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 سپاسگزاری 

 

 ،پروردگار از سپاس با

 بسیار نامهپایان این تامین ایشان راهنماییهای بدون که چرا  سپاسگزارم بسیارهدی مشایخی   دکتر سرکار خانم گرامیم دتااس  از

همچنین . نمودمی مشکل
 .دارم را  سپاسگزاری  مراتب فرمودند رهنمود مرا  درسی مقطع این تا که گرامی اساتید تمامی از 

 

 :مقدس وجود دو از سپاس با انتها در و

 ...برسیم توانایی به ما تا شدند ناتوان که آنان

 ...شویم روسفید ما تا شد سپید موهایشان که آنان

 …روشنگر راهمان باشند  و ما   و عاشقانه سوختند تا گرمابخش وجود

 پدرانمان

 مادرانمان
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انشکده د و رباتيکهوش مصنوعی  دانشجوی دوره کارشناسی ارشد رشته مجتبی اسداللهی اینجانب

رات پذير نظكاوش مقياس نامهپایانشاهرود نویسنده صنعتی دانشگاه  کامپیوتر و فناوری اطلاعات

متعهد  هدي مشايخیدكتر  خانم تحت راهنمائی ايكاربران با استفاده از محاسبات خوشه

 .شوممی

  ین ا اتحقیقات در  نجانب  نامهانیپ ی نجامتوسط ا ر است. شدها اصالت برخوردا و  ز صحت  ا و   است 

  به مرجع تایج پژوهشهای محققان دیگر  ز ن ا  استناد شده است. مورداستفادهدر استفاده 

  امطالب مندرج در متیازی  نامهانیپ یا ا برای دریافت هیچ نوع مدرک  ا فرد دیگری  توسط خود ی تاکنون 

ئه نشده است. ا ر ا  در هیچ جا 

   یه حقوق به دانشگاهکل ثر متعلق  ا ین  ا ام  استشاهرود صنعتی  معنوی  ا ن ب نش»و مقالات مستخرج  ه دا گا

ا «شاهرودصنعتی  ی هد رسید.« Shahrood University of Technology» و   به چاپ خوا

  تایح اصلی در به دست آمدن ن فرادی که  ا ر  نامهانیپاحقوق معنوی تمام  ندبودهتأثیرگذا در مقالات  ا

ز  ا  .گرددیمرعایت  نامهانیپامستخرج 

  ین ا نجام  ا یه مراحل  ادر کل امهانیپ زنده ن ز موجود  ا مواردی که  افتهای )، در  ب ا  استفاده شده  ها(آنی

و اصول اخلاقی رعایت شده است. بط   است ضوا

  ین انجام ا یه مراحل  ادر کل امهانیپ ا ن ته ی اف فراد دسترسی ی ا به حوزه اطلاعات شخصی  ، در مواردی که 

انسانی رعایت شده است.   استفاده شده است اصل رازداری، ضوابط و اصول اخلاق 

                                                                                                           دانشجوامضای 

  تاریخ

 

 

 

 

 مالکیت نتایج و حق نشر

  ،اثر و محصولات آن )مقالات مستخرج، کتاب امهکلیه حقوق معنوی این  ، یاانهیرا یهابرن

این استشاهرود صنعتی متعلق به دانشگاه  (و تجهیزات ساخته شده است افزارهانرم  .

اید به نحو مقتضی   در تولیدات علمی مربوطه ذکر شود.مطلب ب

  و نتایج موجود در ااستفاده از اطلاعات  امهانیپ  .باشدینمبدون ذکر مرجع مجاز  ن
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 چکيده:
 ،تجاری یتحلیلهای تارنماافزایش همچنین و  های اجتماعیها و شبکهگسترش رسانه ،در دنیای امروز

شده است. این امر موجب انتشار و  هادر این مجموعهگسترده مردم  حضور استقبال وباعث  ،خبری

، اهاز داده، با تحلیل این داده انبوه . با توجه به این حجمشودمینظرات بسیار زیادی  و هاداده اشتراک

عات لااز اط این مزیت، پردازش این حجمر عات بسیار ارزشمندی استخراج نمود. اما در کنالااط توانمی

در مقابل رشد سریع جریان  سنتی و گذشته هایسرعت پردازش روش .آوردمی پدیدرا  عضلخود یک م

و همچنین  پذیرمقیاسهای توان از روشمی این مشکل، حلبرای باشد. میکند های ورودی داده

در  یهایپژوهش .برای تسریع روند پردازش استفاده نمود ابزارهای نوین در حوزه پردازش کلان داده،

های اما همچنان این حوزه با توجه به پتانسیل بالای خود، نیازمند پژوهشاین حوزه انجام شده است 

بودن  پایینمشکلاتی از جمله  علاوه بر کندی سرعت پردازش های گذشتهدر پژوهش .باشدی میبیشتر

 .یده روش پیشنهادی و وابستگی به دامنه موضوع وجود داردپیچده از ساختار دقت، استفا

هد دپردازش را در حافظه انجام میباشد که ها میدادهاسپارک چارچوبی نسبتا نوین برای پردازش کلان

ماشین بردار بند هرداز  در این پژوهششود. و این موضوع باعث افزایش سرعت پردازش الگوریتم می

استفاده شده است. ی نظرات کاربران بندردهبه صورت همزمان جهت  اسپارکزار و اب (SVMپشتیبان)

ز سازی نیز اباشد و در پیادهروش پیشنهادی در کنار حفظ دقت مطلوب، وابسته به دامنه خاصی نمی

موازی  SVMبند از رده شدهدر پردازش توزیع اسپارکمندی از توانایی برای بهره دور است.پیچیدگی به

 بهره گرفته شده است. SVMبین چند  گیریرأیو  آبشاری بهبودیافته و گروهی آبشاری، صورتبه 

-برای ارزیابی از مجموعه سازی شده است.استاندارد نیز پیاده SVMهای فوق، برای مقایسه کارایی روش

ی ن انگلیسداده شامل نظرات مربوط به فیلم است و به زبااستفاده شده است. این مجموعه IMDBداده 

است. همچنین زمان  ٪8647.5 حاصل شده دقتبهترین  ،یبندردهبرای در نتایج بدست آمده  باشد.می

دیگری که زمان  در مقابل پژوهش اسپارکاستاندارد در محیط  SVM سپری شده برای اجرای الگوریتم
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 SVMموازی در مقابل  هایSVMکاهش یافته است. زمان برای  مرتبه 8بیش از را گزارش داده است، 

در بهترین حالت زمان آموزش روش پیشنهادی نسبت به  داشته است. توجهیقابل  استاندارد نیز بهبود

 مرتبه کاهش یافته است. 56استاندارد حدود  SVMزمان آموزش 

  ، اسپارکموازی پردازشیبان، نظرکاوی، ماشین بردار پشت كلمات كليدي:
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 فصل اول

 مقدمه
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 مقدمه 1ـ1

که پردازش این حجم انبوه  شودایجاد می در این فضا زیادیروزانه اطلاعات  ،امروزه با گسترش اینترنت

. با که در پردازش، سریع و در عملکرد، دقیق هستند باشدهایی میاطلاعات نیازمند ابزارها و روش از

ای هشد و باعث ظهور شبکه تسهیلتعامل کاربران با فضای اینترنت  6/2ب و یو معمار یاحطر توسعه

روزانه نظرات و گردید. مختلفی های تحلیلی و سایت 3ها، انجمن2های کوچکنوشت، وب1اجتماعی

این نظرات  شود.ها ارسال میدر این محیطتوسط کاربران  مختلف،در موضوعات های بسیاری دیدگاه

از  بعنوان نمونه .مردم باشد و هاها، شرکتسازمان ها،دولت برای ارزشمندیتواند حاوی اطلاعات می

تفاده گیری اسبرای تصمیم یس، از نظرات دیگرانخرید یک محصول یا سرو جهتگذشته تاکنون، افراد 

ا و هتواند تصمیم بهتری در این مورد اخذ نمایند. سازمانبا بررسی نظرات دیگران می. لذا نمایندمی

توانند نقاط قوت و ضعف محصولات و خدمات خود را شناخته ها نیز با بررسی همین نظرات میشرکت

های نهزمیدر  توانندها نیز میو با سلیقه مردم آشنا شوند و در نقشه توسعه خود از آن بهره ببرند. دولت

این موضوع  با بررسی نظرات مردم تفکر کلی جامعه را بدون استفاده از نظرسنجی رصد کنند و مختلف

 4ای جدید به نام نظرکاویهمین موضوع باعث ایجاد شاخهها حائز اهمیت خواهد بود. گیریدر تصمیم

 شده است. 5کاویدر متن

 و تعاریف بیان مسئله 2ـ1

 های کوچکنوشتها و وبهای اجتماعی مختلف، انجمنکاربران در شبکه روزانه حجم عظیمی از نظرات

 با توجه به پتانسیل و اهمیت است.بررسی انسانی آن عملا غیر ممکن  به همین دلیلشود و منتشر می

در این زمینه انجام شده هایی تاکنون پژوهش باشد.، نظرکاوی به صورت خودکار موردنیاز میموضوعاین 

                                                 
1 Social Networks 
2 Microblogs 
3 Forums 
4 Opinion Mining 
5 Text Mining 
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 باشد.موردنیاز می بیشترهایی با سرعت و کارایی همچنان ارائه روشاست، اما 

کاوی آورده شده است.کاوی و همچنین سطوح نظرنظر ریف نظر،در ادامه نیز تعا

یا قضاوت شکل گرفته در مورد یک چیز، که لزوما براساس  دیدگاه»آکسفورد  فرهنگ لغتبر اساس : نظر

 احساسات نظر،»ده است: را ارائه دا تعریفبینگ لیو این همچنین «.  1باشدواقعیت یا دانش نمی

 .[1]«باشدمی وجود یک هایویژگی یا )محصول یا شئ(2وجود یک مورد در نظردهنده

های آن دهنده در مورد وجود و یا ویژگینوع جملات شامل نظر و احساس نظر این :3جمله ذهنی

 «اشد.بی نسبت به سایر برندها میبیشترهای برند سونی دارای طول عمر باتری گوشی»مثال:  باشد.می

شامل یک حقیقت یا جمله خبری  بیشترباشد و این نوع جملات همراه با احساس نمی :4جمله عينی

 «گوشی جدید برند سونی امروز معرفی شد.»مثال:  باشند.می

و بخشی از حوزه پردازش کاوی ای از متن( زیرشاخه5احساسنظرکاوی )و یا تجزیه و تحلیل : ينظركاو

نظر  8پردازد و قطبیتاز نظر می 7باشد که به تشخیص و استخراج اطلاعات ذهنیمی 6زبان طبیعی

 نماید.طبیعی )نرمال( را تعیین می حالت سوم یعنی یا ،منفی شامل مثبت و

 :اشاره شده استبه آن  شود که در ادامهنظرکاوی در سه سطح مختلف انجام می

شود و قطبیت آن شامل در این سطح به تجزیه و تحلیل کل سند و متن پرداخته می :9سطح سند

ی هاشود. چالش مهم این قسمت تعیین جملات و قسمتطبیعی تعیین میحالت مثبت، منفی و یا 

کی شود و این یمی باشد. در این سطح معمولا قطبیت کل سند در مورد یک ویژگی بیانذهنی متن می

                                                 
1 https://en.oxforddictionaries.com/definition/opinion 
2 Entity 
3 Subjectivity 
4 Objectivity 
5 Sentiment Analysis 
6 Natural Language Processing (NLP) 
7 Subjective Information 
8 Polarity 
9 Document level 
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 باشد.از مشکلات آن می

بندی شده و قطبیت هر جمله در این سطح از پردازش، متن به تک تک جملات تقسیم :1سطح جمله

تفکیک  2شود. در این سطح، در مرحله پیش پردازش جملات عینی یا ذهنیبه طور جداگانه تعیین می

ر تاین سطح نسبت به سطح سند به طور جزئی گردد.شده و پس از آن قطبیت جملات ذهنی تعیین می

حوی گردد: رویکرد نپردازد. شناسایی قطبیت در این سطح از دو روش تعیین میبه تعیین قطبیت می

. در رویکرد نحوی دستوری با استفاده از ساختار دستوری جمله مانند اسم 4و رویکرد معنایی 3دستوری

اما در رویکرد معنایی با استفاده از تعداد تکرار کلمات با  گردد،و صفت و ... قطبیت جمله تعیین می

 گردد.قطبیت مثبت و منفی در جمله، قطبیت کلی جمله مشخص می

های وجود استخراج و همچنین کلمات و یا عبارات در این سطح نیز ویژگی: 5سطح جنبه يا ويژگی

نظر نسبت به هر ویژگی تعیین شود و در نهایت قطبیت مربوط به هر ویژگی استخراج می 6نظری

 شود.می

 نامههدف پایان 3ـ1

ا سرعت ب ابزار و روشیپردازش آن نیازمند  منتشر شده در فضای اینترنت، با توجه به حجم عظیم نظرات

سعی در بهبود سرعت و دقت  پیشین نیز های ارائه شدهروش باشد.و دقت عملکرد بالا می پردازش

. در برخی از برندرنج میزمان زیاد پردازش و کاهش دقت  از معضل اما همچنان اندشتهنظرکاوی دا

ند ابه دقت بالایی دست یافته و دارای محاسبات زیاد، های پیچیدهها به دلیل استفاده از روشپژوهش

ها سرعت . در برخی دیگر از پژوهششده استپیشنهادی ر شدن روشباما همین موضوع سبب زمان

ل قاب ،نماید اما در زمینه دقت عملکردپیشنهادی بالاست و زمان کمی برای اجرا مصرف می الگوریتم

                                                 
1 Sentence Level 
2 Objective or Subjective Sentences 
3 Grammatical  Syntactic  Approach 
4 Semantic  Approach 
5 Aspect or Feature Level 
6 Opinion Words or Phrases 



  

6 

 

دقت مطلوب در کنار روشی با  فقدان لذا با این تفاسیر، د. نضعف دارباشند و در این مورد قبول نمی

از امکانات  مندی هوشمندانهبا بهره ها،با وجود این محدودیت محسوس است. و کم، معقول هزینه زمانی

 توان بر این مشکلات تا حدودی غلبه کرد.در دسترس می

در هزینه زمانی  تواندمی 1پذیری مقیاسهاارائه روشداده و پردازش کلان هایاستفاده مناسب از ابزا

همچنین استفاده از  .باعث بهبود و کاهش زمان اجرای الگوریتم شود پیشنهادی موثر باشد و روش

 تندهس پردازش موازی باشند و سازگار بامناسب حوزه موردنظر که دارای عملکرد دقیق میهای الگوریتم

 تواند دقت روش پیشنهادی را تضمین نماید.نیز می

داده اسپارک استفاده شده و از ابزار پردازش کلان شده است ارائه پذیردر این پژوهش روشی مقیاس

ر د همچنین .شودمی ود در سرعت تشخیص قطبیت نظرو بهب آموزش باعث کاهش زماناین امر   .است

 .باشددقت بدست آمده مطلوب و قابل قبول می SVM بندردهگیری از الگوریتم و با بهره این پژوهش

 روش پیشنهادی .ـ1

 منظور دو روش یننظرات کاربران ارائه شده است. به ا یبندرده یبرا یرپذیاسمق یروش ،پژوهش یندر ا

SVM و گیریمبتنی بر رأی SVM اسپارک  یطشده و در مح شنهادیپ با پالایش بردارهای پشتیبان

آبشاری  SVMآبشاری،  SVMمانند  موجود یهااز روش یبرخ ینشده است. همچن یسازیادهپ

 ییکاربردها یو بعضا برا اندشده یسازیادهخارج از اسپارک پ یطیکه در مح گروهی SVMبهبودیافته و 

نظرات  یرده بند یو برا یساز یادهمذکور پ یطشده بودند، در مح یشنهادپ حوزه نظرکاویخارج از 

 کاربران مورد استفاده قرار گرفت.

 روش ارزیابی 6ـ1

ها از چهار معیار استفاده شده است. ها با یکدیگر و همچنین با سایر پژوهشبرای ارزیابی نتایج مدل

                                                 
1 Scalable 
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، 1تدقباشد که بر حسب ثانیه است. معیار دیگر نیز می بندردهمدل  آزموناولین معیار، زمان آموزش و 

 اند.باشد که در فصل چهارم به طور کامل معرفی شدهمی 3و حساسیت 2تشخیص

 نامهساختار پایان 5ـ1

 و باشدمی تدوین گردیده است. در ادامه، فصل دوم شامل ادبیات موضوع فصلشش این پایان نامه در 

نامه در این پایان ارائه شدهروش  مچهاردر فصل  باشد.های گذشته میپژوهش فصل سوم مربوط به

نیز  مششآورده شده است. فصل م پنجروش موردنظر در فصل  توضیح داده شده است. نتایج و ارزیابی

 باشد.گیری میشامل پیشنهادات و نتیجه

  

                                                 
1 Accuracy 
2 Specificity 
3 Sensivity 



  

9 

 

 

 

 

 

 فصل دوم

 ادبیات موضوع 
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 ینظرکاو یهمراحل اول 1ـ2

آوری تواند به مرحله جمعشود که از مراحل مقدماتی آن میشامل مراحل مختلفی می روند نظرکاوی

 پردازیم.این مراحل می بیشترداده و پیش پردازش متن اشاره کرد. در ادامه به توضیح 

  1آوری دادهجمع 1ـ1ـ2

ن عمل باشد. دو روش برای ایاولین مرحله و قدم برای نظرکاوی ایجاد مجموعه داده برای این عمل می

 وجود دارد: 

برای  6، فیسبوک5، توییتر4نظیر آمازون ییها3تارنما 2نویسی کاربردیرابط برنامه از استفاده -

های APIباشد و از دیگر برای توییتر می 7Twitter4J APIآوری داده، که بعنوان مثال جمع

 را نام برد. [.-2] توانشناخته شده برای توییتر می

پردازد. آوری نظرات و داده میها به جمعکه در وبسایت 8های وبو استفاده از خزنده ایجاد -

 .[6]اندهای وب انجام دادهالستون و ناجورک یک بررسی دقیق و قوی روی خزنده

 نویسی کاربردیهای برنامهرابطباشند، برای مثال های فوق دارای مزایا و معایبی میهر کدام از روش

ها نیز دارای باشند و در مقابل خزندهآوری داده میهایی از طرف میزبان در هنگام جمعدارای محدودیت

های معرفی شده دادهها از برخی مجموعههمچنین تعدادی از پژوهشباشند. سازی میمشکلاتی در پیاده

-ژوهشسایر پ اعث ارزیابی بهتر روش ارائه شده نسبت بهع باین موضوکنند که و استاندارد استفاده می

 دو روش پرداخته اند. ینا یسهبه طور خلاصه به مقا [5]و همکاران 9کایجی گئو شود.های پیشین می

                                                 
1 Data Acquisition 
2 Application Programming Interface 
3 Website 
4Amazon 
5 Twitter 
6 Facebook 
7 http://twitter4j.org/en/index.html 
8 Web Crawlers 
9 Kaijie Guo 
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 پردازش متنپیش 2ـ1ـ2

های معمول پردازش زبان طبیعی و استفاده باشد که با استفاده از عملپردازش متن میمرحله دیگر پیش

 های معمول در ادامه اشاره شده است:شود. مهمترین تکنیکها انجام میاز تجزیه و تحلیل واژه

به لیستی از کلمات مجزا گفته  یک سندبه عمل جداسازی و تفکیک جملات  :1كلمات بنديتقسيم

-ادهشوند، به راحتی قابل پیاستفاده از فاصله جدا میهایی که کلمات با شود. این تکنیک برای زبانمی

تی شوند با مشکلاهایی مانند چینی و ژاپنی که کلمات با فاصله از هم جدا نمیسازی است اما برای زبان

 روبرو است.

و  ها به شکل ریشهبه فرآیند حذف پسوند و پیشوندهای کلمات و به طور کلی تبدیل آن: 2يابیريشه

شود. بعنوان مثال کلماتی نظیر شخص، اشخاص، شخصیت، شخصی، یابی گفته میریشهاصلی آن، 

ان ها برای زبیابشوند. یکی از معروفترین ریشهیابی به کلمه شخص تبدیل میهمگی پس از ریشه

 .[9] باشدمی stemmer Porter'sانگلیسی 

ا باشند امباشد که جزء ساختار زبانی میمی هاواژهایستاین تکنیک شامل حذف  :3هاواژهايستحذف 

 باشند.این نوع کلمات می ند. و، یا، با، تا، از، به، است و .... تعدادی ازنکنمیکمکی به تحلیل نظر 

ت شود. این روش مشکلااین تکنیک برای تفکیک جملات از یکدیگر استفاده می :4بندي جملهتقسيم

اشد، بهای جداسازی جملات از یکدیگر استفاده از نقطه انتهای جمله میمربوط به خود را دارد. یکی از راه

 شوند.اما اعداد اعشاری و همچنین کلمات مخفف شده باعث ایجاد مشکل در این حالت می

گذاری نقش هر کلمه در جمله مانند اسم، این روش شامل برچسب :5اقسام جملهگذاري برچسب

                                                 
1 Word Segmentation 
2 Stemming 
3 Stopword Removal 
4 Sentence Segmentation 
5 Part-of-Speech (POS) Tagging 



16 

 

شود. استفاده می های مراحل بعدیین روش در پردازشا باشد. ازفعل، صفت، قید، حرف اضافه و... می

 .استفاده کرد 1های مبتنی بر یادگیری ماشینبه عنوان ویژگی ورودی در روش آنتوان از برای مثال می

 هاید. برای مثال هنگامی که از خزندهگیرانجام می های خاصهای دیگری نیز برای حالتپردازشپیش

موارد غیرمتنی )مانند و همچنین ها مراحلی برای حذف لینک ،شودآوری داده استفاده میوب برای جمع

ها، 2پردازش برای حذف هشتگپیش ای مطالب موجود در توییتر نیزشود و یا بر( انجام می ...ها وعکس

 باشد.های نوشته شده میها، کلمات مختصرشده و خنده4ها، شکلک3اشاره

 های نظرکاویروش 2ـ2

های بر یادگیری ماشین و روشهای مبتنی باشند: روشهای نظرکاوی دارای دو قسمت اصلی میروش

های شمایی کلی از روش 1-2شکل در ها پرداخته شده است. که در ادامه به آن 5مبتنی بر واژه نامه

 موجود نشان داده شده است.

 ی ماشینهای مبتنی بر یادگیرروش 1ـ2ـ2

گیرند و در بعضی از منابع با این عنوان نیز های با ناظر قرار میها، در بخش روشاین دسته از روش

توانند از ها نیز میگیرند، رایانهها از تجربیات گذشته خود یاد میکه انسان طورهمان گردند.مطرح می

باشد. در این روش نیاز به دو دسته گذشته میها مربوط به کاربردهای ببینند که این داده آموزش هاداده

ایجاد و  باشند و از آن برایهای آموزش که دارای برچسب کلاس میباشد، مجموعه دادهها میاز داده

آموزش دیده،  بندردههای آموزش که با توجه به شود و مجموعه دادهاستفاده می 6بندردهآموزش 

باشد هایی میها حائز اهمیت است، ویژگیای که در این روشکتهشود. نها انجام میی روی آنبندرده

 ها استفاده شود.شود تا برای یادگیری سیستم از آنهای مجموعه آموزش استخراج میکه از داده

                                                 
1 Machine Learning Based Methods 
2 Hashtag 
3 Mention 
4 Emoji 
5 Lexicon Based Methods 
6 Classifier 
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 های موجود در تحلیل احساسات و نظرکاوی: روش1-2شکل 

 هایپس از آن نیز تعدادی از روش شود.ها مورد استفاده، اشاره میتعدادی از مهمترین ویژگیدر ادامه به 

 شود.یادگیری ماشین معرفی میمبتنی بر 

متن توجه   gram-nاین ویژگی به کلمات موجود در متن و یا کلمات  :1كلمات و تعداد تکراروجود 

ود شاین ویژگی بسیار زیاد در زمینه نظرکاوی استفاده میپردازد. و به بررسی حضور و تعداد تکرار آن می

برای بررسی نظرات  gram-nاز  [8]و همکاران  2در پژوهشی، بو پانگ و کاملا موثر واقع شده است.

                                                 
1 Terms presence and frequency 
2 Bo Pang 
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-biاز  [7]تفاده شده است و باعث افزایش بازده روش شده است. دیو و همکارانش نیز مربوط به فیلم اس

gram  وtri-gram اند.برای بررسی نظرات یک محصول استفاده نموده 

باشد. احساسات و نظرکاوی بسیار مهم میاین ویژگی نیز در تحلیل : 1اقسام جملهاطلاعات مربوط 

ا و هپردازیم. کلماتی مانند صفتگذاری، به شناسایی نقش کلمات در جمله میبا استفاده از برچسب

 نظر دارند.قیدها تاثیر بسیاری زیادی در تجزیه و تحلیل احساسات صاحب

لیل احساسات بسیار مهم است. زیرا کلمات نفی )مانند نا، پیشوند ن و ... ( نیز در نظرکاوی و تح: 2نفی

 نمایند.این نوع از کلمات قطبیت جمله را معکوس می

کلمات و عبارات نظری، کلماتی هستند که قطبیت جمله و احساس کاربر  :3عبارات و كلمات نظري

شوند اما بعضی از کلمات در نقش اسم ها و قیدها میکنند. اکثرا این کلمات شامل صفترا بیان می

 شوند.نند آشغال و یا به صورت فعل مانند دوست داشتن و متنفر بودن در متن استفاده میما

ها ترین آنترین و کاربردیباشد که از معروفهای زیادی میهای یادگیری ماشین شامل روشروش

دامه اتوان به بیز ساده، ماشین بردار پشتیبان، بیشینه آنتروپی اشاره کرد. در بخصوص در نظرکاوی می

 پردازیم.ها میتر این برخی از این روشبه معرفی جزئی

 :4ی کننده بیز سادهبندرده 1ـ1ـ2ـ2

باشد. این روش ی متن میبندردهروش مورد استفاده در  ترینترین و سادهبیز ساده، معمول بندهرد

اشد. این بباشد و بر مبنای توزیع کلمات در متن میمبتنی بر محاسبه احتمال پیشین یک کلاس می

-کند. در این روش به طور ساده و خلاصه، ویژگینمی توجهیتکنیک به نقش و مکان کلمات در جمله 

 های مربوط به یک کلاس را درنظر گرفته و پس از آن با بررسی احتمال تعلق یک متن به همراه

                                                 
1 Part  of  speech  information 
2 Negation 
3 Opinion Words and Phrases 
4 Naive Bayes Classifier (NB) 
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 دهد.ی را انجام میبندردههایش در هر کلاس، ویژگی

 :1ماشین بردار پشتیبان 2ـ1ـ2ـ2

 باشد. ایده اصلی این روش،ی متن بوده و میبندردهها برای ترین روشروش یکی از موثرترین و کارآاین 

شد. به طور خلاصه در این روش، باتعیین یک جداساز خطی برای تفکیک هرچه بهتر فضای جستجو می

ز سایر ا باشد که دارای بیشینه اطمینان برای تفکیک یک کلاسایجاد یک ابرصفحه )بردار( می هدف

باشند و این موضوع به دلیل ماهیت آل میهای متنی برای این روش بسیار ایدهباشد. دادهها میکلاس

ه توضیح ب در فصل چهارم، نماید.باشد که جداسازی را تقریبا تسهیل میمی های( متن)ویژگی پراکندگی

 ست خواهیم پرداخت.روش که مدنظر مااین  بیشتر

 :2بیشینه آنتروپی 3ـ1ـ2ـ2

باشد و در اکثر موارد بهتر از روش های کارآمد در زمینه پردازش زبان طبیعی میاین روش نیز از روش

ل ها به یک بردار تبدینماید. در این تکنیک با استفاده از کدگذاری، مجموعه ویژگیبیز ساده عمل می

شود و در نهایت با یین بردار کدگذاری شده برای تعیین وزن هر ویژگی استفاده ما شود. سپس ازمی

 گیرد.ی صورت میبندردهها، ها برای کلاستوجه به وزن و اهمیت ویژگی

 :3درخت تصمیم .ـ1ـ2ـ2

ا ههای آموزش با توجه به محدودیتاز مجموعه داده را بندی سلسله مراتبیدرخت تصمیم، یک تقسیم

یک یا چند کلمه باشد. این  وجود یا عدم وجودتواند دهد. این شرایط میو شرایط خاصی انجام می

های برگ به حداقل تعداد مشخصی شود تا زمانی که گرهتجزیه و تقسیم به صورت بازگشتی انجام می

 داده )رکورد( برسد.

                                                 
1 Support Vector Machine (SVM) 
2 Maximum Entropy (ME) 
3 Decision Tree 



1. 

 

 :1عدههای مبتنی بر قابندی کنندههرد 6ـ1ـ2ـ2

و در  ها قرار دارندشود. در سمت چپ قوانین، ویژگیدر این روش فضای داده با تعدادی قوانین مدل می

شود که ها، برچسب کلاس قرار دارد. قوانین با استفاده از معیارهای زیادی تولید میسمت راست آن

 2مرحله ساخت و آموزش قوانین به همین معیارها بستگی دارد. دو نوع از مهمترین این معیارها، پشتیبان

 .[16]باشدمی 3و اطمینان

 :4شبکه عصبی مصنوعی 5ـ1ـ2ـ2

از  مصنوعی شود. شبکه عصبیی انجام میبندرده ،مصنوعی در این روش با استفاده از شبکه عصبی

اده ها با استفباشد. این شبکه و نرونتشکیل شده که هر نرون دارای یک وزن مشخص می 5تعدادی نرون

های شود. پس از آن با اعمال دادهها تعیین میبینند و وزن نروناز مجموعه داده آموزش، آموزش می

 نماید.ها میی دادهبندردهآموزش، شبکه اقدام به 

 نامههای مبتنی بر واژهروش 2ـ2ـ2

باشد و در گذاری شده برای آموزش مشکل میاز موارد ایجاد یک مجموعه داده برچسب در بسیاری

باشد. بنابراین برای غلبه بر این مشکل تر میمقابل ایجاد یه مجموعه داده بدون برچسب نسبتا آسان

کلمات و  ها با استفاده ازایجاد و مورد استفاده قرار گرفتند. در این روش نامههای مبتنی بر واژهروش

شود که نیازی به داشتن عبارات نظری موجود در متن به تعیین قطبیت هر جمله و متن پرداخته می

که اشاره شد عدم نیاز  طورهمانها باشد. مزیت این روشگذاری شده پیشین نمیمجموعه داده برچسب

باشد نامه مید واژهباشد و همچنین یکی از مهمترین معایب آن مشکل در ایجابه مجموعه آموزشی می

ک و با باشد و یا باید به صورت اتوماتیبر میگیر و هزینهکه یا باید به صورت انسانی باشد که بسیار وقت

 هایباشند. روشها نیز مشکلات مربوط به خود را دارا میهای مختلف انجام شود که آناستفاده از روش

                                                 
1 Rule Based Classifier 
2 Support 
3 Confidence 
4 Artificial Neural Network (ANN) 
5 Neuron 
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تقسیم  2پیکرههای مبتنی بر و روش 1لغتنی بر فرهنگهای مبتی روشمبتنی بر واژه نامه به دو دسته

 شوند.می

 های مبتنی بر فرهنگ لغت:روش 1ـ2ـ2ـ2

اده باشد استفتعیین شده که شامل عبارات و کلمات نظری می لغت از پیشدر این روش از یک فرهنگ

 شود که قطبیت هر کلمه )مثبت یا منفی( و شدت این قطبیت مشخص است. برای تعیین قطبیتمی

-ها در فرهنگیک جمله با این روش، ابتدا کلمات و عبارات نظری جمله استخراج و با توجه قطبیت آن

شود. همچنین در این روش از مترادف و متضاد کلمات نیز برای تعیین لغت، قطبیت کل جمله تعیین می

ر ادامه با توجه به شود و دلغت ابتدا با تعداد محدودی کلمه ایجاد میشود. فرهنگاحساس استفاده می

قابل  [11] 3یابد. مترادف و متضاد کلمات نیز با استفاده از وردنتمترادف و متضاد کلمات گسترش می

ای هتوان به ناتوانی آن در تعیین قطبیت کلمات در زمینهباشد. از معایب این روش میدستیابی می

خاص اشاره کرد و از مزایای آن عدم نیاز به دانش قبلی )مجموعه داده آموزش( با جایگزین کردن 

 لغت اشاره نمود.فرهنگ

 :پیکرههای مبتنی بر روش 2ـ2ـ2ـ2

شود و پس از آن ای خاص ایجاد میه عظیم از متون و کلمات مربوط به زمینهپیکردر این روش یک 

الگوها و کلمات نظری متن و جمله مورد بررسی، در آن جستجو و با توجه به آن، قطبیت جمله تعیین 

ی ختار معنایهای آماری و یا استفاده از ساتواند برحسب روشگردد. این جستجو و تحلیل احساس میمی

و نحوی الگو باشد. برای نمونه و تاثیر ساختار نحوی، هنگامی که دو کلمه ) مثلا صفت( با حرف اضافه 

باشند و در هنگامی که از حرف گیرند، در اکثر موارد دارای قطبیت یکسان میدر یک الگو قرار می« و»

جمله نقاط قوت این روش، تعیین قطبیت نماید. از شود، قطبیت جمله تغییر میاستفاده می« اما»اضافه 

                                                 
1  Dictionary Based Approach   
2 Corpus Based Approach 
3 WordNet 
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دهد و از جمله باشد که به طور صحیح این عمل را انجام میهای خاص میمتون و جملات در زمینه

 ای خاص اشاره کرد.توان به مشکل بودن ایجاد یک تنه عظیم متن در زمینهمعایب آن نیز می

 1های ترکیبیروش 3ـ2ـ2

تفاده لغت اسبتنی بر یادگیری ماشین و روش مبتنی بر فرهنگدر این روش از ترکیبی از هر دو روش م

 استفاده شده است. از این نوع روش [.1-12] درشود. می

 رکآپاچی اسپا 3ـ2

بار در سال  یناست که اول بازصورت توزیع شده و متنهای بزرگ بهپردازش داده چارچوب یک اسپارک

و بعدها به  شد یطراح 3یبرکل یفرنیا،دانشگاه کال 2یام پ یا یشگاهپروژه در آزما یکبه عنوان  2667

 یآپاچ یافزارنرم یاداز بن یپروژه انحصار یکبه  2613در سال  .هدیه گردید 4افزاری آپاچیبنیاد نرم

 .یافتارتقا  بنیادبرتر  یهااز پروژه یکیبه  یلادیم .261سال  یلو در اوا شد یلتبد

ها در داده در حین اجرای پردازشهای اصلی و بزرگترین برتری اسپارک حفظ مجموعهیکی از ویژگی

افزایش  5ها مانند آپاچی هدوپباشد، همین مورد بازدهی اسپارک را در مقابل سایر چارچوبحافظه می

پردازش را در حافظه  یاتکه عمل استشده  ینهو به یطراح یابه گونه اسپارک دهد. بعبارتی دیگرمی

نوشته و از  6سختیسکد روی بر را هاداده که کاهش-نسبت به برنامه نگاشت یتمز ینانجام دهد و ا

ر د شده است. بالاتری العادهموجب سرعت فوق ،کندیم یپردازش فراخوان یبرا یزن سختیسکد یرو

که اشاره  طورهمانگیرد. در نتیجه، سخت انجام میکاهش بر روی دیسک-آپاچی هدوپ مدل نگاشت

سخت و انتقال آن به حافظه یا شد مقداری از زمان صرف خواندن و نوشتن اطلاعات بر روی دیسک

                                                 
1 Hybrid Methods 
2 AMPLab 
3 University of California, Berkeley 
4 Apache Software Foundation 
5 Apache Hadoop 
6 Hard Disk 
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 شود.بالعکس می

باشد. از دیگر مزایای اسپارک مشخص می 2-2شکل ست که در مختلفی هایاسپارک دارای اجزا و مولفه

های مختلف دهد که در آن از مدلهایی را میانسجام اجزای آن است. این مزیت، توانایی نوشتن برنامه

ی ندبردهای نوشت که وان برنامهتاسپارک می شود. برای مثال درپردازش به طور یکپارچه استفاده می

همزمان از منابع  به صورت نیز ورودی یهاپذیرد و دادهها از طریق یادگیری ماشین صورت میداده

ها موتوری مجزا تعریف شده شوند. در آپاچی هدوپ برای هر کدام از این مولفهدریافت می 1جریانی

نماید. در ادامه به توضیح مختصر این اجزا پرداخته میتر نویسی را مشکلسازی و برنامهاست که یکپارچه

 شود.می

های اولیه اسپارک همانند مدیریت حافظه، هسته اسپارک انجام عملیات مسئولیت :2اسپارکهسته 

سازی با دیگر اجزای اسپارک بندی وظایف، مقابله و رفع خطا و همچنین تعامل سیستم ذخیرهزمان

 در هسته تعریف 3پذیرداده توزیع شده انعطافنویسی اسپارک یعنی مجموعهامهمفهوم اصلی برن  باشد.می

 4هستند که توانایی اجرای توزیع شده بر روی چندین گره هاییدادهها مجموعهRDDشوند. می

 ها را به صورت موازی پردازش نمود.توان آنمحاسباتی متعدد را دارند و بدین ترتیب می

های باشد و پشتیبانی از دادهمولفه یک بخش بر روی هسته اسپارک می این :Spark SQLمولفه 

 آورد.ها را فراهم میو پرس و جو روی آن 5یافتهساخت

 که اسپارک است یاز اجزا یکی اسپارک یانیجر یهامولفه پردازش داده: Spark Streamingمولفه 

                                                 
1 Streaming 
2 Apache Spark Core 
3 Resilient Distributed Dataset (RDD) 
4 Node 
5 Structured-Data 
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 Apache Spark [16]: اجزای 2-2شکل 

 و کندیاستفاده م 1یانیجر یزهایفراهم کردن آنال یاسپارک برا یهاهسته یعسر یبندزمان یتاز قابل

ه باشد کیکی دیگر از دلایل محبوبیت اسپارک همین مولفه می .آوردیها را فراهم مداده یانپردازش جر

 دهد.ورود آن را در اختیار قرار میامکان پردازش همزمان جریان داده همراه با 

ارک اسپ یبرا، ینماش یادگیریکتابخانه که از نام آن مشخص است،  طورهماناین مولفه : MLlibمولفه 

 بستر اسپارک یرا بر رو ینماش یادگیریو  یمختلف داده کاو یها یتمپردازش الگور ییاست و توانا

، 2یون، رگرسیبندردهاز جمله  ینماش یادگیری هایتمیاز الگور یانواع مختلف MLlib آورد. یفراهم م

 .دکنیم یبانیها پشتمدل و ورود داده یابیمثل ارز هاییتاز قابل ینو همچن دهدیرا ارائه م 3یبندخوشه

ردازش پ ییکتابخانه، توانا یناز اسپارک است. ا یگرکتابخانه د مولفه و یک، GraphX: GraphXمولفه 

که به صورت گراف  ییداده ها( و یا یاجتماع یهاشبکه یگراف دوست یرنظ) گراف یداده ها یلو تحل

را  یمختلف یعملگرها ینهمچن GraphX دارد.به صورت استاندارد و موازی را  شوند یداده م یشنما

 یرگراف خاص )نظ هاییتماز الگور یا( و کتابخانهmapVerticesو  subgraph یرها )نظگراف ییرتغ یبرا

                                                 
1 Streaming Analytics 
2 Regression 
3 Clustering 
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PageRank گراف( فراهم آورده است. یهاو شمارش مثلث 

و کند پشتیبانی می 4، آر3، پایتون2، اسکالا1نویسی مانند جاوااسپارک همچنین از چندین زبان برنامه

SQL یدموجود در اسپارک کار کن یآن، با داده ها یلهبه وس یتوانیداست که م ییاز زبان ها نیز. 

 بردار پشتیبانماشین  .ـ2

 مقدمه 1ـ.ـ2

باشد که در حال حاضر به صورت کارآمد می 5های یادگیری با نظارتماشین بردار پشتیبان، یکی از روش

گیرد. الگوریتم اصلی ماشین بردار بندی مورد استفاده قرار میهردو گسترده برای پاسخ به مسائل 

 1772 در سالاختراع شد.  1753در سال  7الکسی چرووننکسیسو  6پشتیبان توسط ولادیمیر واپنیک

های غیرخطی بوسیله استفاده از ترفند بندیهردیک روش برای ایجاد  ولادیمیر واپنیک و همکاران

مطرح  1773در سال  9روش استاندارد رایج نیز توسط واپنیک و کورینا کورتس. [15] ارائه دادند 8هسته

پیدا کردن خط )ابرصفحه( با  SVM ۀکنند یبندرده یکار یمبنا. [19] 10به چاپ رسید 1776و در 

 دکنیم یها سعداده یخط یمدر تقس. به بیان دیگر ها استداده یخط یبندردهحداکثر حاشیه برای 

 یراب ینهکردن خط به یداپتوان میداشته باشد.  یبیشتر یناناطم یهکه حاش درا انتخاب کن یخط

که  12QP یهاروش یلهبه وستبدیل کرد و  11سازی درجه دوم محدبرا به یک مسئله بهینهها داده

 .، حل نمودر هستنددایتدر حل مسائل محدود یاشناخته شده یهاروش

                                                 
1 Java 
2 Scala 
3 Python 
4 R 
5 Supervised Learning 
6 Vladimir N. Vapnik 
7 Alexey Yakovlevich Chervonenkis 
8 Kernel Trick 
9 Corinna Cortes 
10 https://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine#History 
11 Convex Quadratic Optimization Problem 
12 Quadratic Programming 
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 ماشین بردار پشتیبان 2ـ.ـ2

نقطه داده  N تعداد کنید. فرض شودپرداخته میابتدا برای توضیح بهتر به ماشین بردار پشتیبان خطی 

      1 1 2 2, , , ,..., ,N Nx y x y x y که در آن داده آموزش قرار دارد در مجموعهd

ix R  و

 1iy   بند خطی آموزش دهیم:هردخواهیم یک باشد. میمی 

(2-1) (x) sgn(w.x b)f   

ین حاشیه جداسازی با توجه به دو دسته را داشته بیشترخواهیم خطی داشته باشیم که همچنین می

:باشد. به بیانی دیگر خط  . 0H y w x b    که دو خط
1 : . 1H y w x b     و

2 : . 1H y w x b     ط با این شربه آن قرار دارند را تعیین نماییم نسبت و با فاصله برابر موازی

و  1Hکه هیچ داده ورودی بین 
2H  1قرار نگیرد و همچنین فاصله بینH  و

2H .بیشینه گردد 

اشند، بی که براحتی قابل جداسازی مییهاشود. برای دادهگرفته میبرای انتخاب حاشیه دو حالت در نظر 

و  Hتوان همیشه برای هر خط جداساز میشود. در این حالت استفاده می 1حاشیهحالتی به نام سخت

و  1Hخطوط
2H، ضرایب بردار  2سازیبا نرمالw  1خطوطH  و

2H  به صورت  ترتیببه را

. 1y w x b     و. 1y w x b    1خواهیم فاصله بین . ما میتعیین کردH  و
2H  بیشینه

و تعدادی داده نمونه منفی بر روی خط  1H. تعدادی داده نمونه مثبت بر روی خط شوند
2H  قرار

گویند، زیرا تنها این نقاط در تعریف خط جداساز تاثیر گذار ها بردارهای پشتیبان می. به این نمونهدارند

 توان نادیده گرفت.ها را میباشند و سایر نمونهمی

0ک نقطه به یاد داریم که در فضای دو بعدی، فاصله ی 0(x , y 0Axاز خط  ( By C    برابر با

0 0

2 2

| Ax By C |

A B

 


:تا خط 1Hباشد. به طور مشابه فاصله یک نقطه روی خط می  . 0H y w x b   

                                                 
1 Hard-Margin 
2 Normalize 
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برابر با 
| w .x b | 1

|| w || || w ||


 1باشد و فاصله بین میH  و

2H  برابر با
2

|| w ||
باشد. بنابراین برای می 

||Tبیشینه کردن فاصله، باید  w || w w  1ای بین با این شرط که داده نمودرا کمینهH  و
2H  وجود

 نداشته باشد:

w.x b 1   1های مثبت برای دادهiy   

w.x b 1   1های منفی برای دادهiy   

w.x)دیگر ترکیب نمود: توان این دو شرط را با یکمی b) 1i iy   

 سازی مقید زیر بیان نماییم:ی بهینهمان را به صورت معادلهتوانیم مسئلهبنابرین می

(2-2)      (w.x b) 1i iy      s.t.   T

,

1
min w w

2
w b

 

 سازی درجه دوم محدب است.و این یک مسئله بهینه

مطرح و حل شود. ضرایب لاگرانژ  1تر آن است که مسئله به صورت دوگانبرای حل این مسئله ساده

دست ها است. برای  بیک استراتژی برای پیدا کردن کمینه یا بیشینه یک تابع با توجه به محدودیت

0iآوردن شکل دوگان مسئله ضرایب لاگرانژ مثبت    در قیود ضرب شده و از تابع هدف کسر

 رسیم:زیر می2شود و در نهایت به شکل مسئله اولیهمی

(2-3) T

1 1

1
(w,b, ) w w y (w.x b)

2

N N

i i i i

i i

L   
 

     

کنند. این شرایط، شرایط لازم و سازی مقید، بازی مینقش مهمی را در مسائل بهینه 3KKTشرایط 

فر دارند و باید مشتق نسبت به متغیرها صکافی برای داشتن پاسخ بهینه برای معادلات مقید را بیان می

مشتق گرفته و برابر صفر  bو  wنسبت به  Lو همچنین از  Lروی معادله  KKTباشد. با اعمال شرایط 

                                                 
1 Dual 
2 Primal Problem 
3 Karush-Kuhn-Tucker 
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 رسیم:قرار دهیم به روابط زیر می

 

(2-.) 
1

0 w
N

i i i

i

L
y x

w





  


  

1

0 0
N

i i

i

L
y

b





  


  

,w,b)و با جایگذاری این روابط در رابطه  )L  :رابطه زیر را داریم ، 

(2-6) 
1 ,

1
y y (x . )

2

N

D i i j i j i j

i i j

L x  


   

اند و لذا با محاسبه هر دو از شرایط یکسانی بدست آمده DLو  Lشود. نامیده می 1که معادله دوگان

0iبا شرط  DLو یا بیشینه  Lکمینه   توان به جواب رسید.می 

0iبرای هر نمونه آموزشی یک ضریب لاگرانژ   0هایی که برای آنها وجود دارد. به نمونهi  

 یرند.گشود و همان نقاطی هستند که بر روی خط جداساز قرار میباشد، بردارهای پشتیبان گفته میمی

پس از حل معادله فوق و بدست آوردن مقادیر 
iتوان، می 

1

w
N

i i i

i

y x


  را محاسبه و پس از آن

 :ودبندی نمهردجدید را  x داده توانمی

 

(2-5) 1

1

(x) sgn(w.x b)

sgn(( ).x b)

sgn(( ( .x) b)

N

i i i

i

N

i i i

i

f

y x

y x









 

 

 





 

 

 سازی متوالی کمینهبهینه 3ـ.ـ2

منتج شده در ضمن فرآیند  QP، یک الگوریتم برای حل مسائل SMO)2(سازی متوالی کمینهبهینه

                                                 
1 Dual Problem 
2 Sequential Minimal Optimization 
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در مرکز تحقیقات  1توسط جان پلات 1778باشد. این روش در سال آموزش ماشین بردار پشتیبان می

ای مورد برای تعلیم ماشین بردار پشتیبان به طور گسترده SMO. [18]ابداع گردید 2مایکروسافت

های موجود تا قبل گردید. روش SVMاستفاده قرار گرفت و سبب موج استقبال وسیعی توسط انجمن 

 بر بودند.بسیار پیچیده و هزینه SVMبرای حل  SMOاز ارائه 

SMO ایست که به سرعت مسئله الگوریتم سادهQP  درSVM حل عددی بهینهفاده از راهرا بدون است-

ه نماید و بمسئله میبه تعدادی زیر ی اصلیاقدام به تجزیه مسئله SMOکند. سازی درجه دوم، حل می

دو ضریب لاگرانژ را برای بهینه  SMOنماید. در هر مرحله این ترتیب همگرایی روش را نیز تضمین می

را برای یافتن مقدار بهینه  SVMرائب پیدا نموده و نماید و مقدار بهینه را برای این ضکردن انتخاب می

تواند به حل مسئله برای دو ضریب لاگرانژ میدر این است که راه SMOنماید. مزیت روش روز میبه

-به صورت عددی پرهیز می QPسازی حل از بهینهصورت تحلیلی حاصل شود. بنابراین در سراسر راه

 گردد.

باشد که این خود به ی آموزش خطی میی مجموعهاندازه نسبت به SMOمیزان فضای مورد نیاز برای 

SMO دهد. با توجه به اینکه در این روش از های آموزشی بزرگ را میی مدیریت مجموعهاجازه

-ی مجموعههای خطی و دوم نسبت به اندازهبین مرتبه SMOمحاسبات ماتریسی اجتناب شده است. لذا 

گیرند. های دوم و سوم قرار میاستاندارد در میان مرتبه SVMگیرد، در حالی که در ی آموزشی قرار می

 .[18]تر باشدسریع SVMبندی استاندارد برای تواند هزار بار از الگوریتم قطعهمی SMOدر دنیای واقعی 

  :SMOساده شده  الگوريتم

، یعنیدو ضریب  SMOالگوریتم 
i وj نماید و ارزش عینی هر انتخاب می در هر مرحله تکرار را

های جدید تنظیم و محاسبه بر اساس  bکند. پس از آن پارامتر دو ضریب را به طور مشترک بهینه می

                                                 
1 John Platt 
2 Microsoft Research 
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 .[17] شودتوضیح داده می بیشترشود. در ادامه این مراحل می

برای انتخاب ضرایب  1روش اکتشافی SMOای از الگوریتم بخش عمده :انتخاب دو ضريب
i و

jهای بزرگ، این نکته برای سرعت انجام الگوریتم باشد تا آنها را بهینه نماید. برای مجموعه دادهمی

N(Nباشد. زیرا حیاتی می 1) های ممکن برای ضرایب تعداد انتخاب
i وj باشد و برای برخی می

 باشد.ضرایب می سایرنسبت به  کمتربهبود بسیار  ،هاین انتخابا از

از  [18] شود. در الگوریتم ارائه شدهبرای این کار از دو انتخاب اکتشافی مجزا برای ضرائب استفاده می

های ی دادهی خارجی در اولین اجرا، تمام مجموعهی متداخل استفاده شده است. در حلقهدو حلقه

 ای شرایطنماید. اگر نمونهرا نقض نماید، پویش می KKT ای که شرایطآموزشی را برای یافتن نمونه

KKT  ی خارجی تکرار را هسازی خواهد بود. بعد از اولین تکرار حلقرا نقض نماید، مناسب برای بهینه

0) قرار دارند  Cو 6گرانژ که بین لاهایی از ضرایب روی نمونه بر Ci ) ،دهد.ادامه می 

-می SVMسازی بندی شده در بهینههردهای آموزشی اشتباه برای اجتناب از داده Cپارامتر  -

ها بندی دادههردشود تا انتخاب می 2، حاشیه کم برای ابرصفحهCباشد. برای مقادیر بزرگ 

شود. نیز حاشیه زیاد برای ابرصفحه درنظر گرفته می Cدرست انجام شود. برای مقادیر کوچک 

 Cتاثیر مقادیر مختلف  3-2شکل  شود.بندی میهردی اشتباه بیشترهای دادهدر این حالت 

ای که آنرا نقض مقایسه شده و نمونه  KKT مجدداً، هر نمونه با شرایطسپس  دهد.نمایش می

ی خارجی تا زمانی اجرا سازی در حلقهسازی خواهد بود. این بهینهنماید، مناسب برای بهینه

در ادامه . برآورده سازند  ε خطایرا با  KKT های مذکور شرایطشود که تمام این نمونهمی

حلقه  ی آموزشی انجام میدهد.حلقه خارجی بازگشت نموده و تکرار را روی تمام مجموعه

برآورده  ε را با خطای KKT های آزمایشی شرایطخارجی به طور مداوم تا زمانی که تمامی نمونه

ی ین ضریب توسط حلقهبعد از انتخاب اول .شودسازند، بین این دو انتخاب این جابجا می

                                                 
1 Heurist 
2 Hyperplane 
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خارجی، دومین ضریب توسط حلقه داخلی و با تکرار بر روی ضرائب باقیمانده، برای انجام 

 .شودسازی انتخاب میبهینه

 

 SVMدر  C: پارامتر 3-2شکل 

 ردنک ینهلاگرانژ انتخاب به یبضرا یبرا محاسبه مقادير دو ضريب:
i وj یرمقاد یرو قیود، ابتدا 

 .میکن یرا حل م مقید مربوط به آن سازیبیشینهله ئمس سپسو  کنیممیمحاسبه  پارامترها ینا

آوریم به طوری که را بدست می Hو  Lابتدا مرزهای 
iL H   0و به شرطی قید Ci  

 آید:برآورده شود. این مرزها توسط روابط زیر بدست می

(2-9) if  y ,   L=max(0, ),  H=min(C, C + )

if  y ,   L=max(0, C),  H=min(C, )

i j j j j j

i j j j j j

y

y

   

   

  

   
 

خواهیم مقدار حال می
j  را بدست آوریم تا تابع هدف را بیشینه نماییم. اگر این مقدار از مرزهایL 

ا عبور کند، ما مقدار Hو 
j داریم. مقدار بهینه در این محدوده نگه می

j  با استفاده از رابطه زیر

 آید:بدست می

(2-8) (E E )
:

j i j

j j

y
 




  

 آید:از روابط زیر بدست می و  kEکه در آن 
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(2-7)  (x ) y

2(x .x ) (x .x ) (x .x )

k k k

i j i i j j

E f



 

  
 

kE توان به عنوان خطایی بین خروجی را میSVM ی برای نمونهk ام و برچسب درست آن دانست

x)که  )kf باشد:در آن رابطه زیر می 

 

(2-16) 
1

(x)  y (x .x) b
N

i i i

i

f 


 
 

از هسته ، از آن بجای ضرب داخلی به  توان در صورت استفادهمی  همچنین هنگام محاسبه پارامتر 

 صورت دلخواه استفاده نمود.

پس از آن ما مقدار 
j دهیم تا در بازه را با استفاده از رابطه زیر برش می[L,H] :قرار گیرد 

 

(2-11) 

H   if  H

:   if  L < H

L    if   L

j

j j j

j



  



 


 




 

در نهایت پس از اینکه مقدار 
j  را بدست آوردیم، مقدار

i   را با توجه به
i  و با استفاده از

 آوریم:رابطه زیر بدست می

(2-12) (old): y y ( )i i i j j j      

(old)

j 0همچنین اگر   باشد.مقدار قبل از بروزرسانی در این مرحله می  ست که ما از این حالتی

 رویم.داشته باشیم و به سراغ یک جفت دیگر میتوانیم بهبودی نمی جفت 

سازی مقادیر پس از بهینه :bمحاسبه مقدار 
i وj  مقدار آستانهb نماییم به را انتخاب می

جدید،  bامین نمونه برآورده نماید. برای بدست آوردن آستانه  jام و  iرا برای  KKTقسمی که شرایط 

اگر مقدار 
i 0سازی در محدوده معین شده قرار گیرد )برای مثال پس از بهینه Ci  بنابراین )

 آید:از رابطه زیر بدست می 1bآستانه  مقدار
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(2-13) (old) (old)

1 y ( )(x .x ) y ( )(x .x )i i i i i i j j j i jb b E          

0آید اگر از رابطه زیر بدست می 2bبه طور مشابه،  Cj  :قرار گیرد 

(2-1.) (old) (old)

2 y ( )(x .x ) y ( )(x .x )j i i i i j j j j j jb b E          

0اگر هر دو ضریب در محدوده  Ci   0و Cj  قرار گیرند، مقادیر آستانه فوق معتبر می-

ها با هم برابر خواهند شد. اگر مقادیر جدید دو ضریبباشند و آن
i وj  روی مرزها قرار بگیرد

or  and 0 or i 0)برای مثال i j jC C       1( تمام مقادیر آستانه بین دو مقدارb  2وb ،

 جدید را بر طبق رابطه زیر بدست آورد: bتوان مقدار نماید. بنابراین میرا برآورده می KKTشرایط 

 

(2-16) 

1

2

1 2

b    if  0 C

b : b   if  0 C

(b b ) / 2  otherwise

i

j





  


  




 

 کد این روش آمده است.نیز شبه 3-2شکل  در

 هسته در ماشین بردار پشتیبان .ـ.ـ2

 بندیهردهای آموزش، اقدام به ی دادهماشین بردار پشتیبان با تشکیل خطی جداساز بین دو دسته

گویند. در برخی از مسائل می 1نماید. این مدل پایه را ماشین بردار پشتیبان خطیمی آزمونهای داده

باشند و در این حالت یک ماشین بردار پشتیبان خطی ها به راحتی قابل تفکیک از یکدیگر نمیداده

داسازی ی جحلی براتوان راهها را به فضایی با ابعاد دیگر انتقال دهیم میموثر باشد. در این حالت اگر داده

یا تابع پایه  3، گوسین2ایتوان از توابع مختلفی از جمله چندجملهبرای این عمل می ها بدست آورد.داده

ای از کاربرد هسته را نشان نمونه 6-2شکل نماند. ( استفاده نمود که آن را هسته میRBF) 4شعاعی

 دهد.می

                                                 
1 Linear SVM 
2 Polynomial 
3 Gussian 
4 Radial Basic Function 
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Algorithm: Simplified SMO 

Input: 
C: regularization parameter 
tol: numerical tolerance 
max_passes: max # of times to iterate over   's without changing 

1 1 N N(x , y ),..., (x , y ) :  training data 

Output: 
N : Lagrange multipliers for solution 

b : threshold for solution 

Pseudo-Code: 

Initialize 0, i,  b = 0i    

Initialize passes = 0 
while (passes < max_passes) 

num_changed_alphas = 0 
for i = 1,...,m 

Calculate (x ) yi i iE f  using (9-2) and (10-2) 

if  ((y E <  && ) || (y E && > 0))i i i i i itol C tol     

Select j   i randomly 

Calculate (x ) yj j jE f  using (9-2) and (10-2) 

Save old  's: 
(old) (old),  i i j j      

Compute L and H by (7-2) 
if (L == H) 

continue to next i 
Compute  by (9-2) 

If(  >= 0) 

continue to next i 

Compute and clip new value for 
i using (8-2) and (11-2) 

If  
(old) 5(| |  10 )j j     

continue to next i 

Determine value for 
i using (12-2) 

Compute 1b and 2b using (13-2) and (14-2) respectively 

Compute b by (15-2) 
num_changed_alphas := num_changed_alphas +1 

end if 
end for 
if (num_changed_alphas == 0) 

passes := passes +1 
else 

passes := 0 
end while 

 [17]شده ساده SMO تمیالگور: 3-2شکل : 4-2 شکل
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 ها: استفاده از هسته برای جداسازی داده6-2شکل 

 هامشکلات مرتبط با نظرکاوی و چالش 6ـ2

شود و تعدادی مشکل وجود دارد که به آن اشاره میدر حوزه نظرکاوی و تجزیه و تحلیل احساسات، 

 های آینده بر روی این موضوعات تحقیق نمود. اکثرا این مشکلات مربوط به زمینهتوان برای کارمی

 باشند.پردازش زبان طبیعی می

 مشکلات مربوط به منبع داده 1ـ6ـ2

باشد. همچنین برای وس میای معیار برای ارزیابی نتایج محسدر زمینه نظرکاوی فقدان مجموعه داده

های فارسی و عربی و ... مشکل تهیه مجموعه ها مانند زبانهای نظرکاوی و برخی زبانبعضی از زمینه

رکاوی معرفی ها را برای نظترین مجموعه دادهتعداد کمی از معروف [26] 1داده وجود دارد. میکالای

ها بعنوان معیار استفاده نمود )به دلیل استفاده فراوان(. همچنین توان از آنکرده است که تا حدودی می

 باشند.ترین منابع برای نظرکاوی می، آمازون و توییتر از مهم2IMDBهای سایتوب

                                                 
1 Mikalai Tsytsarau 
2 Intenational Movie Database 
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 مشکلات مربوط به پردازش زبان طبیعی 2ـ6ـ2

 اییم.نمد که در این بخش تعدادی از این مشکلات را مرور میمشکلاتی در پردازش زبان طبیعی وجود دار

باشد. برای مثال های مهم تشخیص احساسات توجه و اداره کردن کلمات نفی مییکی از بخش نفی:

یت دارای قطب« رستوران خوبی نبود.»باشد اما نظر دارای قطبیت مثبت می« رستوران خوبی بود.»نظر 

نیز  این نکته به همچنین که بار مثبت دارد.« خوب»استفاده از صفتی مانند رقم باشد، علیمنفی می

 باید توجه شود که همیشه با دیدن کلمات نفی نباید بار معنایی جمله را معکوس نمود.

نه تنها فضای رستوران جالب بود، »و « جای تعجب ندارد که رستوران خوبی است.»برای مثال دو نظر 

اشد و بباشند اما قطبیت نظرات کاملا مثبت میدارای کلمات نفی می «الی بود.دهی نیز عبلکه سرویس

 شود.همین موضوع باعث ایجاد مشکل در این بخش می

ت گیرند دارای قطبیای که در آن قرار میبرخی از کلمات با توجه به دامنه و جملهوابستگی به دامنه: 

طول »ل باشد. برای مثابه این موضوع نیز حائز اهمیت می باشند، بنابراین توجهو بار معنایی متفاوتی می

م زمان بارگذاری سیست»باشد اما در کلمه طولانی دارای بار مثبت می« عمر باتری گوشی طولانی است.

 باشد.کلمه طولانی، دارای بار منفی می« عامل گوشی، طولانی است.

شود و یا اشاره به موجودیتی دارد که مشخص میدر برخی از نظرات از ضمیر استفاده  استفاده از ضمير:

دان این فیلم کارگر»تعیین قطبیت نظر  باشد. برای مثال،نیست و اداره کردن این موضوع مشکل می

 وابسته به قطبیت فیلم قبلی کارگردان دارد.« نسبت به فیلم قبلی بهتر است.

شود که طبیعتا با های متفاوتی بیان میدر برخی از تارنماها، نظرات با زبان استفاده از چند زبان:

ها پرداخت و یا اینکه در یک نظر از توان به نظرکاوی آنهای متکی به یک زبان نمیاستفاده از روش

 « کند.پشتیبانی می OTGاین گوشی موبایل از کابل رابط »شود. برای مثال چند زبان استفاده می
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باشند و با ت دارای بار مثبت و منفی به طور همزمان میبرخی نظراابهام فهم جمله براي  رايانه: 

باشد. باشد اما درک و تحلیل آن برای رایانه مشکل میها به راحتی قابل فهم میاین حال برای انسان

«فیلم مانند بمب ترکید با وجود اینکه بازیگر اصلی آن را لرزاند )و خوب کار نکرد(.»برای مثال نظر
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 فصل سوم

 پیشین کارهای 

  



3. 

 

 شود.در این فصل به مرور کارهای پیشین پرداخته می

 نظرکاوی هایروش 1ـ3

های مبتنی های نظرکاوی دارای دو قسمت اصلی روشروشهمانطور که در فصل قبل توضیح داده شد، 

های مرتبط پیشین باشند. در این قسمت پژوهشمی 1های مبتنی بر واژه نامهبر یادگیری ماشین و روش

 های استفاده شده آورده شده است.به تفکیک روش

 های مبتنی بر یادگیری ماشینروش 1ـ1ـ3

 بیز ساده، ماشین بردار پشتیبان و بیشینه آنتروپی 1ـ1ـ1ـ3

ند اهای متفاوت انجام دادهای را با استفاده ویژگیبندی کننده فوق مقایسهردهپانگ و همکاران برای سه 

بند بیز ساده بهتر عمل ها کوچک باشد، رده. در نتایج این پژوهش، هنگامی که مجموعه ویژگی[8]

ها بزرگ باشد، ماشین بردار پشتیبان نسبت به دو روش نماید. همچنین هنگامی که مجموعه ویژگیمی

و همچنین در حالت کلی با افزایش اندازه مجموعه ویژگی، روش بیشینه آنتروپی کند دیگر بهتر عمل می

 نماید.بهتر از بیز ساده عمل می

 درخت تصمیم: 2ـ1ـ1ـ3

، SVMبند بندی برای تحلیل نظرات کاربران از سه روش ردهبرای رده [21]و همکاران 2زینیا سینگلا

ayes(NB)BNaïve  و همکارش از دو  3و همچنین درخت تصمیم استفاده کرده است. آنوجا پی جین

 .[22]اندبندی نظرات کاربران استفاده نمودهو درخت تصمیم برای تحلیل و رده NBبند رده

 قاعده:های مبتنی بر بندی کنندهرده 3ـ1ـ1ـ3

بند مبتنی بر قانون را برای تحلیل احساسات در حوزه کیفیت یک رده [23]5و برونوا 4یدولیاب یولیا

                                                 
1 Lexicon Based Methods 
2 Zeenia Singla 
3 Anuja P Jain 
4 Yuliya Bidulya 
5 Brunova 
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 بند بند مبتنی بر قانون و ردهو همکارانش از ترکیب رده 1خدمات بانکی انجام داده است. آیمن سیدیکوآ

NB [.2]نظارت ضعیف برای تحلیل نظرات کاربران در توییتر استفاده نموده است تحت. 

 شبکه عصبی مصنوعی: .ـ1ـ1ـ3

و همکاران در پژوهشی به مقایسه تکنیک شبکه عصبی و ماشین بردار پشتیبان  2رودریگو مورائز

. در این مقایسه که بر روی مجموعه [26]اند نیز استفاده نموده NBبند اند و همچنین از ردهپرداخته

هایی از جمله نظرات مربوط به فیلم، دوربین و کتاب انجام شده است، شبکه عصبی نتایج بهتری را داده

های فوق دارای نسبت به ماشین بردار پشتیبان بدست آورده است. همچنین هر کدام از تکنیک

و محاسباتی مرحله آموزش برای شبکه عصبی  باشند. برای مثال هزینه زمانیهایی میمحدودیت

ا هها و معایب این روشمصنوعی و همچنین هزینه محاسباتی برای ماشین بردار پشتیبان از محدودیت

 باشند.می

 اند و سعیبی کانولوشن استفاده کردهاز شبکه عص [25] 4و ژائو هوئی 3، هائو لیندوگدر پژوهش دیگری

، SVM ،NBهای یادگیری از جمله اند. همچنین در این پژوهش از سایر روشدر بهبود آن داشته

MaxEntropy  وCNN .استاندارد استفاده شده است 

اند. در این داده آمازون پرداختهلیل نظرات کاربران بر روی مجموعهبه تح [29]و همکاران  5الهق یمجتان

 Mutlinimoialخطی،  SVMپژوهش از چندین روش مبتنی بر یادگیری ماشین استفاده شده است. 

NB، 6SGD ،Random Forest ،Logistic Regression های استفاده در این رخت تصمیم روشو د

داده آمازون اجرا شده، هایی که بر روی مجموعهبررسی سایر پژوهشباشد. در ادامه به پژوهش می

 پرداخته شده است.

                                                 
1 Umme Aymun Siddiqua 
2 Rodrigo Moraes 
3 Hao Lidong 
4 Zhao Hui 
5 Tanjim Ul Haque 
6 Stochastic Gradient Descent 
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 های مبتنی بر فرهنگ لغتروش 2ـ1ـ3

های مبتنی بر فرهنگ لغت برای تشخیص احساسات و همکاران در پژوهشی از روشگیر سحر سوهان

بندی استفاده هردبرای  TextBlobو  SentiWordNetدر پژوهش انجام شده از . [28]اند استفاده نموده

، Linear SVMکرده است. همچنین در این پژوهش از سه روش مبتنی بر یادگیری ماشین از جمله 

NB  وLogistic Regression .برای مقایسه استفاده شده است 

 1پذیریمقیاس 2ـ3

گویی( به مقداری کار برای رسیدگی )پاسخ 4و یا فرآیند 3، شبکه2پذیری توانایی یک سامانهمقیاس»

در مقابل  عملکرد( یش)توسعه و افزا باشد که در حال افزایش است و یا آمادگی آن برای بزرگ شدنمی

 «.[27]رشد کار است 

شود. این های اجتماعی، حجم زیادی داده در فضای مجازی تولید میامروزه با توجه به گسترش شبکه

توانند مفید باشند و اطلاعات ارزشمندی را شامل شوند. اما پردازش ها میزمینهها در بسیاری از داده

های نوینی باشد، روشمی 5این حجم عظیم از داده، بخصوص در مواردی که نیازمند به پردازش بلادرنگ

ن یهای گوناگونی را برای غلبه بر اکارها و روشگران راهطلبد. پژوهشهای گذشته میرا نسبت به روش

 6های مقیاس پذیرگران در حوزه نظرکاوی به ارائه چارچوباند. برای نمونه پژوهشمشکل ارائه داده

های مبتنی بر یادگیری ماشین و یا های مختلفی از جمله روشاند که درون خود از روشپرداخته

ها اشاره ین پژوهشبرند. در ادامه به برخی از ابهره می (NLPطبیعی )های مبتنی بر پردازش زبان روش

 پردازیم.و تا حدودی به کلیت روش ارائه شده می

                                                 
1 Scalability 
2 System 
3 Network 
4 Process 
5 Real-Time 
6 Scalable 
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ها در زمینه پذیر برای غلبه بر مشکل پردازش عظیم دادهروشی مقیاس [36]و همکاران  1ماریا کاراناسو

باشد. در قسمت اول اند. روشی که در این مرجع بیان شده دارای دو قسمت کلی میی ارائه دادهنظرکاو

گذاری شده، بند با استفاده از مجموعه داده آموزشی برچسبرده شود،نامیده می 2خطیکه مرحله برون

ورت بلادرنگ ها به صداده شود،نامیده می 3خطیدر مرحله دوم که مرحله درون .شودآموزش داده می

د بنشود و درنهایت از همان ردهپردازش و انتخاب ویژگی بر رویشان اعمال میشوند و پیشدریافت می

شود. در روش پیشنهادی از یادگیری گروهی های بلادرنگ استفاده میبندی دادهآموزش دیده برای رده

بندها استفاده شده است. همچنین برای بهبود عملکرد رده 4استفاده شده است. استفاده از رأی اکثریت

شود و درصورت عدم دقت کافی مرحله اول تکرار برای ارزیابی استفاده می 5در مرحله دوم از بازخورد

 سازی شده است.پیاده 6شود. این روش بر روی چارچوب استورممی

ها در دادهظیم عسعی در بهبود مشکل پردازش  7SSSA، با ارائه روشی به نام ای و همکارانآسو حمزه

پردازش، به هر کلمه امتیازی با . در روش پیشنهادی پس از مراحل پیش[31]اندداشتهزمینه نظرکاوی 

گیرد و در نهایت با استفاده از مجموع امتیازات تعلق می  SentiWordNetاستفاده از ابزارهای وردنت و 

نی های مبتگرد. در روش ارائه شده سعی شده کندی روشبدست آمده، قطبیت جمله یا نظر تعیین می

 پذیر بهبود یابد.مقیاس هایو روش NLPهای ، با استفاده از ویژگی8بر معنا

ها پذیر روی مجموعه نظرات مشتریان رستورانمقیاس، روشی 10و لیندا پتزولد 9باستوری باتاچارجی

سعی در ایجاد ویژگی  11. در روش بیان شده با ارائه تعریفی جدید به نام فراویژگی[32]اندمطرح کرده

ر ها با توجه به هعث کاهش بردار ویژگی و افزایش سرعت و دقت شوند. فراویژگیاند تا باجدیدی نموده

                                                 
1 Maria Karanasou 
2 Offline 
3 Online 
4 Maxvote 
5 Feedback 
6 Storm Framwork 
7 Semantic Scoring Sentiment Analysis 
8 Semantic-based 
9 Kasturi Bhattacharjee 
10 Linda Petzold 
11 Meta-Feature 
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ها 1باشد و در روش مورد نظر ابتدا جنبهمجموعه داده متفاوت هست و وابسته به نوع مجموعه نظر می

-فها و توصیها با ترکیب جنبهشوند و سپس فراویژگیبندی میهای نظرات استخراج و رده2گرو توصیف

ردد. گهای موجود در نظرات، قطبیت نظر تعیین مینهایت با توجه به فراویژگیشود و در ها ایجاد میگر

فراویژگی )غذا، عالی( وجود دارد که غذا خود شامل یک دسته « ست.غذاهای اینجا عالی»برای مثال نظر

 باشند.و عالی نیز خود دارای یک زیرمجموعه هم معنی می

 4های کوچکنوشتهای وبپذیر برای تحلیل بلادرنگ دادهیک معماری مقیاس [33]و همکاران 3کاوالین

شده است و توانایی  سازیپیاده 5IBM InfoSphereزیرساخت جریانی اند. این معماری بر روی ارائه کرده

 مقابله با حجم زیاد نظر را داراست. این روش به تحلیل نظرات کاربران توییتر در طی برگزاری بازی

خطی پرداخته است. در روش به صورت درون 7 2613ها تیم فوتبال برزیل در جام کنفدراسیون 6نهایی

ای پیشین آموزش دیده است و از آن برای هاز نظرات کاربران در بازی بند با استفادهارائه شده رده

 شود.بندی نظرات کاربران در بازی نهایی استفاده میرده

 8ماشین بردار پشتیبان موازی 3ـ3

های حجیم و کاهش آن مورد توجه قرار یکی از راهکارهای اخیر که برای مقابله با هزینه پردازش داده

-اشتنویسی نگکار از برنامهو موازی است. در این راهتر گرفته استفاده از چندین گره برای پردازش سریع

پردازش، استخراج و انتخاب ویژگی به راحتی به صورت شود. مراحلی مانند پیشاستفاده می  9کاهش

های بند و استفاده از آن به صورت موازی یکی از دغدغهباشد اما آموزش ردهسازی میموازی قابل پیاده

 باشد.کار میاین راه

                                                 
1 Aspect 
2 Descriptor 
3 P. R. Cavalin 
4 Microblogging data 
5 IBM InfoSphere Streams platform 
6 Final 
7 2013 FIFA Confederations Cup 
8 Parallel SVM 
9 MapReduce 
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با توجه به اینکه باشد و بندهای پرکاربرد و دارای کارایی بالا مییکی از رده SVMبند ردهاز طرفی 

ها بیشتر مورد توجه در زمینه نظرکاوی نتایج و دقت بالاتری را داشته است، در پژوهش SVMبند رده

-یش سرعت و مقیاسگران برای افزاهای انجام شده، پژوهش. در بسیاری از پژوهشقرار گرفته است.

کاهش -نویسی نگاشتبا استفاده از برنامه SVMبند پذیری روش پیشنهادی، سعی در بهبود عملکرد رده

 پردازیم.ها میدارند. در ادامه به معرفی تعدادی از این پژوهش

. [.3]اندپرداخته 2بندی احساسات نظرات کاربران بر روی چارچوب اسپارکو همکارانش به رده 1بو یان

بردار ویژگی را ایجاد کرده و بعنوان  TF-IDFپردازش نموده و با استفاده از آنها ابتدا نظرات را پیش

با  RBFموازی همراه با هسته  SVMبند اند. در ادامه نیز به آموزش ردهبند در نظر گرفتهورودی رده

سازی در قسمت ساخت هسته اند. در این مرجع موازیکاهش نموده-نویسی نگاشتاستفاده از برنامه

RBF ها همانند انجام شده و سایر قسمتSVM باشد. در نهایت روش پیشنهادی را بر استاندارد می

 اند.سازی کردهازشی پیادهداده متفاوت و با استفاده از چند گره پردروی چند مجموعه

موازی بر روی چارچوب  SVMبا استفاده از  4و همکاران به تجزیه و تحلیل ریسک 3پوجاسومن تریپسی

-ده به چند قسمت تقسیم شده و برای پردازشدا. در روش پیشنهادی مجموعه[36]اند پرداخته 5هدوپ

بند داده اولیه برای آموزش ردهگیرد. در ادامه هر قسمت از زیرمجموعهها قرار میهای اولیه در اختیار گره

SVM شود. فرستاده می 8هابه کاهنده 7ها، توسط نگارنده6های پشتیبان آموزش دیدهاستفاده و بردار

بان های پشتیشود و توسط آنها ترکیب و بردارها ارسال میپشتیبان به کاهندهدر ادامه تمامی بردارهای 

 SVMنیز ابتدا توضیحی کوتاه در مورد  [35]شود. در پژوهش دیگری بند نهایی آماده مینهایی و رده

کاهش و نگاهی -نویسی نگاشتموازی، مروری بر برنامه SVMای به ساختار آورده شده، در ادامه اشاره

                                                 
1 Bo Yan 
2 Spark 
3 Pujasuman Tripathy 
4 Risk analysis 
5 Hadoop 
6 Trained Support Vectors 
7 Mappers 
8 Reducers 
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کاهش مشابه -موازی مبتنی بر نگاشت SVMکد به چارچوب هدوپ داشته است. در نهایت به ارائه شبه

نشان داده شده  [435 36]ساختار روش ارائه شده در مراجع  1-3شکل مرجع قبل داشته است. در 

 است.

 

 [435 36]ارائه شده در مراجع  موازی SVMساختار  :1-3شکل 

موازی مبتنی  SVMبا استفاده از  2روشی برای فیلتر کردن هرزنامه [39]و همکارانش  1گادوین کاروآنا

سازی آن بر روی هدوپ انجام شده است. پس از تقسیم اند که پیادهکاهش ارائه کرده-بر مدل نگاشت

، بردارهای SMOشود و با استفاده از الگوریتم یک نگارنده ارسال میها به چند بخش، هر بخش به داده

شود و این بردارهای پشتیبان برای بدست آوردن ( برای هر بخش محاسبه می wو  b)مقادیر  پشتیبان

کلی و  bبعنوان  bشود. در کاهنده میانگین مقادیر )ها( فرستاده میبردار پشتیبان کلی به کاهنده

                                                 
1 Godwin Caruana 
2 Spam 
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بند از آن برای کلی در نظر گرفته شده است. پس از بدست آوردن مدل رده w بعنوان wمجموع مقادیر 

 2-3شکل در  [39]ساختار و معماری روش ارائه شده در مرجع  گردد.تشخیص هرزنامه استفاده می

 نمایش داده شده است.

 

 [39] مرجعدر استفاده شده  موازی SVMساختار  :2-3شکل 

موازی با استفاده از چند تابع هسته  SVMبند سعی در بهینه سازی رده [38]و همکارانش  1وی نی

اند و در روش خود، ترکیبی داشته 3گروهی SVM و 2موازی آبشاری SVMاند. ابتدا اشاره ای به داشته

اند. همچنین برای تابع هسته مدل پیشنهادی خود از ترکیب تابع هسته این دو مدل استفاده کرده از

)تعداد بردارهای  λاستفاده شده در لایه آخر از شرط توقف  SVMاند. در بهره برده RBFای و چندجمله

پشتیبان مرحله کنونی  تعداد بردارهای پشتیبان مرحله قبلی( برای اطمینان از همگرایی الگوریتم بهره 

 توانید مشاهده نمایید.می 3-3شکل را در  [38]پیشنهادی مرجع  SVMگرفته شده است. ساختار 

                                                 
1 Wei Nie 
2 Cascade-PSVM 
3 Grouped-SVM 
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 [38]ارائه شده در مرجع  موازی SVMساختار  :3-3شکل 

اند، حال به استفاده نموده کاهش-نگاشت از SVMسازی هایی که  برای موازیپس از معرفی پژوهش

شده است تا ساختار و معماری ها سعی پردازیم. در این پژوهشها میمعرفی تعداد دیگری از پژوهش

 معرفی گردد. SVMبند جدیدی برای رده

 1ماشین بردار پشتیبان آبشاری 1ـ3ـ3

شود و بر روی هر قسمت یک )توانی از دو( بخش تقسیم می داده آموزشی به چنددر این روش مجموعه

SVM شود. خروجی مجزا اعمال میSVMو بعنوان  ها )بردارهای پشتیبان( دو به دو با هم ترکیب شده

اقتباس شده است که برای  [37]شوند. این روش از مرجع مرحله بعد در نظر گرفته می SVMورودی 

سازی شده است. در این مرجع از نظر ریاضی نیز بندی تصاویر و خارج از محیط اسپارک پیادهرده

ود. شابتدا پارامترهای این روش معرفی میهمگرایی روش اثبات شده است. برای فرموله کردن این روش 

n داده، های مجموعهتعداد بخشj  سطحj  ام درSVM  ،آبشاریm دیده برای هر بخش مدل آموزش

 باشد.آبشاری می  SVMنیز سطح پایانی در  Lی برداهای پشتیبان و مجموعه svداده، مجموعه

                                                 
1 Cascade SVM 
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 شود:می روش ماشین بردار پشتیبان آبشاری به صورت زیر فرموله

 jدیده سطح های آموزشمدل

 jدیده سطح های آموزشبردارهای پشتیبان خروجی مدل

  j+1های سطح ، ورودی مدلjبردارهای پشتیبان سطح 

 j+1دیده سطح های آموزشمدل

 j+1دیده سطح های آموزشبردارهای پشتیبان خروجی مدل

... 

 دیده نهاییدر نهایت مدل آموزش
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1 2

1 2 2* 1 2* 1
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 1ماشین بردار پشتیبان آبشاری بهبودیافته 2ـ3ـ3

مجزا  SVMشود و بر روی هر قسمت یک داده آموزشی به چند بخش تقسیم میدر این روش مجموعه

آبشاری در این است که خروجی  SVMآبشاری بهبودیافته با روش  SVMشود. تفاوت روش اعمال می

SVMشود بلکه خروجی تمام دو ترکیب نمی های مرحله اول، دو بهSVM های مرحله اول باهم ترکیب

ارائه  [6.]این روش اقتباسی نیز در مرجع  شود.مرحله بعدی )آخر( فرستاده می SVMشده و به تنها 

استفاده  2را بهبود داده و از این روش برای تشخیص نفوذ [37]ر مرجع روش پیشنهادی د شده است و

 گیرد:کرده است. فرموله کردن این روش نیز به صورت زیر انجام می

 دیده سطح یکهای آموزشمدل

 دیده سطح یکهای آموزشبردارهای پشتیبان خروجی مدل

 سطح دو بردارهای پشتیبان سطح یک، ورودی مدل

 دیده سطح دو، مدل نهاییدر نهایت مدل آموزش

1 1 1 1

1 2

1 1 1 1

1 2

1 1 1 1 2

1 2 1

2

1
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 3ماشین بردار پشتیبان گروهی 3ـ3ـ3

باشد، با این تفاوت که آبشاری بهبود یافته می SVMگروهی تا حدودی مشابه با روش  SVMروش 

                                                 
1 Improved Cascade SVM 
2 Intrusion Detection 
3 Grouped-SVM 
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SVM  در مرحله بعدی وجود ندارد و خروجیSVMشوند. خروجی ترکیب میدیگر های مرحله اول با یک

های مرحله wکلی ترکیب  wباشد. می b)ضرایب لاگرانژ( و ثابت wبردار  SVMمرحله آموزش برای هر 

مرجع  معرفی گردیده است. در [1.]در باشد. این روش های مرحله قبل میbکلی، میانگین  bقبل و 

ه بندی نوع فایل )فرمت فایل( استفاده ردبرای تشخیص و  MapReduceاستفاده از از این روش با  [2.]

( استفاده کرده Image Annotationنیز از این روش برای تفسیر تصویر ) [3.]کرده بود و در مرجع 

 بود.

 باشد:گروهی به صورت زیر می SVMفرموله بندی روش 

 دیده سطح یکهای آموزشمدل

 دیده سطح یکهای آموزشبردارهای پشتیبان خروجی مدل

 نهایی، اجتماع بردارهای پشتیبان سطح یک در نهایت مدل
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 svداده، دیده برای هر بخش مجموعهمدل آموزش mداده، های مجموعهتعداد بخش nدر رابطه بالا 

 باشد.ی برداهای پشتیبان میمجموعه

 های پیشینتجمیع پژوهش .ـ3

نتایج این قسمت  1-3جدول پردازیم. در و پیشین می های مرتبطبندی کاردر این قسمت به بررسی و رده

های مبتنی بر یادگیری ماشین استفاده شده است. ها از روشآورده شده است. در تمامی پژوهش

ای و همچنین کاربرد روش استفاده از محاسبات خوشهپذیری روش، معیارهایی همچون مقیاس

های پیشین مورد توجه قرار گرفته است. پیشنهادی در تحلیل احساسات در بررسی مراجع و پژوهش

 ای از روش پیشنهادی نیز آورده شده است.همچنین خلاصه
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 کارهای مرتبط پیشین: بررسی و تجمیع  1-3جدول 

                                                 
1 Apache Storm 

 

 

پذیریمقیاس محاسبات  

ایخوشه  

 روش مورد استفاده تحلیل احساسات

 ANNو  SVMاستفاده و مقایسه  بله خیر خیر [26]  مرجع

-12]مرجع 

1.] 

یب روش بله خیر خیر یادگیری ترک های مبتنی 

 ماشین و واژه نامه

-گیری از دو فـاز برون و دورنبهره بله بله بله [36]مرجع 

های داده خطی برای غلبه بر پردازش

 1سازی در استورمکلان و پیاده

و استفاده  SSSAارائه روشی به نام  بله خیر بله [31]مرجع 

 SVMو  SentiWNاز 

ارائه تعریف جدیدی به نام فراویژگی  بله خیر بله [32]مرجع 

 و امتیازدهی به کلمات و جملات

ستفاده از رده بله بله بله [33]مرجع  بند آموزش دیده برای ا

تحلیل نظرات کرابران در طی مسابقه 

ــــازی در فوتبــال، پیــاده  IBMس

InfoSphere 

سازی فرآیند تشکیل هسته در موازی بله بله بله [.3]مرجع 

ســـازی ، پیادهSVMمرحله آموزش 

 Sparkدر 

-36]مرجع 

39] 

ــــازی موازی خیر بله بله بر  SVMس تنی  ب م

MapReduce یاده ســـازی در و پ

 Hadoopمحیط 
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اســتفاده از ترکیب چند هســته برای  خیر بله بله [38]مرجع 

ستفاده از  SVMآموزش   SVMو ا

ســـازی در آبشـــاری و گروهی، پیاده

Hadoop 

 آبشاری SVMمعرفی و استفاده از   خیر خیر خیر [37]مرجع 

 آبشاری SVMبهبود روش  خیر خیر خیر [6.]مرجع 

 گروهی SVMمعرفی و استفاده از  خیر خیر خیر [1.]مرجع 

ـــتفــاده از  خیر بله بله [2.]مرجع  گروهی برای  SVMاس

 بندی نوع  دادهرده

ـــتفــاده از  خیر بله بله [3.]مرجع  گروهی برای  SVMاس

 تفسیر تصویر

سازی در و پیاده SVMسازی موازی بله بله بله [..]مرجع 

 Clouderaمحیط 

نام  بله بله بله [6.]مرجع  به  ئه الگوریتمی  و  STINGارا

ــاده ــی ــوازی آن در پ ســـــازی م

Cloudera 

ــه  بله بله بله [5.]مرجع  ـــتــه ب ـــتفــاده از گرامر وابس اس

ستخراج ویژگی و مجموعه داده برای ا

ــاده از  ــف و  SVM ،NBاســـــت

Logistic Regressionپیــاده ،-

 Sparkسازی در 

و  CNNاســتفاده از شــبکه عصــبی  بله خیر بله [9.]مرجع 

 های دیگرترکیب با روش

لهب بله [8.]مرجع  -Fuzzy Cســـازی الگوریتم موازی بله 

Meanــــازی در محیط ، پیــاده س
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Cloudera 

ـــی برای پیش بله خیر خیر [7.]مرجع  پردازش و ارائــه روش

ــتفاده از  ــه آن با اس  ،SVMمقایس

NB  وANN 

شتی و  بله خیر خیر [66]مرجع  صبی بازگ شبکه ع ستفاده از  ا

هــا دادههمچنین ترکیــب مجموعــه

 برای مرحله آموزش

اســتفاده از یادگیری عمیق و شــبکه  بله خیر خیر [61]مرجع 

 عصبی کانولوشن

 [62]مرجع 

 

 

 

 

 Bigramو  Unigramاســتفاده از  بله خیر خیر

ـــتخراج ویژگی، همچنین  برای اس

فاده از رده ـــت های اس ند و  SVMب

NB و ترکیب هر دو 
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 چهارمفصل 

 روش پیشنهادی 
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 مقدمه 1ـ.

باشد. می آمدو کار های سریعحجم زیاد اطلاعات در دنیای امروز برای پردازش و تحلیل، نیازمند روش

 ی آنهابندرده و مستثنی نیستاز این قاعده  نیز شودکه در فضای اینترنت منتشر مینظرات کاربرانی 

 د.باشمی و در عین حال دقیق های پرسرعتمحتاج روش

در کنار حفظ دقت بالا ی نظرات کاربران بندردهارائه روشی جهت بهبود سرعت این پژوهش نیز  هدف

بر روی چارچوب ها پیشنهاد شده است. این روش SVM مبتنی بر در این پژوهش چندین روش باشد.می

 .پردازیممیها روش این بیشترتوضیح . در ادامه به ندسازی شده اپیادهک راسپا

 روش پیشنهادی 2ـ.

داده بندی نظرات کاربران به دو دسته مثبت و منفی بر روی مجموعههرددر این پژوهش روشی برای 

IMDB شود و در میبند پرداخته هردپردازش به آموزش مدل ارائه شده است. پس از انجام مراحل پیش

سازی روش پیشنهادی در محیط اسپارک پیادهشود. بندی استفاده میهدردیده برای آموزشمدل ادامه از 

 سازی شده آورده شده است.معماری و ساختار روش پیاده 1-.شکل در انجام شده است. 

 پردازشپیش 1ـ2ـ.

 سازی وپردازشی زیادی انجام نشده است که این موضوع به سادگی پیادهدر این پژوهش مراحل پیش

شوند. پس از آن برداری شامل تمام از نظرات حذف می 1هاواژهنماید. ابتدا ایستسرعت آن کمک می

ها در تمام مجموعه نظرات کمتر شود. کلماتی که تعداد تکرار آنداده آموزش تشکیل میکلمات مجموعه

شوند. در نهایت با توجه به کلمات موجود در هر نظر و تعداد باشد نیز در نظر گرفته نمیمرتبه می 96از 

تفاده پردازش به دلیل عدم اسشود. تقریبا این نوع پیشژگی برای هر نظر، تشکیل میتکرار آن، بردار وی

 هایتواند برای زباناز نقش کلمات در جمله )و در صورتی که کلمات پرتکرار نادیده گرفته شوند( می

                                                 
1 Stopword 
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 سازی شده است.پیاده 1افزار متلبنیز استفاده شود. این قسمت در نرم

 

 : معماری کلی روش پیشنهادی1-.شکل 

 بندهردآموزش مدل  2ـ2ـ.

از   شود. در این پژوهش،بند پرداخته میهرددر این مرحله با استفاده از ماتریس ویژگی به آموزش مدل 

کاوی و متنبند در حوزه هردایم. این بندی دسته نظرات کاربران استفاده کردههردبرای  SVMبند هرد

استفاده گردد. برای  SVMبند هردنماید. بنابراین در این پژوهش از نظرکاوی بسیار موثر و کارا عمل می

 مبتنی بر SVM استاندارد، آبشاری، آبشاری بهبودیافته، گروهی و SVMهای روش ازبند هردآموزش 

 تر به معرفیادامه به طور مفصلدر . صورت مستقل استفاده شده استبرای آموزش مدل به گیریرأی

 پردازیم.می هاهای استفاده شده در هر یک از روشویژگی

 هایبه دلیل زیاد بودن مولفه ایم واستفاده کرده SMOاز روش آموزشی  SVMبند هردبرای آموزش مدل 

های بزرگ و در صورت استفاده از هسته، دادهایم. در مجموعهاستفاده نموده RBFبردار ویژگی، از هسته 

                                                 
1 Matlab 

مجموعه 
نظرات 
 موزش

نتايج

1بخ   بخ   nبخ  

 گره كارگر
 

 گره كارگر
1

 گره كارگر
m

رگرتقسيم مجموعه  موزش توس  گره ا لی و ارسال به گره هاي كا

ماتري  ويژگی هرقسمت مجموعه داده

پي  پردازش  موزش 
طبقه بند

مدل طبقه بندي
طبقه بند

مجموعه 
 نظرات پي 
پردازش 
شده

 موزش ديده SVMمدل هاي 

در هر گره كارگر براي هر قسمت مجموعه داده SVM موزش مدل 

مجموعه 
نظرات 
 زمون

پي  پردازش
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باشد که زمان زیادی از مرحله آموزش را نیازمند می 1نیاز به تشکیل ماتریس هسته SMOقبل از اجرای 

ر درا ایجاد کرد.  توان به راحتی با نیمی از زمان مورد نیاز، آنباشد و میاست. این ماتریس متقارن می

 به این نکته اشاره نماید، مشاهده نشد. ای کهمقالات مطالعه شده، مقاله

 بندیهرد 3ـ2ـ.

 بندیهردحالت نظر برای بندی قرار دارد. در این هردبند، مرحله آخر یعنی هردپس از مرحله آموزش مدل 

مت آید. این قسبینی بدست میشود و خروجی پیشدیده فرستاده میو تعیین قطبیت به مدل آموزش

دیده ، توسط یک مدل آموزشگیریرأی مبتنی بر SVM جز روشبه موازی SVMهای برای تمام روش

دیده وجود دارد و نظر توسط هر ، چند مدل آموزشگیریرأی مبتنی بر SVM شود. در روشانجام می

 شود.ها انجام میبینی مدلبین پیش گیریرأیبندی شده و درنهایت هردبینی و مدل پیش

 بندیهردآموزش مدل  3ـ.

موازی  SVMهای و روش گیریرأی مبتنی بر SVM بند از روشهردبندی و آموزش مدل هردبرای 

-ها میاین روش بیشترآبشاری، آبشاری بهبودیافته، گروهی استفاده شده است که در ادامه به توضیح 

 پردازیم.

 گیریرأیماشین بردار پشتیبان مبتنی بر  1ـ3ـ.

 نمودهداده آموزش را به چند بخش )تعداد فرد( تقسیم مجموعه پژوهش حاضر، در این روش پیشنهادی

 هاSVMنماییم. پس از مرحله آموزش، از تمام استفاده می SVM مدل و از هر بخش برای آموزش یک

توسط هر  آزمونداده برای این عمل، کل مجموعه م.کنیاستفاده می آزمونداده بندی مجموعههردبرای 

مثبت و  دستهدو برای هر نظر،  SVMه بندی هر ردخروجی  شود.می بندیهرد SVMهای یک از مدل

ها برای هر SVMدر نهایت با تجمیع خروجی . شوندمیمشخص  -1و  1 با به ترتیب باشد کهمی منفی

                                                 
1 Kernel Matrix 
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مدل  باشد.ها میSVMبین  گیریرأیآید که بندی بدست میهرد، نتیجه نهایی آزمونی مجموعه داده

 شود:فرموله میپیشنهادی به صورت زیر 

 دیده سطح یکهای آموزشمدل

های مدل گیریرأیبندی نظر بر مبنای هرددر نهایت 

 دیده سطح یکآموزش

1 1 1 1

1 2, ,  ..., ,... 

classify{M,o}  argmax {classify(m,o)  i}

i n

i

m M

m m m m



 
 

هر  mدیده و مدل آموزش Mبندی، هردنظر ورودی برای  oداده، های مجموعهتعداد بخش n که در آن

شکل در  گیریرأیمبتنی بر  SVM معماری و ساختار روشباشند. دیده میهای آموزشSVMکدام از 

نمایش داده شده است. بر پایه معماری اسپارک، 2-.

 

  گیریرأی مبتنی بر SVM : معماری2-.شکل 

 ماشین بردار پشتیبان آبشاری 2ـ3ـ.

معرفی شده  [37]همانطور که در فصل قبل اشاره شد این روش توسط هانس پیتر گرفت و همکاران 

 ازی اینسپیاده .ده استاست. در پژوهش حاضر از این روش برای استفاده در حوزه نظرکاوی استفاده ش

مبتنی بر  این روشمعماری و ساختار  3-.شکل  درروش نیز در محیط اسپارک انجام شده است. 

 نشان داده شده است. اسپارک،

Part 2n+1Part 1 Part 2

TestSetTestSet TestSet

ResultResult

Voting

lWorker 

2n+1

lWorker 

1

lWorker 

2

Train SVMs

Classification

Master 

Node

Master 

Node

SVs

Models



6. 

 

 

 یآبشار SVM یمعمار: 3-.شکل 

 

 

 آبشاری بهبودیافته SVM معماری: .-.شکل 

 

Part -1 Part Part 3 Part 4Part 1 Part 2

M = Final Model

Master 

Node

Master 

Node

Master 

Node

Master 

Node

SVs

SVs

SVs

Part nPart 1 Part 2

Master 

Node

Master 

Node

SVs

Final Model
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 ماشین بردار پشتیبان آبشاری بهبودیافته 3ـ3ـ.

. دوهانگلی و همکاران سعی [6.]معرفی شده است 2667این روش توسط دوهانگلی و همکاران در سال 

سازی در پژوهش حاضر، این روش را در محیط اسپارک پیاده اند.آبشاری داشته SVMدر بهبود روش 

ساختار روش ماشین بردار  .-.شکل و همچنین برای کاربرد در حوزه نظرکاوی استفاده شده است. در 

 دهد.پشتیبان آبشاری بهبود یافته با توجه به معماری اسپارک را نشان می

 با پالایش بردار پشتیبانماشین بردار پشتیبان آبشاری  .ـ3ـ.

های ورودی ده این روش سعی در کاهش دادهاین روش در پژوهش حاضر معرفی و استفاده شده است. ای

SVMدر باشد. های مرحله دوم به بعد میSVM  آبشاری و آبشاری بهبودیافته، در هر مرحله بردارهای

شوند. بردارهای پشتیبان، مرحله بعدی در نظر گرفته می SVMپشتیبان جدا شده و به عنوان ورودی 

بزرگتر از صفر  ،SMOگرانژ خروجی از روش آموزشی ها ضرایب لاباشند که برای آنهایی مینمونه

0باشند) Ci  آستانه برای انتخاب ضرایب لاگرانژ، توانیم با تعیین حدمی (. با توجه به این موضوع

تر از حدآستانه باشند را به عنوان ورودی مرحله بعد در نظر بگیریم. از ضرایب لاگرانژی که بزرگ بخشی

یابد و در نتیجه باعث افزایش سرعت مرحله بعدی کاهش می SVMهای ورودی این عمل تعداد داده با

توجه  ای بوده و ببیشترتر دارای اهمیت شود. از طرفی دیگر ضرایب لاگرانژ با مقادیر بزرگآموزش می

 ود:شر فرموله میاین روش به صورت زی به این موضوع از دقت نهایی نیز مقدار زیادی کاسته نخواهد شد.

 دیده سطح یکهای آموزشمدل

 دیده سطح یکهای آموزشبردارهای پشتیبان خروجی مدل

، بعنوان C/2بردارهای پشتیبان سطح یک با ضرایب لاگرانژ بزرگتر از 

 سطح دو ورودی مدل

 دیده سطح دو، مدل نهاییدر نهایت مدل آموزش

1 1 1 1

1 2

1 1 1 1

1 2

1

1

2

1

2

1

, ,  ..., ,... 

, ,  ..., ,... 

|   
2

 

i n

i n

n

i i
i

m m m m

sv sv sv sv

C
sv

m

M m






 
 

 





 

 پشتیبان گروهیماشین بردار  6ـ3ـ.

معرفی گردیده  2663توسط دانگ و همکاران در سال  این روش همانظور که در فصل سوم اشاره شد،
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، از این روش نیز برای استفاده در حوزه نظرکاوی بهره گرفته شده است. پژوهش حاضردر . [1.]است

مربوط به ساختار و معماری  6-.شکل  سازی روش ذکر شده، در محیط اسپارک انجام شده است.پیاده

 .باشدمبتنی بر چارچوب اسپارک می این روش 

 

 گروهی SVM: معماری 6-.شکل 

 مرتبه زمانی 5ـ3ـ.

، Cغیرخطی )استفاده از هسته( با توجه به کم یا زیاد بودن مقدار پارامتر  SVMبند هردمرتبه زمانی 

N)2بین دو مقدار  )  3و(N ) باشد که در آن میN با این [63] باشدهای ورودی میتعداد داده .

 چهار بخش تقسیم شده باشد(داده به )برای حالتی که مجموعه آبشاری SVMشرایط مرتبه زمانی برای 

 : برابر با حالتین کمتردر 

(.-1) 2 1 1 2 1 1 2 2 2 2

1 2 3 4 1 2

N
(4*( ) (| sv | | sv |) (| sv | | sv |) (| sv | | sv |) )

4
       

 ین حالت برابر با:بیشترو در 

(.-2) 3 1 1 3 1 1 3 2 2 3

1 2 3 4 1 2

N
(4*( ) (| sv | | sv |) (| sv | | sv |) (| sv | | sv |) )

4
       

 ین حالت برابر با:کمترآبشاری بهبودیافته در  SVMمرتبه زمانی برای  باشد.می

(.-3) 2 1 1 1 2

1 2 n

N
(n*( ) (| sv | | sv | ... | sv |) )

n
     

Part nPart 1 Part 2

Master 

Node

Master 

Node
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 باشد:ین حالت برابر با رابطه زیر میبیشترو در 

(.-.) 3 1 1 1 3

1 2 n

N
(n*( ) (| sv | | sv | ... | sv |) )

n
     

2Nین حالت کمترگروهی نیز در  SVMمرتبه زمانی برای 
(n*( ) )

n
  3ین حالت بیشتروN

(n*( ) )
n

 

 باشد.نیز مشابه حالت گروهی می گیریرأی مبتنی بر SVM باشد. مرتبه زمانی برایمی

 های انجام شدهسایر روش .ـ.

در این پژوهش دو روش دیگر نیز مورد بررسی قرار گرفت اما به دلیل نامطلوب بودن نتایج بدست آمده 

 و ذکر نتایج خودداری شد. بیشتراز بررسی 

توسط بخشی  SVMآموزش شود، سپس داده به چند بخش تقسیم میابتدا مجموعهروش اول:  -

)برای مثال  دادهادامه مابقی مجموعهدر و  )برای مثال بخش اول( انجام شده دادهاز مجموعه

 ، در نهایت بردارهای پشتیبان وشودآزمایش می آموزش دیده SVMبخش دوم( با مدل 

 شود.ارسال می مرحله بعد SVMبینی شده برای آموزش های اشتباه پیشداده همچنین

توسط بخشی  SVMآموزش شود، سپس داده به چند بخش تقسیم میابتدا مجموعهروش دوم:  -

( مابقی RBFو  Cosineفاصله ) شود. سپس)برای مثال بخش اول( انجام می دادهاز مجموعه

، در نهایت بردارهای گردددر مرحله اول تعیین می ها با بردارهای پشتیبان بدست آمدهداده

 مرحله بعد SVMین شباهت( برای آموزش بیشترین فاصله )کمترهای دارای پشتیبان و داده

 شود.فرستاده می

  



68 

 

  



  

67 

 

 

 

 

 

 مپنجفصل 

 نتایج و ارزیابی 
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 مقدمه 1ـ6

موازی در محیط اسپارک آورده شده و با نتایج  SVMهای در این فصل نتایج حاصل از اجرای الگوریتم

دقت و زمان آموزش برای بررسی مورد استفاده  پژوهششود. در این سایر مقالات مقایسه و ارزیابی می

 به صورت مجزا آمده است. SVMقرار گرفته است. در ادامه نیز نتایج مربوط به هر مدل از 

 مجموعه داده 2ـ6

اده دایم. این مجموعهبرای بررسی و ارزیابی نتایج استفاده کرده IMDBداده در این پژوهش ما از مجموعه

نظرات در مورد فیلم و به زبان  باشد. می آزموننظر برای  26666ش و نظر برای آموز 26666شامل 

نظر منفی  12666نظر مثبت و  12666 آزمونداده آموزش و در هر قسمت مجموعهباشند. انگلیسی می

های دیگری نیز مورد استفاده قرار گرفته است و به همین دلیل در پژوهش دادهوجود دارد. این مجموعه

 باشد.با سایر مقالات نیز مناسب میبرای مقایسه 

 سازیمدل پیاده 3ـ6

استفاده شده است. مشخصات سیستم  24241سازی این پژوهش از چارچوب اسپارک نسخه برای پیاده

 باشد:رایانه به این شرح می

CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2660 @ 2.20GHz 

Cashe: 3MB 

RAM: 32GB DDR3 

استفاده شده است. پارامترهای مربوط به اجرای روش  .261پردازش نیز از نسخه متلب برای پیش

 باشد.می 1-6جدول پیشنهادی به شرح 
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 پیشنهادی : شرح پارامترهای موجود در روش1-6جدول 

 مقدار پارامتر

n 1 − 25 

C 1 − 48  (6) 

σ 1 − 44 (32) 

 معیارهای ارزیابی .ـ6

سازی شده از معیارهای زیر استفاده شده است. اولین مورد معیار زمان های پیادهبرای ارزیابی روش

برای ارزیابی عملکرد تشخیص باشد. معیارهای دیگری که بر حسب ثانیه می آزمونآموزش و زمان 

  قطبیت نظر استفاده شده است در ادامه آورده شده است:

 :(ACC) دقتمعیار 

(6-1) 

 

 :(TNR) 1های صحیح منفیبینییا نرخ پیش (SPC) تشخیصمعیار 

(6-2) 

 
 :Recall( یا TPR) 2های صحیح مثبتبینییا نرخ پیش معیار حساسیت

(6-3) 

 

 

                                                 
1 True Negative Rate 
2 True Pasitive Rate 

Accuracy = 
True Positive Predictions + True Negative Predictions 

Total Predictions

Number of True Negatives(TN)

Number of True Negatives(TN) + Number of False Positives(FP)
Specificity = 

Number of True Positives(TP)

Number of True Positives(TP) + Number of False Negatives(FN)
Sensitivity = 
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 نتایج 6ـ6

 گیرییأماشین بردار پشتیبان مبتنی بر ر 1ـ6ـ6

گیری آورده و به بررسی آن پرداخته یأمبتنی بر ر SVMدر این بخش نتایج مربوط به اجرای روش 

مقادیر پارامترهای  3-6جدول مربوط به این قسمت آورده شده است. در  نتایج 2-6جدول شده است. در 

  وC  اند، گزارش شده باشد و مقادیری که بهترین دقت را بدست آوردهبرای هر سطر متفاوت می

های موجود SVMین زمان سپری شده برای آموزش بین بیشتراست. بیشینه زمان برای مرحله آموزش، 

 باشد.می

 و استاندارد گیریرأیمبتنی بر  SVM: نتایج مربوط به 2-6جدول 

 

       

 5381 4378 340 0.8541 0.8386 %84.872 بخش SVM– 3گیری یأر

 4984 4396 119 0.8502 0.8311 %84.040 بخش SVM – 6گیری یأر

 4797 4381 63 0.8500 0.8222 %83.560 بخش SVM– 9گیری یأر

 4709 4383 38 0.8447 0.8158 %82.964 بخش SVM– 7گیری یأر

 4496 4370 6 0.8175 0.7830 %79.928 بخش SVM– 26گیری یأر

SVM 7437 4385 3052 0.8658 0.8543 %85.946 استاندارد 

 

کاهش  ٪7849استاندارد تا حدود  SVMهای آموزش نسبت به باشد زمانکه مشخص می طورهمان

مطلوب است. این  ،زمانداشته است و دقت نیز کاهش داشته است اما تا حدودی با توجه به کاهش 

داده به نه قسمت تقسیم شده است. در حالتی که ست که مجموعهزمان گزارش شده برای حالتی

درصد کاهش داشته است  ٪7748قسمت تقسیم شده است زمان آموزش در حدود  26داده به مجموعه

 IMDBداده مجموعه
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ست و کاهش داشته است. باشد اما با این وجود، دقت ارائه شده دقت مطلوبی نیمی توجهیکه رقم قابل 

یابد. کاهش میزمان آموزش به میزان گزارش شده،  ،برای پردازش 1های کارگردر صورت استفاده از گره

 یابد.های کارگر کاهش مینیز با توجه به تعداد گره آزمونزمان مرحله 

  Cو  بهینه و متفاوت با مقادیر  گیرییأمبتنی بر ر SVMنتایج مربوط به : 3-6جدول 

 

       

 5663 4382 433 0.8626 0.8454 %85.384 بخش SVM– 3گیری رأی

 5087 4396 147 0.8557 0.8381 %84.676 بخش SVM – 6گیری رأی

 5018 4391 92 0.8613 0.8353 %84.784 بخش SVM– 9گیری رأی

 4823 4373 51 0.8563 0.8297 %84.252 بخش SVM– 7گیری رأی

 4579 4388 9 0.8412 0.8113 %82.560 بخش SVM– 26گیری رأی

 

کمی افزایش یافته است  2-6جدول شود که زمان آموزش نسبت به نتایج نتایج بالا نیز مشاهده میدر 

داشته است. این کاهش زمان در کنار این مورد که  توجهیاستاندارد کاهش قابل  SVMاما نسبت به 

 کند.ی پیدا میبیشتردقت نیز تا حدود زیادی حفظ شده است، ارزش 

نشان داده شده  2-6شکل و  1-6شکل در گیری یأمبتنی بر ر SVMنمودار مربوط به نتایج روش 

 است.

گیری، مبتنی بر رأی SVMبند هردگردد زمان آموزش های مشاهده میطور که در این نمودارهمان

 هایداده به بخشگیری دارد؛ این مورد به دلیل تقسیم مجموعهاستاندارد کاهش چشم SVMنسبت به 

 طور کهشود. همانباشد که همین عامل به دو دلیل باعث افزایش سرعت اجرای روش میتر میکوچک

                                                 
1 Worker Nodes 

 IMDBداده مجموعه



5. 

 

 

  گیریرأی مبتنی بر SVM روش دقتمعیار نتایج :  1-6شکل 

 

 گیریرأیمبتنی بر  SVMروش زمان : نتایج  2-6شکل 

 

و کاهش  استداده آموزش وابسته به اندازه مجموعه SVMبند هرددر فصل سوم اشاره شد، مرتبه زمانی 
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-گردد. همچنین با تقسیم مجموعهبند میهردسرعت مرحله آموزش افزایش داده آموزش باعث مجموعه

شود تا بتوان از پردازش می موجببند هردداده به چند قسمت و استفاده از هر قسمت برای آموزش 

 و سایر گیریرأیمبتنی بر  SVMاستاندارد نسبت به  SVMموازی بهره برد. مزیت استفاده از الگوریتم 

داده برای ، استفاده از کل مجموعهشودداده تقسیم میکه در آن مجموعه SVM های مبتنی برروش

مبتنی بر  SVMشود. در روش بند میهردباشد. این موضوع باعث افزایش دقت بند میهردآموزش 

توان گفت مشابه استفاده از شود، میها استفاده میSVMبین  گیریرأیکه از به دلیل این گیریرأی

 گیریرأیمبتنی بر  SVMبند است و به همین دلیل دقت در روش هرد برای آموزشداده تمام مجموعه

 نیز تا حد مطلوبی حفظ شده است.

 هاسایر مدلمقایسه  2ـ6ـ6

آبشاری، آبشاری بهبودیافته، آبشاری با پالایش بردارهای  SVMهای در این قسمت نتایج سایر روش

به دو، چهار و  دادهبرای ارزیابی، مجموعه پردازیم.ها میپشتیبان و گروهی آورده شده و به مقایسه آن

 ها گزارش شده است.معیار دقت برای این روش .-6جدول هشت قسمت تقسیم شده است. در 

 

 هامدل( ACC)دقتمقایسه معیار : .-6جدول 

 بخش 8 بخش . بخش 2 (ACC) دقت – SVMمدل 

 %85.816 %85.844 %85.972 آبشاری

 %85.916 %85.924 %85.972 آبشاری بهبودیافته

 %80.696 %82.248 %81.08 بردارهای پشتیبان آبشاری با پالایش

 %80.396 %80.9 %81.08 بردارهای پشتیبان آبشاری بهبودیافته با پالایش

 %81.222 %83.276 %84.712 گروهی

 



55 

 

 

 هامدل (SPC or TNR) تشخیص: مقایسه معیار 3-6شکل 

 

 هامدل( TPR) حساسیت اریمع سهیمقا: .-6شکل 
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 هامقایسه معیار زمان آموزش مدل: 6-6شکل 

باشند. همچنین در و حساسیت می تشخیصبه ترتیب مربوط به نتایج معیار  .-6شکل و  3-6شکل 

های مدنظر آمده است. همانطور که مشخص است زمان بند روشهردنیز زمان آموزش مدل  6-6شکل 

با پالایش بردارهای پشتیبان و آبشاری بهبودیافته با پالایش بردارهای  آبشاری SVMآموزش برای 

نماید. آبشاری و آبشاری بهبود یافته نیز صدق می SVMپشتیبان، نسبتا نزدیک است. این مورد برای 

 ها تعدادباشد زیرا نسبت به سایر روشمی کمترگروهی نسبتا به سایرین  SVMزمان آموزش برای 

با پالایش  آبشاری SVMهای روشپس از آن، گیرد. ی مورد استفاده قرار میکمتربندهای هردزیر

ه سایرین ی را نسبت بکمترزمان  بردارهای پشتیبان و آبشاری بهبودیافته با پالایش بردارهای پشتیبان

 یاند، دارای داشتهکمترهایی که زمان آموزش گردد روشاند. با توجه به نتایج مشاهده میسپری کرده

بند هرداند، زمان مرحله آموزش ی داشتهبیشترهایی که دقت ی نیز هستند و بالعکس روشکمتردقت 

 بوده است. بیشترها آن
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 هاارزیابی پارامترهای مدل 3ـ6ـ6

استاندارد،  SVMباشند. برای روش موثر می σو  Cهای های مختلف پارامترها با روشدر ارزیابی مدل

ا در نتایج ب نیز هادر سایر روشبرای انجام مقایسه، ین دقت بودند. بیشتردارای  σ = 32و  C = 6مقادیر 

، دقت خروجی بهبود σو  Cبدست آورده شده است اما در مقادیر متفاوتی از نظر گرفتن این مقادیر 

، بهبود یافت. نتایج نیز در σو  Cنتایج با تغییر  گیریرأیمبتنی بر  SVMیابد. برای نمونه در روش می

، دقت کمی بهبود C = 4آبشاری نیز در  SVMبخش مربوط به همین روش گزارش شده است. در روش 

 آورده شده است.  6-6جدول داشته است که در 

 C = 4,C = 6 برای آبشاری SVM و زمان دقتمقایسه معیار  :6-6جدول 

 

 IMDB      Cداده مجموعه

SVM  6 6027 4432 1595 12159 %85.816 بخش  8 –آبشاری 

SVM  6 6092 4419 1673 12269 %85.844 بخش . –آبشاری 

SVM  6 7542 5576 1966 12443 %85.972 بخش 2 –آبشاری 

SVM  4 5868 4409 1459 12697 %85.832 بخش  8 –آبشاری 

SVM  4 5934 4422 1512 12768 %85.904 بخش . –آبشاری 

SVM  4 7251 5460 1791 12889 %85.848 بخش 2 –آبشاری 

 

آبشاری  SVMدر روش  Cها، به تاثیر مقدار ها در روند یادگیری مدلها و تاثیر آندر ادامه بررسی پارامتر

آبشاری با پالایش  SVMکه در معرفی شد، در روش  طورهمانپردازیم. با پالایش بردارهای پشتیبان می

بردارهای پشتیبان، تمام بردارهای پشتیبان با ضرایب لاگرانژ بزرگتر از صفر به مرحله بعد فرستاده 

شود. ما با تعیین حدآستانه، سعی در پالایش بردارهای پشتیبان داشته و بردارهای پشتیبان موثرتر نمی

ا کاهش بنابراین ب نماییم.مرحله بعد انتخاب می باشند، برایرا دارا می بیشترکه مقادیر ضرایب لاگرانژ 
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بند کاهش یافته و دقت نیز هردمرحله بعد، زمان آموزش مدل  SVMمقدار بردارهای پشتیبان ورودی 

این حد آستانه را  9-6شکل و  5-6شکل های تا حد مطلوبی حفظ خواهد شد. حال ما توجه به نمودار

گیریم. با در نظر گرفتن این مقدار تا حدودی توازنی بین حفظ دقت و کاهش در نظر می T = C/2 برابر

 شود.بند برقرار میهردزمان آموزش مدل 

 

 آبشاری و آبشاری بهبودیافته با مقادیر مختلف حد آستانه برای ضرایب لاگرانژ SVM: زمان آموزش 5-6شکل 

 

 آبشاری و آبشاری بهبودیافته با مقادیر مختلف حد آستانه برای ضرایب لاگرانژ SVM دقت: 9-6شکل 
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 هامقایسه مدل .ـ6ـ6

پردازیم. برای تمام حالت سازی شده در این پژوهش میهای پیادهدر این قسمت به مقایسه تمام روش

داده به سه بخش تقسیم شده است. برای روش آبشاری و آبشاری با پالایش بردارهای پشتیبان مجموعه

هار بخشی داده را به سه بخش تقسیم کرد، نتایج مربوط به دو حالت دو و چتوان مجموعهکه نمی

 و حساسیت آورده شده است. تشخیصدو معیار  5-6جدول داده آموزش آورده شده است. در مجموعه

 SVMهای مختلف مبتنی بر و حساسیت مدل تشخیصمقایسه معیار  :5-6جدول 

 (TPRحساسیت ) (TNR) تشخیص  SVMمدل 

 0.8550 0.8644 بخش 2 -  آبشاری

 0.8507 0.8638 بخش . -  آبشاری

 0.8563 0.8647 بخش 3 –آبشاری بهبودیافته 

 0.8102 0.8113 بخش 2 –بردارهای پشتیبان  آبشاری با پالایش

 0.8131 0.8324 بخش . –بردارهای پشتیبان  آبشاری با پالایش

 0.8124 0.8028 بخش 3 –بردارهای پشتیبان  آبشاری بهبودیافته با پالایش

 0.8909 0.8035 بخش 3 –گروهی 

SVM  0.8454 0.8626 بخش 3 – گیریرأیمبتنی بر 

 

باشد اما گروهی می SVMروش  متعلق به حساسیتین مقدار معیار بیشتربا توجه به نتایج جدول فوق، 

یز به معیار تشخیص نین مقدار بیشتر باشد.می مقادیر نیز جزو کمترین روشتشخیص این  معیار مقدار

مبتنی  SVMآبشاری و  SVMباشد که دارای اختلاف کمی با روش آبشاری بهبودیافته می SVMروش 

منجر به ایجاد دقت بالا هم و حساسیت در کنار  تشخیصبالا بودن هر دو معیار  باشد.گیری میبر رأی

 شود.می
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آورده  7-6شکل و نتایج مربوط به زمان آموزش در  8-6شکل در ادامه، نتایج مربوط به معیار دقت در 

 شده است.

 

 SVMهای مختلف مبتنی بر در مدل دقتمقایسه معیار : 8-6شکل 

 

 SVMهای مختلف مبتنی بر زمان آموزش در مدلمقایسه معیار : 7-6شکل 

بندی هردبالاترین دقت را در  گیریرأیمبتنی بر  SVMآبشاری، آبشاری بهبودیافته و  SVMهای روش
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مبتنی  SVMگروهی،  SVMهای ین زمان آموزش نیز متعلق به روشکمترقطبیت نظرات کاربران دارند. 

ین کمترگروهی  SVMو آبشاری با پالایش بردارهای پشتیبان دارند. در این بین روش  گیریرأیبر 

دقت  هاآبشاری با پالایش بردارهای پشتیبان نیز در نسبت به سایر روش SVMدقت را داراست و روش 

 باشد. قرارها دارای بهترین نتیجه میدر بین این روش گیریرأیمبتنی بر  SVMتری دارد. روش پایین

هایی با زمان در بین روش داشتنهای با دقت بالا و همچنین قرار در بین روش، SVMاین مدل گرفتن 

 باشند.دلیلی محکم بر این موضوع می ،آموزش کم

 IMDBداده بر روی مجموعه هادر سایر پژوهش موازیسازی پیاده 6ـ6ـ6

انجام  IMDBداده روی مجموعههای موازی و توزیع شده بر های دیگر نیز روشهشدر تعدادی از پژو 

در  استاندارد SVM سازیپیاده به همراه نتایجها به این پژوهش در این قسمت نتایج مربوطشده است. 

 آورده شده است. 9-6جدول نتایج در  شده است. توسط ما، آورده محیط اسپارک

 IMDBسایر مراجع آزمایش شده بر روی و مقایسه با  سازی شدهپیادهاستاندارد  SVM: نتیجه 9-6جدول 

IMDB دادهمجموعه  دقت 
توزیع شده زمان در محیط زمان در محیط ترتیبی1  

[48] 60.2% 150,590 37,659 

[45] 61.2% 185,000 46,310 

[44] 63.7% 222,559 55,633 

[46] 56.84% 

(63.58%) 

- 7.94 

[47]  82.58% - 110 

SVM استاندارد   85.946% ≈18,000 - 

 

 Clouderaدر محیط موازی  SVMبند هردمبتنی بر روشی برای تحلیل نظرات انگلیسی در پژوهش اول، 

بند استفاده هردهزار نظر برای آموزش مدل  76در این پژوهش برای آموزش از  .[..] ارائه کرده است

                                                 
1 Sequential Environment Time 
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بر روی  باشد کهمی به صورت موازی Fuzzy C-Meanالگوریتم پژوهش دوم مربوط به  شده است.

IMDB  و درCloudera هزار  56آموزش در این پژوهش شامل  مجموعه .[8.] سازی شده استپیاده

ارائه شده است و به دو صورت موازی معرفی و  STINGالگوریتمی به نام  بعد، پژوهش در باشد.نظر می

داده آموزشی در این پژوهش نیز مجموعه .[6.]سازی شده استپیاده Clouderaو ترتیبی در محیط 

استفاده شده است که در پژوهش چهارم  LRو  SVMهای روش باشد.هزار نظر انگلیسی می 76شامل 

 سازیپیادهبرای  Sparkمحیط  پژوهش ازاین در در جدول فوق آورده شده است.  SVM مربوط به نتایج

شبکه عصبی نوع از چند  شده است، آخرین پژوهشی که نتایج آن گزارش . در[5.] شده است استفاده

ده شاز واحد گرافیک استفاده  نیز برای پردازش همچنین .بهره گرفته شده استبرای تحلیل احساسات 

 .[9.]است

ر بهت نسبت به سایر مقالاتاز نظر دقت  توسط ماسازی شده روش پیادهشود که مشاهده می طورهمان

سازی یادهتر پنتایج جزئی 8-6جدول . در بهبود داشته استنیز  عمل کرده است و از نظر زمان آموزش

SVM آورده شده است. زمان اجرای کامل الگوریتم  استانداردSVM  باشد و ثانیه می 9666تقریبا

 باشد.پردازش میثانیه نیز زمان پیش 16666

 سازی شدهاستاندارد روش پیاده SVMنتایج : 8-6جدول 

IMDB دادهمجموعه آموزشزمان  تعداد SV دقت  آزمونزمان    زمان کل 

SVM 7437 4385 3052 12740 %85.946 استاندارد 

 

 هانتایج سایر پژوهش 5ـ6

جدول در   اند،آزمایش شده IMDBداده هایی که بر روی مجموعهدر این قسمت نیز نتایج سایر پژوهش

های خوبی گزارش شده است. اما لازم به ذکر ها، دقتآورده شده است. در تعدادی از این پژوهش 6-7

تری استفاده شده است و همچنین در متفاوت و پیچیده های استخراج ویژگیاست در این مقالات روش
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ها آورده شده روش پیشنهادی اطلاعاتی گزارش نشده است. در ادامه نتایج این روشاجرای مورد زمان 

 است.

اعمال  IMDBیتاست از جمله پردازش ارائه شده است که بر روی پنج دیک روش پیش [7.] مرجعدر 

 استفاده شده است. ANNو  SVM ،Naïve Bayesبند هردشده است. و برای ارزیابی از سه 

 دیتاست بندی متن استفاده شده است و بر روی چهارهرداز شبکه عصبی بازگشتی برای  [66] مرجعدر 

شود و مرحله تست آموزش استفاده می انجام شده است. همچنین در این مرجع از چند دیتاست برای

 گیرد.ها به صورت جداگانه انجام میبرای هرکدام از دیتاست

 نیز از مدلی مبتنی بر شبکه عصبی کانولوشن و یادگیری عمیق استفاده شده است و در [61]در مرجع 

 قسمت ارزیابی با چند مقاله دیگر مقایسه شده است.

 بندیجمع 9ـ6

های پیشنهادی در محیط اسپارک ارائه شد. با بررسی و سازی روشدر این فصل نتایج حاصل از پیاده

 یبیشترشده از سرعت های ارائههای موجود، زمان مربوط به روشارزیابی نتایج پژوهش و سایر پژوهش

 دار است و دقت نیز در حد مطلوب و قابل قبول حفظ شده است.ربرخو
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 IMDBهای انجام شده بر روی شنتایج تعدادی از سایر پژوه: 7-6جدول 

 

  

ادهروش مورد استف   استناد سال دقت 

 SVM [7.] در ارائه شده نتایج

SVM + preprocessing 

NB 

NB + preprocessing 

ANN 

ANN + preprocessing 

84.74 

86.44 

74.91 

76.94 

78.64 

82.03 

[49] 2017 1 

                              Train: IMDB [66] در ارائه شده نتایج

Train: IMDB + SST1  

Train: IMDB + SST2 

Train: IMDB + SUBJ 

88.5 

89.5 

89.8 

89.3 

[50] 2016 67 

 در ارائه شده نتایج 

[61] 

Multinomial NB-uni [52] 

Multinomial NB-bi [52] 

SVM-unigram [52] 

SVM-bigram [52] 

NBSVM-unigram [52] 

NBSVM-bigram [52] 

WEEB + BoW [54] 

WRBB + BoW(bnc) [54] 

BoW(bnc) [55] 

Full + BoW [55] 

Full + Unlabeled + 

BoW[55] 

Paragraph Vector(PV) [56] 

PV(LogReg) [57] 

PV (2-Layer MLP) [57] 

Paper’s Approach[51] 

83.55 

86.59 

86.95 

89.16 

88.29 

91.22 

87.8 

89.2 

87.8 

88.3 

88.9 

92.5 

94.4 

94.5 

93.2 

[52] 2012 

 

 

 

 

 

[54] 2012 

 

[55] 2011 

 

 

[56] 2014 

[57] 2015 

 

[51] 2018 

480 

 

 

 

 

 

72 

 

957 

 

 

2382 

13 

 

2 
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 گیریبندی و نتیجهجمع 1ـ5

های مختلفی مورد استفاده قرار باشد و در زمینهبسیار کارآمد میتحلیل نظرات کاربران در دنیای امروز، 

اخه گران به این شاخه شده است. اما مشکلاتی در این شتوجه پژوهشگیرد. همین موضوع باعث می

باشد. در این بین تر میهای قدرتمند و سریعوجود دارد از جمله حجم عظیم نظرات که نیازمند روش

این پژوهش از در  اند.بندی ارائه شدههردافزایش سرعت زمان آموزش و رای کاهش بندهای موازی، بهرد

SVMاسپارکسازی نیز در چارچوب های موازی برای تحلیل نظرات کاربران استفاده شده است. پیاده 

 در قسمت نتایج و ارزیابی روش پیشنهادی، .باشدهای عظیم میکه مناسب برای داده انجام شده است

داشته است و دقت بدست آمده نیز  توجهیبهبود قابل  ،هاسایر پژوهش به ای بدست آمده نسبتهزمان

باشد، اما در کل با در نظر گرفتن می بیشترو نسبت به تعدادی  کمترها نسبت به تعدادی از پژوهش

 باشد.کاهش زمان مصرفی، قابل قبول می

 کارهای آینده 2ـ5

روی کاهش سرعت در کنار حفظ دقت و یا افزایش آن تحقیق توان همچنان برای کارهای آینده می

پردازش دیگر مانند در نظر گرفتن نقش کلمات های پیشتوان از روشهای آینده مینمود. در پژوهش

 ها سعی نمود.در جمله، استفاده نمود تا دقت افزایش یابد و بر روی کاهش سرعت آن

گیرد، مورد بهره قرار می بیشترنماید و ین زمینه عمل میکه بهتر در ا SVMبند هرددر این پژوهش از 

یا  Naïve Bayesهمانند  بندهای دیگرهردتوان بر روی استفاده شده است. برای کارهای آتی می

Maximum Entropy بندی مبتنی بر یادگیری ماشین کار کرد و سعی در موازیههای ردو سایر روش-

 بهره برد. ،بهبود عملکردبند برای هردن از ترکیب چند تواها نمود. همچنین میسازی آن

توان از ترکیب توابع هسته مختلف و بهره از تابع هسته در فرایند آموزش، می SVMدر صورت استفاده از 

 ، سود برد.دقتبرای بهبود 
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Abstract 

The ever increasing growth of media and social networks, alongside the spread of 

analytical commercial and news webpages, have led to an extensive presence of people 

all around the world in such environments. This has in turn, resulted in enormous 

propagation and sharing of data and comments. Valuable information could be extracted 

by analyzing this massive amount of data.  But besides this advantage, processing this 

huge amount of information encounters several challenges. The processing speed of the 

conventional methods is too slow against the rapid growth of the input data flow. To solve 

this problem, scalable methods as well as novel tools in the big data processing area, may 

be employed to accelerate the processing procedure. Although a lot of researches have 

been already carried out in this area, there is still room for more improvements. Low 

processing speed, inadequate accuracy rate, high complexity, and domain dependency are 

among the issues in similar previous studies. 

Spark is a relatively novel framework for processing big data, which carries out processes 

in main memory to increase the processing speed of the algorithm. In this research, the 

support vector machine (SVM) and Spark are used simultaneously to classify user 

opinions. The proposed method, along with maintenance of desirable accuracy, is not 

dependent on a specific domain and can be simply implemented. To benefit from Spark's 

ability in distributed processing, some methods of parallel SVMs, including cascade 

SVM, improved cascade SVM, grouped SVM and voting among multiple SVMs have 

been utilized.  To compare the efficiency of the above-mentioned methods, the standard 

SVM has also been implemented. In the present study, IMDB dataset is used for the 

evaluation. This dataset contains various different comments in English on the movies 

and series. Results for classification indicated the best accuracy to be 85.946%. Moreover, 

the elapsed time to run the standard SVM algorithm in the Spark environment has been 

dropped more than 8 times compared to similar research results. The elapsed time for 

parallel SVMs against the standard SVM has also been remarkably improved. In the best 

case scenario, the training time of the proposed method is reduced by 60 times compared 

to the standard SVM training time. 

Keywords: opinion mining, Support Vector Machine, parallel processing, Spark 
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