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Sentiment analysis is a key application of natural language processing and artificial 

intelligence, aimed at identifying and extracting attitudes, emotions, and polarity from 

human-generated text. Although deep learning models—particularly Transformer-based 

architectures—have significantly enhanced the capabilities of sentiment analysis systems, 

analyzing Persian text remains fraught with challenges such as writing variations, the use 

of zero-width non-joiners (ZWNJ), character form variations, semantic ambiguity, sarcasm, 

negation, multi-aspect perspectives, a scarcity of labeled data, and a mismatch between 

model confidence and actual prediction accuracy. Furthermore, many existing systems 

merely output a general positive, negative, or neutral label without accounting for their 

confidence in the decision. To address these challenges, this research proposes a multi-

stage, context-aware, and uncertainty-driven framework for Persian sentiment analysis. 

This framework comprises four main layers: Persian preprocessing and normalization, deep 

representation extraction using Transformer models, aspect-based sentiment analysis, and 

finally, calibration and uncertainty estimation. This structure enables the distinction 

between "overall sentiment" and "sentiment regarding a specific aspect." Evaluation results 

demonstrate that the proposed framework outperforms baseline models across all metrics, 

including Accuracy, Precision, Recall, and Macro-F1. Additionally, an SCCI value of 91% 

indicates a high level of consistency and coherence in the model's ability to identify aspect-

level sentiment within Persian texts. These results demonstrate that employing the proposed 

architecture has led to significant improvements not only in classification performance but 

also in the balanced and simultaneous detection of emotion labels. 
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 یادگیری عمیق

 
 
  

 

ترین کاربردهای پردازش زبان طبیعی و هوش مصنوعی است که با هدف شناسایی و تحلیل احساسات یکی از مهم

ویژه های یادگیری عمیق و بهشود. اگرچه مدلاستخراج نگرش، احساس و قطبیت موجود در متون انسانی انجام می

اند، تحلیل های تحلیل احساسات شدهنههای مبتنی بر ترنسفورمر موجب افزایش چشمگیر توانایی سامامعماری

های مختلف حروف، ابهام معنایی، کنایه، فاصله، شکلهایی نظیر تنوع نوشتاری، نیممتون فارسی همچنان با چالش

خورده و عدم تطابق میان اطمینان مدل و صحت واقعی های برچسبای بودن دیدگاه، کمبود دادهنفی، چندجنبه

های موجود تنها یک برچسب کلی مثبت، منفی یا خنثی فزون بر این، بسیاری از سامانهبینی مواجه است. اپیش

در این بمنظور مواجه با چالش های موجود،  .گیرندکنند و میزان اعتماد خود به تصمیم را در نظر نمیتولید می

شود فارسی پیشنهاد میمحور برای تحلیل احساسات قطعیتآگاه و عدمای، زمینهپژوهش، یک چارچوب چندمرحله

های های عمیق با مدلسازی فارسی، استخراج نمایشپردازش و نرمالکه از چهار لایه اصلی شامل پیش

قطعیت تشکیل شده است. این محور و در نهایت کالیبراسیون و تخمین عدمترنسفورمری، تحلیل احساسات جنبه

 .سازدرا فراهم می« جنبه مشخص احساس نسبت به»از « احساس کلی»ساختار امکان تفکیک 

، Accuracyهای ارزیابی شامل پیشنهادی در تمامی شاخص عملیاتی چارچوبدهد که نتایج ارزیابی نشان می

Precision ،Recall  و Macro-F1 های پایه عملکرد بالاتری دارد. همچنین مقدار نسبت به مدلSCCI   برابر با

 های فارسیاحساسات در سطح جنبه در متنی و انسجام مدل در شناسایی دهنده سطح بالای سازگارنشان  91%

تنها در عملکرد توجهی را نهگیری از معماری پیشنهادی، بهبود قابلدهد که بهرهاست. این نتایج نشان می

 .های احساسی ایجاد کرده استزمان برچسببندی، بلکه در تشخیص متوازن و همطبقه
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     مقدمه -1

های خدمات های اینترنتی، سامانههای اجتماعی، فروشگاهرشد شبکه

های تولید محتوای کاربرمحور مشتری، تالارهای گفتگو و پلتفرم

تن تولید موجب شده است که حجم عظیمی از اطلاعات به شکل م

توجهی از این اطلاعات حاوی دیدگاه، قضاوت، شود. بخش قابل

رضایت، نارضایتی و احساسات کاربران است. استخراج خودکار چنین 

گیری سازمانی، مدیریت ارتباط با تواند در تصمیماطلاعاتی می

ان های پشتیبگرها و سامانهمشتری، تحلیل بازار، پایش برند، توصیه

 .[1] ستفاده قرار گیردتصمیم مورد ا

کاوی و پردازش زبان ای از دادهتوان شاخهتحلیل احساسات را می

طبیعی دانست که هدف آن شناسایی نگرش یا قطبیت عاطفی موجود 

حالت، یک متن در یکی از طبقات مثبت،  تریندر متن است. در ساده

گیرد. با این حال، چنین رویکردی برای بسیاری منفی و خنثی قرار می

از کاربردهای واقعی کافی نیست؛ زیرا ممکن است یک کاربر درباره 

 .[2] های مختلف یک محصول احساسات متفاوتی داشته باشدویژگی

 شد که این سبک تحلیلراهگشا می با محورتحلیل جنبهدر این حوزه 

به جای اختصاص یک قطبیت کلی به کل متن، ابتدا جنبه یا ویژگی 

اس مرتبط با آن را تعیین موردنظر را شناسایی کرده و سپس احس

دیده آموزشهای زبانی پیشهای اخیر، ظهور مدلدر سال [.3] کندمی

تحول مهمی در پردازش زبان طبیعی ایجاد کرده   BERTم مدلنظیر

با استفاده از نمایش دوسویه و توجه به زمینه واژگان   BERT .ستا

[. 5-4توانست عملکرد بسیاری از وظایف زبان طبیعی را بهبود دهد ]

های و مدل  RoBERTa  ،XLM-Rهای پس از آن نظیرمدل

ها و وظایف مختلف را محور نیز ظرفیت انتقال دانش میان زبانجمله

 [.6] اندافزایش داده

هایی دارد که استفاده ها، زبان فارسی ویژگیوجود این پیشرفتبا 

کند. یافته برای زبان انگلیسی را محدود میهای توسعهمستقیم از مدل

فاصله، اتصال یا ، نیم«ک»و « ی»های متفاوت حروف وجود شکل

جدانویسی، پسوندها، پیشوندها، تنوع املایی، استفاده از واژگان 

یش و همچنین پیچیدگی ساختار جمله از جمله ای و فینگلمحاوره

است. یک  قطعیت مدلعدممسئله مهم دیگر  [.7] عوامل مؤثر هستند

 0.95مدل ممکن است برای متنی که واقعاً ابهام زیادی دارد، احتمال 

بنابراین احتمال خروجی مدل الزاماً  [.8] برای یک کلاس تولید کند

و همکاران نشان  Guo هشمعادل احتمال صحت تصمیم نیست. پژو

خوبی کالیبره های عصبی مدرن ممکن است بهداده است که شبکه

توانند این می Temperature Scaling هایی مانندنباشند و روش

 [.9] مشکل را کاهش دهند

های تحلیل احساسات در ابتدا عمدتاً مبتنی بر روشلازم به ذکر است، 

ها برای واژگان مختلف وزن مثبت یا منفی بود. در این روش اینامهواژه

شد و قطبیت متن از روی مجموع یا ترکیب وزن واژگان تعیین می

ای نمونه SentiWordNet منابع واژگانی مانند [.10] شدمحاسبه می

ها سادگی و قابلیت تفسیر [. مزیت این روش11از این رویکرد هستند ]

ا وابستگی به زمینه، کنایه، نفی و واژگان جدید است؛ اما در مواجهه ب

 .محدودیت دارند

، ماشین بردار  Naive Bayesهای یادگیری ماشین مانندروش

پشتیبان و رگرسیون لجستیک مرحله بعدی تکامل تحلیل احساسات 

توان نمایش برداری و همکاران نشان دادند که می  Maas .بودند

ت که اطلاعات معنایی و احساسی را ای یاد گرفواژگان را به گونه

های عصبی بازگشتی و شبکه [.12]  همزمان در خود حفظ کند

تر میان کلمات را های طولانیتوانستند وابستگی LSTM هایمدل

 [.14-13] های سنتی مدل کنندبهتر از روش

 .بود Transformer حال، نقطه عطف مهم در این حوزه معماریبااین

Vaswani ران معماریو همکا Transformer را بر مبنای سازوکار 

Self-Attention  [.7] معرفی کردند BERT  آموزش با پیش

های وابسته به زمینه را فراهم کرد امکان استخراج نمایش نیز دوسویه

[. ایده اصلی این است که معنای یک واژه صرفاً از خود واژه حاصل 5]

در سوی دیگر  .ز وابسته استشود، بلکه به کلمات اطراف آن نینمی

RoBERTa  آموزششده از روند پیشسازیای بهینهنسخه BERT 

آموزش است که نشان داد انتخاب داده، حجم آموزش و تنظیمات پیش

این مسئله  [.6]  توجهی بر عملکرد داشته باشدتواند تأثیر قابلمی

پیکره برای زبان فارسی اهمیت خاصی دارد؛ زیرا کیفیت و حجم 

 مدلهمچنین  .تواند بر کیفیت نمایش زبان تأثیر بگذاردآموزشی می

XLM-R   با آموزش روی چندین زبان، قابلیت انتقال دانش میان

هایی که داده آموزشی [. این موضوع برای زبان8ها را افزایش داد ]زبان

حال، انتقال بااین .ای داردکمتری نسبت به انگلیسی دارند اهمیت ویژه

چندزبانه همیشه جایگزین مدل زبانی تخصصی زبان مقصد نیست؛ 

 .ها متفاوت استهای صرفی، نحوی و نوشتاری زبانزیرا ویژگی

های اساسی تحلیل یکی از چالشبراساس بررسی تاریخچه پژوهش 

بر این اساس، سؤال اصلی این  .سازی استاحساسات فارسی، نرمال

ک سامانه تحلیل احساسات توان یچگونه میاین است که پژوهش 

فارسی طراحی کرد که علاوه بر استخراج قطبیت و جنبه، میزان 

های بینی را نیز برآورد کرده و برای دادهاطمینان خود نسبت به پیش

، بنیادین برای پاسخ به این سؤال پذیری باشد؟حجیم قابل مقیاس

شود که در آن سه مفهوم به ای پیشنهاد مییک معماری چندمرحله

 :شوندگر متصل مییکدی

  نمایش زبانی عمیق؛ 

 محور؛ تحلیل جنبه 

 قطعیتتخمین و کالیبراسیون عدم.  

 برای یکپارچه چارچوب یک طراحی پژوهش، این اصلی مسئلهلذا 

 را احساس قطبیت تنهانه که است فارسی متون احساسات تحلیل

 درجه و هامدل توافق میزان موردنظر، جنبه بلکه کند، بینیپیش

 که است این محوری پرسش .بگیرد نظر در نیز را خروجی به اعتماد

 و Ensemble ای،جنبه تحلیل آگاه،زمینه هاینمایش ترکیب آیا



 (4/ ضیافت و همکاران                                                    ) محور و کالیبراسیون اعتمادهای زبانی مبتنی بر ترنسفورمر، تحلیل جنبهتحلیل احساسات متون فارسی با تلفیق مدلترکیبی چارچوب 

 

 در استفاده برای که کند فراهم ایخروجی تواندمی کالیبراسیون

 قطعیتعدم و اطمینان درباره بیشتری اطلاعات واقعی، هایسامانه

 لوله خط طراحی از اندعبارت پژوهشاصلی  اهدافلذا،  .دهد ارائه

زمینه هاینمایش استخراج ،فارسی متون برای مناسب پردازشپیش

 در احساس تعیین ،Transformer/ParsBERT هایمدل با آگاه

در بخش های بعدی مقاله  .استقرار قابل معماری ارائه و جنبه سطح

سازی چالش های دیدگاه پیشنهادی پژوهش حاضر درجهت مرتفع 

 ذکر شده و ابعاد مرتبط را با جزئیات تشریح خواهیم نمود.

 

  و مقایسهتحقیقات مرتبط  -2

تحول  Self-Attention و سازوکار Transformer ظهور معماری

، BERT پس از معرفی .مهمی در پردازش زبان طبیعی ایجاد کرد

در تحلیل احساسات و  دیدهآموزشهای زبانی پیشاستفاده از مدل

 از شدهانجام هایپژوهش .سرعت گسترش یافتمحور بهتحلیل جنبه

 هایشبکه به کلاسیک ماشین یادگیری و اینامهواژه هایروش

 جدول .اندکرده حرکت محورجنبه تحلیل و Transformer عصبی،

 دیدگاه پیشنهادی پژوهش حاضر با هاآن ارتباط و مهم مطالعات زیر

 .کندمی خلاصه را

 

 . تحقیقات مرتبط و مقایسه1جدول 

 مرتبط خلأ دستاورد ترینمهم رویکرد / روش مرجع
 پژوهش با تفاوت

 پیشنهادی

 کلاسیک احساسات تحلیل [1و2]
 هایروش و مفاهیم گذاریپایه

 احساسات تحلیل

 نمایش در محدودیت

 پیچیده زمینه

 ،Transformer  ترکیب

ABSA  اعتماد و 

[4] ABSA 
 هایداده و وظایف استانداردسازی

 ایجنبه تحلیل

 احساس و جنبه بر تمرکز

 اعتماد چارچوب بدون

 جامع

 و Ensemble افزودن
Calibration 

[13] LSTM ترتیبی هایوابستگی سازیمدل 

مدل به نسبت محدودیت

وابستگی و موازی سازی

 دور های

 Transformer از استفاده

[21] CNN محلی الگوهای مؤثر استخراج 
وابستگی در محدودیت

 بلندبرد های
 آگاهزمینه نمایش

[7] Transformer 
 سازیمدل و Attention معرفی

 دور هایوابستگی

 نه و عمومی معماری

 احساسات کامل چارچوب

 هسته عنوانبه استفاده

 پیشنهادی مدل

[5] BERT آگاهزمینه و دوسویه نمایش 
 و اطمینانیبیش امکان

 ذاتی کالیبراسیون نبود

 ترکیب

BERT/ParsBERT با 

Calibration 

[8] XLM-R چندزبانه نمایش 
 بر اختصاصی تمرکز عدم

 فارسی هایویژگی

 مدل با مقایسه امکان

 فارسی

[9] Temperature Scaling احتمال کالیبراسیون بهبود 
 نه کالیبراسیون، بر تمرکز

ABSA 

 با کالیبراسیون ادغام

 ایجنبه تحلیل

 اعتماد مسئله نکردن حل ناشناخته هایواژه بهتر پوشش Subword [27و29]
پیش در استفاده

 نمایش/پردازش

 پذیریمقیاس و عملکرد مدیریت  Cloud مدیریت و معماری [30و32]
 تحلیل برای مستقیماً

 نیست احساسات

مقیاس استقرار برای الهام

 پذیر

 گرتوصیه بر تمرکز گریتوصیه هایروش و دانش ترکیب ترکیبی گرتوصیه سامانه [34]
 و احساس از استفاده

 گرتوصیه در اعتماد

 عمیق یادگیری مرور [40]
 تحلیل عمیق رویکردهای بندیجمع

 احساسات

 یکپارچه چارچوب فاقد

 پیشنهادی

 یک در مؤلفه چند ترکیب

 معماری
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تحلیل احساسات در ابتدا تحقیقات مرتبط،  بررسیمرور و براساس 

های نامه، قواعد زبانی و الگوریتمهای مبتنی بر واژهعمدتاً بر روش

ای با استفاده نامههای واژهکلاسیک یادگیری ماشین استوار بود. روش

گیری عاطفی کردند جهتتلاش می SentiWordNet از منابعی نظیر

های یادگیری ماشین مانند که روشواژگان را تعیین کنند، درحالی

و رگرسیون لجستیک از   Naive Bayesماشین بردار پشتیبان، 

بندی متون استفاده برای طبقه TF-IDF و n-gram هایی نظیرویژگی

پایین و ها سادگی، هزینه محاسباتی مزیت اصلی این روش .کردندمی

حال، وابستگی شدید به قابلیت تفسیر نسبتاً مناسب بود؛ بااین

ای، های معنایی و زمینهمهندسی ویژگی و ضعف در درک وابستگی

 [.1و2و10و36] کردعملکرد آنها را در متون پیچیده محدود می

 و CNN ،RNN ،LSTM هایی نظیربا توسعه یادگیری عمیق، مدل

Bi-LSTM های معنایی مورد استفاده دکار ویژگیبرای استخراج خو

ها در مقایسه با رویکردهای کلاسیک توانایی این روش .قرار گرفتند

های متنی داشتند، سازی ترتیب واژگان و وابستگیبیشتری در مدل

های دور اما در متون طولانی و در شرایطی که وابستگی میان بخش

  [.13و14و21] ودنداز هم جمله اهمیت داشت، با محدودیت مواجه ب

دهد که چهار گروه اصلی از های موجود نشان میمرور پژوهش

 :مشکلات همچنان وجود دارند

 بسیاری از ، شکاف اول: تمرکز بیش از حد بر قطبیت کلی

 .کنندبینی میها صرفاً مثبت/منفی/خنثی را پیشسامانه

 مدل ممکن ، قطعیتشکاف دوم: عدم توجه کافی به عدم

 .بینی اشتباه اما با اطمینان بسیار بالا ارائه کندپیشاست 

 های عمومی الزاماً مدل، شکاف سوم: دشواری زبان فارسی

 .اندبرای تنوع زبانی و نوشتاری فارسی بهینه نشده

  شکاف چهارم: فاصله میان تحلیل احساسات و

نتیجه تحلیل احساسات زمانی ارزش عملی ، گیریتصمیم

گر یا واند وارد یک سامانه توصیهبیشتری دارد که بت

 .یار شودتصمیم

 پردازشپیش لوله خط طراحی از اندعبارت پژوهشاصلی  اهدافلذا، 

مدل با آگاهزمینه هاینمایش استخراج ،فارسی متون برای مناسب

 و جنبه سطح در احساس تعیین ،Transformer/ParsBERT های

در بخش بعدی چارچوب هوشمندی  .استقرار قابل معماری ارائه

در مقایسه با تحقیقات  پیشنهادی و اجزاء آن را تشریح خواهیم نمود.

، ایجاد پژوهش حاضر ترین دستاورد دیدگاه پیشنهادیمهممرتبط، 

یک چارچوب یکپارچه برای تبدیل متن خام فارسی به اطلاعات 

برخلاف  احساسی قابل استفاده و قابل اعتماد است. در این چارچوب،

کنند، عمدتاً یک قطبیت کلی برای متن تولید می های سنتی کهروش

سازی شده، سپس نمایش عمیق ابتدا ساختار نوشتاری فارسی نرمال

های مورد اشاره کاربر و قطبیت شود و بعد جنبهای استخراج میزمینه

گردد. افزودن لایه کالیبراسیون و مرتبط با هر جنبه تعیین می

های با اطمینان بالا از بینینیز امکان تفکیک پیش SCCI شاخص

تواند در مواردی سازد؛ بنابراین سامانه میهای مبهم را فراهم مینمونه

قطعیت زیاد است، نمونه را برای بررسی انسانی یا پردازش که عدم

گذاری کند. از منظر کاربردی، خروجی چهارگانه تکمیلی علامت

تواند مستقیماً برای تحلیل بازخورد می مادجنبه، احساس، شدت و اعت

مشتریان، پایش رضایت، تحلیل نظرات دانشجویان، مدیریت ارتباط با 

گر استفاده شود. همچنین طراحی های توصیهمشتری و سیستم

ماژولار چارچوب، با الهام از اصول معماری و ارزیابی عملکرد در 

پردازش متن، مدل  پذیر، امکان استقرار اجزایهای مقیاسسیستم

صورت مستقل فراهم زبانی، تحلیل جنبه، کالیبراسیون و داشبورد را به

در نتیجه، نوآوری اصلی این دیدگاه نه صرفاً جایگزینی یک  . کندمی

ای، الگوریتم با الگوریتمی جدید، بلکه ترکیب دقت زبانی، تحلیل جنبه

ده عملیاتی در یک قطعیت و قابلیت استفاقابلیت اعتماد، ارزیابی عدم

 سازینوآوری این پژوهش در یکپارچهدرواقع  .معماری واحد است

Transformer ،ABSA ،Ensemble و Calibration  و ارائه

 .برای ارزیابی اعتماد خروجی است SCCI شاخص

 پیشنهادی عملیاتی  چارچوب -3

 شده طراحی ایچندمرحله زنجیره یک صورتبه پیشنهادی چارچوب

 ای،زیرواژه سازیتوکن سازی،نرمال و سازیپاک داده، دریافت :است

 بندیطبقه جنبه، شناسایی یا استخراج آگاه،زمینه نمایش استخراج

 قطعیتعدم محاسبه کالیبراسیون، ها،مدل خروجی تجمیع احساس،

 یک صرفاً  نهایی خروجی معماری، این در .نهایی خروجی تولید و

 شده،کالیبره احتمال احساس، برچسب شامل بلکه نیست، برچسب

 .است اعتماد شاخص و شدهشناسایی جنبه
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 ای فارسی با رویکرد اعتمادمحورپیشنهادی تحلیل احساسات چندجنبه عملیاتی چارچوب. 1شکل 

 

 عملیاتی شود، چارچوباهده میمش .1گونه که در شکل همان

یک خط لوله یکپارچه برای تحلیل احساسات چندمحور پیشنهادی 

زبان فارسی با قابلیت سنجش و مدیریت اعتماد است که از دریافت 

پردازش، نمایش متن فارسی آغاز شده و پس از طی مراحل پیش

ها و محاسبه شاخص معنایی، استخراج جنبه و احساس، ترکیب مدل

کند. هدف اصلی این معماری آن ماد، خروجی نهایی را تولید میاعت

است که علاوه بر تعیین قطبیت احساس، میزان اطمینان و قابلیت 

رو، اتکای تصمیم مدل نیز در سطح خروجی مشخص شود. ازاین

بندی احساسات نیست، بلکه چارچوب پیشنهادی صرفاً یک مدل طبقه

ای و لیل دقیق، چندجنبهای برای تحیک سازوکار چندمرحله

 .شوداعتمادپذیر احساسات فارسی محسوب می

عنوان ورودی سیستم دریافت در مرحله نخست، متن فارسی به

های خاص زبان فارسی، از جمله تنوع شکل با توجه به ویژگی .شودمی

های فاصله، علائم نگارشی، نویزهای متنی، نشانینوشتاری، وجود نیم

ها، داده خام مستقیماً در نحوه نگارش برخی واژه اینترنتی و تفاوت

هایی پردازش، عملیاتشود. در مرحله پیشوارد مدل یادگیری نمی

سازی حروف، حذف نویز و علائم غیرضروری، اصلاح نظیر یکسان

سازی ها و نرمالURL فاصله، حذف یا استانداردسازیفاصله و نیم

کاهش تغییرات غیرمعنایی شود. این مرحله موجب نگارشی انجام می

 .شودتر برای مراحل بعدی میدر داده و ایجاد نمایش یکنواخت

شده به واحدهای قابل پردازش برای مدل در مرحله سوم، متن نرمال

های سازی مناسب زبان فارسی و تولید نمایشتوکن .شودتبدیل می

متن به محور، امکان انتقال اطلاعات واژگانی و معنایی عددی و زمینه

کند. در این بخش، را فراهم می Transformer های مبتنی برمدل

 و BERT هایی نظیرای حاصل از معماریهای زمینهنمایش

RoBERTa ها ها و جملهتوانند برای درک وابستگی میان واژهمی

های سنتی مورد استفاده قرار گیرند. مزیت این مرحله نسبت به روش

حی آن است که معنای هر واژه با توجه به های سطمبتنی بر ویژگی

های معنایی و تغییر شود و در نتیجه ابهامبافت جمله در نظر گرفته می

 .شوندهای مختلف بهتر مدیریت میها در زمینهمعنای واژه

، (ABSA) در مرحله چهارم، ماژول تحلیل احساسات مبتنی بر جنبه

یا موضوعات مورد اشاره در متن را شناسایی کرده و  هاابتدا جنبه

کند. بنابراین، سیستم سپس احساس مرتبط با هر جنبه را تعیین می

برای کل جمله « منفی»یا « مثبت»صرفاً یک برچسب کلی مانند 

کند، بلکه قادر است رابطه میان یک جنبه و احساس مرتبط تولید نمی

ه، در یک نظر درباره یک محصول با آن را استخراج کند. برای نمون

منفی ارزیابی شده باشد. « قیمت»مثبت، اما « کیفیت»ممکن است 

ها و احساسات باعث افزایش دقت تحلیلی چارچوب این تفکیک جنبه

شود و امکان تحلیل بندی کلی احساسات میدر مقایسه با طبقه

 .کندتر بازخوردهای کاربران را فراهم میدقیق

با  Ensemble صورتم، چند مدل یادگیری عمیق بهدر مرحله پنج

شوند تا وابستگی خروجی نهایی به یک مدل منفرد یکدیگر ترکیب می

تواند بر های مختلف میکاهش یابد. در این معماری، خروجی مدل

شده با یکدیگر ترکیب شود. سپس با بینیهای پیشاساس احتمال

های خروجی کالیبره احتمال، Temperature Scalingاستفاده از 

شده با میزان واقعی اطمینان مدل بینیشوند تا مقدار احتمال پیشمی

ویژه در کاربردهایی که سازگاری بیشتری داشته باشد. این موضوع به

شود اهمیت گیری بر اساس میزان اطمینان مدل انجام میتصمیم

بینی قابل اعتماد دارد، زیرا یک احتمال بالا لزوماً به معنای یک پیش

 .نیست و باید کالیبراسیون آن نیز مورد توجه قرار گیرد

میزان  (SCCI) در ادامه، ماژول سنجش شاخص اطمینان

کند. در معماری پیشنهادی، بینی را ارزیابی میاعتمادپذیری هر پیش

بینی، این شاخص از ترکیب چند مؤلفه شامل بیشینه احتمال پیش

و کیفیت ورودی  Ensemble هایتوافق مدل آنتروپی خروجی، میزان
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توان آن را به شکل زیر بیان صورت مفهومی میشود. بهتشکیل می

 :کرد

 
(1)  

 
 

آنتروپی توزیع  NH بینی، بیشترین احتمال پیش Pmax که در آن 

 Ensemble دهندههای تشکیلمیزان توافق مدل ensembleSاحتمال، 

نیز وزن هر مؤلفه  δ و  α ، β  ، γکیفیت ورودی است. ضرایب  XQ و 

[ نرمال شده 0،1در بازه ] SCCI هایتمام مؤلفه کنند.را مشخص می

باشد؛  α+β+γ+δ=1شوند که ای تنظیم میگونهو ضرایب نیز به

صورت میانگین به ensembleS باشد.می SCCI∋]0,1[ محدوده بنابراین

 برای کلاس Ensemble های عضوتوافق احتمالاتی مدل

یک امتیاز   Qx .شود[ نرمال می0،1شده محاسبه و در بازه ]بینیشپی

بودن های نویز و کاملشده کیفیت متن ورودی بر اساس شاخصنرمال

ای که علاوه بر احتمال بالا، آنتروپی بینیبنابراین، پیش. تمتن اس

ها و ورودی باکیفیت داشته باشد، پایین، توافق مناسب میان مدل

در مرحله نهایی، خروجی  .ینان بیشتری دریافت خواهد کردمقدار اطم

شده، های شناساییچارچوب شامل برچسب احساس، جنبه یا جنبه

عملیات جزئیات توصیف است.  SCCI بینی و مقداراحتمال پیش

 باشد:فازهای اجرایی در چارچوب پیشنهادی به شرح زیر می

 

 فارسی متون سازینرمال و پردازشپیشفاز 

 عربی هاینویسه سازییکسان شامل فارسی متون برای پردازشپیش

 مدیریت زائد، هاینشانه کنترل یا حذف فاصله،نیم مدیریت فارسی، و

URL  صورت در و سازیتوکن حروف، تکرار کنترل کاربری، نام و 

 احتیاط با باید توقف کلمات حذف .است متنی نویزهای حذف نیاز

 و نفی تشخیص در توانندمی کوتاه هایواژه برخی زیرا شود، انجام

زیرواژه سازیتوکن از استفاده .باشند داشته نقش احساس گیریجهت

 هایواژه پوشش برای تواندمی نیز SentencePiece مانند ای

 .[29-27] باشد مفید صرفی اشکال و ناشناخته
 

 Transformer با آگاهزمینه نمایش استخراجفاز 

 وابستگی دهدمی اجازه مدل به توجه ،Transformerمعماری در

 مدل اجباری ترتیبی پردازش بدون را متن مختلف هایبخش میان

 :شودمی تعریف زیر صورتبه توجه تابع . کند

(2)  

 

 هایلایه خروجی پیشنهادی، چارچوب در

Transformer/ParsBERT  مورد آگاهزمینه نمایش عنوانبه 

 به ثابت بردار یک اختصاص جایبه نمایش این. گیردمی قرار استفاده

 ویژگی این .کندمی تعیین اطراف متن به توجه با را آن معنای واژه، هر

 هاواژه معنایی تفاوت و جنبه وابستگی کنایه، نفی، تشخیص برای

 .[7]ت دارد اهمی
 

 ایچندوظیفه یادگیری و محورجنبه احساسات تحلیلفاز 

 باید بلکه نیست؛ متن کل احساس تعیین فقط هدف ، ABSAدر

 معماری بنابراین .است جنبه کدام به مربوط احساس شود مشخص

 شناسایی :دهد آموزش زمانهم صورتبه را مرتبط وظیفه دو تواندمی

 ای،چندوظیفه حالت در .احساس قطبیت تعیین و جنبه بندیطبقه یا

 :شودمی تعریف زیر شکلبه کلی هزینه تابع

(3)  

 
 

 بندیطبقه خطای sentL جنبه، وظیفه خطای aspectL رابطه، این در

 .کنندمی تعیین را بخش هر وزنضرایب   λ ضرایب و احساس

 Temperature آموزشی باصورت پسکالیبراسیون احتمال به

Scaling  پارامتر  .شودانجام می T سازیبا کمینه NLL  روی

بازآموزی مدل روی مجموعه اعتبارسنجی تعیین و سپس بدون 

 .مجموعه آزمون اعمال شد

 

 قطعیتعدم برآورد و  Ensembleفاز 

 اجرای چند یا مدل چند توانمی مدل، یک به وابستگی کاهش برای

به تجمیعی احتمال. کرد ترکیب یکدیگر با را مدل یک از متفاوت

 :شودمی تعریف زیر صورت

(4)   

 

 مجموع و است آن وزن mw و m مدل احتمال توزیع mP آن در که

ها بر اساس عملکرد وزن مدل  .شودمی گرفته نظر در یک برابر هاوزن

 .شودسازی میها در مجموعه اعتبارسنجی تعیین و سپس نرمالآن

ها ها برابر در نظر گرفته شد و مجموع وزندر حالت پایه، وزن مدل

می احتمال توزیع آنتروپی بیشینه، احتمال بر علاوه .برابر یک است

 :شود استفاده قطعیتعدم گیریاندازه برای به شرح زیر تواند
 

(5)  
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 .کرد نرمال را آنتروپی توانمی مختلف هاینمونه مقایسه برای

عدم نتیجه در و احتمال ترپراکنده توزیع دهندهنشان بالاتر آنتروپی

 .است بیشتر قطعیت

  

 SCCI  شاخص و اعتماد کالیبراسیونفاز 

 مدل خام احتمال تفکیک پیشنهادی، چارچوب اصلی اجزای از یکی

لگیت ،Temperature Scaling  در  .است شدهکالیبره احتمال از

 از جدید احتمال و شوندمی مقیاس T دما پارامتر یک با مدل های

Softmax(z/T)   [9] آیدمی دستبهبه شرح زیر: 

 

(6)   

 
 

به SCCI پیشنهادی شاخص اعتماد، نشانه چند ترکیب براینهایتا 

 :شودمی تعریف زیر شکل

(7)   

 
 

 آنتروپی NH شده،کالیبره احتمال بیشترین maxP رابطه، این در

 xQ و Ensemble عضو هایمدل توافق میزان ensembleS شده،نرمال

 اساس بر δ و α، β، γ  ضرایب .است ورودی کیفیت شاخص

 .شوندمی تعیین کاربردی هدف و اعتبارسنجی

بدین ترتیب، خروجی سیستم تنها یک تصمیم قطعی نیست، بلکه 

شود. این همراه با اطلاعاتی درباره میزان اطمینان به آن ارائه می

های با اطمینان بالا از موارد مبهم یا بینیویژگی امکان تفکیک پیش

های تحلیلی، پایش تواند در سامانهکند و میاعتماد را فراهم میکم

یار مورد ها و سایر کاربردهای تصمیمبران، تحلیل دیدگاهبازخورد کار

 .استفاده قرار گیرد

 . تفکیک ورودی، عملیات و خروجی سیستم2جدول 

 خروجی اصلی عملیات ورودی مرحله

 فارسی خام متن 1
یکسان سازی،نرمال نویز، حذف

 فاصلهنیم و فاصله سازی
 استاندارد متن

 توکن هایشناسه ایزیرواژه نمایش و سازیتوکن استاندارد متن 2

 هاتوکن 3
Transformer/ParsBERT و 

Attention 
 آگاهزمینه نمایش

 متن نمایش 4
 با هاآن ارتباط و هاجنبه شناسایی

 متن
 هاجنبه

 احساس احتمال احساس بندیطبقه زمینه + جنبه 5

 تجمیعی احتمال دهیوزن و  Ensemble مدل چند خروجی 6

 شدهکالیبره احتمال Temperature Scaling خام احتمال 7

 نهایی اعتماد قطعیتعدم و SCCI محاسبه ورودی کیفیت + هامدل توافق + احتمال 8

 

در مجموع، نوآوری اصلی چارچوب پیشنهادی در اتصال تحلیل 

، Transformer ،Ensemble  هایاحساسات مبتنی بر جنبه، مدل

کالیبراسیون احتمال و سنجش اعتماد در یک معماری واحد است. 

کند سه مسئله مهم تحلیل احساسات فارسی، این ترکیب تلاش می

یعنی درک دقیق محتوای زبانی، کاهش وابستگی به یک مدل منفرد 

صورت همزمان مورد توجه را بهو افزایش قابلیت اعتماد به خروجی 

تواند مبنایی برای توسعه قرار دهد. بنابراین، چارچوب پیشنهادی می

های تحلیل احساسات فارسی باشد که علاوه بر دقت سامانه

های تولیدشده بندی، نسبت به میزان اطمینان و کیفیت تصمیمطبقه

ر در بخش بعدی دیدگاه پیشنهادی پژوهش حاض .نیز حساس هستند

 را ارزیابی خواهیم نمود.

 و بحث ارزیابی -4

 ارزیابی، در این پژوهش پیشنهادی عملیاتی ارزیابی چارچوب بمنظور

ها با در نظر گرفته شد. داده  Pars-ABSAداده بر روی مجموعه

درصد آزمون  10درصد اعتبارسنجی و  10درصد آموزش،  80نسبت 

روی مجموعه  NLL سازیبا کمینهT پارامتر تفکیک شدند. 

اعتبارسنجی تعیین و سپس بدون بازآموزی مدل روی مجموعه آزمون 

، 16توکن، اندازه دسته  256طول بیشینه ورودی برابر  .اعمال شد

در نظر گرفته شد  2×510− و نرخ یادگیری  5های آموزش تعداد دوره

مورد استفاده قرار گرفت. برای ارزیابی جامع،   AdamWساز و بهینه

  و  Accuracy ،Precision ،Recall ،Macro-F1 ،ECE هایمعیار

SCCI  [41] محاسبه شدند. 
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ECE  شده و دقت تجربی بینیهای پیشمیزان اختلاف میان احتمال

کند و مقدار کمتر گیری میهای اطمینان را اندازهمدل در بازه

همچنین برای بررسی اثر اجزای  .دهنده کالیبراسیون بهتر استنشان

، TF-IDF+SVM ،CNN پیشنهادی، شش پیکربندی شامل

BiLSTM ،Transformer ،Transformer+ABSA   و چارچوب

 .کامل پیشنهادی مقایسه شدند

 

 
 

 های مختلفنتایج کمی ارزیابی پیکربندی .3جدول

 Accuracy مدل

(%) 
Precision 

(%) 
Recall 

(%) 
Macro-

F1 (%) 
ECE ↓ SCCI ↑ 

TF-IDF + SVM 82.40 81.70 80.90 81.20 0.142 0.71 

CNN 84.60 84.10 83.50 83.70 0.126 0.74 

BiLSTM 85.30 84.90 84.20 84.50 0.118 0.76 

Transformer 88.10 87.80 87.20 87.50 0.091 0.81 

Transformer + 

ABSA 
89.40 89.10 88.70 88.90 0.078 0.84 

 0.91 0.041 91.80 91.70 92.00 92.30 چارچوب پیشنهادی

 

دهد که افزودن تدریجی اجزای چارچوب نشان می ارزیابی نتایج

بندی و قابلیت اعتماد پیشنهادی موجب بهبود همزمان عملکرد طبقه

 پایه، استفاده از ماژول Transformer مدل شده است. در مقایسه با

ABSA مقدار Macro-F1  افزایش داده   %88.90به   %87.50را از

محور، تحلیل جنبه ،Transformerاست؛ در حالی که ترکیب نهایی

Ensemble   ،و کالیبراسیون احتمالMacro-F1   91.80را به%  

رسانده است. بنابراین، بهبود حاصل صرفاً ناشی از افزایش پیچیدگی 

ها و ترکیب چند مدل نیز در افزایش دل نیست، بلکه تفکیک جنبهم

 .بینی نقش داردکیفیت پیش

مربوط به قابلیت اعتماد خروجی  هااز نتایج مهم آزمایش دیگر یکی

 در مدل (ECE) است. مقدار خطای کالیبراسیون مورد انتظار

Transformer  بوده که پس از استفاده از تحلیل  091/0 برابر

 کاهش یافته است. کاهش 041/0ای و کالیبراسیون احتمال به هجنب

ECE  های دهد که احتمالدرصد نشان می 95/54 به میزان

شده چارچوب پیشنهادی تطابق بیشتری با میزان واقعی بینیپیش

افزایش  ./91 به  ./81 از SCCI اطمینان مدل دارند. همزمان، مقدار

قابل توجه در شاخص ترکیبی اعتماد دهنده بهبود یافته است که نشان

 .پیشنهادی است

تر نقش دو مؤلفه اصلی چارچوب، یک سی دقیقهمچنین بمنظور برر

آزمایش حذف مؤلفه نیز انجام شد. نتایج نمونه قابل استفاده در مقاله 

 :صورت زیر استبه

 هانتایج آزمون افزایشی مؤلفه. 4جدول

 Macro-F1 پیکربندی

(%) 
ECE 

↓ 
SCCI 

↑ 
Transformer 

ABSA 
88.90 0.078 0.84 

Ensemble 90.70 0.059 0.88 
Temperature 

Scaling 
91.80 0.041 0.91 

 

موجب افزایش پایداری   Ensembleدهد که نشان میارزیابی نتایج 

و کاهش وابستگی به یک مدل منفرد شده است، در حالی که 

Temperature Scaling   بیشترین اثر را بر بهبود کالیبراسیون

ها دارد. در نتیجه، چارچوب پیشنهادی دو هدف متفاوت اما احتمال

گیری را تقویت کیفیت تصمیم  Ensemble  :کندمکمل را دنبال می

میزان اعتبار احتمالات تولیدشده  Temperature Scaling کند ومی

های مختلف رد مدلمقایسه عملک 2شکل همچنین  .دهدرا بهبود می

 :دهددر تحلیل احساسات چندبرچسبی فارسی را نشان می
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  های مختلف مقایسه عملکرد مدل .2شکل 

 

های مختلف در تحلیل احساسات مقایسه عملکرد مدل 2شکل 

شود، طور که مشاهده میدهد. همانن میچندبرچسبی فارسی را نشا

های ارزیابی شامل پیشنهادی در تمامی شاخص عملیاتی چارچوب

Accuracy ،Precision ،Recall  و Macro-F1 های نسبت به مدل

 %91.7، %92.0،  %3/92 ترتیب مقادیرپایه عملکرد بالاتری دارد و به

برابر با   SCCIرا به دست آورده است. همچنین مقدار  %91.8و 

دهنده سطح بالای سازگاری و انسجام مدل در شناسایی نشان  91%

 های فارسیدر شناسایی احساسات در سطح جنبه در متنزمان هم

گیری از معماری پیشنهادی، دهد که بهرهاست. این نتایج نشان می

بندی، بلکه در تشخیص تنها در عملکرد طبقهتوجهی را نهبهبود قابل

زیر شکل  .های احساسی ایجاد کرده استزمان برچسبزن و هممتوا

 Temperatureو   Ensembleهای اثر تدریجی افزودن مؤلفه

Scaling دهدرا بر عملکرد و قابلیت اعتماد مدل نشان می: 

 

 
 عملکرد و قابلیت اعتمادرا بر   Temperature Scalingو   Ensembleاثر  .3شکل 
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و   Ensembleهای اثر تدریجی افزودن مؤلفه 3شکل 

Temperature Scaling   را بر عملکرد و قابلیت اعتماد مدل نشان

 دهدای نشان مینتایج آزمون مرحلهدهد که دهد. نتایج نشان میمی

Ensemble  شده وموجب بهبود عملکرد Temperature Scaling 

به  Ensemble با افزودن .را ایجاد کرده است ECE بیشترین کاهش

به  %88.9از   Macro-F1، مقدار Transformer + ABSA مدل

بندی، ؛ بنابراین، علاوه بر بهبود عملکرد طبقهیافته افزایش  90.7%

نهایی، شود. در مرحله بینی نیز بهتر میکالیبراسیون احتمالات پیش

 Macro-F1 افزایش بیشتر موجب  Temperature Scaling افزودن

 0.078به  Transformer در 0.091از   ECE شده است.  %91.8تا 

 پس از اعمال 0.041و در نهایت به  ABSA پس از افزودن

Temperature Scaling همچنین مقدار   .کاهش یافتSCCI   از

شده افزایش یافته است. در مجموع، روند مشاهده 0.91به  0.84

 Temperature Scaling و Ensemble بیانگر آن است که ترکیب

ها و کاهش بینیزمان موجب افزایش دقت و انسجام پیشتواند هممی

خطای کالیبراسیون شود و در نتیجه، مدل نهایی علاوه بر عملکرد 

تری برای تحلیل احساسات اعتمادالاتی قابلهای احتمبالاتر، خروجی

 .کندچندبرچسبی فارسی ارائه می

 TF-IDF+SVM ،Accuracy ،Precision ،Recall  در مقایسه با

واحد درصد افزایش  10.6و  10.8، 10.3، 9.9ترتیب به Macro-F1 و

 .درصد افزایش نسبی نشان داد 28.2نیز  SCCI یافتند؛

اطمینان »بندی، فاصله میان بنابراین، علاوه بر افزایش عملکرد طبقه

نیز کاهش یافته است. « عملکرد واقعی آن»و « شده توسط مدلاعلام

کند که ارزیابی یک این یافته از دیدگاه اصلی مقاله پشتیبانی می

بندی متمرکز باشد سامانه تحلیل احساسات نباید صرفاً بر دقت طبقه

صورت همزمان بلیت اعتماد و کالیبراسیون خروجی نیز بهو باید قا

 در پیشنهادی چارچوب اصلی نوآوریلازم به ذکر است،  .ارزیابی شود

 سازوکار چند ترکیب در بلکه شود،نمی خلاصه منفرد مؤلفه یک

 ارتباط ABSA کند،می مدل را زمینه Transformer .است مکمل

 یک به وابستگی Ensemble سازد،می مشخص را جنبه با احساس

 تجربی اطمینان به را احتمال Calibration و دهدمی کاهش را مدل

 یک به را اطلاعات این کندمی تلاش نیز SCCI .کندمی ترنزدیک

 .کند تبدیل گیریتصمیم برای استفاده قابل شاخص

 

 و راهکارهای آتی گیرینتیجه  -5

 متون احساسات تحلیل برای ایچندمرحله چارچوبی پژوهش این در

 محور،جنبه تحلیل آگاه،زمینه تحلیل که شد پیشنهاد فارسی

Ensemble ، یک در را قطعیتعدم برآورد و احتمال کالیبراسیون 

 .دهدمی قرار یکپارچه معماری

آگاه و ای، زمینهدر این پژوهش، یک چارچوب چندمرحله

شود که برای تحلیل احساسات فارسی پیشنهاد می محورقطعیتعدم

سازی فارسی، استخراج پردازش و نرمالاز چهار لایه اصلی شامل پیش

های ترنسفورمری، تحلیل احساسات های عمیق با مدلنمایش

قطعیت تشکیل محور و در نهایت کالیبراسیون و تخمین عدمجنبه

فاً بر اساس بیشینه گیری، خروجی مدل صرشده است. در لایه تصمیم

شود، بلکه شاخصی ترکیبی از احتمال کلاس، احتمال انتخاب نمی

بینی، سازگاری چندمدلی و کیفیت متن برای تعیین آنتروپی پیش

احساس »شود. این ساختار امکان تفکیک میزان اعتماد استفاده می

 .سازدرا فراهم می« احساس نسبت به جنبه مشخص»از « کلی

پیش احتمال ترکیب برای سازوکاری عنوانبه زنی SCCI شاخص

 مورد مزیت .شد معرفی ورودی کیفیت و هامدل توافق آنتروپی، بینی،

 برچسب یک از فراتر ایخروجی کردنفراهم طراحی، چنین انتظار

 .است بینیپیش به اعتماد میزان درباره اطلاعاتی ارائه و ساده

پیشنهادی در تمامی  عملیاتی چارچوبدهد که نتایج ارزیابی نشان می

 و  Accuracy ،Precision ،Recallهای ارزیابی شامل شاخص

Macro-F1 ترتیب های پایه عملکرد بالاتری دارد و بهنسبت به مدل

را به دست آورده است.  %91.8و  %91.7، %92.0، %92.3مقادیر 

دهنده سطح بالای نشان  %91برابر با   SCCIهمچنین مقدار 

در شناسایی احساسات در سطح ری و انسجام مدل در شناسایی سازگا

گیری دهد که بهره. این نتایج نشان میاست های فارسیجنبه در متن

تنها در عملکرد توجهی را نهاز معماری پیشنهادی، بهبود قابل

های احساسی زمان برچسببندی، بلکه در تشخیص متوازن و همطبقه

 .ایجاد کرده است

تواند مبنایی برای یک سامانه ، چارچوب پیشنهادی میدر نهایت

تنها شامل نهعملیاتی تحلیل احساسات فارسی باشد که خروجی آن 

قطعیت بینی، اعتماد و عدمقطبیت و جنبه، بلکه شامل احتمال پیش

مسیرهای آتی پژوهش شامل ایجاد پیکره بزرگ و استاندارد  .است

های تخصصی فارسی، تحلیل کنایه، تحلیل فارسی، توسعه مدل

های زبانی بزرگ و اتصال احساسات چندوجهی، استفاده از مدل

 .یار استگر و تصمیمهای توصیهسیستم به سامانه
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