجهشکلک

جا‌می‌شود.‌‌بههای‌منفی‌جا‌برای‌شکلک‌‌EMO_NEGهای‌مثبت‌و‌‌برای‌شکلک‌‌EMO_POSی‌‌کلمه‌

 باشد.قابل‌مشاهده‌می‌‌1-۴شده‌در‌این‌پژوهش‌در‌جدول‌ای‌درنظرگرفته‌هلیست‌شکلک

 تحقیق‌و‌عبارت‌جایگزین‌هرکدامهای‌درنظر‌گرفته‌شده‌در‌لیست‌شکلک‌.1-‌۴جدول

‌جایگزین ‌الگوی نوشتاری ‌نوع شکلک ‌شکلک 

:), : ), :-), (:, (:, (-:, 

:’) 

 -)\|:?s\)\|(\-:|(\?s\:)‌لبخند‌

:|:\’\)) 

EMO_POS 

:D, : D, :-D, xD, x-

D, XD, X-D 

-s?D|:-D|x- ?D|X\:)‌خنده

?D) 

EMO_POS 

;-), ;), ;-D, ;D, (;, (-; چشمک‌(:\s?\(|:-\(|\)\s?:|\)- :) EMO_POS 

 EMO_POS (*\:|3>)‌عشق *: ,3>

 EMO_NEG (: -s?\(|:-\(|\)\s?:|\)\:)‌ناراحت‌ :-( ,:( ,): ,) : ,)-:

 EMO_NEG ()\":|)\’\:|)\,:)‌گریه‌ )": ,)’: ,),:

‌

‌های‌اینترنتیآدرس‌‌-‌2-3-۴

 
1 smile 
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توییت در‌ معمولا‌ لینک‌کاربران‌ خود‌ و‌‌های‌ از‌صفحات‌ می‌سایتهایی‌ استفاده‌ دیگر‌ آدرس‌های‌ های‌‌کنند.‌

بندی‌اشتباه‌‌توانند‌منجر‌به‌طبقه‌بندی‌متن‌حائز‌اهمیت‌باشند‌بلکه‌می‌توانند‌برای‌طبقه‌تنها‌نمی‌اینترنتی‌نه‌

جا‌می‌شوند.‌در‌قسمت‌پیش‌‌بهجا‌‌‌URLها‌با‌کلمه‌‌های‌اینترنتی‌موجود‌در‌توییت‌م‌آدرس‌شوند.‌بنابراین‌تما

کامل‌‌‌‌حذف‌به‌طور‌‌پردازش‌است‌اماهای‌اینترنتی‌جزو‌حذفیات‌مرحله‌پیش‌شاره‌شد‌که‌آدرس‌به‌این‌موضوع‌ا

صورت‌نیاز‌از‌‌ها‌با‌یک‌کلمه‌خاص‌است‌تا‌بتوان‌در‌‌گیرد‌و‌مقصود‌از‌حذف‌جایگزین‌کردن‌آدرس‌صورت‌نمی

 ها‌اطمینان‌حاصل‌کرد.‌‌وجود‌و‌عدم‌وجود‌یک‌آدرس‌اینترنتی‌در‌توییت‌

‌1کاربر‌ذکر‌‌-‌۴-3-3

هایشان‌توانند‌آن‌کاربر‌را‌در‌توییت‌مرتبط‌با‌خود‌را‌دارد‌که‌به‌وسیله‌آن‌کاربران‌دیگر‌می‌‌‌2هر‌کاربر‌توییتر‌نشان‌

‌.‌شوند‌جا‌میبهجا‌‌USER_MENTIONکاربران‌با‌‌.‌در‌این‌پژوهش‌تمامی‌ذکر‌‌3صدا‌بزنند‌‌‌handle@با‌نوشتن‌‌

‌ها‌۴هشتگ‌‌-‌۴-3-۴

ها‌استفاده‌‌.‌کاربران‌زمانی‌از‌هشتگ‌شوند‌نوشته‌می‌‌‌#ای‌هستند‌که‌پس‌از‌نماد‌‌ها‌عبارات‌بدون‌فاصله‌هشتگ

خواهند‌به‌یک‌موضوع‌رایج‌در‌توییتر‌اشاره‌کنند.‌در‌این‌پژوهش‌تمام‌نمادهای‌هشتگ‌حذف‌‌کنند‌که‌می‌می‌

‌شود.‌جایگزین‌می‌‌ helloبا‌hello#ماند.‌به‌عنوان‌مثال‌ی‌پس‌از‌نماد‌باقی‌می‌کلمه‌‌‌شده‌و

 ها5بازتوییت‌‌-‌۴-3-5

 
1 user mention 

2 handle 

3 mention 

4 hashtag 

5 retweet 
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گذارند.‌ها‌را‌به‌اشتراک‌می‌اند‌و‌کاربران‌دیگر‌آن‌هایی‌هستند‌که‌توسط‌کاربران‌منتشر‌شدهها‌توییتبازتوییت‌

 بندی‌متن‌تاثیری‌ندارند‌حذف‌گردیدند.‌ی‌طبقه‌شوند‌و‌از‌آنجایی‌که‌در‌نتیجه‌شروع‌می‌‌RTها‌با‌بازتوییت‌

1یابی‌ریشه‌‌-‌۴-3-6
 

از‌‌در‌متون‌مختلف،‌کلماتی‌وجود‌دارند‌که‌‌پردازش‌است.‌معمولا‌‌های‌پیشترین‌فرایند‌مهم‌یابی‌یکی‌از‌‌ریشه‌

‌‌با‌توجه‌به‌محتوای‌جمله‌د‌و‌‌شوننزدیک‌به‌هم‌هستند‌ولی‌به‌دو‌یا‌چند‌شکل‌مختلف‌نوشته‌می‌لحاظ‌معنایی‌‌

‌‌،‌"love"،‌‌"loving"،‌‌"lovingly"و‌نقش‌آن‌کلمه‌در‌جمله‌دارای‌املای‌متفاوتی‌هستند.‌به‌عنوان‌مثال‌کلمات‌‌

"loved"و‌‌‌‌"lovely"اوی‌‌کهای‌متنالگوریتم‌شوند.‌‌علاقه‌نویسنده‌متن‌به‌چیزی‌بیان‌می‌همه‌برای‌اظهار‌‌‌‌

‌‌ی‌معنایی‌بین‌این‌کلمات‌د‌رابطه‌نتوانی‌د‌و‌نمنکنف‌شناسایی‌میاین‌نوع‌کلمات‌را‌به‌دو‌یا‌چند‌شکل‌مختل

شناختی‌اولیه‌لغت‌شکسته‌‌ی‌زبان‌ریشه‌‌‌شکللغات‌موجود‌در‌متن‌به‌‌‌‌ییابی‌همه‌در‌فرایند‌ریشه‌‌‌.د‌ننپیدا‌ک‌‌را

‌شوند.‌می‌

از‌دو‌رویابی‌‌ریشه‌برای‌‌ ند‌‌قادرشود‌که‌هر‌دو‌روش‌‌استفاده‌می‌‌‌ Lemmatizationو‌‌ Stemmingش‌کلمات‌

با‌این‌‌ی‌موردنظر‌به‌دست‌می‌ی‌کلمه‌.‌در‌هر‌دو‌روش‌شکل‌ریشه‌ورند‌آبه‌دست‌‌‌‌یک‌کلمه‌را‌‌‌یریشه‌ آید‌

ی‌حاصل‌‌ریشه‌‌Lemmatizationای‌واقعی‌نیست‌اما‌در‌‌آمده‌کلمه‌دست‌ی‌به‌ریشه‌‌Stemmingتفاوت‌که‌در‌‌

درکلمه‌ است.‌ زبان‌ در‌ واقعی‌ گام‌‌‌ Stemmingای‌ تعداد‌ با‌ الگوریتم‌ اجرهیک‌ به‌ کلمات‌ روی‌ ا‌‌ای‌مشخص‌

و‌دیکشنری‌‌‌‌WordNetاز‌دیکشنری‌‌‌Lemmatizationکه‌در‌‌رسد.‌درحالی‌تر‌به‌نتیجه‌می‌آید‌که‌سریع‌می‌رد

نسبت‌به‌‌‌‌Lemmatizationشود‌که‌این‌امر‌سبب‌کندتر‌بودن‌‌ها‌استفاده‌می‌2دیگری‌برای‌حذف‌ایست‌واژه

Stemmingاستفاده‌از‌روش‌‌ظر‌باشد‌د‌نشود.‌در‌صورتی‌که‌سرعت‌ممی‌‌‌Stemmingتر‌است‌‌مقرون‌به‌صرفه‌‌‌

 
1 stemming 

2 stop word 
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از‌یک‌دیکشنری‌برای‌‌‌Lemmatizationاما‌در‌صورتی‌که‌زبان‌از‌اهمیت‌بالاتری‌برخوردار‌است‌و‌از‌آنجا‌که‌‌

‌رود.‌‌می‌‌تری‌به‌شمارروش‌مناسب‌Lemmatizationکند،‌مورد‌نظر‌استفاده‌می‌‌‌یتطبیق‌و‌انتخاب‌ریشه‌

ها‌به‌صورت‌آماری‌بوده‌و‌ساختار‌را‌محاسبات‌و‌بررسی‌شود‌زیاستفاده‌می‌‌‌Stemmingدر‌این‌تحقیق‌از‌روش‌‌

‌گیرد.نمی‌‌توجه‌قرار‌‌‌زبان‌مورد

به‌‌‌‌"automate"و‌‌‌‌"automatic"‌‌،"automation"،‌طی‌این‌فرایند‌هر‌سه‌لغت‌‌Stemmingبه‌عنوان‌مثالی‌از‌‌

"automat"ته‌شد،‌‌گف‌ه‌‌طبق‌آنچ‌‌‌شوند.تبدیل‌می‌‌‌Stemmingشود‌‌تم‌می‌موجب‌افزایش‌سرعت‌عملکرد‌الگوری‌‌‌

های‌‌از‌واژه‌‌‌دو‌نمونه‌‌2-‌۴و‌در‌مواردی‌که‌دقت‌الگوریتم‌مدنظر‌باشد‌کاربرد‌چندانی‌نخواهد‌داشت.‌در‌جدول‌‌

طور‌که‌مشخص‌‌شود.‌همانی‌آن‌مشاهده‌می‌یابی‌شده‌و‌شکل‌ریشه‌‌Sentiment140داده‌‌موجود‌در‌مجموعه‌

‌های‌واقعی‌نیستند.ی‌لغات‌کلمه‌یابی‌شدهریشه‌است‌شکل‌

 ی‌هر‌یکیابی‌شدهدو‌نمونه‌از‌واژه‌های‌مجموعه‌داده‌و‌شکل‌ریشه‌‌.2-‌۴جدول

‌ریشه ‌کلمات‌ردیف‌

1‌Played, playing, player, plays‌play‌

2‌Likes, liked, like, likely, alike‌like‌

‌

ت‌‌دهد.‌همانطور‌که‌مشخص‌اس‌پردازش‌شده‌را‌نشان‌می‌اولیه‌و‌پیش‌های‌‌هایی‌از‌توییتنمونه‌‌‌3-۴جدول‌‌

تغیی‌‌های‌حذفقسمت و‌ تحلیلی‌هیچافته‌دربردارنده‌ر‌یشده‌ اطلاعاتی‌که‌در‌ باشد‌‌‌گونه‌ ‌‌،‌احساسات‌مفید‌

ی‌بهتر‌و‌‌ر‌افزایش‌سرعت‌پردازش‌اطلاعات‌موجب‌حصول‌نتیجه‌ب‌‌شده‌علاوه‌نیست.‌بنابراین‌تغییرات‌انجام

 شود.ها‌می‌توییت‌‌بندیطبقه‌‌تر‌در‌دقیق‌
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 پردازش‌شده‌های‌اولیه‌و‌پیشهایی‌از‌توییتنمونه‌‌.3-‌۴جدول

‌جمله پس از اعمال پیش پردازش ‌جمله خام‌ردیف‌

1 help me forget april juli. help me forget 8th april &amp; 13th 

july! 

2 i miss watch rocko modern life. I miss watching Rocko's Modern Life. 

3 car show season ha start without me. Car show season has started without 

me. 

۴ is tiredd want to sleep but i have an assign 

to finish and an exam tomorrow to studi 

for 

is tireddddddd. want to sleep but i have 

an assignment to finish and an exam 

tomorrow to study for 

5 user_ment user_ment umm i cant find it @ddlovato @David_Henrie 

ummmmm i cant find it. 

6 url cant see the flower fall i dont have a 

camera just my cellphon 

http://twitpic.com/2y36e - cant see the 

flowers falling  i dont have a camera, 

just my cellphone 

 

‌Lancaster‌‌،Porterداده‌موردنظر‌الگوریتم‌‌د‌بررسی‌قرارگرفته‌بر‌روی‌مجموعه‌مور‌‌Stemmingهای‌‌الگوریتم‌

ترین‌‌یابی‌و‌بدون‌شک‌متداول‌های‌ریشه‌م‌ترین‌الگوریتاز‌جمله‌قدیمی‌‌‌Porterهستند.‌الگوریتم‌‌‌‌Snowballو‌‌

ا‌است.‌تمرکز‌‌های‌این‌الگوریتم‌که‌مورد‌توجه‌قرار‌گرفته‌پشتیبانی‌از‌زبان‌جاوهاست‌است.‌یکی‌از‌مزیت‌آن

بر‌سرعت‌انجام‌محاسبات‌است‌و‌از‌این‌نظر‌با‌اختلاف‌بسیار،‌بالاترین‌رتبه‌را‌به‌خود‌‌‌‌Porterی‌الگوریتم‌‌عمده

ی‌‌است‌و‌طبق‌گفته‌‌‌Porterی‌الگوریتم‌‌ی‌بهبود‌یافته‌در‌واقع‌نسخه‌‌‌Snowballالگوریتم‌‌‌‌اختصاص‌داده‌است.

است.‌زیرا‌‌‌‌Stemmingترین‌الگوریتم‌تهاجمی‌‌Lancasterریتم‌‌الگو‌‌کند.عمل‌می‌‌Porterگر‌آن‌بهتر‌از‌‌توسعه‌

شود‌که‌غیر‌قابل‌خواندن‌بوده‌و‌تخمین‌لغت‌اولیه‌مشکل‌‌دست‌آمده‌به‌قدری‌کوتاه‌می‌ی‌به‌ی‌ریشه‌کلمه‌

‌است.‌
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 1ویژگی‌استخراج‌‌-۴-۴

و‌‌‌‌unigram‌‌،bigramهای‌‌به‌نام‌‌‌Sentiment140ی‌‌داده‌از‌مجموعه‌‌‌ویژگیسه‌نوع‌‌‌ویژگیدر‌مرحله‌استخراج‌

trigramاست.‌استخراج‌شده‌‌ 

1-۴-۴‌-‌Unigramها‌‌‌

 

 پس‌از‌اعمال‌پیش‌پردازش‌ها‌‌unigramپرتکرارترین‌.‌‌1-۴شکل‌

ها‌در‌متن‌است.‌‌2کلمات‌و‌نشانهبندی‌متن،‌وجود‌تک‌شده‌در‌طبقه‌های‌استفاده‌ترین‌ویژگی‌ترین‌و‌ساده‌رایج

استخراج‌گردیده‌و‌توزیع‌فراوانی‌کلمات‌استخراج‌شده‌ایجاد‌‌‌‌داده‌آموزشیکلمات‌از‌مجموعه‌در‌این‌تحقیق‌تک‌

تعداد‌‌ منحصربه‌تک‌‌‌169,17۴شد.‌ مجموعه‌کلمه‌ از‌ شکل‌‌فرد‌ شد.‌ استخراج‌ پرتکرارترین‌‌‌‌1-‌۴داده‌ نمودار‌

unigramداده‌‌های‌موجود‌در‌مجموعه‌Sentiment140پردازش‌است.‌همانطور‌که‌مشاهده‌‌ز‌انجام‌پیش‌پس‌ا‌
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بندی‌تاثیرگذار‌‌بوده‌و‌تکرار‌بسیار‌اندکی‌دارند،‌بنابراین‌در‌نتیجه‌طبقه‌‌‌1ت‌انتهای‌طیف‌نویز‌شود‌اکثر‌کلمامی‌

‌‌15000برابر‌با‌‌‌‌Nواژگان‌استفاده‌شد‌که‌‌کلمه‌برای‌ساخت‌فرهنگ‌‌‌Nنهایت‌تعداد‌پرتکرارترین‌‌نخواهند‌بود.‌در‌

 است.‌بندی‌در‌نظر‌گرفته‌شده‌دار‌اسپارس‌طبقه‌برای‌بر‌

2-۴-۴‌-‌Bigramها‌‌

 

‌ها‌پس‌از‌اعمال‌پیش‌پردازش‌‌bigramپرتکرارترین‌‌.2-‌۴شکل

Bigramجفت‌‌ مجموعه‌ها‌ از‌ می‌کلماتی‌ دیده‌ متن‌ در‌ متوالی‌ طور‌ به‌ که‌ هستند‌ ویژگی‌داده‌ این‌ ها‌شوند.‌

مدل‌ در‌ زیادی‌ عبارت‌‌کاربردهای‌ مثل‌ طبیعی‌ زبان‌ در‌ نفی‌ دارند.‌‌" not goodThis is"سازی‌ تعداد‌‌‌‌را‌

2,081,۴3۴‌‌bigramداده‌‌فرد‌از‌مجموعه‌منحصربه‌‌‌Sentiment140شابه‌‌استخراج‌گردیده‌است.‌م‌‌unigram‌

هستند‌و‌تکرار‌بسیار‌اندکی‌دارند،‌بنابراین‌‌‌‌2کلمات‌انتهای‌طیف‌نویز‌کلمات‌نیز‌اکثر‌جفت‌ها،‌از‌بین‌این‌جفت‌

طبقه‌ نتیجه‌ بود.‌در‌ نخواهند‌ تاثیرگذار‌ تعداد‌‌‌‌بندی‌ پرتکر‌‌10,000درنهایت‌ کلمه‌ ساخت‌‌جفت‌ برای‌ ارتر‌
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شکل‌‌فرهنگ‌ است.‌ شده‌ استفاده‌ پر‌‌2-۴واژگان‌ مجموعه‌‌‌unigramتکرارترین‌‌نمودار‌ در‌ داده‌‌موجود‌

Sentiment140دهد.پردازش‌را‌نشان‌می‌پس‌از‌انجام‌پیش‌ 

3-۴-۴‌-‌Trigramها‌‌‌

 

‌ها‌پس‌از‌اعمال‌پیش‌پردازش‌‌trigramپرتکرارترین‌‌‌.3-‌۴شکل

Trigramکلمه‌‌‌ سه‌ اایها‌ مجموعه‌هایی‌ می‌ز‌ دیده‌ متن‌ در‌ متوالی‌ طور‌ به‌ که‌ هستند‌ تعداد‌‌داده‌ شوند.‌

5,8۴6,023‌‌trigramداده‌استخراج‌گردیده‌است.‌مقدار‌‌فرد‌از‌مجموعه‌منحصربه‌‌Nای‌پرتکرار‌برای‌‌سه‌کلمه‌‌‌

های‌موجود‌در‌‌‌‌trigramنمودار‌پرتکرارترین‌‌‌‌3-۴شکل‌‌‌‌است.در‌نظر‌گرفته‌شده‌‌‌10,000ها‌نیز‌‌این‌ویژگی‌

‌دهد.پردازش‌را‌نشان‌می‌پس‌از‌انجام‌پیش‌‌Sentiment140داده‌جموعه‌م

 دهی‌به‌صفاتوزن‌‌-5-۴

گیرند.‌‌معنی‌وزن‌بالاتری‌نسبت‌به‌کلمات‌مهم‌و‌پرتکرار‌می‌همانطور‌که‌گفته‌شد‌در‌این‌تحقیق‌کلمات‌بی‌

ه وزن‌ اختلاف‌ که‌ این‌صورت‌ مجموعه‌ویژگی‌ی‌‌مه‌به‌ در‌ موجود‌ منفی‌ و‌ مثبت‌ آهای‌ محاسبه‌‌داده‌ موزش‌
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گیرند.‌‌ها‌مقدار‌صفر‌می‌ها‌حساب‌می‌گردد.‌به‌این‌ترتیب‌بسیاری‌از‌وزن‌شود.‌سپس‌میانگین‌این‌اختلاف‌می‌

.‌الگوریتم‌‌ی‌متن‌تست‌در‌نظر‌گرفته‌نشوند‌معنی‌برای‌تخمین‌دسته‌این‌فرایند‌سبب‌می‌شود‌تا‌کلمات‌بی‌

 شده‌به‌صورت‌زیر‌است:کرد‌ارائه‌روی

‌𝒅،‌یک‌متن‌تست‌‌𝑫موزشی‌‌ورودی:‌یک‌مجموعه‌آ

‌𝒄(𝒅)خروجی:‌کلاس‌‌

‌شروع‌

 𝑫𝒄‌(𝑐 ∈ {positive, negative})به‌‌‌𝑫تقسیم‌‌ .۱

,𝑰𝑮𝑹(𝑪محاسبه‌‌ .2 𝒘𝒊)به‌ازای‌هر‌‌‌𝑾𝒊,𝒄(𝒊 = 𝟏, 𝟐, … , 𝒎𝒄)از‌‌‌𝑫𝒄22-3طبق‌رابطه‌‌ 

𝑾𝒊,𝒄(𝒊به‌ازای‌هر‌‌‌𝑾𝑻𝒊,𝒄محاسبه‌وزن‌‌ .3 = 𝟏, 𝟐, … , 𝒎𝒄)از‌‌‌𝑫𝒄27-3طبق‌رابطه‌‌ 

𝒘𝒊 (𝒊به‌ازای‌هر‌‌‌𝑾𝑫𝒊محاسبه‌اختلاف‌وزن‌های‌‌ .4 = 𝟏, 𝟐, … , 𝒎)از‌‌‌𝑫29-‌3طبق‌رابطه‌‌ 

 20-3ها‌با‌استفاده‌از‌رابطه‌‌‌𝑾𝑫𝒊محاسبه‌میانگین‌‌ .5

𝑾𝒊,𝒄(𝒊به‌ازای‌هر‌‌‌𝑾𝑻𝒊,𝒄اصلاح‌وزن‌‌ .6 = 𝟏, 𝟐, … , 𝒎𝒄)از‌‌‌𝑫𝒄31-3ه‌طبق‌رابط‌‌ 

 ‌‌‌𝒅 با‌ازای‌هر‌‌ .7

 17-3با‌استفاده‌از‌رابطه‌‌‌𝑷(𝒄)محاسبه‌‌ أ

 28-3با‌استفاده‌از‌رابطه‌‌‌𝑷(𝒘𝒊|𝒄)محاسبه‌‌ ب

 21-3با‌استفاده‌از‌رابطه‌‌𝒄(𝒅)پیش‌بینی‌‌ ج‌

‌𝒄(𝒅)بازگرداندن‌‌ .8

‌پایان‌

‌
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‌ای‌ها‌بر‌اساس‌بیز‌چندجملهویژگیدهی‌به‌صفات‌و‌انتخاب‌‌نمای‌کلی‌از‌وزن‌.۴-‌۴شکل

دهد.‌‌ای‌را‌نشان‌می‌ها‌بر‌اساس‌بیز‌چندجمله‌دهی‌به‌صفات‌و‌انتخاب‌ویژگی‌ن‌نمای‌کلی‌از‌وز‌‌[23]‌‌۴-۴شکل‌‌

ها‌ی‌مثبت‌و‌منفی‌وزن‌ی‌آموزشی‌به‌دو‌دسته‌ی‌اول‌با‌تقسیم‌مجموعه‌طور‌که‌مشخص‌است‌در‌مرحله‌همان

 .د‌گردنها‌اصلاح‌می‌ها‌با‌استفاده‌از‌میانگین‌اختلاف‌وزن‌ی‌دوم‌وزن‌شوند‌و‌سپس‌در‌مرحله‌محاسبه‌می‌

‌بندیمحاسبه‌احتمال‌و‌طبقه‌-6-۴

گیرد.‌در‌‌ها‌با‌استفاده‌از‌روش‌بیز‌صورت‌می‌بندی‌متن‌ها،‌طبقه‌ویژگی‌داده‌ها‌و‌انتخاب‌‌پس‌از‌پیش‌پردازش‌

‌‌ی‌گردد.‌سپس‌در‌مرحله‌ی‌آن‌محاسبه‌شده‌و‌ثبت‌می‌در‌دسته‌‌‌ویژگی‌آموزش‌احتمال‌پیشین‌هر‌‌‌‌یمرحله‌
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در‌هر‌‌‌‌ویژگی‌شده‌و‌احتمال‌پسین‌هر‌‌‌‌استخراجآموزش‌‌ی‌‌شابه‌مرحله‌ها‌مهای‌هر‌یک‌از‌متنویژگی‌تست،‌‌

‌شود.‌‌دسته‌محاسبه‌می‌
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‌مقدمه‌‌-5-1

داده‌مورد‌‌های‌مجموعه‌های‌انجام‌شده‌بر‌روی‌نمونه‌در‌این‌فصل‌به‌بررسی‌نتایج‌به‌دست‌آمده‌از‌آزمایش‌

شود.‌سپس‌نتایج‌به‌دست‌آمده‌با‌کارهای‌پیشین‌‌پارامترهای‌مناسب‌پرداخته‌میانتخاب‌‌‌‌استفاده‌و‌باتوجه‌به

 د.‌د‌ش‌در‌این‌حوزه‌مقایسه‌خواه

‌تایج‌ن‌-2-5

‌‌Sentiment140داده‌‌شد،‌برای‌ارزیابی‌کارایی‌مدل‌پیشنهادی،‌از‌مجموعه‌‌‌تر‌توضیح‌دادهطور‌که‌پیش‌همان

های‌خنثی‌این‌تعداد‌به‌‌است‌استفاده‌شد.‌با‌حذف‌توییت‌تر‌‌های‌تویینمونه‌از‌توییت‌‌‌1,600,000که‌حاوی‌‌

‌‌‌‌توییت‌کاهش‌یافت.‌1,0۴8,000حدود‌

گردد.‌تغییر‌هر‌یک‌از‌این‌‌در‌این‌بخش‌نتایج‌نهایی‌مدل‌پیشنهادی‌با‌توجه‌به‌پارامترهای‌موجود‌ارائه‌می‌

یر‌برای‌پارامترها‌مشخص‌شده‌‌قادپارامترها‌موجب‌تغییر‌در‌نتایج‌خواهد‌شد.‌با‌بررسی‌این‌تغییرات،‌بهترین‌م

شود.‌نتایج‌نشان‌‌و‌نتایج‌به‌دست‌آمده‌با‌استفاده‌از‌این‌مقادیر،‌به‌عنوان‌نتیجه‌نهایی‌تحقیق‌در‌نظر‌گرفته‌می‌

روش‌‌می‌ که‌ روی‌‌‌‌بندیطبقه‌دهد‌ بر‌ از‌‌‌‌1,0۴8,000پیشنهادی‌ شده‌ استخراج‌ ‌‌داده‌مجموعه‌نمونه‌

Sentiment140صحت‌انجام‌گرفته‌است.‌در‌ادامه‌نتایج‌به‌دست‌آمده‌تحلیل‌‌‌%37/83در‌بهترین‌حالت‌با‌‌‌‌‌‌

‌خواهد‌شد.‌

‌حلیل‌نتایجت‌-3-5

شود.‌‌های‌مختلف‌تحلیل‌شده‌و‌دستاوردهای‌آن‌شرح‌داده‌می‌در‌این‌بخش‌نتایج‌به‌دست‌آمده‌از‌دیدگاه‌

‌ود.ش‌ها‌ارائه‌می‌مربوط‌به‌آن‌‌‌همچنین‌تاثیر‌تغییر‌پارامترهای‌مختلف‌بررسی‌شده‌و‌نمودارهای

‌یابیهای‌ریشه‌تاثیر‌روش‌‌-‌1-3-5
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است.‌برای‌این‌منظور‌سه‌الگوریتم‌‌ارائه‌شده‌‌‌بندیطبقه‌‌‌ییابی‌در‌نتیجه‌نمودار‌تاثیر‌روش‌ریشه‌‌‌1-5در‌شکل‌‌

های‌‌الگوریتماست.‌یابی‌با‌انتخاب‌بهترین‌حالت‌از‌پارامترهای‌دیگر‌سیستم‌در‌نظر‌گرفته‌شدهتر‌ریشه‌معروف‌

و‌الگوریتم‌‌‌‌Porter،‌الگوریتم‌Lancasterالگوریتم‌‌‌‌موردنظر‌شامل‌داده‌مجموعه‌ه‌بر‌روی‌مورد‌بررسی‌قرارگرفت‌

Snowball‌‌‌.هستند‌

الگوریتم‌از‌جمله‌قدیمی‌‌Porterالگوریتم‌‌ یکی‌از‌‌‌‌.ها‌استترین‌آن‌یابی‌و‌بدون‌شک‌متداول‌های‌ریشه‌ترین‌

‌‌Porterی‌الگوریتم‌‌ان‌جاوا‌است.‌تمرکز‌عمدهد‌توجه‌قرار‌گرفته‌پشتیبانی‌از‌زبهای‌این‌الگوریتم‌که‌مورمزیت

‌بر‌سرعت‌انجام‌محاسبات‌است‌و‌از‌این‌نظر‌با‌اختلاف‌بسیار،‌بالاترین‌رتبه‌را‌به‌خود‌اختصاص‌داده‌است.

گر‌آن‌بهتر‌از‌‌ی‌توسعه‌و‌طبق‌گفته‌‌است‌Porterی‌الگوریتم‌‌ی‌بهبود‌یافته‌در‌واقع‌نسخه‌‌Snowballالگوریتم‌

Porterالگوریتم‌بهبود‌یافته‌است.‌اما‌همانطور‌که‌‌به‌این‌معنی‌که‌زمان‌انجام‌محاسبات‌در‌این‌‌‌‌.کند‌عمل‌می‌‌‌

ی‌مناسبی‌حاصل‌‌نتیجه‌‌‌ی‌مورد‌استفاده‌در‌این‌تحقیق‌مشخص‌است،‌برای‌مجموعه‌داده‌‌‌1-5در‌نمودار‌شکل‌‌

سبات‌حائز‌بندی‌این‌است‌که‌در‌این‌تحقیق‌مسئله‌سرعت‌محانگردیده‌است.‌دلیل‌این‌کاهش‌صحت‌طبقه‌

های‌توییتر‌حاوی‌کلمات‌و‌جملاتی‌است‌‌تر‌گفته‌شد،‌توییت‌طور‌که‌پیش‌اهمیت‌نیست.‌علاوه‌بر‌آن‌همان

تایپی‌بسیار‌زیاد‌سبب‌کاهش‌دقت‌الگوریتم‌‌‌‌های‌املایی‌وکه‌توسط‌افراد‌مختلف‌نوشته‌شده‌و‌وجود‌غلط‌

های‌متداول‌و‌مناسبی‌هستند‌اما‌در‌تحقیق‌‌یابی‌خواهد‌شد.‌بنابراین‌این‌دو‌الگوریتم‌اگرچه‌الگوریتم‌ریشه‌

‌فوق‌به‌دلایل‌ذکر‌شده‌نتوانستند‌به‌خوبی‌عمل‌کنند.‌

شود.‌‌ترین‌الگوریتم‌نام‌برده‌می‌اجمی‌به‌عنوان‌ته‌‌Lancasterاز‌الگوریتم‌‌‌‌ی‌بررسی‌شده،‌هااز‌بین‌این‌الگوریتم‌

بوده‌و‌تخمین‌لغت‌‌‌‌غیر‌قابل‌خواندن‌‌شود‌کهدست‌آمده‌به‌قدری‌کوتاه‌می‌ی‌به‌ی‌ریشه‌به‌این‌معنی‌که‌کلمه‌

،‌به‌عنوان‌‌نیز‌واقع‌شودتواند‌مفید‌‌،‌این‌الگوریتم‌می‌و‌موارد‌استفاده‌‌‌اما‌با‌توجه‌به‌کاربرد‌‌اولیه‌مشکل‌است.

داده،‌کلمات‌‌و‌کلمات‌موجود‌در‌مجموعه‌‌‌بسیار‌بزرگ‌است‌‌دادهمجموعه‌و‌موارد‌مشابه‌که‌‌‌‌مثال‌در‌تحقیق‌فوق‌
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غلمحاوره‌ حاوی‌ و‌ هستند‌ط‌ای‌ املایی‌ نمودار‌‌همان‌‌‌.‌های‌ در‌ که‌ روش‌‌نیز‌‌طور‌ است،‌ ‌Lancasterمشخص‌

 شده‌داراست.‌داده‌ارائهبندی‌مجموعه‌بیشترین‌میزان‌صحت‌را‌برای‌طبقه‌

 

 نمودار‌تاثیر‌هر‌یک‌از‌روش‌های‌ریشه‌یابی‌در‌صحت‌عملکرد‌طبقه‌بند‌.1-5شکل‌

 ‌n-gramهای‌مختلف‌درتاثیر‌عمق‌‌-‌2-3-5

های‌باناظر‌یادگیری‌ماشین‌مثل‌‌ها‌برای‌توسعه‌و‌استخراج‌ویژگی‌در‌مدل‌‌‌n-gramربردهای‌عمده‌‌یکی‌از‌کا

‌n-gramهای‌‌مرحله‌انتخاب‌ویژگی‌از‌ویژگی‌‌ماشین‌بردار‌پشتیبان‌و‌الگوریتم‌بیز‌است.‌در‌این‌تحقیق‌نیز‌در‌‌

و‌‌‌‌bigramاستفاده‌از‌‌‌‌تلف،‌های‌متعدد‌و‌طبق‌تجربه‌پژوهشگران‌مخبهره‌گرفته‌شده‌است.‌با‌انجام‌آزمایش‌

trigramشود.‌با‌تجربه‌‌ر‌صحت‌عملکرد‌سیستم‌نمی‌د‌‌قابل‌توجه‌و‌چشمگیری‌‌بهبودویژگی‌موجب‌‌‌‌برداردر‌‌‌‌

می پژوهش‌ هر‌ در‌ آزمایش‌ الگوریتم‌‌و‌ نوع‌ به‌ بسته‌ و‌ داد‌ قرار‌ سنجش‌ مورد‌ را‌ آن‌ بودن‌ کارا‌ میزان‌ توان‌

‌.د‌و‌یا‌تاثیر‌کمی‌داشته‌باشد‌تاثیرگذار‌باش‌تواند‌بندی‌و‌مجموعه‌داده‌میطبقه‌

چه‌در‌نمودار‌‌است.‌طبق‌آن‌در‌این‌تحقیق‌‌‌‌n-gramهای‌مختلف‌در‌‌نشان‌دهنده‌تاثیر‌عمق‌‌‌2-‌‌5شکل‌‌نمودار

شدن‌‌ اضافه‌ با‌ است،‌ طبقه‌‌‌bigramمشخص‌ ملاحظه‌صحت‌ قابل‌ طور‌ به‌ اگرچه‌‌بندی‌ یافت.‌ افزایش‌ ای‌
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‌‌trigramتوان‌گفت‌‌است،‌اما‌میملکرد‌سیستم‌نشده‌موجب‌افزایش‌ع‌‌bigramبه‌اندازه‌‌‌‌trigramشدن‌‌اضافه

کمتر‌از‌عمق‌ماقبل‌‌‌‌،های‌بالاتراست.‌این‌افزایش‌در‌هر‌یک‌از‌عمقده‌‌گردیبندی‌‌نیز‌باعث‌افزایش‌صحت‌طبقه‌

شود،‌زیرا‌‌در‌نظر‌گرفته‌می‌‌‌‌‌3برای‌این‌تحقیق‌عدد‌‌انتخابی‌در‌بهترین‌حالت‌‌‌nخود‌است.‌بدین‌ترتیب‌میزان‌‌

‌نیست.صرفه‌‌به‌‌شود،‌مقرونبندی‌حاصل‌می‌های‌بالاتر‌به‌نسبت‌بهبودی‌که‌در‌صحت‌طبقه‌‌nاستفاده‌از‌

سبب‌تاثیرگذاری‌هرچه‌بیشتر‌‌‌‌unigramبندی‌متن‌نسبت‌به‌‌ها‌در‌طبقه‌‌‌trigramها‌و‌‌‌‌bigramاستفاده‌از‌‌

‌‌موجود‌‌‌‌تک‌کلمات‌ز‌‌ی‌متن‌اشود.‌به‌عبارت‌دیگر‌کلاس‌و‌دسته‌موضوع‌و‌هدف‌کلی‌جمله‌در‌هر‌ویژگی‌می‌

ی‌‌لمه‌که‌ممکن‌است‌دربردارنده‌کلمات‌قبل‌و‌یا‌بعد‌از‌کاما‌‌‌‌،‌قابل‌تشخیص‌نیستبا‌دقت‌بالایی‌‌متن‌‌در‌‌

،‌"It is not clean"ی‌‌.‌به‌عنوان‌مثال‌در‌جمله‌هستند‌ی‌خود‌تاثیرگذار‌‌کلاس‌متن‌باشند‌در‌کلمات‌همسایه

نتیجه‌تغییر‌خواهد‌‌‌‌"not"همراه‌شدن‌با‌‌‌‌با‌‌به‌تنهایی‌گویای‌کلاس‌مثبت‌خواهد‌بود‌اما‌‌"clean"کلمه‌ی‌‌

‌کرد.‌

 

‌در‌صحت‌عملکرد‌طبقه‌بند‌‌n-gramعمق‌های‌مختلف‌نمودار‌تاثیر‌‌.2-5شکل‌
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ها‌در‌‌های‌مبتنی‌بر‌یادگیری‌ماشین‌تاثیرگذارترین‌روش‌های‌پیشین‌بررسی‌شد‌روش‌طور‌که‌در‌فصل‌همان

مختلف‌و‌با‌تمرکز‌‌ین‌تحقیق‌از‌سعی‌شده‌است‌تا‌با‌در‌نظرگرفتن‌پارامترهای‌‌تحلیل‌احساسات‌هستند.‌در‌ا

روش‌پیشنهاد‌شده‌در‌این‌‌‌‌3-‌5پردازش‌عملکرد‌الگوریتم‌بیز‌را‌بهبود‌بخشیم.‌در‌نمودار‌‌بیشتر‌بر‌مرحله‌پیش‌

شخص‌است‌‌طور‌که‌مهای‌ماشین‌بردار‌پشتیبان،‌حداکثر‌آنتروپی‌مقایسه‌شده‌است.‌همانتحقیق‌با‌الگوریتم‌

‌الگوریتم‌بیز‌عملکرد‌بهتری‌دارد.

 

‌در‌صحت‌عملکرد‌طبقه‌بند‌‌بندیهای‌مختلف‌طبقه‌روشنمودار‌تاثیر‌‌.3-5شکل‌

‌با‌کارهای‌پیشین‌‌تحقیق‌مقایسه‌نتایج‌-۴-5

به‌‌‌‌%‌37/83های‌قبل‌گفته‌شد،‌بهترین‌صحت‌برای‌روش‌پیشنهادی‌در‌این‌تحقیق‌‌چه‌در‌بخش‌با‌توجه‌به‌آن‌

آمده‌ با‌‌اس‌‌‌دست‌ دقت‌ این‌ ریشه‌ت.‌ روش‌ بهترین‌ یعنی‌‌انتخاب‌ مسئله،‌ شرایط‌ به‌ توجه‌ با‌ از‌‌یابی‌ استفاده‌

و‌وزن‌دهی‌به‌صفات‌بر‌اساس‌نسبت‌بهره‌و‌‌‌trigramهای‌گیری‌از‌ویژگی‌،‌بهره‌Lancasterیابی‌با‌روش‌ریشه‌

آن‌‌یشین‌و‌مقایسه‌‌های‌پبه‌بررسی‌روش‌‌1-5شود.‌در‌جدول‌‌بند‌بیز‌حاصل‌میکارگیری‌طبقه‌همچنین‌با‌به‌
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طور‌که‌مشخص‌است‌صحت‌روش‌پیشنهادی‌‌است.‌همانبا‌روش‌پیشنهاد‌شده‌در‌این‌تحقیق‌پرداخته‌شده‌

‌.باشد‌ارائه‌شده‌از‌سایر‌کارهای‌مشابه‌بررسی‌شده‌بیشتر‌می‌

 ترین‌کارهای‌پیشینشده‌با‌مهم.‌مقایسه‌رویکرد‌ارائه1-5جدول‌

 صحت   بندیطبقهروش   داده مجموعه سال انتشار مرجع ردیف 

1‌]19[‌2018‌Golden Datasetنامهمبتنی‌بر‌لغت‌ 

 بیز‌ساده‌

‌حداکثر‌آنتروپی

%75.3۴‌

2‌]18[‌2016‌Amazon Commerce 

Website‌

‌78.29%‌بیز‌ساده‌

3‌]26[‌2016‌acl Internet Movie 

Database (IMDb)‌

 بیز‌ساده‌

 حداکثر‌آنتروپی

 گرادیان‌نزولی‌تصادفی‌

‌نپشتیباماشین‌بردار‌

%81.۴‌

۴‌]23[‌2017‌Sentiment14077.65%‌بیز‌ساده‌‌‌
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‌نتیجه‌گیری‌-6-1

های‌آماری‌ارائه‌‌برای‌تحلیل‌احساسات‌در‌شبکه‌های‌اجتماعی‌با‌استفاده‌از‌روش‌‌‌سیستمیدر‌این‌تحقیق‌‌

است‌که‌حاوی‌بیش‌‌درنظر‌گرفته‌شده‌‌Sentiment140ده‌در‌این‌سیستم،‌‌داده‌مورد‌استفا.‌مجموعه‌استشده

 های‌شبکه‌اجتماعی‌توییتر‌است.نمونه‌از‌توییت‌1,600,000از‌

های‌لازم‌بر‌روی‌‌پردازش‌ن‌سیستم،‌طبقه‌بند‌بیز‌است.‌پس‌از‌انجام‌پیشبندی‌مورد‌استفاده‌در‌ایروش‌طبقه‌

‌‌ها‌انجام‌شد.بندی‌داده‌طبقه‌‌،اعمال‌روش‌بیز‌‌با‌،ویژگی‌داده‌و‌انتخاب‌داده‌های‌مجموعه‌

پیش‌ داده‌مراحل‌ شامل‌‌پردازش‌ اعداد،‌‌ها‌ مثل‌ ندارند‌ تاثیری‌ احساسات‌ تحلیل‌ در‌ که‌ است‌ مواردی‌ حذف‌

.‌از‌جمله‌مهم‌ها،‌آدرس‌ها،‌علائم،‌نقطه‌گذاری‌هشتگ‌‌ها،برچسب‌گذاری‌ ترین‌مراحل‌در‌‌های‌اینترنتی‌و...‌

یابی‌مورد‌‌سه‌مورد‌از‌پرکاربردترین‌روش‌ریشه‌نتایج،‌‌‌‌تحلیل‌های‌لازم‌و‌‌ت.‌با‌بررسییابی‌اس‌پردازش‌ریشه‌پیش

‌است.‌انتخاب‌شده‌Lancasterروش‌‌برای‌این‌تحقیق‌یابیبهترین‌روش‌ریشه‌ارزیابی‌قرار‌گرفته‌و‌

انتخاب‌‌ از‌‌‌‌ویژگیدر‌بخش‌ گردیده‌‌n-gramهای‌‌‌‌ویژگینیز‌ مقادیر‌ا‌‌استفاده‌ از‌ نتایج‌حاصل‌ بررسی‌ ‌‌ست.‌

-nاست.‌استفاده‌از‌‌trigramاستفاده‌از‌‌حالت‌‌ترینفه‌رو‌مقرون‌به‌ص‌بهترین‌دهد‌که‌نشان‌می‌ n مختلف‌برای‌

gramدستاورد‌اصلی‌این‌‌براساس‌نسبت‌بهره‌‌صفات‌‌دهی‌بهو‌ترکیب‌آن‌با‌وزن‌‌‌ویژگیدر‌مرحله‌انتخاب‌‌‌‌‌،

‌.تحقیق‌می‌باشد‌

تحقیق‌‌ این‌ در‌ پیشنهادی‌ روش‌ برای‌ آمده‌ب‌‌‌%37‌/83بهترین‌صحت‌ از‌‌ا‌‌ه‌دست‌ استفاده‌ با‌ دقت‌ این‌ ست.‌

و‌‌‌بر‌اساس‌نسبت‌بهره‌‌به‌صفات‌وزن‌دهیو‌‌‌trigramهای‌ویژگی‌گیری‌از‌،‌بهره‌Lancasterیابی‌با‌روش‌ریشه‌

‌شود.بند‌بیز‌حاصل‌می‌کارگیری‌طبقه‌همچنین‌با‌به‌
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‌یشنهاد‌کارهای‌آینده‌پ‌-2-6

بند‌چند‌کلاسی‌برای‌درنظرگرفتن‌‌شد،‌استفاده‌از‌طبقه‌‌‌توان‌متصور‌ای‌که‌برای‌این‌تحقیق‌می‌کارهای‌آینده‌

توان‌تنها‌‌بسیاری‌از‌جملات‌را‌نمی‌‌‌و...‌است.زده،‌کسل‌‌تر‌کاربران‌مثل‌ناراحتی،‌شادی،‌هیجان‌احساسات‌دقیق‌

ر‌از‌‌توانند‌فراتها‌می‌بندی،‌دستهبر‌آن‌با‌توجه‌به‌نیاز‌و‌کاربرد‌طبقه‌‌بندی‌کرد.‌علاوه‌با‌مثبت‌و‌یا‌منفی‌طبقه‌

ی‌‌ها‌را‌نیز‌می‌توان‌در‌بیش‌از‌دو‌دسته‌شکلکتر‌افراد‌را‌بیان‌کنند.‌‌مثبت‌و‌منفی‌بوده‌و‌احساسات‌دقیق‌

نتایج‌‌بندی‌چند‌کلاسی‌‌ها‌و‌طبقه‌تر‌شکلک‌با‌درنظر‌گرفتن‌احساسات‌دقیق‌‌‌توانجا‌داد.‌بنابراین‌می‌‌‌احساسی

‌.‌خوبی‌را‌برای‌این‌تحقیق‌متصور‌شد‌

همچنین‌‌‌‌،‌های‌یادگیری‌ماشین‌از‌جمله‌ماشین‌بردار‌پشتیبان،‌درخت‌تصمیم‌و...‌‌یگر‌روش‌سازی‌انواع‌دبا‌پیاده‌

‌بندی‌متن‌رسید.رود‌بتوان‌به‌نتایج‌مهمی‌در‌طبقه‌می‌‌انتظار‌‌PCAمله‌های‌کاهش‌ویژگی‌از‌جاعمال‌روش‌
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Abstract 
 
Nowadays social media have received more attention. Public and private opinions about a wide 

variety of subjects are expressed by users continually via numerous social media. Twitter is one 

of the social media that is gaining popularity in recent decade. Twitter offers organizations a 

fast and effective way to analyze customer’s perspectives toward the critical to success in the 

market place. Sentiment analysis or opinion mining is the process of extracting people’s 

opinions, perspectives and sentiments about a particular topic. Sentiment analysis in the domain 

of micro-blogging is a new research topic so it has still the potential to research and develop in 

this field. 

Lots of works has been done on sentiment analysis of user reviews, documents and articles. 

Analysis on the above items differ from twitter mainly because of the limit of 280 characters 

per tweet which forces the user to express his/her opinion compressed and short. The best results 

reached in sentiment classification use machine learning techniques such as Naive Bayes and 

Support Vector Machines. 

In this research we proposed a method for sentiment analysis in social networks. In this respect, 

we have tried to improve Naïve Bayes classification by focusing on preprocessing and feature 

selection steps. The proposed method has the detection accuracy of 83.37 percent. In addition, 

results shows that using n-gram features provide the best results and combining it with attribute 

weighting based on gain ratio obtains a remarkable improvement in the results. 

Keywords: sentiment analysis, text mining, opinion mining, text classification, machine 

learning, feature selection. 
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