
 

 

دار مکاتبات      نویسندة عهده                                                                                                                                           Corresponding author  

  :42/5/8139تاریخ ارسال مقاله  :21/10/3991 تاریخ پذیرش  :31/03/1140 تاریخ انتشار  51پیاپی  1شمارة  1140سال                       پژوهشی :وع مطالعهن 

19 

های یادگیری روشی کارا بر پایه ترکیب مدل

 و تحلیل احساسات در متونژرف برای تجزیه 
 3لبمحمد تشنه و *2، میرمحسن پدرام1حسین صدر

 سسه آموزش عالی راهبرد شمال، رشت، ایرانؤدانشکده فنی و مهندسی، مگروه مهندسی کامپیوتر، 

 گروه مهندسی برق و کامپیوتر، دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه خوارزمی، تهران، ایران 

 ها و کنترل، دانشگاه صنعتی خواجه نصیر طوسی، تهران، ایراندانشکده مهندسی برق، گروه سیستم

 

 

 چکیده
این با  است.مشخص  یا مفهوم نسبت به یک موضوعی افراد هاگاههای متنی موجود در سطح وب احساسات و دیدادهترین دیکی از مهم

های گوناگون کاری علت گسترش وبگاهها بهاز آن یازموردنهای حاوی این احساسات و استخراج اطلاعات حال، یافتن و نظارت بر وبگاه

و تحلیل خودکار احساسات که بتواند نظرات را استخراج کرده و روند تجزیه  هایسامانهشود. در این راستا، توسعه دشوار محسوب می

یکی از  ،ژرف یادگیری بر پایه هایو روش های اخیر توجه زیادی را به خود جلب کرده استها را بیان کند، در سالفکری مرتبط با آن

و تحلیل خصوص تجزیه طبیعی به هایزبان مختلف پردازش کاربردهای در گیریچشم نتایج ند بهاکارهایی هستند که توانستهراه

هایی مواجه هستند و نیاز به پیشرفت در این حوزه توجه هنوز با چالشعملکرد قابل برخلافها اما این روش ؛یابند دست احساسات

و تحلیل منظور ارائه یک روش جدید برای تجزیه ای یادگیری ژرف بههرو، هدف این مقاله ترکیب مدلازاین ؛همچنان وجود دارد

. در این راستا، در چیره شودها های عصبی ژرف بر مشکلات آنزمان از مزایای شبکهاست که بتواند ضمن استفاده هم متنی احساسات

حفظ  منظوربهشده است که در آن  یمعرفگشتی ه عصبی همپیچشی و شبک یشبکه عصباین مقاله روشی بر پایه ترکیب 

 های شبکه عصبی پیچشی به شمارعنوان چالشهای محلی که بهرفتن دادهدستزدر جملات و کاهش ا بلندمدت هایوابستگی

 عنوانبهشود، یمهای فرزندان استفاده یافته که در آن از یک ویژگی میانی حاصل از ترکیب گرهیمتعمگشتی ، از لایه همآیندمی

ها، روش پیشنهادی کار توجه استفاده شده است. بر اساس نتایج آزمایشوجایگزین لایه ادغام در شبکه عصبی پیچشی بر پایه ساز

های موجود و دارای دقت بالاتری نسبت به سایر روش  SST2و  SST1های دادهدرصد روی مجموعه 89/92و  92/53ترتیب با دقت به

  است.
 

 کار توجهوزگشتی، ساو تحلیل احساسات، یادگیری ژرف، شبکه عصبی پیچشی، شبکه عصبی همتجزیه  واژگان کلیدی:
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Abstract 
People's opinions about a specific concept are considered as one of the most important textual data that 

are available on the web. However, finding and monitoring web pages containing these comments and 

extracting valuable information from them is very difficult. In this regard, developing automatic 

sentiment analysis systems that can extract opinions and express their intellectual process has attracted 

considerable attention in recent years. Sentiment analysis is considered as one of the most active 

research areas in the field of natural language processing which tries to classify a piece of text containing 
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opinions based on its polarity and determine whether an expressed opinion about a specific topic, event 

or product is positive or negative.  

Since about a decade ago, many studies have been carried out to investigate the effects of traditional 

classification models, such as Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, Logistic Regression, etc. in 

the task of sentiment analysis. Although machine learning models have achieved great success in this 

filed, they are still confronted with some limitations, notably manual feature engineering requirements. 

In other words, the classification performance of machine learning models is highly dependent on the 

extracted features and they play an important role in obtaining higher classification accuracy. To deal 

with these problems, deep learning models have been extensively employed as an alternative to 

traditional machine learning models and have achieved impressive results. It is worth mentioning that 

despite the remarkable performance of these methods, they are still confronted with some limitations 

and they are on their first steps of progress.  

Therefore, the goal of this paper is to propose a combinational deep learning model that can overcome 

their problems as well as utilizing their benefits. In this regard, an efficient method based on 

combination of convolutional and recursive neural networks is proposed in this paper that employs a 

generalized recursive neural network, where an intermediate feature is obtained by combining 

children's nodes, as an alternative of pooling layer in attention-based convolutional neural network with 

the aim of capturing long term dependencies and decreasing the loss of local information. Based on 

empirical results, the proposed method with the accuracy of 53.92% and 92.89% respectively on SST1 

and SST2 datasets not only outperforms other existing models but also can be trained much faster.   
 

Keywords: Sentiment analysis, Deep Leaning, Convolutional neural network, Recursive neural 

network, Attention mechanism  

 

 مقدمه  -1
بوده و  بشر یهامرکز بیشتر فعالیت ،احساساتو  1نظرات

کنند. در ها ایفا میدر تصمیمات انسانرا نقش کلیدی 

چنین های هر شخص و همو برداشت احساسات ،واقع

گیرد، به دیدگاه دیگران در زندگی میوی تصمیماتی که 

.  [1,2] از دنیای واقعی وابسته است پیشین و ارزیابی

منظور دانستن نظر دیگران تنها ، افراد بهترپیش

توانستند با خانواده و دوستان خود مشورت کنند و می

رای این منظور از ها و تولیدکنندگان هم بسازمان

 کردند. امروزه، توسعهنظرسنجی استفاده می یهابرگه

  های بحث و گفتگوها و انجمنهای اجتماعی، بلاگشبکه

و نظرات  احساساتاز  ایگستردهحجم  باعث شده که

در دسترس  2برخط صورتبهنسبت به یک موضوع خاص 

های گیریتصمیمها برای افراد و سازمان نتیجه باشد و در

 کندمبادرت به استفاده از این محتوا توانند می خود

[3,4]. 

حاوی این  هایوبگاه، یافتن و نظارت بر حالینباا

نیاز از  چنین استخراج اطلاعات موردوب و همدر نظرات 

کاری دشوار  ،گوناگون هایتارنماگسترش  علتها بهآن

های وبگاهیی برای یک فرد عادی شناساو  شودمحسوب می

سازی نظرات کاری مرتبط و سپس استخراج و خلاصه

های سامانه، توسعه در همین راستا. دشوار خواهد بود

که بتوانند  و احساسات و تحلیل نظراتخودکار تجزیه 
 

1 Opinion  
2 Online 

ها را استخراج کرده و مفهوم مرتبط با حجم انبوهی از آن

را به های اخیر توجه زیادی در سال ؛سازدرا بیان  هاآن

 . [5,6] خود جلب کرده است

به دو و تحلیل احساسات تجزیه  های، روشکلدر

  بر پایههای روش و 3واژگانمنبع  بر پایه هایروش دسته

ِ پایههای بر روش .[7,8] شوندتقسیم می 4یادگیری ماشین

همانند یک وا ساختهپیش واژهاز یک منبع  واژگان،منبع 

با استفاده از این منبع و  که نندکاستفاده می نامهژه

تواند احساسات می ،مقایسه واژگان موجود در احساسات

یک  طور عمومیبهها . این روشکنندکاربران را تحلیل 

واژگان تمامی خبره باید  یفردو  هستندروش دستی 

، در مقابل .کند یگذاررا برچسب واژگانموجود در منبع 

های خودکار ی از روشماشین ترکیبیادگیری  هایروش

ها ای از دادهبرای تشخیص و شناسایی الگو در مجموعه

های با ترین روشاز مهم ماشینیادگیری  هایروش هستند

گیری های نامعلوم و تصمیمبینی دادهبرای پیش ناظر برای

از  یهایشامل الگوریتم آیند وبه حساب می هادرباره آن

 7نهیشیو آنتروپی ب 6پشتیبان، ماشین بردار 5یقبیل بیز

 .[9,10] هستند

، رویکردهای برجسته کنونیپژوهشی در جامعه 

 بر پایهای طور فزایندهو تحلیل احساسات بهتجزیه 

 

3 Lexicon based  
4 Machine learning based  
5 Naïve Bayes 
6 Support vector machine  
7 Maximum entropy  



 

 
 51پیاپی  1شمارة  1401سال 

21 

ش
رو

 ی
 پا

بر
را 

کا
 هی

رک
ت

ی
 ب

دل
م

ها
ی ی

دگ
ا

ری
 ی

را
ف ب

ژر
 ی

جز
ت

 هی
حل

و ت
ی

 ل
ن

تو
ر م

 د
ت

سا
سا

اح
 

در  هامزایای این روش. هستندهای یادگیری ماشین روش

مهندسی دانش )شامل تعریف  رایجمقابل رویکردهای 

اثربخشی خوب  ،بند با استفاده از متخصصین(دستی دسته

 یتلحاظ نیروی متخصص و قابل توجه ازجویی قابلو صرفه

این  اما  ؛[9,10] های مختلف استبرای حوزه 1حمل

فاقد مناسب همچنان  نسبهبهعملکرد  وجود با رویکردها

تویات متنی های ساختاری و معنایی در محریزبینی

مثبت  کاملطوربهگرفتن یک عبارت نادیده و هستند

متحول  کاملطوربهرا  موجود در متن تواند احساساتمی

بر پایه و تحلیل احساسات تجزیه  های، روشواقعدر ؛کند

 2هاشدت وابسته به مهندسی ویژگیبه یادگیری ماشین

 عنوانبهشده یگذاربرچسبهای و فقدان داده هستند

 طرف دیگر،آید. از می حساببه هاچالش آن ترینمهم

با  و ها کار بسیار دشواری استاستخراج دستی ویژگی

شده های استخراجت پویای زبان، ویژگییتوجه به خاص

 ؛ممکن است در یک بازه زمانی بسیار کوتاه منسوخ شوند

این مشکلات  رب دبتوان است کهنیاز به روشی  جهینت در

ای از مجموعه صورتبهکند و ساختار جمله را لبه غ

های ، روشتبرای حل این مشکلا نشان دهد. هاویژگی

 قیباهم تلف 3و تحلیل احساسات و یادگیری ژرفتجزیه 

توانایی به  یادگیری ژرف با توجه هایشبکهزیرا  ؛اندشده

بوده و نیاز به استخراج دستی  یادگیری خودکار بسیار مؤثر

 .[3,11]اند از بین بردهرا  هاوِیژگی

و متعددی در حوزه تجزیه  هایپژوهشکه ینا با

تحلیل احساسات با استفاده از یادگیری ژرف صورت گرفته 

آمده است،  دستبهی در این حوزه املاحظهقابلو نتایج 

هنوز با  توجهشانقابلمزایای برخلاف  هااما این روش

هایی مواجه هستند و نیاز به پیشرفت در این حوزه چالش

های از مدل هرکدامکه با توجه به این .همچنان وجود دارد

یادگیری ژرف دارای مزایا و معایب خود هستند، درنتیجه 

ضمن کمک آن که بتوان به است یکارراه افتنی نیاز به

ها غلبه ت آنهای موجود بر مشکلااستفاده از مزایای شبکه

 کرد.

های عصبی همو شبکه 4های عصبی پیچشیشبکه

که در  هستندهای یادگیری ژرف از جمله مدل 5گشتی

حوزه پردازش  گرانپژوهش موردتوجههای اخیر بسیار سال

 و تحلیل احساسات وتجزیه  خصوصبهطبیعی  زبان

 

1  Portable 
2 Feature engineering  
3 Deep learning 
4 Convolutional neural network  
5 Recursive neural network 

های ین مزایای شبکهترمهماند. از قرار گرفته کاوینظر

عصبی پیچشی تعداد کم پارامترها و آموزش ساده است. از 

های توانایی استخراج ویژگیها شبکهطرف دیگر، این 

های شبکه هایبا افزایش تعداد لایه را دارند که 6محلی

را از  یترارزش باهای توان ویژگینیز  می عصبی پیچشی

  .[12] توالی ورودی استخراج کرد

 های پیچشی نیز مربوط بهشبکهین مشکل ترمهم 

و عدم توانایی در حفظ  7های سطح پاییناستخراج ویژگی

از دیگر مشکلات  است. 8بلندمدت هایوابستگی

توان به اختصاص ارزش می عصبی پیچشی نیز هایشبکه

در  یکسان به کلیه واژگان موجود در جملات اشاره کرد.

های ه، شبکهای عصبی پیچشیبرخلاف شبکهمقابل و 

های سطح بالا و گشتی توانایی استخراج ویژگیعصبی هم

توانند ساختار میها چنین این شبکههم معنادار را دارند.

 صورت درختی نشان دهند که باعث حفظجملات را به

 .شودمیهای بلندمدت ترتیب واژگان در جمله و وابستگی

در این مقاله یک روش جدید بر پایه  در این راستا،

و عصبی پیچشی و همگشتی برای تجزیه  ترکیب شبکه

تحلیل احساسات موجود در متن معرفی شده است که 

بر  هابتواند ضمن استفاده بهینه از مزایای این شبکه

مشکلاتشان غلبه کند. در روش پیشنهادی از شبکه عصبی 

در شبکه عصبی  9عنوان جایگزین لایه ادغامگشتی بههم

شود تا بتوان ضمن کاهش پیچشی استفاده می

لایه ادغام، وابستگی  وسیلةبههای محلی داده رفتندستاز

در روش  چنینهمدر جملات را حفظ کند.  بلندمدت

روی واژگانی که دارای اهمیت  تأکید منظوربهپیشنهادی 

کار توجه و، از سازهستندبیشتری روی معنای جملات 

یر واژگان ثتأروی شبکه عصبی پیچشی و برای بررسی 

های روی یکدیگر از ویژگی میانی حاصل از ترکیب گره

گشتی استفاده شده است. فرزند در شبکه عصبی هم

 صورت زیر بیان کرد:توان بههای این مقاله را مینوآوری

عنوان جایگزین گشتی بهاستفاده از شبکه عصبی هم (1

منظور حفظ لایه ادغام در شبکه عصبی پیچشی به

رفتن ویژگیدستمدت و کاهش ازهای بلندوابستگی

 های محلی

استفاده از سازوکار توجه روی شبکه عصبی پیچشی  (2

 کید روی کلمات با اهمیت بالاترأبه منظور ت

 

6 Local features  
7 Low level features  
8 Long-time dependency  
9 Pooling  
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های استفاده از ویژگی میانی حاصل از ترکیب گره (3

 منظورگشتی بهفرزندان در شبکه عصبی هم

 ثیر کلمات روی یکدیگر أتگرفتن نظردر

ی سازماندهزیر  صورتبههای بعدی مقاله نیز بخش

 هایپژوهشترین شده است: مرور مختصری از مهم

و تحلیل احساسات با استفاده از تجزیه  نهیزم در شدهانجام

است. در بخش  شدهه ارائیادگیری ژرف در بخش دوم 

سوم روش پیشنهادی و دلایل انتخاب آن به تفضیل بیان 

سازی و نتایج بخش چهارم شامل جزئیات پیاده وشده 

ها است. توضیحاتی در راستای نتایج حاصل از آزمایش

توان انجام کارهایی که در ادامه می حاصل از پژوهش و

 داد، در بخش پنجم ارائه شده است.

 

 پژوهش نةپیشی -2
 پژوهشیو تحلیل احساسات یکی از موضوعات داغ تجزیه 

 های اخیردر حوزه پردازش زبان طبیعی است که در سال

زیادی را به خود جلب کرده است. در  گرانپژوهشنظر 

و تحلیل کارهای مختلفی در حوزه تجزیه طول زمان راه

احساسات با هدف کاهش خطاها و افزایش سطح دقت 

طورکلی و به اندهای اجتماعی معرفی شدهها در شبکهداده

بر پایه منبع واژگان و  را به دو دسته هاتوان آنمی

 .[13]های یادگیری ماشین تقسیم کرد روش

های روی روشیشپین چالش ترمهمکه ییجانازآ 

های مناسب است و این یادگیری ماشین استخراج ویژگی

های مناسب وابسته به ویژگی جبرای استخرا هاالگوریتم

این  وی دقتهای انتخابی رانسان بوده و دقت ویژگی

در چند سال اخیر  گرانپژوهش، رگذار استیتأثها روش

تلاش زیادی برای ترکیب یادگیری ژرف و مفاهیم مرتبط 

خلاف بر زیرا؛ اندو تحلیل احساسات کردهبا تجزیه 

 یمهندس ازمندین اغلبیادگیری ماشین، یادگیری ژرف 

های بزرگ ایجاد شبکه و هدف آن ستیها نیژگیو یدست

بدون  توانندبر توانایی یادگیری میکه علاوهعصبی است 

با توجه به  .[14,9] دخالت انسان در مورد مسائل فکر کنند

و تحلیل له تجزیه أاین مقاله روی حل مس تأکیداینکه 

احساسات با استفاده از ترکیب شبکه عصبی پیچشی و هم

در این  دهشانجامگشتی است، در ادامه برخی از مطالعات 

های یادگیری ژرف و بر این نوع شبکه تأکیدحوزه با 

 گیرند.ترکیبی مورد بررسی قرار می هایمدل

 شودمی گفته هاییشبکه به پیچشیشبکه عصبی 

 پیچش لایه چندلایه پیچش هستند. هر یا یک دارای که

شبکه پیچشی  .کندمی عمل 1محلی فیلتر یک مانند

با یک لایه ادغام همراه است. هدف از این  معمولطوربه

لایه استخراج اطلاعات مهم از بین اطلاعاتی است که لایه 

اسلام و پیچش استخراج کرده است. در این راستا، 
جدید برای  ییک شبکه عصبی پیچش [15] همکارش

پیشنهاد کردند که با  بصریاحساسات و تحلیل تجزیه 

در یک ماشین  2کافیو  پایتونهای استفاده از زبان

برای انتقال روش یادگیری در این مدل، لینوکس اجرا شد. 

با  استفاده شد که نتگوگلها از پارامترها و آموزش وزن

یک مدل  هاآن. ابدییافزایش اندازه، عملکرد آن افزایش م

لایه  22با  نتگوگلبا الهام از های عصبی پیچشی شبکه

که با استفاده از د کردنجهت تجزیه احساس پیشنهاد 

 .بود شده یسازینهبه 3الگوریتم گرادیان نزولی تصادفی

یک چارچوب  [16] اویانگ و همکاراندر ادامه 

را برای تجزیه احساسات در سطح عبارات ای لایههفت

پیشنهاد دادند که این چارچوب از شبکه عصبی پیچش و 

Word2vec  کرد. در میبرای پردازش احساس استفاده

همین راستا، کیم و همکارانش نیز از یک شبکه عصبی 

لایه روی بردارهای حاصل از مدل بازنمایی پیچشی تک

بر  تأکیدبندی جملات با برای دسته Word2vecویژگی 

یین و و تحلیل احساسات استفاده کردند. تجزیه 
تحلیل احساسات در سطح جمله  منظوربه [17]همکارانش 

 واژگانبا  شدهقیتلف یشپیچ یهای عصبشبکهاز 

استفاده کردند. نشانش احساس بر پایه سنتی 4یاحساس

سپس هر دو بردار  ؛برای هر واژه به کار رفت 5وردنت

ورودی  عنوانبه  6واژه و نشانش احساس نشانش

کننده یک شبکه عصبی پیچشی در نظر گرفته بندیطبقه

 شدند.

از  دیگر نوعی نیز گشتیهای عصبی همشبکه

عصبی ژرف هستند که با اعمال مجموعه  هایشبکه

گشتی روی ورودیمصورت هها بهیکسانی از وزن

بر روی  شدهبینییشپیافته برای تولید ساختار ساخت

شوند. های مختلف استفاده میساختارهای ورودی با اندازه

 

1 Local filter  
2 Caffe 
3 SGD 
4  Sentiment Lexical-Augmented Convolutional Neural 

Networks for Sentiment Analysis (SCNN) 
5 Senti-WordNet 
6  Sentiment embedding 
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هایی که دارای ساختار ها بیشتر برای ورودیاین نوع شبکه

. هستندمانند جملات هستند، مناسب  1مراتبیسلسله

های یادگیری با نظارت گشتی جزء روششبکه عصبی هم

کند و است که از ساختار درختی برای آموزش استفاده می

  های مربوط به خودشان را دارند.متریک هااز گرههرکدام 

گشتی و دل نیمه ناظر همم[18] ساچر و همکاران 

شود نامیده می 2یگشتخودکاری که شبکه عصبی هم

ای از استفاده از کیسه یجاپیشنهاد کردند که در آن به

عنوان ورودی استفاده از بردار واژگان متناوب به 3واژگان

های . در این مدل از درخت دودویی که در آن گرهشودمی

بندی برای دسته ،برگ با بردار واژگان مطابقت دارند

  .شوداستفاده می

مدلی به نام بردار در ادامه  [19]ساچر و همکاران 

گشتی ارائه کردند که شبیه ماتریس شبکه عصبی هم

با این تفاوت که برای  ؛است گشتیشبکه عصبی هم

واژگان و عبارات با استفاده از درخت دودویی از دو  ؛نمایش

 [20]ها آن چنینهم کند.بردار و یک ماتریس استفاده می

بانک  و 4بر پایه تنسور را گشتیشبکه عصبی همیک 

که اثرات معرفی کردند  اتاحساسمربوط به  درختی

ترکیبی موجود در سطوح مختلف عبارت مانند مثبت یا 

 یجاند. این مدل بهکتعیین می یروشنبودن آن را بهمنفی

برای هر واژه و عبارت از  5بازنماییاستفاده از یک ماتریس 

ها در درخت مام گرهبرای ت تنسورتوابع ترکیبی بر پایه 

 .کندعبارت دودویی استفاده می

توان دریافت که هرکدام ها میبا بررسی این شبکه

(. 1)جدول  هستندها دارای نقاط قوت و ضعف خود از آن

 طوربههای ترکیبی که بتواند در این راستا معرفی مدل

ها بر نقاط ضعفشان با استفاده از نقاط قوت آن زمانهم

های اخیر به زیادی را در سال گرانپژوهشغلبه کند، نظر 

 خود جلب کرده است. 

برای بهبود  [21]، چن و همکارانش در این راستا

ترکیب  بندی احساسات مدلی ترکیبی بر پایهعملکرد طبقه

شبکه عصبی پیچشی و شبکه عصبی حافظه طولانی 

مدل از بردارهای واژه پیش این مدت پیشنهاد دادند. کوتاه

عنوان ورودی و از شبکه عصبی پیچشی برای آموزش به

های محلی مهم متن استفاده ویژگیآوردن دستبه

دو لایه حافظه طولانی  به هایژگیوکند، سپس می

 

1 Hierarchical structure  
2 Recursive Neural Network 
3 Bag-Of-Words 
4 Recursive Neural Tensor Network (RNTN) 
5 Representation Matrix 

های وابسته تواند ویژگیشوند که میمدت هدایت میکوتاه

برای به متن را استخراج کرده و جملات نماینده را 

 بندی احساسات ایجاد کند.طبقه

برای بهبود  [21]، چن و همکارانش در این راستا

  بندی احساسات مدلی ترکیبی بر پایهعملکرد طبقه

ترکیب شبکه عصبی پیچشی و شبکه عصبی حافظه 

این مدل از بردارهای مدت پیشنهاد دادند. طولانی کوتاه

عصبی  عنوان ورودی و از شبکهبهآموزش پیشواژه 

های محلی مهم متن آوردن ویژگیدستپیچشی برای به

دو لایه حافظه طولانی  به هایژگیوسپس  ؛کنداستفاده می

های وابسته تواند ویژگیشوند که میمدت هدایت میکوتاه

به متن را استخراج کرده و جملات نماینده را برای 

 بندی احساسات ایجاد کند.طبقه

های ی غلبه بر کاستیبرا [22] حسن و همکارش

های سنتی و ی کوتاه در روشهامتنتحلیل احساسات 

را پیشنهاد دادند که  ConvLstmیادگیری عمیق، روش 

شبکه عصبی پیچشی و حافظه طولانی  ازترکیبی 

دیده است روی بردارهای واژگان پیش آموزش مدتکوتاه

طور مؤثر های بلندمدت را در متون کوتاه بهتا وابستگی

 ثبت کند.

برای حل مشکل  [23]تیماراجو و همکارش 

بندی احساسات در جملات و عبارات طولانی، طبقه

گشتی برای تحلیل سطح جمله ترکیبی از شبکه عصبی هم

پیشنهاد  تحلیل عبارت و یک شبکه عصبی برگشتی برای

دیامهای آیها از مجموعه دادهی آنهاشیآزمادادند. در 

استفاده شد و آموزش بردارهای واژه روی این پیکره با  6بی

 گرام صورت گرفته است.استفاده از روش اسکیپ

شبکه عصبی پیچشی و  [24] وانگ و همکارانش

ها را برای تحلیل شبکه عصبی برگشتی و اشتراک بین آن

احساساتی متون کوتاه ارائه کردند. تحلیل احساسات متون 

ای محدود، دشوار است. شبکه دلیل اطلاعات زمینهکوتاه به

های عصبی پیچشی در واژگان مجاور قادر به حفظ ویژگی

ون و جمله است. ها در یک محلی و روابط متوالی آن
له تحلیل احساسات در سطح أبه مس [25]همکارانش 

پردازند. با توجه به عملکرد خوب دو شبکه عبارت می

عصبی پیچشی و برگشتی در تحلیل احساسات سطح 

ها عبارت و برای کاهش نقاط ضعف این دو مـدل آن

ترکـیبی از شبـکه عصـبی پیچشی و برگشتی را پیشنهاد 

، لایه پیچشی ای سه واحد لایه نشانش واژهدادند. مدل دار

 مدت است.و حوزه انتخابی درخت حافظه طولانی کوتاه
 

6 IMDB 



 
 51پیاپی  1شمارة  1401سال 

24 

 

های ترکیبی نیز باعث اگرچه استفاده از روش

و تحلیل احساسات شده افزایش قابل توجه دقت در تجزیه 

ها نیز هنوز در ابتدای مسیر قرار دارند است، اما این روش

این حوزه همچنان محسوس است. و نیاز به پیشرفت در 

 هایروش سازیبهینه و بهبود منظوردر این راستا و به

شبکه  زمانهم استفاده و پیشین، هدف این مقاله ترکیب

بهره و افزاییهم ایجاد منظورگشتی بهعصبی پیچشی و هم

که در بین روش گفتنی استاست.  هاآن مزایای از گیری

است که شبکه عصبی  ربانخستینهای ترکیبی، این 

گشتی با هم ترکیب شده است. پیچشی و شبکه عصبی هم

که از لایه همروش پیشنهادی این مقاله با توجه به این

برد، در عنوان جایگزین لایه ادغام بهره میگشتی به

های ترکیبی توانایی بیشتری در حفظ مقایسه با سایر روش

است. درواقع،  مدت داشته و پایدارترهای بلندوابستگی

های سطح کمک شبکه پیچشی ویژگیروش پیشنهادی به

عنوان ورودی در ها را بهپایین را استخراج کرده و آن

های اختیار شبکه همگشتی که توانایی استخراج ویژگی

است که استفاده از  گفتنیدهد. سطح بالا را دارد، قرار می

میانی در کار توجه در شبکه عصبی پیچشی و  ویژگی وساز

کید روی أگشتی نیز به ترتیب باعث تشبکه عصبی هم

پذیری روش تر متن و افزایش انعطافهای مهمقسمت

 شود.های ترکیبی میپیشنهادی در مقایسه با سایر مدل
 

 گشتیهم و پیچشی عصبی هایشبکه معایب و مزایا : مقایسه(1-جدول)
 (Table-1): Comparison of the advantages and disadvantages of convolutional and recursive neural networks 

 معایب مزایا نوع شبکه

 عصبی پیچشی شبکه

های محلی )عدم نیاز  توانایی بالا در استخراج ویژگی -1

 ها(به مهندسی دستی ویژگی

 توانایی یادگیری بردارهای بازنمایی -2

 سادگی الگوریتم -3

زمان با افزایش تعداد بندی همافزایش دقت دسته -4

 هالایه

 مناسب برای جملات با طول کوتاه -5

 

 های سطح بالااستخراج ویژگیناتوانی در -1

های کلمات با فاصله ناتوانی در حفظ  وابستگی -2

 و درک معنای جملات طولانی طولانی

ت موجود در اختصاص ارزش یکسان به کلیه کلما -3

 جملات

 از دست رفتن داده ها در اثر عملیات ادغام -4

های بار محاسباتی بالا در اثر افزایش تعداد لایه -5

 میانی

 های آموزشینیاز به تعداد زیاد داده -6

شبکه عصبی هم

 گشتی

 های سطح بالااستخراج ویژگی -1

 های ترتیبی مانند متونمناسب برای یادگیری دنباله -2

 با فاصله طولانی کلماتهای توانایی حفظ وابستگی -3

جملات طولانی با توجه به ایجاد مناسب برای تحلیل  -4

 ساختار درختی

 بار محاسباتی بالا -1

 های آموزشی با فرمت خاصنیاز به داده -2

 مشکلات مربوط بیش برازش گرادیان -3

تجزیه جمله به صورت نادرست با توجه به اینکه  -4

ر کلمات روی یکدیگر در ایجاد درخت جمله مورد ثیأت

 گیرد.بررسی قرار نمی

های محلی و سطح عدم توانایی در استخراج  ویژگی -5

 پایین

 

 

 ترکیبی پیشنهادی روش -3 
سازی مختلفی برای پیاده هایدر طول زمان روش

با استفاده از مفهوم و تحلیل احساسات های تجزیه سیستم

توان ها میترین آنکه از مهم یادگیری ژرف معرفی شدند

 های عصبی پیچشیگشتی و شبکهی عصبی همهاشبکهبه 

 هاتوجه به اینکه هرکدام از این روشاشاره کرد. با 

خود را دارند، هدف این مقاله  فردمنحصربههای ویژگی

عصبی  معرفی یک روش جدید بر پایه ترکیب شبکه

و تحلیل تجزیه گشتی برای و شبکه عصبی هم پیچشی

دیاگرام مربوط به رویکرد  .موجود در متن استاحساسات 

طور شده است. همان ( نشان داده1پیشنهادی در شکل )

که در شکل مشخص است، رویکرد پیشنهادی شامل چهار 

ها و علت که تشریح هر یک از آن سازی شدهینهبهلایه 

 شان در ادامه آمده است.یریکارگبه
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 بندی، پیچش، بازگشتی و دستهها((: دیاگرام روش پیشنهادی شامل چهار لایه نشانش )بازنمایی ویژگی1-شکل)

(Figure-1): Diagram of the proposed model including embedding layer, convolutional layer, recursive layer and classification layer 

 

 

 1لایه نشانش -1-3
عنوان ورودی شبکه که بتوانیم از واژگان بهبرای این

عصبی استفاده کنیم، باید هر واژه را به یک بردار تبدیل 

نامه کنیم. ابعاد این بردار برابر تعداد واژگان موجود در واژه

این بردار، درایه متناظر با هر واژه برابر یک و است. در 

ترین روش ی آن صفر است. این شیوه سادههاهیدرامابقی 

 2داغ-یک بردارکه به آن  برای نمایش واژگان است

ای از صورت دنبالهیجه هر سند بهدرنت. گویندمی

,𝑥1) بردارهایی 𝑥2 ⋯ 𝑥𝑛) ها  خواهد بود. با با این ویژگی

یی کارآمد تنهابهکه استفاده از این بردارها توجه به این

دادن واژگان مشابه را ندارد، در این نیست و توانایی نشان

 بعدی-dلایه هرکدام از این بردارها به یک فضای برداری 

گویند. شده میعیتوزشود که به آن بازنمایی نگاشت می

واژگان در یک فضای برداری باعث  شدهعیتوزبازنمایی 

های یادگیری به کارایی بهتری دست تا الگوریتم شودمی

بندی واژگان با معنای نزدیک به یابند که ناشی از گروه

گرفته روی ی صورتهاشیآزما. با توجه به [26] هم است

، مدل مختلف برای تولید بردارهای بازنمایی هایمدل

در این مقاله مورد استفاده قرار گرفته است.  3گراماسکیپ

شده  ( نشان داده2) گرام در شکلساختار مدل اسکیپ

 .[27]است 

 

1 Embedding   
2 One-hot vector 
3 Skip-gram  

 
 [27] گرام(: ساختار مدل اسکیپ2-شکل)

(Figure-2): Skip-Gram model structure [27] 
 

گرام دنبال هدفی که در آموزش مدل اسکیپ

برای واژگان است. این ، یافتن بردارهای بازنمایی شودمی

بردارها باید طوری آموزش ببینند که از روی بردار یک 

واژه بتوان بردار واژگانی را که پیرامون آن در یک جمله 

که یدرصورتتر و به بیان دقیق گیرند تخمین زدقرار می

,𝑥1  صورتوالی واژگان بهـت 𝑥2 ⋯ 𝑥𝑛  موجود باشد، هدفی

لگاریتم میانگین  کردنشینهکند، بیکه این مدل دنبال می

 :[27] است (1)رابطه  نماییدرست
1

𝑛
∑ ∑ log 𝑝(𝑥𝑖+𝑗|𝑥𝑖)−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

𝑛
𝑖=1          (1              )

    
است  4محتوایی هزدهنده اندانشان cدر این رابطه 

این اندازه ازای هر واژه باید تخمین زده شود. هرچه که به
از است و ین موردهای آموزشی بیشتری باشد، داده تربزرگ
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دقت بهتری محاسبه  بردارهای بازنمایی با یجهدرنت
با استفاده  𝑝(𝑥𝑜|𝑥𝐼)این روش، مقدار احتمال شوند. در یم

 شود( محاسبه می2صورت رابطه )به 1مکساز تابع سافت 
[27]: 

𝑝(𝑥𝑜|𝑥𝑖) =
exp (𝑣′

𝑥𝑜
𝑇

𝑣𝑥𝐼
)

∑ (𝑣′
𝑥

𝑇
𝑣𝑥𝐼

)
|𝑣|
𝑥=1

                                       (2)  

 

ترتیب بردارهای بازنمایی به 𝑣𝑥و  𝑣′𝑥در این رابطه

دهنده نیز نشان  |𝑣|است و 𝑥ورودی و خروجی برای واژه 
واقع در این در نامه است.در واژه قرارگرفتهتعداد واژگان 

د شودو بردار بازنمایی در نظر گرفته می هر واژهروش برای 
اند. ی شدهمقداردهصورت تصادفی ابتدا هرکدام بهکه در 

نحوی اصلاح سپس در حین آموزش این مقادیر به
یت، برداری که نها در( بیشینه شود. 1که رابطه )شوند می
عنوان بردار بازنمایی برای واژگان مورداستفاده قرار به

شود گیرد، از میانگین یا الحاق این دو بردار حاصل میمی
[27]. 

 

 لایه پیچشی بر پایه ساز و کار توجه -2-3
هایی به همراه فیلترهای های عصبی پیچشی از لایهشبکه
های کنند که این فیلترها به ویژگیاستفاده می یپیچش

جای هها بدر این نوع شبکه ،واقعدر شوند.محلی اعمال می
های یک لایه به لایه بعد متصل باشند، اینکه تمامی نرون

های یک لایه به لایه بعد متصل تنها قسمتی از نورون
علت انتخاب شبکه عصبی پیچشی در این لایه  هستند.

ها پارامترهای کمی دارند و آموزش است که این نوع شبکه
های محلی را استخراج توانند ویژگیها ساده است و میآن

 های عصبی پیچشیشبکه هایو با افزایش تعداد لایه کنند
را از توالی ورودی  یترارزش باهای توان ویژگیمینیز 

 .[28] استخراج کرد

طورکلی، یک لایه پیچشی از دو مرحله تشکیل به
برای انجام عملیات پیچش  نخستدر مرحله  شده است:
𝑤یک فیلتر  ∈ 𝑅𝑐×𝑑  روی مجموعه ورودی از لایه نشانش
:𝐴[𝑖فرض شود  کهیدرصورتشود. اعمال می 𝑗] ایپنجره 

امین سطر  jامین و  iشامل بردار واژگانی باشد که میان 
ای از بر اساس پنجره 𝑥𝑖̅قرار دارند، ویژگی  Aماتریس 

 شود( محاسبه می3بر اساس رابطه ) cواژگان با اندازه 
[28]. 

𝑥𝑖̅ = 𝑓(𝑤 ° 𝐴[𝑖: 𝑖 + 𝑐 − 1] + 𝑏)                            (3)  

 

𝑖صورت بهi در این رابطه متغیر  = 1 … 𝑛 − 𝑐 +

𝑤و  گیردمقدار می 1 ∈ 𝑅𝑐×𝑑  و 𝑏 ∈ 𝑅ترتیب نیز به

 

1 Softmax 

دهنده ماتریس فیلتر پیچش و عملیات بایاس نشان
 Tanhی )مانندسازفعالنیز به ترتیب توابع  °و  𝑓  هستند.

به  𝑤( و عملگر پیچش هستند. با اعمال فیلترReluو 
های ویژگی دادنرقراهای ممکن از واژگان و تمامی پنجره

 صورتگاشت ویژگی بهـدر یک بردار یک ن هاحاصل از آن
𝑥̅ = [𝑥1̅̅̅, 𝑥2̅̅ ̅, … , 𝑥𝑛−𝑐+1̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ تشکیل خواهد شد که در آن  [̅

𝑥̅ ∈ 𝑅𝑛−𝑐+1  [29]است. 
این باور وجود دارد که تمامی اطلاعاتی که در متن 

برخی از  گرید انیب بهوجود دارند، ارزش یکسانی نداشته و 
ی روی معنای جمله ندارند. ریتأث واژگان موجود در جمله،

های شبکه عصبی پیچشی نیز ناتوانی آن یکی از چالش
یت بیشتر است. به همین اهم بابرای تأکید روی واژگان 

کمک آن روی کاری است که بتوان بهدلیل نیاز به راه
برای بیشتری داشت.  تأکید ازجملهتری های مهمقسمت

مقاله در لایه پیچشی از یابی به این هدف در این دست
کار توجه استفاده شده است. ساختار شبکه پیچشی وزسا

( نشان 3تلفیق شده با سازوکار توجه پیشنهادی در شکل )
 داده شده است.

طور که مشخص است، پس از اعمال همان
، (𝐴)فیلترهای پیچش به ماتریس حاصل از سند ورودی 

اندازه کنار هم های ویژگی متناظر با فیلترهاینگاشت
 گیرند و خود تشکیل یک ماتریسیکدیگر قرار می

. هر سطر از این ماتریس متناظر با یک بردار دهندمی

اندازه مختلف از یک فیلترهای هم وسیلهبهویژگی است که 
اند. بر روی هر بخش خاص از سند ورودی استخراج شده

توجه یک وزن  کاروسازسطر از این ماتریس با استفاده از 
ایجاد تغییر در مقادیر عناصر  باعثاین کار . شوداعمال می

 تربه بیانی دقیق. شودمی شدهاستخراجهای ویژگی نگاشت
اندازه مختلف  Mشود که در شبکه پیچشی تعداد فرض می

ازای هرکدام از برای فیلترها در نظر گرفته شده است که به
شود. کار رفته میفیلتر مختلف بهm ها این اندازه

𝑤𝑖𝑗پس از اعمال فیلترهای بیترتنیابه ∈ 𝑅𝑐𝑖×𝑑   که در(

𝑖آن = 1,2, … 𝑀و 𝑗 = 1,2, … 𝑚 به ماتریس سند ورودی )

𝑀تعداد  × 𝑚 از کنار هم  .شودنگاشت ویژگی حاصل می
 اگرفتن بردارهای نگاشت ویژگی مربوط به فیلترهایی برقرا

𝑐𝑖اندازه  × 𝑑  ( حاصل 4زیر )رابطه  صورتبهیک ماتریس
 :شودمی
(4) 

𝑋̅𝑖 = [

𝑥̅1,1 … 𝑥̅1,𝑚

⋮ ⋱ ⋮
𝑥̅𝑛−𝑐𝑖+1,1 … 𝑥̅𝑛−𝑐𝑖+1,𝑚

]                       
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: نمای کلی لایه پیچشی بر پایه سازوکار توجه(3-)شکل  

(Figure 3): Overall Diagram of the convolutional layer based on attention mechanism 

 
                            

رفته در ر کاهتعداد واژگان ب دهندهنشان 𝑛در این رابطه 

سند است. عناصر موجود در سطرهای این ماتریس 

اندازه فیلترهای هم ةوسیلبههایی هستند که ویژگی

اند. مختلف از بخش خاصی از سند ورودی استخراج شده

ها است تا هایی به هرکدام از این سطرتخصیص وزنهدف 

هایی از سند که حاوی خشها به بوسیله آنبتوان به

بندی هستند، اهمیت تری برای دستهاطلاعات مفید

( محاسبه 6( و )5) ها مطابق روابط ین وزنبیشتری داد. ا

 :شوندمی
 

𝑈𝑖 = tanh( 𝑋̅𝑖𝑊 + 𝑏)                   (5                    )
    

𝑎𝑖 = softmax(𝑈𝑖𝑢)                                              (6)  

 

با استفاده از یک  𝑋̅𝑖در این روابط ابتدا ماتریس 

لایه و با استفاده از ماتریس وزن شبکه پرسپترون تک

𝑊 ∈ 𝑅𝑚×𝑑  به ماتریس میانی 𝑈𝑖 ∈ 𝑅𝑛−𝑐𝑖+1×𝑑 نگاشت

 هرکدامبر اساس میزان شباهت کسینوسی سپس  ،شودمی

𝑢با بردار محتوای  𝑈𝑖از سطرهای ماتریس  ∈ 𝑅𝑑×1  یک

دهنده میزان اهمیت شود که نشانوزن محاسبه می

 𝑋̅𝑖در سطر متناظر ماتریس  شدهاستخراجهای ویژگی

است. در رابطه  𝑢دهنده بعد بردار محتوای نشان 𝑑است. 

𝑎𝑖 ( عناصر بردار 6) ∈ 𝑅𝑛−𝑐𝑖+1×1های مربوط به وزن

هستند. با توجه به تابع  𝑋̅𝑖از سطرهای ماتریسهرکدام 

رابطه، مجموع عناصر  نیدر اشده گرفتهرمکس به کاسافت

𝑎𝑖  برابر با یک خواهد بود. در ابتدای آموزش بردار𝑢  با

( 6در رابطه ) بیترتنیابهشود. ی اولیه میمقداردهصفر 

محاسبه  𝑋̅𝑖وزن یکسانی برای سطرهای مختلف ماتریس 

های ها با استفاده از نمونهادامه این وزنشود. در می

استفاده از اطلاعات شوند. برای آموزشی یاد گرفته می

بندی هرکدام از برای دسته آمدهدستبههای مربوط به وزن

مطابق  𝑋̅𝑖ها در سطرهای متناظرشان در ماتریس این وزن

 :شوند( ضرب می7رابطه )
 

𝑋𝑖̂ = 𝑎𝑖  𝑜 𝑋̅𝑖                                                          (7)  

  

عملگری است که  دهندهنشان 𝑜 در این رابطه

 𝑋̅𝑖را در سطر متناظرش در  𝑎𝑖هرکدام از عناصر بردار 

های ماتریس طور که گفته شد، ستونکند. همانضرب می

𝑋̅𝑖  نگاشت ویژگی هستند که با استفاده از اعمال فیلترهای

بنابراین  ؛اندمختلف روی ماتریس سند ورودی حاصل شده

متناظر با همان نگاشت  𝑋𝑖̂های ماتریس عناصر ستون

  اند.هایی هستند که در یک بردار وزن ضرب شدهویژگی

 اندازهبه شدهحاصلکه نگاشت ویژگی با توجه به این

بستگی  ،شودسند و اندازه فیلتری که بر آن اعمال می

نیاز به یک بردار با طول ثابت است که بتوان دارد، 

عملیات در بندی را بر اساس آن انجام داد. این دسته

گیرد که یک تابع ادغام صورت می ةوسیلبهمرحله دوم و 

اما لایه ادغام با توجه ؛ هدف اصلی آن کاهش ابعاد است

𝑢 

This 

is 
not 

very 

good 

book 

Sentence matrix 

𝐴 ∈ 𝑅𝑛×𝑑 

𝑈𝑖 = 𝑡𝑎𝑛ℎ( 𝑋𝑖𝑊 + 𝑏) 𝑎𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑈𝑖𝑢) 

𝑋𝑖 𝑋𝑖̅ = 𝑎𝑖  𝑜 𝑋𝑖 
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و یا  بیشینههای موجود میانگین، ه از بین ویژگیبه اینک

رفتن دستاز کند، منجر بهیها را انتخاب مآن کمینه

یکی شود. از طرف دیگر، های محلی میبسیاری از ویژگی

های عصبی پیچشی عدم توانایی دیگر از مشکلات شبکه

 است.  بلندمدتهای ها در حفظ وابستگیآن

های عصبی که شبکه اندنشان داده هاشیآزمانتایج 

های بلندمدت به تعداد پیچشی برای حفظ وابستگی

با توجه به اینکه افزایش  زیادی لایه پیچشی نیاز دارند.

شود می سامانهها موجب افزایش بار محاسباتی تعداد لایه

و امروزه همواره تلاش بر این است که با کاهش تعداد 

افزایش یابد. در این راستا  هسامانلایه و محاسبات، دقت 

 عنوانبهگشتی در روش پیشنهادی از شبکه عصبی هم

جایگزین لایه ادغام در شبکه عصبی پیچشی استفاده می

های گشتی برخلاف شبکههای عصبی همشبکهشود. 

شود که هایی میمنجر به استخراج ویژگیعصبی پیچشی 

توانند ساختار میدهند و ی را نشان میمعنادارعبارات 

 صورت درختی نشان دهند که باعث حفظجملات را به

 .شودمیهای بلندمدت ترتیب واژگان در جمله و وابستگی

 

 یافتهگشتی تعمیملایه هم -3-3
ترین مشکل لایه اشاره شد، مهم نیا از شیپطور که همان

های برای استخراج ویژگی هاپیچشی عدم توانایی آن

 گفتنیاست.  مدتیطولانهای وابستگیسطح بالا و حفظ 

است که ساختار درختی درک بهتری از جمله ایجاد 

و تحلیل در فرآیند تجزیه  کهییجاآن ازکند و می

کردن مشخصاحساسات نحوه قرارگیری واژه در جمله در 

ی دارد، در روش پیشنهادی توجهقابلقطبیت آن تأثیر 

جایگزین  عنوانبهگشتی این مقاله از شبکه عصبی هم

ضمن کاهش شود شود که باعث میلایه ادغام استفاده می

جمله  ترتیب واژگان درهای محلی، از دست رفتن ویژگی

. از طرف های بلندمدت حفظ شودلحاظ شده و وابستگی

های شده است که درخت نشان داده هاشیآزما دیگر،

همواره  گشتیهای عصبی همشبکه ةوسیلبهیجادشده ا

ها، دقت این درست نیستند و با افزایش تعداد ویژگی

های یابد. در این راستا، روشنیز افزایش میها شبکه

مختلفی در طول زمان معرفی شدند که سعی داشتند 

صورت دستی به ساختار درختی به هایی راویژگی

 . [19,20]اضافه کنند گشتیمهای عصبی هشبکه

و  یادگیری ژرف وجود دارد که پشت ایایدهدیگر، یانببه

عدم نیاز به مهندسی دستی  ؛کندآن را جذاب می

رو، در این مقاله برای رسیدن به این ینازا ؛ها استویژگی

گشتی، از یک ویژگی میانی جدید هدف در لایه هم

افزایش دقت  هدف باهای موجود حاصل از ترکیب ویژگی

بندی استفاده درخت تجزیه جملات و پیرو آن دقت دسته

 شد.

ترین شبکه عصبی الف( ساده -4شکل )در 

بردار  𝑣2 ،𝑣1 و 𝑣3شده است که در آن شان دادهگشتی نهم

Vp1مایی واژگان ورودی و بازن
روجی لایه پنهان در بردار خ 

𝑉𝑝1صورت گره والد است که به
= 𝑓(𝑤 [

𝑣2

𝑣3
] + 𝑏) 

ب( -4است(. شکل ) سازفعالیک تابع  fشود )محاسبه می

دهد را نشان می افتهیمیتعمگشتی یک شبکه عصبی هم

تر بین بردارهای گره که برای ایجاد یک تعامل قوی

فرزندان و گره والد یک ویژگی جدید از طریق لایه عصبی 

 میانی اضافه شده است. 

 
  ز برای جملات با استفاده ا دشدهیتول(: )الف( درخت 4-شکل)

[16] بکه عصبی بازگشتیش  برای  دشدهیتول)ب( درخت  

افتهیمیتعمجملات با استفاده از شبکه عصبی بازگشتی   

(Figure-4): (a) Sentence tree generated using recursive 

neural network [16] (b) sentence tree generated using 

generalized recursive neural network 

Vp1در این شبکه برای محاسبه بردار والد 
𝑉𝑚1باید  

 

با استفاده از یک لایه عصبی تودرتو محاسبه شود و سپس 

بردار والد با استفاده از این ویژگی جدید محاسبه خواهد 

 صورت                ی جدید بهگواقع یک ویژشد. در

- 
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𝑉𝑚1
= 𝑓(𝑤 [

𝑣2

𝑣3
] + 𝑏)  دست خواهد آمد که برای تولید به

𝑉𝑝1صورت گره والد به
= 𝑓(𝑤 [

𝑣2

𝑣3

𝑣𝑚1

] + 𝑏)  استفاده

طورکلی در این لایه با توجه به داشتن یک خواهد شد.  به

های با ترتیب موقعیت، از گره دارجهتگراف غیر چرخشی 

های گشتی برای تولید بازنماییصورت همبهتوپولوژیکی و 

برای  شدهمحاسبههای بیشتر با استفاده از بازنمایی

 .شودفرزندان استفاده می

 

 بندیلایه دسته -4-3
کردن قطبیت احساسات هدف اصلی این لایه مشخص

 ترابریرسیون گبند ر، دستهبندیاست. اساس لایه دسته

های است که با داشتن ورودی با ابعاد مشخص از لایه

ساز کمک تابع فعالبندی را بهقبلی عملیات طبقه

 𝑎𝑖دهد. در این رابطه انجام می (8)رابطه  مکسسافت

دهنده تعداد نشان kخروجی و  ةرد 𝑃𝑖ها و وزن ورودی

 .[30] ها استدسته
 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥: 𝑃𝑖 = p(class=i)=
𝑒𝑎𝑖

∑ 𝑒𝑎𝑐𝑐=𝑘
𝑐=1

                     (8)  
 

آموزش این روش سعی خواهد  طیاست  گفتنی

( کمینه شود. مقدار این تابع 9رابطه ) 1شد که تابع زیان

ازای مکس شبکه بهبا استفاده از خروجی لایه سافت

های متناظرشان محاسبه های آموزشی و برچسبنمونه

 .[30] شودمی
 

𝑙𝑜𝑠𝑠(𝑦̂, 𝑦, 𝑊) =
1

𝑛
𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠_𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑦( 𝑦̂, 𝑦) + λ‖𝑊‖2      (9)  

 

های لایه مجموعه حاوی خروجی 𝑦̂در این رابطه 

مجموعه  𝑦های آموزشی و هازای نمونمکس بهسافت

دهنده نشان 𝑛های آموزشی و های متناظر با نمونهبرچسب

دهنده ماتریس نشان  𝑊 های آموزشی است.تعداد نمونه

و میانگین خطای  2میان عبارت تنظیم ساز λوزن و ضریب 

. برای آموزش روش نیز کندتعادل برقرار می 3کراس متقابل

 .[30] استفاده خواهد شد تصادفی گرادیان نزولیاز 

توان به دو طورکلی، جنبه نوآوری این مقاله را میبه

هدف این مقاله تعیین  کهییازآنجابخش تقسیم کرد. 

میزان قطبیت احساسات است و در احساسات کاربران 

 منظوربه، است رگذاریتأثترتیب واژگان در جمله در معنا 

پیچشی و های عصبی شبکهها استخراج بهینه ویژگی

علت استفاده از  هم ترکیب شدند. اگشتی بعصبی هم
 

1 Loss 
2 Regularization term 
3 Cross-entropy  

ژگی پیچشی توانایی آن در استخراج ویهای عصبی شبکه

ها سطح پایین است که در حالت عادی استخراج آن

های عنوان ورودی شبکهتوانند بهاست و می رممکنیغ

علت استفاده از  گشتی بسیار مناسب باشند.عصبی هم

گشتی نیز توانایی آن در حفظ شبکه عصبی هم

های بلندمدت است که در جملات طولانی برای وابستگی

 گفتنی الایی برخوردار است.درک معنای جمله از اهمیت ب

 عنوانبهگشتی است که استفاده از شبکه عصبی هم

 هایدادهرفتن دستازجایگزین لایه ادغام منجر به کاهش 

چنین در روش پیشنهادی برای شود. هممحلی نیز می

و تأکید بر واژگانی که  پیچشیی شبکه عصبافزایش دقت 

 کاروسازاز  هستندیر بیشتری روی معنای جمله تأثدارای 

های افزایش دقت درخت منظوربه و در لایه پیچشی توجه

گشتی شبکه عصبی هم ةوسیلبهتولیدشده تجزیه جملات 

که از یک  یافتهیمتعمگشتی همهای عصبی از شبکه

های فرزندان بهره میویژگی میانی حاصل از ترکیب گره

یشنهادی برد، استفاده شده است. انتظار داریم که روش پ

های در مقایسه با روش تنهانه شدهگفتهبا توجه به موارد 

موجود از دقت بالاتری برخوردار باشد، بلکه بتواند 

و معنایی  ندهای بلندمدت را در جمله حفظ کوابستگی

 تشخیص دهد. یدرستبهجملات را 

 

 ها                                                      نتایج و آزمایش -4
 دادهمجموعه -1-4

 دادهعهاین مقاله از مجمو شدهانجامهای شیآزما در کلیه
مجموعه آموزشی استفاده شده است  عنوانبه 4استنفورد

 .است SST2و  SST1 بخش ریزکه خود دارای دو 
( 2جدول ) داده دردو مجموعه جزئیات مرتبط با این

 نشان داده شده است.
 

 SST2 و SST1های داده: خلاصه آماری مجموعه(2-جدول) 
(Table-2): Summary Statists of SST1 and SST2 datasets 

 دادهمجموعه
تعداد 

 کلاس

اندازه 

 واژگان

طول 

میانگین 

 جملات

داده/ مجموعه

 تعداد جمله

SST1 5 18 18K 

/Train  8544 

Dev  /1101 

Test /2210 

SST2 2 19 15K 

Train  /6920 

Dev /873 

Text  /1821 

 

 

4 Stanford Sentiment Treebank 
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 )نظر( جمله 11855 مجموعه شامل این ی،طورکلبه

استخراج  rottentomatoes.com تارنمایاست که از 
های مختلف و مرتبط با نظرات افراد درباره فیلم اندشده

، train رمجموعهیزو سه  ردهدارای پنج  SST1. هستند

dev  وtext  دارای ترتیب بهها مجزا است که هرکدام از آن
است که گفتنی جمله است.  2210و  1101،8544

از جملات و  شدهاستخراجشامل عبارات   trainمجموعه
تنها خود  testمجموعه  کهیدرحالخود جملات است 

 گیرد.جملات را در برمی

های بیشتر، تمام در ادامه برای انجام ارزیابی

داده نادیده گرفته شده و جملات خنثی این مجموعه

جملات منفی و خیلی منفی و مثبت و خیلی مثبت در دو 

گروه مثبت و منفی ادغام شدند. این مجموعه دارای دو 

ها مورد استفاده قرار در آزمایش SST2است که با نام  رده

 رمجموعهیزنیز دارای سه  SST1 ،SST2گیرد. همانند می

train ،dev  وtext  ترتیب ها بهمجزا است که هرکدام از آن

 جمله است.  1821و  873،6920دارای 
 

 روش ارزیابی  -2-4
شود های یادگیری ژرف زمانی مشخص میاهمیت الگوریتم

در مرحله   ،در مرحله یادگیری مدل شدهتولید دانشکه 

ارزیابی مورد تحلیل قرار گیرد تا بتوان ارزش آن را تعیین 

را نیز مشخص  یادگیرنده مدل یینمود و در پی آن کارا

در این مقاله برای ارزیابی روش پیشنهادی از معیار  کرد. 

عنوان معیار مایشی بههای آزبندی برای دادهدسته 1دقت

معیاری از تقسیم تعداد ارزیابی استفاده کرد. مقدار این 

اند بر تعداد کل بندی شدههایی که درست دستهنمونه

 آید.دست می( به10های آزمایشی مطابق رابطه )نمونه

خود را  هااست که در مقالات این حوزه که آزمایش گفتنی

انجام داده و برای    SST2و SST1 های دادهروی مجموعه

اند، از رفتهگتفاده قرار مقایسه در این مقاله نیز مورد اس

 همین معیار برای ارزیابی استفاده شده است.
  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
                          (10)             

    
هایی به ترتیب تعداد نمونه TPو  TNدر این رابطه، 

قرار های مثبت و منفی ی در دستهدرستبهکه مدل هستند 

که هایی است دهنده تعداد نمونهنیز نشان FN و داده است

دهنده تعداد نشان FPو در دسته منفی  شتباهابه

 اندقرارگرفتهدر دسته مثبت  اشتباهبههایی است که نمونه

[38]. 
 

1 Accuracy  

 

 هاتوصیف آزمایش -3-4
بررسی دقیق عملکرد روش پیشنهادی، آزمایش منظوربه

ب مختلف از روش مختلفی با چندین ترکی های

که توضیحات آن در ادامه  پیشنهادی صورت گرفته است

های این بخش، از است که در آزمایش گفتنیآمده است. 

بردارهای واژگانی که با استفاده از مدل بازنمایی ویژگی 

عنوان ورودی روش اند بهگرام آموزش دیدهاسکیپ

 شود.پیشنهادی استفاده می
 CNN-Attention-RNN-Plus-Rand: 

کار توجه و وترکیب شبکه عصبی پیچشی بر پایه ساز
گشتی با ویژگی میانی معرفی شده شبکه عصبی هم

تصادفی  صورتبهاست که از بردارهایی واژگانی که 
عنوان ورودی شبکه عصبی بهد، انی شدهمقدارده

 کند.پیچشی استفاده می

 :CNN-Attention-RNN-Plus-Static  
کار توجه و وترکیب شبکه عصبی پیچشی بر پایه ساز

گشتی با ویژگی میانی معرفی شده شبکه عصبی هم

است که از بردارهای واژگانی که با استفاده از مدل 
 عنوان ورودی استفادهاند، بهگرام تولید شدهاسکیپ

فرآیند  طیاست که این بردارها در گفتنی  .کندمی
فرآیند  طیآموزش ثابت بوده و وزن بردار واژگان در 

 شود.ی نمیروزرسانبهآموزش 

  CNN-Attention-RNN-Plus-nonStatic: 
کار توجه و وترکیب شبکه عصبی پیچشی بر پایه ساز

گشتی با ویژگی میانی معرفی شده شبکه عصبی هم
است که از بردارهای واژگانی که با استفاده از مدل 

عنوان ورودی استفاده اند، بهگرام تولید شدهاسکیپ
فرآیند  طیاست که این بردارها در  گفتنیکند. می

فرآیند  طیها در آموزش ثابت نیستند و وزن آن
 شود.ی میروزرسانبهآموزش 

  :CNN-Attention-RNN-Plus-2channel 
کار توجه و وترکیب شبکه عصبی پیچشی بر پایه ساز

گشتی با ویژگی میانی معرفی شده همشبکه عصبی 
است که از ترکیب بردارهای واژگانی که با استفاده از 

اند و بردارهایی که گرام تولید شدهمدل اسکیپ
عنوان ورودی به ،اندی شدهمقداردهتصادفی  صورتبه

 کند. استفاده می

ی عصبی هاشبکهتابع هزینه  کهبا توجه به این
یی که برای آموزش مورد هاتمیلگوراغیرقابل انعطاف است، 

تنها قادر به یافتن بهینه مطلوب  گیرند،استفاده قرار می
 ، با توجه به پارامترهای اولیه اختصاصجهیدرنت ،هستند
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توانند در طول های مختلف محلی می، بهینهشدهداده
دست آیند. بر اساس مدل اجراهای مختلف از یک مدل به

، [12,25] ون و همکارانششده توسط ارزیابی استفاده
کمک میانگین و انحراف ها بهتمامی انواع مختلف آزمایش

 گفتنیمعیار در پنج بار اجرا مورد ارزیابی قرار گرفتند. 
 جینتااست که بهترین دقت در میان پنج اجرا در بخش 

گزارش شده است و پارامترهای مورد استفاده انواع مختلف 
 هداد( نشان 3پیشنهادی در جدول ) های روشسازیپیاده
 اندازه سلول حافظه است و دهندهنشان r که در آن اندشده

|θ|  روش پیشنهادی اشاره  آموزشقابلبه تعداد پارامترهای
 .کندمی

 

(: مقایسه اندازه سلول حافظه و تعداد پارامترهای 3-جدول)

 های روش پیشنهادیسازیپیاده انواعپذیر برای آموزش
(Table-3): Comparison of memory cell size and number of 

trainable parameters between variations  

of the proposed model 

های روش سازیانواع مختلف پیاده

 پیشنهادی
𝒓 |𝜽| 

CNN-Attention-RNN-Plus-Rand 151 483,652 
CNN-Attention-RNN-Plus -Static 165 499,435 
CNN-Attention-RNN-Plus -Static 172 835,257 

CNN-Attention-RNN-Plus-2channel 175 744,161 
 

 ابر پارامترهاآموزش و  -4-4
گرام برای های این مقاله از روش اسکیپدر آزمایش

آموزش بردارهای واژگان استفاده شد که در آن اندازه 

نظر در  150و ابعاد بردار واژگان برابر  پنجپنجره برابر 

است که در طول آموزش مدل اسکیپگفتنی شد.  گرفته

روزرسانی بردار واژگان و گرام نرخ یادگیری برای به

بود. در شبکه عصبی  025/0بردار هزینه برابر کردن کمینه

در  ابر پارامترعنوان پیچشی نیز اندازه و تعداد فیلترها به

شود. در شبکه پیچشی این مقاله اندازه نظر گرفته می

بوده است  150ها برابر و تعداد آن 5و  4، 3فیلترها برابر 

نیز  ReLuکه با برابر با ابعاد بردار واژگان است. از تابع 

استفاده شده و نرخ یادگیری برابر  سازفعالعنوان تابع به

گشتی نیز تعداد بوده است. در شبکه عصبی هم 001/0

شود در نظر گرفته می ابر پارامترعنوان ای پنهان بهواحده

بوده و نرخ  40تا  30های این بخش بین که در آزمایش

ابر  میتنظاست. جزئیات مرتبط با  01/0یادگیری نیز برابر 

( نشان 4ها نیز در جدول )ی این بخش از آزمایشپارامترها

 داده شده است.

های ویژگی تریناز طرف دیگر، پایداری یکی از مهم

کند آید که سعی میحساب میهای یادگیری ژرف بهشبکه

را به یک میزان کاهش  آزمایشمیزان خطای آموزش و 

این مقاله نیز از روش از قلم  هایدهد. در آزمایش

 2نیز برای افزایش پایداری و کاهش بیش برازش 1انداختن

استفاده شده است. از قلم انداختن یک روش تنظیم است 

ها در طول تصادفی برخی از نمونهگرفتن نادیدهکه با 

 روشفرآیند آموزش و در هر تکرار از بیش برازش 

شود. در این راستا جلوگیری کرده و باعث پایداری آن می

در لایه پیچشی  5/0  انداختنقلماز روش پیشنهادی با نرخ

است استفاده  گفتنیگشتی تنظیم شد. در لایه هم 2/0و 

گشتی با توجه به این واقعیت که ساختار از لایه هم

های دور افتاده تحت تأثیر قرار درختی کمتر نسبت به داده

نیز باعث افزایش پایداری روش  خودیخودبهگیرد، می

 .شودپیشنهادی می
 

 شبکهیی ترکیب متوالی ابر پارامترها: مقدار (4-جدول) 

 تنظیم شد هاگشتی با آنپیچشی و هم
(Table-4): Hyper parameters values used for 

regularizing embedding, convolutional and recursive layers 

 ابر پارامترهای شبکه لایه
مقادیر 

 افتهیصیتخص

 لایه نشانش

 150 بعد بردارهای واژگان

 5 اندازه پنجره

 0.025 نرخ یادگیری

لایه 

 پیچشی

 5 -4 -3 اندازه فیلترها

 150 تعداد فیلترها

 0.5 نرخ از قم انداختن

 0.001 نرخ یادگیری

لایه هم

 گشتی

 40 -30 تعداد واحدهای مخفی

 0.01 نرخ یادگیری

 0.2 نرخ از قلم انداختن
 

 نتایج و بحث -4
نشان دادن عملکرد روش پیشنهادی و اثبات این  منظوربه

ادعا که استفاده از ساز و کار توجه در شبکه عصبی 
عنوان گشتی بهبردن از شبکه عصبی همپیچشی، بهره

جایگزین لایه ادغام و استفاده از یک ویژگی میانی در 
بندی گشتی منجر به افزایش دقت دستهشبکه عصبی هم

های ا طیف وسیعی از روششود، روش پیشنهادی بمی
موجود مورد مقایسه قرار گرفته است که نتایج آن در 

این جدول دارای دو  ( نشان داده شده است.5جدول )
های نتایج مرتبط با مدل نخستبخش است که در بخش 

سازی انواع موجود و در بخش دوم نتایج حاصل از پیاده
و  SST1های دادهی روی مجموعهشنهادیروش پمختلف 

SST2  نشان داده شده است. با توجه به نتایج
های بر پایه یادگیری توان گفت که روشمی آمدهدستبه

های میانگین از دقت بالاتری نیست به روش طوربهژرف 
 

1 Dropout 
2 Overfitting  
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چنین له همأیادگیری ماشین برخوردار هستند. این مس
های بر پایه یادگیری ژرف را در تواند توانایی روشمی

ثابت کند.  مؤثر طوربهنمایش معنایی متن ایجاد مفهوم 
های بر پایه یادگیری ژرف نیز چنین دقت بالاتر روشهم

های ها در تشخیص ویژگیکننده توانایی این روشدیأیت
مستخرج از اطلاعات متنی در زمانی است که مشکل 

دری، با طورکلبهها وجود ندارد. کمبود و پراکندگی داده
توان به ( می5آمده در جدول )دستگرفتن نتایج بهنظر

 مسائلی که در ادامه آمده است، پی برد:

 های ترکیبی از دقت بالاتری نسبت واضح است که روش
های سنتی یادگیری ژرف برخوردار هستند که به روش
های ترکیبی میعلت این است که روشله بهأاین مس

عصبی های گنی که از شبکههای ناهمتوانند از ویژگی
 زمانهم طوربهآیند، دست میژرف با ساختار متفاوت به

های ترکیبی بر نقاط ضعف واقع روشاستفاده کنند. در
 صورتبهها های تکی غلبه کرده و از نقاط قوت آنروش

له باعث شده روشأبرند که این مسبهره می زمانهم
 های ترکیبی از دقت بالاتری برخوردار باشند.

 های وش ترکیبی پیشنهادی با سایر مدلبا مقایسه ر
توان گفت که گشتی میهای عصبی پیچشی و همشبکه

روش پیشنهادی از دقت بالاتری نسبت به کلیه روش
های موجود برخوردار است. با توجه به استفاده از لایه 
پیچشی، روش پیشنهادی برای ساخت بازنمایی معنایی 

بسیار مناسب  آوردن اطلاعات متنیدستاز متن و به
ی لایه جابهگشتی چنین استفاده از لایه هماست. هم

شود که بتوان اطلاعات متنی را با ادغام باعث می
های مختلف معنایی در درخت متنی استفاده از ترکیب

 له باعث کاهشأبدون ساختار نشان داد که این مس
های های محلی و حفظ وابستگیدادهرفتن دستاز

شود. از طرف دیگر، روش پیشنهادی مدت میطولانی
بسیار فشرده بوده و به تعداد کمتری پارامتر برای 

 آموزش نیاز دارد.

 شود که است که تعداد کم پارامترها باعث می گفتنی
قرار بگیرد و  برازش شیباین روش کمتر تحت تأثیر 

، در چنینهم ،روشی پایدار در برابر تغییرات باشد
ی روش پیشنهادی به زمان گشتمقایسه با مدل هم

کمتری برای ساخت درخت بازنمایی جملات نیاز دارد 
له را أبیند. علت این مسنیز آموزش می ترعیسرو 
های مستخرج از لایه وان منوط به استفاده از ویژگیتمی

 گشتی دانستعنوان ورودی شبکه عصبی همپیچشی به
ورودی های تعداد ویژگی توجهقابلکه منجر به کاهش 
شود. نتایج می فردمنحصربههای و استخراج ویژگی
عملکرد روش پیشنهادی را  زینها حاصل از آزمایش

 کند.می دیأیت
  هدف از طراحی این روش ترکیبی استفاده از مزایایی

و غلبه  گشتیهای عصبی پیچشی و همههرکدام از شبک
بندی ها و افزایش قدرت مدل دستهبر مشکلات آن

 بیانز طرف دیگر، بر اساس دو دلیل که در ادامه است. ا
توان ادعا کرد که روش ترکیبی خواهند شد می

مرتبط با  نخستپیشنهادی روش پایداری است. دلیل 
گشتی استفاده از ساختار درختی شبکه عصبی هم

گرفتن نظرتواند با درلایه ادغام است که می جایبه
واژگان را نیز روابط نحوی و معنایی نمایش سطح 

استخراج کند. دلیل دوم مرتبط با استفاده از روش از
و یادگیری ویژگی برازششیببرای کاهش  انداختنقلم

های قدرتمند است که در آموزش روش پیشنهادی 
توان می آمدهدستبهاستفاده شده است. بر اساس نتایج 

 رطوبهتواند میانداختن قلمازگفت که استفاده از روش 
باعث افزایش عملکرد و کاهش خطای  زمانهم

 شود بندیدسته

 های مختلف روش پیشنهادی، سازیدر میان تمام پیاده
که از  CNN-Attention-RNN-Plus-Randروش 

 برد، دارای دقتبهره نمی دهیدآموزش بردارهای از پیش
ها روی هر دو تری نسبت به سایر روشپایین

ها که از سازیکه سایر پیادهاست. درحالیداده مجموعه
برند، دارای دقت بهره می دهیدآموزشبردارهای از پیش 

توان ادعا کرد که واقع، می. درهستندبالاتری  مراتببه
استفاده از لایه نشانش برای آموزش بردارهای واژگان 

. پس از شودبندی تواند باعث افزایش دقت دستهمی
، روش CNN-Attention-RNN-Plus-Randروش 

CNN-Attention-RNN-Plus -Static  دارای کمترین
داده است. بر این اساس دقت روی هر دو مجموعه

ی بردار وزن واژگان روزرسانبهنتیجه گرفت که  توانمی
در طول فرآیند آموزش بدون توجه به اینکه بردارها از 

تواند منجر به افزایش اند یا خیر میپیش آموزش دیده
های روش سازیدر میان انواع مختلف پیاده دقت شود.

-CNN- Attention-RNN-Plusپیشنهادی، روش

2channel  داده دو مجموعهدارای بالاترین دقت روی هر
SST1  وSST2  و  %92/53برابر ترتیب بهاست که

  .است 89/92%
 تواند در این ادعا که روش پیشنهادی می دیأیت منظوربه

تر گشتی سریعپیچشی و هممقایسه با شبکه عصبی 
به تعداد کمتری پارامتر  کهیدرحال، آموزش داده شود

برای روش  شدهانجامسازی نیاز دارد، دقت بهترین پیاده
 (CNN-Attention-RNN-Plus-2channel)پیشنهادی 

 SST1داده اعتبارسنجی مجموعه روی بخش آموزش و
اد ایپک در بر اساس تعد با استفاده از پارامترهای بهینه

طور که مشخص است. همان ( نشان داده شده 4شکل )
ایپک آموزش این روش به بالاترین  پانزدهاست، پس از 

تیجه باید درندقت روی مجموعه ارزیابی دست می
گفت که این روش قابلیت این را دارد که بتواند  توانمی

 .ها آموزش ببیندتر از سایر روشبسیار سریع
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 های موجودمقایسه روش پیشنهادی با سایر روش (:5-جدول)
(Table-5): Comparison of the proposed model with other existing models 

 روش گروه
 مجموعه داده

SST 1 SST2 

A 
 بر پایههای روش

نیادگیری ماشی  

NB[20] 41 81.8 
BiNB [20] 41.9 83.1 

SVM [31] 40.7 79.4 

WordVec-AVE [31] 32.7 80.1 

B 

 بر پایههای روش

شبکه عصبی 

 پیچشی

CNN-1 layer [32] 37.4 77.1 

CNN-non static [33] 48 87.2 

CNN-multichannel [33] 47.4 88.1 

DCNN [32] 48.5 86.8 

MVCNN [34] 49.6 89.4 

C 

 بر پایههای روش

شبکه عصبی 

 برگشتی

LSTM [35] 46.2 85.2 

Bi-LSTM [35] 49.1 87.5 

Tree-LSTM [35] 51 88 

Tree-GRU [36] 50.5 88.6 

Tree-GRU+attention [36] 51 89 

LSTM+RNN+attention [37] 48 81.6 

D 

 پایهبر های روش

مشبکه عصبی ه

 گشتی

RecRNN [20] 43.2 82.4 

RNTN [20] 45.7 85.4 

MVRNN [19] 44.4 82.9 

E 
های روش

 ترکیبی

CNN-GRU [24] 50.68 89.95 

CNN-LSTM [24] 51.5 89.56 

ConvLstm [22] 47.5 88.3 

Recursive-recurrent [23] 45 85.1 

RCNN [31] 45.8 85.8 

2channel CNN-Tree-LSTM [25] 52.46 89.7 

CNN-LSTM (Glove Amazon) [25] 50.84 90.39 

CNN-RNN-2channel[1] 52.84* 91.88* 

 روش پیشنهادی

 Mean(std) max Mean(std) max 

CNN-Attention-RNN-Plus-Rand 51.25 (0.93) 51.95 89.96 (0.65) 91.05 

CNN-Attention-RNN-Plus -Static 51.72 (0.68) 51.85 90.01(0.75) 90.3 

CNN-Attention-RNN-Plus -Static 52.65 (0.73) 52.93 91.38(0.45) 91.98 

CNN-Attention-RNN-Plus-2channel 52.98 (0.67) 53.92 92.11(0.48) 92.89 

 
های آموزشی و ارزیابی هبندی را برای نمون. شکل سمت چپ دقت دستهCNN-Attention-RNN-Plus-2channel(: ارزیابی مدل 4-شکل)

 ارزیابیهای آموزشی و خطای کراس آنتروپی را برای نمونه های مختلف شکل سمت راست میزانکاپیدر ا

 دهد.های مختلف نشان میدر ایپاک 
(Figure-4): Evaluation of CNN-Attention-RNN-Plu-2channel model. Classification accuracy for training and validation sets based 

on number of epochs is presented in left figure. The Loss value for training and validation sets based on 
 number of epochs is presented in right figure. 
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 گرام-nطول  اندازهها بر اساس (: مقایسه دقت مدل5-شکل)
(Figure-5): Comparison of the accuracy of various models 

based on n-gram length 
 

 ارائه جزئیات کامل از عملکرد روش  منظوربه

های مختلف بر اساس پیشنهادی، مقایسه دقت روش

نشان داده شده است.  (5گرام در شکل )-nطول 

پیشنهادی از دقت  طور که مشخص است، روشهمان

های کوچک برخوردار است و با بالاتری روی مجموعه

 گفتنی یابد.عملکرد آن کاهش می گرام-nافزایش طول 

است که روش پیشنهادی دارای عملکرد مشابهی با 

 ها با طول بیشتر است.گرام-nها برای طول سایر روش

است که روش پیشنهادی نسبت به سایر  گفتنیالبته 

های موجود از دقت بالاتری در مواجه با جملات روش

پیشنهادی که از واقع روش تر برخودار است. درطولانی

بندی جملات برد، برای دستهساختار درختی بهره می

کند سازی مینیز کل جمله در در قالب یک بردار مدل

نهایت بردار نهایی که بر اساس کلمه جمله ورودی و در

  شود.بندی میاست وارد لایه دسته

 کار توجه و ودادن عملکرد سازنشان منظوربه

پیشنهادی در تشخیص  ی عملکرد روشسازمشخص

یع وزن توجه دو واژه توز اهمیت واژگان با توجه به متن،

good  وbad  آزمایشروی یک تکه از بخش 

 ( نشان داده شده است.6در شکل ) SST1 دادهمجموعه

بر اساس این توزیع، نمره توجه اختصاص داده شده در 

قدرت  دهندهنشانبازه صفر تا یک قرار دارد. این توزیع 

در مواجه با متون مختلف و اختصاص  روش پیشنهادی

طور که زیرا همان؛ گرفتن متن استنظروزن با در

نیز  goodمشخص است، با افزایش نمره وزن واژه 

 کاملطوربه badیابد اما در مورد واژه افزایش می

برعکس است و با افزایش نمره، میزان وزن آن کاهش 

 goodن معنی است که واژه له بدیأیابد. این مسمی

دارای  badدارای تأثیر بیشتری در جملات مثبت و واژه 

 تأثیر بیشتری در جملات منفی است.

 
 )الف( و good(: توزیع وزن توجه مرتبط با دو واژه 6-شکل)

 bad ب( بر اساس نمرات( 
(Figure-6): Attention weight distributions of words  

good (a) and bad (b) 

 

یادگیری ژرف  یهاروشاست که عملکرد  گفتنی

داده، تحت تأثیر پارامترهای مختلفی مانند اندازه مجموعه

شدن و انفجار گرادیان قرار دارد ناپدیدها و انتخاب ویژگی

ی هاو هزینه محاسباتی بالا و نیاز به تعداد زیاد داده

از  .آیدشمار میها بههای آنهمچنان از چالش آموزشی

های آموزشی تعداد زیاد دادهکه این برعلاوه طرف دیگر، 

یادگیری  یهاروش تنظیم پارامترهایشدن دشوار باعث

که به توجه به این هاتنظیم پارامترهای آن ،شودمی  ژرف

 وخطاآزمونصورت باید بهتئوری ریاضی ضعیفی دارند، 

بر پایه  یبندآموزش بهترین دسته جهیدرنت  انجام شود.

موضوعات  نیترمهمیادگیری ژرف همچنان یکی از 

توان تصور کرد که یک آید و نمیشمار میبه پژوهشی

برای تمامی  شدهمیتنظروش مشخص با پارامترهای 

 ها مناسب باشد.دادهمجموعه

 

 گیری و کارهای آیندهنتیجه -5
ای است که در آن زمینه و تحلیل احساساتتجزیه 

نظرات، تمایلات، نگرش، احساسات و ارزیابی افراد نسبت 
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به یک مفهوم مشخص مانند یک محصول، رخداد، خدمت 

گیرد و هدف اصلی آن ی قرار میموردبررسو یا نهاد 

گیری نظرات افراد نسبت به آن مفهوم است تعیین جهت

ها مثبت، منفی و یا مشخص شود که نظر آن کهیطوربه

در طول زمان مطالعات  نکهیا با حتی خنثی است.

 گرانپژوهشمختلفی در این حوزه صورت گرفته است و 

اند، اما این مفهوم با توجه توجهی دست یافتهبه نتایج قابل

یکی از  هنوزهای مختلف اش در حوزهبه کاربرد گسترده

در حوزه پردازش زبان  پژوهشیموضوعات  ترینمهم

آید و نیاز به پیشرفت در این حوزه یشمار مطبیعی به

های اخیر همچنان وجود دارد. از طرف دیگر، در سال

توجهی در ها یادگیری ژرف به پیشرفت قابلروش

خصوص تجزیه کاربردهای مختلف پردازش زبان طبیعی به

 باکه  است گفتنیاند. یافته و تحلیل احساسات دست

از  ستفادهمتعددی در راستای ا هایپژوهش نکهیا

و تحلیل احساسات یادگیری ژرف برای تجزیه  هایروش

های شها همچنان با چالاما این روش ،صورت گرفته است

ی در ابتدای نوعبهفراوانی در این حوزه مواجه هستند و 

قرار دارند. در همین راستا، در این مقاله  مسیر پیشرفت

یک روش ترکیبی حاصل از ترکیب شبکه عصبی پیچش 

و تحلیل احساسات موجود در گشتی برای تجزیه هم و

متن معرفی شده است که بتواند ضمن غلبه بر مشکلات و 

ها به های موجود از نقاط قوت آنهای الگوریتمچالش

بهترین نحو استفاده کند. در همین راستا در روش 

پیشنهادی، برای ایجاد تأکید روی واژگانی که نقش 

کار توجه روی ودارند از ساز مؤثری روی معنی واژگان

رفتن دستشبکه عصبی پیچشی و برای کاهش از

محلی توسط لایه ادغام از شبکه عصبی هم هایداده

عنوان جایگزین لایه ادغام استفاده شده است. از گشتی به

منظور افزایش دقت درخت تجزیه جملات طرف دیگر، به

حاصل از گشتی، از یک ویژگی میانی در شبکه عصبی هم

تواند با ترکیب دو گره فرزند استفاده شده است که می

گرفتن تأثیر واژگان روی یکدیگر باعث افزایش دقت رظنرد

ی هایژگیوواقع در روش پیشنهادی، دربندی شود. دسته

از شبکه عصبی پیچشی بر پایه بر سازوکار  شدهاستخراج

، شوندجای اینکه به لایه ادغام داده بهتوجه 

یافته گشتی تعمیموارد شبکه عصبی هم مستقیمطوربه

ها، روش پیشنهادی شوند. بر اساس نتایج آزمایشمی

درصد روی  89/92و  92/53با دقت  ترتیببه

تنها دارای دقت نه SST2و  SST1 هایدادهمجموعه

های ترکیبی های پایه و سایر روشبالاتری نسبت به روش

 یابد.ها نیز آموزش میناز آ ترعیسربلکه بسیار  ،است

و تحلیل که مفاهیم مرتبط با تجزیه با توجه به این

موضوعات  نیترمهماحساسات و یادگیری ژرف از 

در حوزه پردازش زبان طبیعی و هوش مصنوعی  پژوهشی

 ریتأثتواند ها میآیند که نتایج حاصل از آنحساب میبه

باشد، توسعه و ادامه ی در دنیای واقعی داشته توجهقابل

ها از اهمیت فراوانی برخوردار است. در فرآیند پیشرفت آن

 1دامنه انطباق هایروش توان ازادامه این پژوهش نیز می

های آموزشی و برای افزایش حجم داده 2یادگیری انتقال و

یافته توسعهداده کمک مجموعهپس از آن آموزش روش به

ن کاربرد روش پیشنهادی را تواچنین میهم استفاده کرد.

یژه زبان فارسی وبههای دیگر، ها و زباندر سایر حوزه

ها برای های بازنمایی ویژگیسنجید. استفاده از سایر روش

تولید ورودی مناسب روش پیشنهادی  نیز از کارهایی 

 توان در ادامه انجام داد.یاست که م
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 خود کارشناسی مدرک صدر حسین

 گرایش در رایانه مهندسی رشته در را

 وی. کرد دریافت افزارنرم مهندسی

 در را خود ارشد کارشناسی مدرک

 از نخست رتبه احراز با رشته همان

 مدرک و تحقیقات و علوم واحد اسلامی آزاد دانشگاه

 در رایانه مهندسی رشته در را خود تخصصی یادکتر

 اسلامی، آزاد دانشگاه از افزارینرم هایسامانه گرایش

 دوره گرپژوهش حاضر حال در وی. نمود دریافت

 دوره چهار نامبرده. است شناختی سازیمدل پسادکتری

 هیأت عضو و بوده نخبگان و گرانپژوهش باشگاه عضو

موسسه  و فناوری اطلاعات در رایانهعلمی گروه مهندسی 

 وی همچنین ؛است آموزش عالی راهبرد شمال رشت

 هایسامانه ایران، هوشمند هایسامانه هایانجمن عضو

 امریکا الکترونیک و برق مهندسان مؤسسه و ایران فازی

(IEEE ) و همچنین مدیر هسته فناور مستقر در پارک

 نامبرده پژوهشی هایزمینه. استعلم و فناوری گیلان 

 بازیابی داده، علوم طبیعی، هایزبان پردازش شامل

 .است شناختی علوم و ژرف یادگیری اطلاعات،

 :از است عبارت ایشان نشانی رایانامه

Sadr@Rahbordshomal.ac.ir 
 

 کارشناسی مدرک پدرام میرمحسن

 و اصفهانصنعتی  دانشگاه از را خود

 خود یادکتر و ارشد کارشناسی مدرک

 دانشگاه از برق مهندسی رشته در را

. دریافت کرد تهران مدرس تربیت

 هیأت عضو دانشیار علمی مرتبه با حاضر حال در ایشان

 مهندسی است. وی مدیرگروه خوارزمی دانشگاه علمی

کاوی داده آزمایشگاه سرپرست چنینهم و کامپیوتر و برق

 هیأت عضو ایشان. است دانشگاه این در کاویو متن

 هایزمینه. نیز هستند هوشمند هایسامانه انجمن مدیره

 یادگیری ،کاویکاوی، متنداده شامل وی پژوهشی

 .است شناختیسازی مدل و ماشین

 :از است عبارت ایشان نشانی رایانامه

Pedram@Khu.ac.ir 
 

 کارشناسی مدرک لبتشنه محمد

 آمریکا بروکاستونی دانشگاه از را خود

 یادکتر و ارشد کارشناسی مدرک و

 از برق مهندسی رشته در را خود

 در وی. دریافت کرد ژاپن ساگا دانشگاه
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 علمی هیأت عضو استاد علمی مرتبه با حاضر حال

 ایشان. است نصیرالدین طوسی خواجه صنعتی دانشگاه

 انجمن و هوشمند هایسامانه انجمن مدیره هیأت عضو

 پژوهشی هایزمینه. هستند ایران فازی هایهایسامانه

 محاسبات خبره، هایسامانه و مصنوعی هوش شامل وی

 .است تکاملی پردازش و عصبی هایشبکه نرم،

 :از است عبارت ایشان نشانی رایانامه

Teshnehlab@Kntu.ac.ir 

 

 
 

 


