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ol Feeler: Text-based Emotion Recognizer

File  Help
Emotion Recognition by Corpus

Input Location:  C:\Files'new emotion dataset‘\dataset\nomal Train

I

Output Location:  C:\Files\new emotion dataset\dataset\Model

Stopwords Location:  C\Files'\new emation dataset’stopwords [7] Remove Stop Words

Trained Models Location:  C:\Files'\new emotion dataset dataset\Model Load Trained Models

Emotion Recognition by Thesaunus

B D

Load Thesaurus

Thesaurus Location:  C\Files"new emotion dataset\dataset\ Thesaurus

Results

epsilon (smoocthing parameter): .01
use Dto avoid smoothing

Test Sentence:

Angry: - Happy: MNeutral: Sad: Hate: Fear:
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	تعیین احساس از روی متن فارسی

	محمد مهدی محصولی1، محمد مهدی همایون‌پور1 

	1 آزمایشگاه پردازش هوشمند داده‌های چندرسانه‌ای، دانشکده مهندسی کامپیوتر و فناوری اطلاعات دانشگاه صنعتی امیرکبیر 

	دانشگاه صنعتی امیرکبیر (پلی تکنیک تهران)، mahsuli, homayoun}@aut.ac.ir}

	چکيده

	در بسیاری از کاربردهای تبدیل متن به گفتار بهتر است تا مشخصات گفتار تولید شده هرچه بیشتر شبیه به انسان باشد. برای این کار باید متنی که توسط سیستم ادا می�شود، از لحاظ معنایی بررسی شود. یکی از مهم�ترین این ویژگی�های معنایی، احساس حاکم بر متن است. در زمینه تعیین احساس از روی متن، کارهای مختلفی در زبان انگلیسی صورت گرفته است؛ اما کمتر کسی اقدام به کار بر روی پیکره�های فارسی کرده است. در این مقاله، پیکره ای شامل 3702 جمله از 6 کلاس احساس خوشحالی، عصبانیت، خنثی، ناراحتی، تنفر و ترس تهیه شده است و روش�های گوناگونی جهت تعیین احساس از روی یک جمله متنی به زبان فارسی به کار گرفته شده است. با بررسی نتایج بدست آمده متوجه می�شویم که عملکرد برنامه در صورت استفاده از رویکرد مبتنی بر پیکره مطلوب است و دارای حداکثر دقت 85/78% و زمان بسیار کوتاه آموزش می�باشد.

	واژه‌هاي كليدي

	پردازش زبان طبیعی، مدل زبانی، تحلیل معنایی، یادگیری ماشین، Complement Naïve Bayes.

	1- مقدمه 

	امروزه کاربردهای پردازش متن در زندگی روزمره انسان�ها به حدی مورد استفاده قرار می�گیرد که بدون این امر، بسیاری از کارها مختل می�شود. به طور مثال می�توان به ترجمه ماشینی، استخراج اطلاعات، تشخیص گفتار و خلاصه‌سازی خودکار متون اشاره کرد. یکی از مواردی که کاربردهای خاص خود را دارد، تبدیل متن به گفتار می�باشد. در بسیاری از کاربردهای تبدیل متن به گفتار بهتر است تا مشخصات گفتار تولید شده هرچه بیشتر شبیه به انسان باشد. برای این کار باید متنی که توسط سیستم ادا می�شود، از لحاظ معنایی بررسی شود. یکی از مهم�ترین این ویژگی�های معنایی، احساس حاکم بر متن است.  

	در زمینه تعیین احساس از روی متن، کارهای مختلفی در زبان انگلیسی صورت گرفته است؛ اما کمتر کسی اقدام به کار در زبان فارسی کرده است که عدم وجود پیکره مناسب، از مهم�ترین دلایل آن می�باشد. در این مقاله، پیکره ای شامل 3702 جمله از 6 کلاس احساس خوشحالی، عصبانیت، خنثی، ناراحتی، تنفر و ترس تهیه شده است و روش�های گوناگونی جهت تعیین احساس از روی یک جمله متنی به زبان فارسی به کار گرفته شده است. ایده کلی این است که مجموعه‌ای از جملات در دست داریم و هرکدام از آنها دارای برچسب یکی از احساسات تعریف شده هستند. حال سیستم باید از این مجموعه جملات، ویژگی�هایی را استخراج کند و از آنها در تصمیم‌گیری خود استفاده نماید.

	در نحوه استخراج ویژگی�ها و دسته�بندی، روش�های مختلفی ارائه شده است که بیشتر این روش‌ها به صورت آماری کار می�کنند. این در حالی است که بعضی از روش�ها از یک سری قوانین که به صورت دست�ساز توسط یک فرد خبره تولید شده�اند نیز استفاده می�کنند. بعضی از روش�ها از یک دسته کلمات� جهت انتخاب ویژگی�های کاندید استفاده می�کنند ]1[. در بعضی روش‌های دیگر، از مدل‌های مخلوط� مانند GMM استفاده می�شود ]2[. محققان دانشگاه ایلینویز در ]3[، تعیین احساس را بر روی متن یک داستان انجام داده�اند. این در حالی است که تعیین احساس از روی یک جمله که موضوع این مقاله است، به دلیل کمبود اطلاعات موجود در جمله، دشوارتر است و کمتر صورت پذیرفته است. همچنین کار صورت گرفته توسط محققان دانشگاه کُرنل در ]4[، بر روی دو کلاس احساس مثبت و منفی است؛ اما ما در این مقاله، اقدام به شناسایی 6 احساس مختلف کرده�ایم.


	2- روش ارائه شده

	ابتدا لازم است تا بعضی پیش‌پردازش�ها بر روی داده آموزشی صورت گیرد. به طور مثال، ما کاراکترهای خاص مانند ~!@#$%^&*( ) را از جملات حذف کردیم. همچنین یک کاراکتر خاص در نوشتار فارسی موجود است که باعث کشیده شدن فاصله بین حروف می�گردد و توسط ترکیب Shift+J قابل تایپ است. به طور مثال کلمه "کشـــــــیده" دارای این کاراکتر می�باشد. اگر این کاراکترهای خاص حذف نشوند، ممکن است یک کلمه که به صورت�های گوناگون در جملات آموزشی آمده است، به صورت چند ویژگی مختلف در نظر گرفته شود. همچنین وجود اعداد در دادگان� نیز می�تواند تخمین سیستم را دچار مشکل کند. برای جلوگیری از بروز این قبیل مشکلات، تابعی به نام StripPunctuations را پیاده�سازی کرده�ایم و قبل از استفاده از داده�ها آن را به کار می�بریم.

	برای انجام یک دسته�بندی از داده�ها، ما هر کلمه را به عنوان یک ویژگی در نظر گرفتیم. یعنی فرکانس تکرار هر کلمه در جمله آموزشی، مقدار یک ویژگی را تشکیل می�دهد. نام این روش، TF� است. بدین منظور ابتدا یک دیکشنری درست کردیم و با دیدن هر کلمه در مجموعه آموزشی، در صورت جدید بودن کلمه، آن را به دیکشنری اضافه کردیم و در غیر این صورت، یک واحد به فرکانس مربوط به آن کلمه افزودیم. پس از بدست آمدن دیکشنری فرکانس‌ها که در اصل با درنظر گرفتن مدل زبانی unigram بدست می�آید، تعداد تکرار هر کلمه از دیکشنری در هر جمله آموزشی را شمردیم و مجموعه داده�های آموزشی را با پسوند .csv تولید کردیم. فرمت .csv این امکان را فراهم می�کند تا به راحتی بتوان داده�ها را در نرم�افزارهای کاربردی دیگری نظیر Weka و Matlab دسته�بندی کرد.

	به منظور دسته�بندی داده�ها روش��های گوناگونی را بررسی کردیم. داده�ها شامل 7 کلاس عصبانیت، خوشحالی، خنثی، ناراحتی، تنفر، ترس و غم بودند که به دلیل شباهت زیاد دو کلاس ناراحتی و غم، آنها را با یکدیگر ادغام کردیم.

	اما هدف اصلی در این مقاله، بدست آوردن نتایج به صورت ترکیب احتمالاتی از کلاس�های مختلف بوده است. بدین منظور به جای استفاده از فرکانس هر کلمه، میزان احتمال تعلق کلمه مورد نظر به هر کلاس را محاسبه می�کنیم. به طور مثال، فرض کنید کلمه "تیره" در 75% مواقع به کلاس ترس، و در 25% به کلاس ناراحتی تعلق دارد و تعلق آن به کلاس�های دیگر صفر است.� سپس با استفاده از مدل unigram، احتمال تعلق هر جمله به یک احساس را می�توان توسط ضرب احتمال تعلق کلمات درون جمله به آن احساس نمایش داد.

	پس از محاسبه این احمالات، آنها را نرمالیزه می�کنیم؛ بدین صورت که مقدار هر کدام را بر جمع تعلقات جمله به کلاس�های مختلف تقسیم می‌کنیم تا مجموع احتمالات یک شود.

	نکته�ای که وجود دارد، این است که ممکن است تمامی احتمالات برابر صفر شوند. اگر برای تمامی احساس ها، به ازای حداقل یک کلمه از جمله آزمایشی، احتمال صفر داشته باشیم، این اتفاق می�افتد. به طور مثال، فرض کنید می�خواهیم احساس جمله "من رفتم" را از میان دو کلاس خوشحالی و ناراحتی بدست آوریم و تعلقات به صورت زیر باشد.

	در این صورت با استفاده از رابطه (1) داریم:

	اما ما می�دانیم که مجموع این تعلقات باید برابر با 1 باشد. راه حل ساده این مشکل، درنظر گرفتن احتمالات برابر در مواردی نظیر مورد بالا است. یعنی برای مسئله دوکلاسه، احتمال 50% را به هر کدام از دو کلاس خوشحالی و ناراحتی نسبت می�دهیم. اما این راه حل مقداری ساده�انگارانه است. راه حل بهتری که وجود دارد، نرم کردن� مدل احتمالاتی است؛ بدین معنی که به کلمات دیده نشده، یک احتمال کوچک غیر صفر را نسبت می�دهیم. این مقدار را اپسیلون می�نامیم. همچنین کلماتی که در هیچ کلاسی دیده نشده�اند، در زمان آزمایش بررسی نمی�شوند. یعنی به ازای آنها، احتمالات تغییری نمی�کند یا به عبارت دیگر، در 1 ضرب می�شود.

	به منظور کاهش بار محاسبات می�توانیم بعضی کلمات را که بار اطلاعاتی درستی ندارند و یا دارای اهمیت کمی هستند، از ویژگی�ها حذف کنیم. این کلمات، کلمات توقف� نام دارند. انتخاب مناسب کلمات توقف بسیار مهم است. زیرا انتخاب نامناسب آنها باعث از دست رفتن ویژگی�های مفید خواهد شد. در این تحقیق، لیستی از کلمات توقف شامل 2276 مدخل تهیه شده است که با توجه به عملکرد سیستم و مدل تولید شده توسط آن، انتخاب شده�اند. برخی پیشوندها مانند "می" در این لیست لحاظ شده�اند. با این کار، به طور مثال کلمات "رفتم" و "می�رفتم" به عنوان یک ویژگی یکسان در نظر گرفته می�شوند. تا حد ممکن، جدانویسی کلمات رعایت شده است تا بتوان پیشوندها را از کلمات جدا کرد. همچنین می�توان ویژگی�هایی را که در آنها میزان نسبی تغییرات از یک حد آستانه کمتر است، حذف کرد. این کار را در تابع RemoveUseless.m در محیط Matlab انجام داده�ایم  و اجرای این تابع باعث کاهش اندازه دادگان می�شود. اما کمی بر روی دقت سیستم تاثیر منفی می�گذارد و بنابر این از آنجایی که حجم دادگان در این لحظه برای ما مهم نیست، آن را در آزمایشات نیاورده�ایم.

	روش دیگری که به منظور تخمین تعلق یک جمله به احساس�های گوناگون به کار برده�ایم، استفاده از گنجواژه� است. گنجواژه یا تزاروس شامل مدخل�های مختلفی می�باشد که در هر مدخل آن، کلمات مترادف و مرتبط با آن مدخل قرار گرفته�اند. برای هر یک از احساس�های مورد نظر، یک لیست از کلمات مترادف درون گنجواژه تهیه شده است. در هنگام تست، با دیدن هر یک از کلمات درون گنجواژه هر احساس، یک امتیاز به آن احساس اضافه می�کنیم. سپس در پایان، امتیازات بدست آمده را به مجموع امتیازات تقسیم می�کنیم تا بتوان به آنها به دید احتمالاتی نگاه کرد. نمای کلی برنامه تعیین احساس در شکل 1 آمده است.

	به منظور آموزش مدل، از درخت فازی FID3 ]5[ پیاده‌سازی شده در محیط Matlab نیز استفاده شد. برای فازی�سازی� هر ویژگی از 2 خوشه استفاده شد. پس از تست مدل توسط چند جمله، نتایج منطقی به نظر می�رسیدند. اما به دلیل ابعاد بالای دادگان و محاسبات سنگین فازی، استفاده از این روش معقول نیست و بار محاسباتی زیادی دارد. بنابر این از درج نتایج این آزمایش خودداری گردید.

	همچنین ذکر این نکته لازم است که به دلیل کوچک بودن نمونه�های آموزشی (در حد یک جمله)، استفاده از روش�هایی نظیر Tf–idf� توجیهی نداشت. چرا که این روش�ها نیازمند نمونه�هایی در اندازه چند پاراگراف هستند.


	3- آزمایش�ها

	داده�های مورد استفاده در این تحقیق، دارای 6 کلاس هستند که از پیکره PersEmotionalSentV1 تهیه شده در آزمایشگاه پردازش هوشمند داده‌های چندرسانه‌ای، دانشکده مهندسی کامپیوتر و فناوری اطلاعات دانشگاه صنعتی امیرکبیر استفاده شده است. مشخصات این داده�ها در جدول 1 ارائه شده است.

	تعدادی از آزمایش�های صورت گرفته به همراه نتایج در جدول 2 آمده است. این آزمایش�ها با استفاده از تمامی داده�ها، عدم استفاده از لیست کلمات توقف (درنظر گرفتن تمامی ویژگی�ها و عدم حذف ویژگی�های توقف)، و استفاده از هموارسازی 01/0 برای روش مبتنی بر پیکره انجام شده است. به ازای هر نمونه، محتمل ترین احساس به صورت رنگی نمایش داده شده است. در مواردی که احساس دارای بیشترین احتمال به درستی تعیین شده باشد، رنگ سبز، و در غیر این موارد، رنگ قرمز لحاظ شده است.

	جدول 1: مشخصات داده‌ها

	در جدول 3، همین تنظیمات وجود دارد؛ با این تفاوت که از لیست کلمات توقف در فاز آموزش استفاده شده است. مشاهده می�شود که استفاده از لیست کلمات توقف، در اکثر موارد منجر به کاهش دقت سیستم شده است. با این حال، این کار باعث می�شود تا حجم داده ذخیره شده در حدود 30 درصد کاهش یابد. این امر، در جاهایی که میزان فضای مورد نیاز برای برنامه مهم است (مانند ریزپردازنده�های نهفته�)، به کار می�آید. البته کاهش دقت که در اینجا مشاهده شده، به ازای داده�های آزمایشی مورد نظر است و محتمل�ترین کلاس نیز در تمامی موارد تغییر نکرده است؛ بلکه احتمال آن کاهش یافته است. نتیجه آزمایش در محیط Weka نشان می�دهد که انتخاب غیر احتمالاتی کلاس، برای حالتی که از لیست کلمات توقف استفاده شود، چند درصد بالاتر از حالتی است که از تمامی ویژگی�ها استفاده گردد.

	در جدول 4، نتایج پس از استفاده از روش مبتنی بر تزاروس آمده است.

	مشاهده می�شود که دقت روش مبتنی بر تزاروس، به مراتب پایین�تر از روش مبتنی بر پیکره می�باشد و در اکثر موارد حرفی برای گفتن ندارد. چرا که از کلمات محدودی در تولید قوانین خود استفاده می�کند. در مقایسه این دو روش، می�توان روش مبتنی بر پیکره را یک روش احتمالاتی، و روش مبتنی بر تزاروس را یک روش نسبتا قانونمند� در نظر گرفت. البته روش مبتنی بر تزاروس مزایایی هم دارد. به طور مثال، در این روش، مدل زبانی فراتر از unigram است و term های مورد مطابقت می�توانند بزرگتر از یک کلمه باشند. همچنین مزیت دیگر، سرعت بالای این روش در فاز آموزش است. چرا که عملا این کار (آموزش) در زمان تهیه تزاروس انجام شده است و کافی است که کلمات تزاروس در یک لیست از رشته‌ها بارگذاری شود.

	به منظور بهبود روش مبتنی بر تزاروس، به جای مطابقت کامل، برنامه در متن آزمایشی به دنبال کلیدهای تزاروس می�گردد که متن، حاوی آنها 

	�

	شکل 1: نمای کلی برنامه تعیین احساس

	جدول 1: چند نمونه از نتایج تست بر روی روش مبتنی بر پیکره بدون استفاده از لیست کلمات توقف

	باشد. به طور مثال، کلمه "غم" در تزاروس مربوط به احساس ناراحتی قرار دارد. اگر در متن آزمایشی، این کلمه عینا ظاهر شود و یا کلمه�ای ظاهر شود که حاوی این کلید است (مانند "غم بار"، "غمناک" یا "غمگین")، به عنوان کلمه ای از احساس ناراحتی تلقی می�شود.

	به منظور آزمایش پیکره تولید شده به صورت غیر احتمالاتی (اختصاص یک برچسب به نمونه آزمایشی بدون لحاظ کردن میزان تعلق)، تعداد 200 نمونه از هر کلاس را انتخاب کردیم و با روش�های مختلف، توسط نرم�افزار Weka اقدام به دسته�بندی آنها نمودیم. انتخاب تنها 200 کلمه از هر کلاس، به این دلیل است که انحراف معیار تعداد نمونه�های کلاس�ها تا حد ممکن کم شود. با افزایش تعداد نمونه�ها به 400 نمونه در هر کلاس، شاهد افت نتایج در حدود 2% بودیم که به دلیل به هم خوردن نظم بین کلاس�ها و بالا رفتن انحراف معیار 

	جدول 2: چند نمونه از نتایج تست بر روی روش مبتنی بر پیکره با استفاده از لیست کلمات توقف

	جدول 3: چند نمونه از نتایج تست بر روی روش مبتنی بر تزاروس

	می�باشد. این مسئله را می�توان با افزودن نمونه�های کافی به کلاس�هایی با داده کمتر مرتفع کرد.

	تمامی آزمایش�ها با استفاده از 10-fold cross validation انجام شده�اند و در آنها (به جز آزمایش آخر که در آن از لیست کلمات توقف به منظور حذف ویژگی�ها استفاده شده است) از تمامی ویژگی�ها به منظور دسته�بندی بهره برده‌ایم. بهترین نتیجه مربوط به روش Complement Naïve Bayes Classifier است که دارای دقت 85/78% و زمان بسیار کوتاه آموزش می�باشد. رتبه دوم نیز مربوط به روش SVM است که دارای دقت 60/76% و زمان آموزش طولانی�تر است.


	4- نتيجه�گيري و روال آتی

	در این مقاله یک پیکره فارسی حاوی 3702 جمله از 6 احساس خوشحالی، عصبانیت، خنثی، ناراحتی، تنفر و ترس را ارائه کردیم و با استفاده از روش�های پردازش متون و سایر روش�های گوناگون دسته بندی، اقدام به تعیین احساس حاکم بر جملات فارسی نمودیم. با بررسی نتایج بدست آمده متوجه می�شویم که دقت برنامه در صورت استفاده از رویکرد مبتنی بر پیکره و به کار بردن هموارسازی در احتمالات، مطلوب است. البته این تنظیمات در شرایط خاصی نیز ممکن است دچار خطا شود. پس از استفاده از کلمات توقف متوجه شدیم که نتایج افت پیدا کردند. این بدین دلیل است که بعضی از ویژگی�های مناسب نیز درون این کلمات بودند و با حذف آنها، اطلاعات اولیه در مورد کلاس�های احساس کمتر شده است.

	به منظور بهبود بیشتر نتایج می�توان از برچسب�های اجزاء کلام� استفاده کرد. به طور مثال، وزن اسامی را صفر یا یک عدد کوچک در نظر بگیریم و وزن صفت�ها را بیشتر کنیم. همچنین می�توان از یک ریشه�یاب� استفاده کرد و از این طریق، ریشه�های کلمات را به عنوان ویژگی�ها به سیستم بدهیم تا با دیدن یک کلمه در دادگان، کلمات شبیه به آن نیز به صورت ضمنی آموزش دیده شوند.

	نهایتا به دلیل رویکرد احتمالاتی به کار گرفته شده، هرچه داده‌های آموزشی بیشتر باشد، نتیجه بدست آمده مطلوب‌تر خواهد بود. رویکرد مبتنی بر تزاروس دارای سرعت بالا و دقت پایینی است که استفاده مجزا از آن را ناموجه جلوه می�دهد. اما می�توان از کلمات درون آن به عنوان اهدافی در روش مبتنی بر پیکره استفاده کرد که منجر به پاداش به یک احساس می�شوند. به عبارت دیگر می‌توانیم این رویکرد را با وزن کمی با روش مبتنی بر پیکره ترکیب کنیم. البته به نظر می�رسد که اگر پیکره به اندازه کافی بزرگ و جامع باشد، نیاز  به تزاروس به صورت خودکار برطرف می�شود.

	پراکندگی مناسب بین کلاس�ها نیز تاثیر زیادی در دقت سیستم دارد. در دادگان این پروژه، پراکندگی زیادی بین تعداد نمونه�ها در کلاس�های مختلف وجود دارد که در صورت برطرف شدن، منجر به افزایش دقت سیستم می�شود.

	در آینده قصد داریم تا دادگان را از لحاظ کمی و کیفی بهبود دهیم. این بهبود، شامل افزودن نمونه�های جدید به دادگان، کاهش واریانس بین تعداد نمونه�های موجود در کلاس�های مختلف و برطرف کردن غلط�ها و ناهمگونی‌های نگارشی در نمونه�ها می�باشد. اقدام دیگری که در آینده می‌توان انجام داد، ویرایش و بهبود لیست کلمات توقف است تا استفاده از این لیست، به جدایی�پذیری بین کلاس�های احساس کمک کند و موجب بهبود کیفیت کلی سیستم شود.

	هدف بعدی برای بهبود نتایج، ارائه روشی جهت انتخاب ویژگی�های مناسب از میان تمامی کلمات منحصر به فرد درون دادگان به نحوی است که حجم اطلاعات مورد پردازش در حدود 50% کاهش یابد شود و دقت سیستم حفظ شود.  
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