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Abstract- After the COVID-19 pandemic, the aviation industry faced significant challenges, including a sharp 

decline in the number of passengers. As conditions returned to normal, improving service quality to enhance 

passenger satisfaction and loyalty became increasingly important. In this regard, leveraging advanced 

technologies and deep learning can play a crucial role in predicting passenger satisfaction and optimizing 

services. In this study, a hybrid model based on Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM), 

Convolutional Neural Network (CNN), and an Attention Mechanism is proposed to predict passenger 

satisfaction. BiLSTM is employed for processing textual data and capturing long-term dependencies, the attention 

mechanism is utilized to focus on important features while ignoring less relevant information, and CNN is used 

to extract key features from the data. In the proposed model, the output of BiLSTM, enhanced by the attention 

mechanism, is combined with CNN to improve prediction accuracy. This combination enables the simultaneous 

utilization of BiLSTM’s ability to process sequential data along with attention weighting and CNN’s capability 

to extract local features, ultimately enhancing the accuracy and performance of passenger satisfaction prediction. 

The dataset used consists of 129,880 passenger reviews and includes 24 key features. The final label in this 

dataset classifies passenger satisfaction into two categories: "satisfied" and "dissatisfied." Experimental results 

show that the combination of these three components (BiLSTM + CNN + Attention) achieved 99.75% accuracy, 

99.97% recall, and 99.86% F1-score, demonstrating the superior performance of the proposed model in predicting 

passenger satisfaction. Therefore, this model can significantly assist airlines in improving service quality and 

increasing passenger loyalty. 
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loyalty. 
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 ،یدانشگاه آزاد اسلام ،فنی و مهندسیدانشکده ، نبش بلوارکوثر. -)آهنگ(  یده حق ابانیختهران، ، جهانبخش نقده خایزلنشانی نویسنده مسئول:  *

   .رانیواحد تهران جنوب، تهران، ا

 دیمواجه شد. کاهش شد یریچشمگ راتییبا تغ COVID-19 وعیجهان است که پس از ش عیصنا نیترمهم از یکی ییصنعت هوا -چکیده

 شیافزا یبرا تیفیضرورت ارائه خدمات باک ط،یبهبود شرا باکرد و  جادیا ییمایهواپ یهاشرکت یرا برا یجد یهاتعداد مسافران چالش

 ینقش مؤثر تواندیم قیعم یریادگیو  نینو یهایاز فناور یریگراستا، بهره نیا دراهمیت بیشتری یافت. مسافران  یو وفادار یتمندیرضا

-حافظه بلند یهابر شبکه یمبتن یبیمدل ترک کیپژوهش،  نیدر ا. کند فایخدمات ا یسازنهیمسافران و به تیرضا زانیم ینیبشیدر پ

 ارائهمسافران  یتمندیرضا زانیم ینیبشیپ یبرایزم توجه مکان با همراه (CNN) یچشیپ یشبکه عصب ،( BiLSTMکوتاه مدت دوطرفه )

مهم  یهایژگیتمرکز بر و یتوجه برا زمیمکان مدتیطولان یزمان یهایو درک وابستگ یمتن یهاپردازش داده یبرا BiLSTM شده است.

در مدل پیشنهادی  خروجی  اند.رفته شدهها به کار گاز داده یدیکل یهایژگیاستخراج و یبرا CNNو  تیاهماطلاعات کم یریگدهیو ناد

BiLSTM مکانیزم توجه با  همراه باCNN   .یهایپردازش توال یهاییهمزمان از توانا گیریموجب بهره بیترک اینترکیب می شوند 

 ینیبشیدر پ را دقت و عملکرد مدل شده و (CNNی )محل یهایژگیاستخراج و نیتوجه و همچن زمیبه همراه اعمال مکان (BiLSTMی)زمان

است.  یژگیو ۲۴نمونه از نظرات مسافران بوده و شامل  ۱۲۹۸۸۰مجموعه داده مورد استفاده شامل  .است بهبود دادهمسافران  یتمندیرضا

نشان  هاشیآزما جینتا. کندیمشخص م "یناراض"و  "یراض"مسافران را با دو مقدار  یتمندیرضا زانیها مداده نیا ییبرچسب نها

 نیبهتر ٪ F1، ۸۶/۹۹ عیارو م  ٪۹۷/۹۹ یادآوری ،٪۷۵/۹۹ دقت( با BiLSTM + CNN + Attention) سه بخش نیا بیکه ترک دهدیم

بهبود در  ییمایهواپ یهابه شرکت تواندیم پیشنهادی مدل بنابراین، داده است، ارائه مسافران  یتمندیرضا ینیبشیعملکرد را در پ

 .کند یانیسافران کمک شام یوفادار شیخدمات و افزا تیفیک

 .مسافران یوفادار ،یچشیپ یمسافران، شبکه عصب یتمندیرضا، BiLSTM ،ییمایهواپ یهاشرکت ،ییصنعت هوا ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -۱

با توجه به گسترش مرزهای جغرافیایی میان کشورهای دنیا و 

همچنین روند رشد جمعیت، یکی از عوامل مهم اقتصادی در دنیا 

یکی از عنوان . صنعت خدمات بهاستخدمات  ارائهارتباطات و  بحث

امروزه صنعت عوامل موثر در زمینه مسایل اقتصادی مطرح است. 

در  [.1شده است ] لیبخش اقتصاد جهان تبدمهمترین  خدمات به

ناخالص  دیدرصد از تول 60متحده، صنعت خدمات حدود  الاتیا

این که گردد شامل میرا درصد از مشاغل  70به  کیو نزد یداخل

http://www.jscit.nit.ac.ir/
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 [.2]است جهان  سراسردر بیانگر اهمیت صنایع خدماتی آمار 

های سرویس خدمات بهتر و پایدارتر به لحاظ ارائهبدنبال  هاشرکت

. امروزه رقابت در هستندو پشتیبانی آنلاین به مشتریان خود  روزبه

جذب مشتری بیشتر میان منظور خدمات و پشتیبانی به ارائه

 میان، این . درآیدمیهای خدماتی بیش از گذشته به چشم کتشر

 نقش ونقل،حمل صنایع ترینحیاتی از یکی عنوانبه هوایی صنعت

با . کندمی ایفا روزانه صورتبه مسافر هامیلیون جابجایی در بزرگی

 ،یفناور یهاشرفتیروزافزون تعداد مسافران و پ شیتوجه به افزا

بر  یمیمستق ریتأث ییه توسط خطوط هواشدخدمات ارائه تیفیک

 یریگمسافران دارد. پس از همه یو وفادار یتمندیرضا

COVID-19در انتظارات مسافران از خدمات  یاعمده راتیی، تغ

 نینو یدنبال راهکارهابه ییمایهواپ یهاشد و شرکت جادیا ییهوا

 یاساس یهااز چالش یکیخود هستند.  انیبهبود تجربه مشتر یبرا

 یهامسافران بر اساس داده یتمندیرضا ینیبشیصنعت، پ نیدر ا

 .]4و 3[شده استها از خدمات ارائهاحساسات آن لیو تحل یواقع

 یهابه شرکت تواندیمسافران م تیرضا زانیم قیدق ینیبشیپ

و در  انیمشتر یوفادار شیخدمات، افزا یسازنهیدر به ییمایهواپ

 یتمندیرضا یابیارز یسنت یها. روشبهبود درآمد کمک کند ت،ینها

انجام  یآمار یهالیو تحل یدست یهایمعمولاً بر اساس نظرسنج

 یذات یهایدگیچیها و پداده یحجم بالا لیکه به دل شوندیم

راستا،  نیدارند. در ا یمحدود ییاحساسات مسافران، کارا

 یهایژگیدر استخراج و ییبالا ییتوانا قیعم یریادگی یهاتمیالگور

بهبود دقت  یبرا توانندیدارند و م یو عدد یمتن یهامهم از داده

است که چه  نیا یحال، چالش اصل نی. با ااستفاده شوند ینیبشیپ

 یتمندیرضا ینیبشیعملکرد را در پ نیها بهترروش نیاز ا یبیترک

 خواهد داشت. فرانمسا

 یبر شبکه عصب یمبتن یبیمدل ترک کیپژوهش،  نیا در

و  (BiLSTM) 2مدت دوطرفهکوتاه-حافظه بلند ، (CNN)1یچشیپ

قادر است  یشنهادیمدل پ .شده است ارائه 3اعمال مکانیزم توجه

درک کرده و بر  یمتن یهارا در داده مدتیطولان یهایوابستگ

امکان را  نیتوجه به مدل ا زمیتر تمرکز کند. مکاناطلاعات مهم

نظرات مسافران را برجسته  موجود در یدیکل یهایژگیکه و دهدیم

 ،یبیمدل ترک نیدهد. استفاده از ا شیرا افزا ینیبشیکرده و دقت پ

منفرد ارائه  قیعم یریادگی یهارا نسبت به روش یعملکرد بهتر

  .دهدیم

است که علاوه بر دقت  ییهابه مدل ازیاز ن یناش قیتحق نیضرورت ا

را  میحج یهاتوانند دادهکارآمد باشند و ب زین یبالا، از نظر محاسبات

که مدل  رودیپردازش کنند. انتظار م یدگیچیپ زانیم نیبا کمتر

 یهارا نسبت به مدل F1 اریو مع یادآوریبتواند دقت،  یشنهادیپ

پردازش  یراهکار کارآمد برا کیعنوان و به بخشدبهبود  نیشیپ

احساسات،  لیمختلف ازجمله تحل یهادر حوزه یمتن یهاداده

مورد استفاده قرار  دهنده شنهادیپ یهاستمیمتون و س یبنددسته

 .ردیگ

بر  یصورت است که در بخش دوم، مرور نیمقاله به ا ساختار

و مدل  یشناسارائه شده است. در بخش سوم، روش نیشیپ قاتیتحق

 جی. بخش چهارم به ارائه نتاشودیداده م حیتوض یشنهادیپ

در بخش پنجم،  ت،یارد و در نهاها اختصاص دآن لیو تحل هاشیآزما

 شده است. رحمط ندهیآ یشنهادهایو پ یریگجهینت

 های پیشینپژوهش -۲

مطالعات نظر به اهمیت موضوع در رابطه با پژوهش انجام شده، 

در صنعت  انیمشتر یتمندیرضا ینیبشیو پ یبه بررس یمتعدد

 میتقس یلدسته اص سه به توانیمطالعات را م نیاند. اپرداخته ییهوا

 یها( روش2 .یآمار لیبر تحل یمبتن یسنت یها( روش1کرد: 

 .قیعم یریادگهای ی( روش3و  نیماش یریادگی

 های مبتنی بر تحلیل آماری روش -۲-۱

مسافران  یتمندیعوامل مؤثر بر رضا یپژوهش به بررس نیچند

خدمات، ارزش  تیفینشان داد که ک ]4[مثال، چن  یاند. براپرداخته

 انیمشتر یو وفادار تیرضا زانیدر م ینقش مهم مت،یشده و قدرک

خدمات و  تیفیک انیرابطه م زین ]6[و همکاران  رننیِدارند. ت

 یکیزیکه عوامل ف افتندیکردند و در لیمسافران را تحل یتمندیرضا

غذا بر تجربه مسافران  تیفیزمان انتظار و ک ،یصندل یمانند راحت

 دهند،یارائه م یا اگرچه اطلاعات مهمهروش نیاست. ا رگذاریتأث

 ،ییدر صنعت هوا عیسر راتییها و تغداده یحجم بالا لیاما به دل

 دارند. یمحدود یریپذقیت تطبیقابل

 نیماش یریادگیبر  یمبتن یهاروش -۲-۲

مانند جنگل  ییهاروش ن،یماش یریادگی یهاکیتکن شرفتیبا پ 

 یبرا XGBoostو  (SVM) 5بانیبردار پشت نی، ماش4یتصادف

 اند.مسافران مورد استفاده قرار گرفته یتمندیرضا ینیبشیپ

با استفاده از مدل جنگل تصادفی بر روی  ]7[هونگ و همکاران

ورودی، بهترین نتایج را در مقایسه  129۸۸0ای شامل مجموعه داده

رضایتمندی مسافران خطوط  بینیبرای پیش هابا سایر الگوریتم

 . دندکسب کر هوایی

دسته  بررسیتحت عنوان مقایسه  ایدر مقاله ]۸[نوردینا و همکاران

 ترین همسایهرا با نزدیک 6الگوریتم نایو بیزبندی مسافران هوایی، 

(KNN)  مقایسه کردند و دریافتند که نایو بیز دقت بیشتری دارد. 



 1404 پاییز ،3 ، شماره14 جلد...................................... ..................................................... (JSCIT) مجله علمی رایانش نرم و فناوری اطلاعات

 

3 

 

رضایتمندی بینی با عنوان پیش ایطی مقاله ]9[هایادی و همکاران

به بررسی بندی های طبقهران هوایی با استفاده از الگوریتممساف

ها موضوع رضایتمندی مسافران پرداختند. در این مقاله تعداد ویژگی

آموزش  یِ دادهبندی تقلیل داده شده و همچنین تقسیم 1۸به  23از 

بوده است . این مطلب بیانگر این است  20به  ۸0و آزمایش بصورت 

ای آموزش مدل در نظر گرفته شده است. که فضای بیشتری بر

مربوط  داده مورد استفاده در این مقاله همان مجموعه داده مجموعه

 ورودی می باشد.  129۸۸0به مسافران خطوط هوایی با 

نیز در مقاله ای تحت عنوان تاثیر بیماری  ]10[پریرا و همکاران

COVID-19  بر رضایتمندی مسافران هوایی به این موضوع

(، SVMداخته اند. آنها از سه الگوریتم ماشین بردار پشتیبان )پر

( و همچنین درخت تصمیم به منظور پیش LR)7رگرسیون لجستیک

بینی رضایتمندی مسافران استفاده شده که نهایتا بهترین مقدار 

 اعلام گردیده است. SVMتوسط آموزش مدل با استفاده از الگوریتم 

تحقیقاتی به صورت آنلاین با عنوان   مقاله ای ]11[دایک و همکاران

ارزیابی انتظارات مسافران صنعت هوایی منتشر کردند. در پژوهش 

مورد بررسی قرار  ۸Skytraxسایت مسافر در وب 17726فوق نظرات 

، های آمریکاگرفته که کمترین میزان رضایت برای مسافران کشور

ر پرواز و مدیریت کانادا و هندوستان در رابطه با دو ویژگی تاخیر د

بار مسافران بدست آمده است. این دو ویژگی در مقاله حال حاضر 

پارامترهای دقت مدل نیز لحاظ در گذار نیز به عنوان عوامل تاثیر

  اند. شده

مقاله ای با عنوان افزایش رضایت مسافران ]12[میردیپاتی و همکاران

های الگوریتم خطوط هوایی منتشر کردند. نویسندگان با استفاده از

، KNN، جنگل تصادفی، 9درخت تصمیم، SVMیادگیری ماشین 

Gradient Boosting  رضایتمندیمیزان  10رگرسیون منطقیو 

هایشان را بر روی مجموعه کردند. آنها ارزیابیبینی مسافران را پیش

ویژگی انجام  22مسافر با تعداد 100000ای حاوی اطلاعات داده

های یادگیری برای الگوریتمآمده  بدستبهترین نتیجه  11دادند

SVM  وGradient Boosting .بوده است 

مقاله ای با عنوان تجزیه و تحلیل رضایت  ]13[ابراهیم و همکاران

های یادگیری ماشین منتشر مسافران خطوط هوایی با تکنیک

، جنگل تصادفی، SVMنمودند. در این مقاله از چهار الگوریتم  

استفاده گردیده که بهترین عملکرد  XGBoostو  درخت تصمیم

 بوده است. XGBoostمربوط به مدل 

تحت عنوان پیش بینی وفاداری ای مقاله ]14[شاهید و همکاران

مسافر مطالعه  17000مسافران در صنعت هوایی که بر روی بیش از 

، شده بود منتشر کردند.در این تحقیق از سه الگوریتم جنگل تصادفی

استفاده گردیده که بیشترین میزان  XGBoost درخت تصمیم و

 بدست آمد. XGBoostدقت در مدل 

 های مبتنی بر یادگیری عمیقروش -۲-3

با استفاده از  یمسافران، مطالعات متعدد تیرضا ینیبشیدر حوزه پ

انجام شده است. در ادامه، به چند  قیعم یریادگی یهاتمیالگور

 است.شده ها اشاره پژوهش نینمونه از ا

 یبرارا  BiLSTMو  LSTM یهامدل ]16[لیاناگ و همکاران 

نشان  آنها جی. نتادندمسافران اتوبوس توسعه دا یتقاضا ینیبشیپ

نسبت  بهتری عملکرد ٪90از  شیبا دقت ب BiLSTMداد که مدل 

بر  نویسندگان یداشت. تمرکز اصل شدهشیآزما یهامدل ریبه سا

 تیبه رضا میطور مستقو به مسافران بوده یتقاضا ینیبشیپ

 مسافران نپرداخته است.

، نظرات BiLSTMو  CNN یهاشبکه بی، با ترک ]17[پرنیان 

دوره آموزش، مدل  90. پس از کرد یبندو طبقه لیتحل را  انیمشتر

تمرکز  یتوجه برا زمیاز مکاندر این مدل  یافت.دست ٪93به دقت 

عدم همچنین،  .شده استاستفاده ن هامهم در داده یهایژگیبر و

 BiLSTMو  CNNشده توسط استخراج یهایژگیمناسب و بیترک

 .ی صورت نگرفته استنیبشیبهبود دقت پ یبرا

 لیتحل یبرا CNN-LSTMاز مدل  ]1۸[ و همکاران سو هیون پارک

استفاده کردند و به دقت  یکره جنوب یینظرات مسافران خطوط هوا

 تیریو مد یدازش جملات طولانمدل در پر نیاما ا ،رسیدند 90٪

 دچار چالش بود.  مدتیطولان یهایوابستگ

را با  (ANNعصبی مصنوعی ) های، مدل شبکه ]19[شیما اوف 

)از جمله جنگل تصادفی و ماشین  نیماش یریادگی یهاتمیالگور

کرد. البته این  گزارش را ٪99.3کرد و دقت  سهیمقا بردار پشتیبان(

جهت  ٪10و  جهت آموزش ٪90به  هادادهتقسیم دقت در نتیجه 

 200تست که بیانگر آموزش بیشتر مدل می باشد و همچنین تعداد 

 Batchلایه پنهان با  3( و استفاده از epochsدوره آموزش )

size=2500  ،البته با وجود استفاده ازتنظیمات  .است به دست آمده

یت استاندارد رعا و عدم شده استهایپر پارامترها که به آن اشاره 

مکانیزم توجه عدم استفاده از  ،های آموزش و تست جداسازی داده

 مدل های یادگیری عمیق و استفاده ازو همچنین عدم ترکیب مدل

کمتر از دقت مدل  دقت نویسندگان کماکان، ساختاریکت

 پیشنهادی این پژوهش است.
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و مزیت روش  های پیشینروشو معایب  مزایا -۲-۴

 پیشنهادی

 یهایحفظ وابستگ تیقابل GRUو   LSTMهای مبتنی بر لمد

های  را دارند. مدل یبیترت یهادر متن و پردازش داده مدتیطولان

و  یمحل یهایژگیبالا در استخراج و دارای قابلیت  CNNبرمبتنی

 XGBoost  هایالگوریتم. باشندمی در متن یدیکل یالگوها افتنی

 افتهیساختار یهاالا در پردازش دادهعملکرد ب  :Random Forestو 

 و  CNN-LSTM یبیترک هایمدلدارند.  قیدق جیو ارائه نتا

BiLSTM  بهتری دارند عملکرد یتک یهابا مدل سهیدر مقا. 

-مدلتوانیم به این مورد اشاره کنیم که ، ها میاز معایب این روش

هش و کا انیرفتن گراد نیمشکل از ب GRU و LSTM برهای مبتنی

  CNNبر مبتنی هایمدل. ی را دارنددقت در پردازش جملات طولان

 ساختار متن قیعم لیو تحل مدتیطولان یهایدر حفظ وابستگ

، SVMاز جمله  نیماش یریادگی سنتی هایروش. ندارند توانایی

Random Forest ،XGBoost  شده استخراج یهایژگیوابسته به و

در هستند.  یسازنهیبه فرآیند به  مندازیو ندارند  یدستصورت به

تمرکز بر  یبرا ییهازمیفاقد مکان ، BiLSTM-CNN یبیترک مدل

و  یو مستعد کاهش دقت در جملات طولان ،تر متنمهم یهایژگیو

 .باشندمی دهیچیپ

و  BiLSTM ،CNNشامل  یبیمدل ترک کیپژوهش حاضر،  در

را  نیشیپ یهاروش بیشده است که معا شنهادپیتوجه  زمیمکان

حفظ  یبرا BiLSTM . به این صورت که،کندیبرطرف م

دوطرفه  یمتن یهاو پردازش داده مدتیطولان یهایوابستگ

 یدیکل یهاتمرکز بر بخش یرابتوجه  زممکانیاستفاده شده است. 

گرفته شده است. کاربه یرضروریاطلاعات غ ریمتن و کاهش تأث

CNN اطلاعات در سطوح  بیترک و یمحل یهایژگیاستخراج و یبرا

 لیدقت مدل در تحل جهیدرنتمختلف پردازش استفاده شده است. 

روش نسبت به  نیکه ا رودی. انتظار مابدییم شیافزا یمتن یهاداده

 یهایارائه دهد و بتواند وابستگ یعملکرد بهتر یقبل یکردهایرو

 .ردیزمان در نظر بگرا هم یمحل یهایژگیو و مدتیطولان

 لیتحل یسنت یهاکه روش دهدینشان م نیشیپ یهار پژوهشمرو

به  نیماش یریادگی یهادارند، روش یمحدود یریپذقیتطب یآمار

 تیریدر مد قیعم یریادگی یهااند، و روشوابسته یدست یهایژگیو

با  یشنهادیهستند. مدل پ تیاطلاعات مهم متن دچار محدود

را  یقبل یهاروش یایزام ،توجه زمیو مکان BiLSTM ،CNN بیترک

 تیمدل قابل نیها را کاهش داده است. اآن بیحفظ کرده و معا

دقت و کاهش نرخ  شیافزا ،یمتن یهاداده لیبهبود عملکرد در تحل

مختلف از  یهادر حوزه تواندیرا داراست و م یبندطبقه یخطاها

مورد استفاده  شنهاددهندهیپ یهاستمیاحساسات و س لیجمله تحل

 .ردیگ رقرا

 
 بلوک دیاگرام روش پیشنهادی -۱شکل

 روش پیشنهادی -3

-حافظه بلند یهاشبکه بریمبتن یبیمدل ترک کیپژوهش،  نیدر ا

 (CNN) یچشیپ یو شبکه عصب (BiLSTM) مدت دوطرفهکوتاه

مسافران  یتمندیرضا زانیم ینیبشیپ یبرا توجه زمیهمراه با مکان

مربوط به  یهافع چالشمدل با هدف ر نیاارائه شده است. 

و تمرکز بر  یدیکل یهایژگیاستخراج و مدت،یطولان یهایوابستگ

 یطراح یاگونهمدل به نیا شده است. یاطلاعات مهم متن طراح

 نیب مدتیقادر به درک روابط طولان BiLSTM با استفادهشده که 

 تیقابل CNN کهیاست، درحال یزبان نهیزم ترقیکلمات و درک دق

 تواندمیو  را دارد یمتن یهااز داده یدیکل یهایژگیراج واستخ

را استخراج کرده و با  یمتن یهاموجود در داده یدیکل یهایژگیو

تر داشته بر اطلاعات مهم یشتریتوجه، تمرکز ب زمیاز مکان یریگبهره

 قیعم یریادگی یدو معمار بیرکدلیل دیگر برای ت .همچنینباشد. 

BiLSTM  وCNN  ،صورت به یو عدد یمتن یهاداده لیود تحلبهب

نمایش  1در شکل مدل پیشنهادی بلوک دیاگرام  .باشدمیزمان هم

Input Data 

Pre-processing Data 

Concatenate 

Classification 

Modeling 

 

BLSTM Layer + 

ReLU + Attention 

mechanism 

  

Train Test 

CNN Layer 

Convotional Layer + ReLU 

Max pooling Layer 

Flatten 

2 Dense Layers + ReLU 

Dense Layer + Sigmoid 
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داده  حیمدل توض یاز اجزا کیهر  اتیدر ادامه، جزئداده شده است. 

 شده است.

تعبیه سازی با استفاده از ی متن یهاداده: یورود هیلا •

به  و شوندیم لیتبد یعدد یبه بردارها  12کلمه

BiLSTM شوندیوارد م. 

 ییمعنا یهایوابستگ لیبه تحل هیلا نیا :BiLSTM یهیلا •

ساختار دوطرفه  دلیلبه BiLSTM نماید.یمتون کمک م

 لیدر تحل یشتریب ییتوانا ،یمعمول LSTMخود، برخلاف 

را از  ینظرات مسافران دارد و اطلاعات متن یزمان بیترت

 .کندیدو جهت پردازش م

توجه  زمی، مکانBiLSTM یپس از خروج توجه:مکانیزم  •

شده  ییکلمات در جمله شناسا نیترتا مهم شودیاعمال م

این مکانیزم   .ها اختصاص داده شودبه آن یشتریو وزن ب

نقش مهمی در وزن دهی به اطلاعات مفید را در مجموعه 

در توجه  می مکانیزهدف از توسعهداده به عهده دارد. 

تا بر روی کند است که به مدل کمک  یادگیری عمیق آن

و عملکرد های ورودی تمرکز کند ترین بخشمرتبط

در  .کلمات داشته باشد نیب دهیچیدر درک روابط پ یبهتر

 .گرددنهایی مدل بیشتر می بینینتیجه دقت پیش

مدل مؤثر در پردازش  کیعنوان به  CNN :CNNی هیلا •

مهم را از  یاالگوه ییامکان شناسا ،یبیترت یهاداده

 یمحاسبات یدگیچیدارد و باعث کاهش پ ینظرات متن

 یبرا  MaxPoolingدر این لایه از یک لایه  .شودیمدل م

 Flatten هیلا، یک مهم یهایژگیکاهش ابعاد و حفظ و

بردار  کیشده به استخراج یهایژگیو لیتبدبرای 

 هیلا، دو کاملاً متصل یهاهیجهت پردازش در لا یبعدتک

Dense   یسازنورون و تابع فعال 64کاملاً متصل با ReLU 

 استفاده شده است. سطح بالا یهایژگیو یریادگی یبرا

دو مدل  نیا خروجی بیترک :CNNو  BiLSTM 13بیترک •

با  BiLSTM رایز شودیم ینیبشیدقت پ شیباعث افزا

را استخراج  ییمعنا اتیجزئ دار،یپردازش اطلاعات توال

مهم را از  یهایژگیصورت مؤثر وبه CNNو  کند،یم

باعث  بیترک نی. اکندیو استخراج م یسازها فشردهداده

و بهبود  میحج یهاداده لیتحلمدل در  ییتوانا شیافزا

 .شودیم ینیبشیپ ییدقت نها

به  CNNو  BiLSTM بیترک: Fully Connectedیهاهیلا •

 تابعمتصل شده و پس از اعمال   14متراکم یهاهیلا

 .دیآیدست مبه یینها جهی، نتSigmoid یسازفعال

 Adamو آموزش: مدل با استفاده از  یسازنهیبه •

Optimizer نهیو تابع هز Cross-Entropy  آموزش داده

 شده است. 

و  CNN یمکان یهایژگیتا هم و دهدیساختار به مدل اجازه م نیا

با کرده و  لیزمان تحلطور همرا به BiLSTM یزمان یهایژگیهم و

 دهد. شیرا افزا ینیبشیدقت پو تمرکز بر اطلاعات مهم متن 

 مجموعه داده -3-۱

 نظرسنجی به بروزرسانی شده مربوط هایداده پژوهش، در این

بکار گرفته شده در مقاله میردیپاتی و  هوایی خطوط مسافران

 هوایی خطوط مسافران رضایتمندی بینیبرای پیش ]12[همکاران

 129۸۸0 شامل داده این مجموعه. است گرفته قرار تحلیل مورد

 و پرواز هایویژگی مانند اطلاعاتی که است نظرسنجی ورودی

 ویژگی 24 شامل داده این. شودمی شامل را مسافران مشخصات

 میزان مهمانداران، رفتار صندلی، راحتی بلیط، تهیه نحوه مانند)

رزرو  ندیفرآ ،خدمات تیفیک، آنلاین هایسرویس کیفیت تأخیر،

و  یدنیغذا و نوش تیفی، کپروازبار، کلاس لیمحل تحو ن،یآنلا طیبل

 باشد کهمی( مسافران رضایتمندی سطح) هدف ستون یک و...( 

 "یناراض"و  "یراض"مسافران را با دو مقدار  یتمندیرضا زانیم

 Kaggle.comاین مجموعه داده از سایت نماید. یمشخص م

 استخراج گردیده است.

 هاپردازش دادهپیش -3-۲

 مورد اولیه هایداده عمیق، یادگیری هایمدل اعمال از قبل

 و شناسایی شامل مرحله این. گرفتند قرار پردازشپیش و پاکسازی

 عیتوز برای هاداده سازینرمال ، (NaN)15گمشده مقادیر جایگزینی

 این مانجا از پس. باشدمی لمد عملکرد بهبود و هاداده ترکنواختی

 .شدند آماده هامدل آموزش برای مناسب شکلی به هاداده مراحل،

 شآزمای و( ٪70آموزش ) یهاها به مجموعهداده یبندمیتقسنهایتا، 

اً به دو قسمت با بخش آموزش را هم مجدد .است شده انجام( ٪30)

آن  را برای ارزیابی یا  ٪30تقسیم نموده که  ٪30به  ٪70نسبت 

validation نظر گرفتیم. در 

 معرفی مدل های مورد استفاده -3-3

-شامل حافظه بلند قیعم یریادگیمدل مختلف  دو، پژوهش نیدر ا

( CNN) یچشیپ ی، و  شبکه عصب(BiLSTM) مدت دوطرفهکوتاه

 مورد ارزیابی قرار گرفتند.  صورت مجزابه
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 (BLSTMبلند مدت دو طرفه )-مدل حافظه کوتاه -3-3-۱

های عصبی شبکه انواعی از ازگشتی دوطرفههای عصبی بشبکه

شبکه  یک در مختلف جهت دو در پنهان هستند که دو لایه بازگشتی

کند. این رویکرد یکی از خروجی یکسان وصل مییک را به عصبی

است که به این ترتیب  سازنده یادگیری عمیق هایرویکردهای مدل

تواند اطلاعات را هم از گذشته و هم از آینده به صورت خروجی می

همزمان دریافت کند. این مدل برای افزایش حجم اطلاعات ورودی 

های پیشین مدل های عصبی ابداع شدند. به عنوان نمونهبه شبکه

  17با تأخیر زمانی شبکه عصبی و 16پرسپترون چند لایه نظیر مدل

پذیری دیتای ورودی دارند چراکه باید هایی روی انعطافمحدودیت

های عصبی شبکه طرفی از. باشد ثابت صورت به آنها ورودیداده 

توانند داده هایی دارند چراکه نمینیز محدودیت استاندارد بازگشتی

را از آینده دریافت نمایند. حال، راهکار تمامی این مشکلات استفاده 

یک از  گشتی دوطرفه است که هیچهای عصبی بازاز شبکه

 ورودیهای فوق را ندارند. به عبارتی هم لازم نیست داده محدودیت

گذشته و آینده را به حالتی  هر از توانندمی هم و باشد ثابت آنها

صورت همزمان ببینند و اطلاعات بیشتری برای یادگیری مدل 

 .     ]15[استفاده نمایند

 (CNN) شیپیچ مدل شبکه عصبی -3-3-۲

از یک لایه ورودی، یک لایه خروجی و  پیچشی یک شبکه عصبی

های پنهان یا پیچشی است. لایه تعدادی لایه پنهان تشکیل شده

های پیچشی یک عمل پیچش را لایه .هستند، یا تجمعی یا کامل

 .دهندکنند، سپس نتیجه را به لایه بعدی میروی ورودی اعمال می

ها را تنها برای ناحیه پذیرش خودش پردازش پیچشی داده نورون هر

دهد که های پیچشی این اجازه را میکردن به شبکه. مشبککندمی

 د.انتقال، دوران یا اعوجاج ورودی را تصحیح کنن

ه سیستم پردازش دیداری های عصبی پیچشی مشابشبکه

به عبارتی شبکه عصبی پیچشی کنند. عمل می موجودات زنده در

ای هنوعی شبکه عصبی مصنوعی است. این شبکه شامل لایه

طور از قرن نوزدهم بههاست. کانولوشن برای استخراج ویژگی

ها سعی کردند همزمان اما جداگانه از سویی نوروفیزیولوژیست

و از سوی  سیستم یادگیری و تجزیه و تحلیل مغز را کشف کنند

بسازند که قابلیت  ایدیگر ریاضیدانان تلاش کردند مدل ریاضی

مسائل را دارا باشد. اولین فراگیری و تجزیه و تحلیل عمومی 

سازی با استفاده از یک مدل منطقی در اوایل ها در شبیهکوشش

کالک و والتر پیتز انجام شد که امروزه  توسط وارن مک 1940دهه 

های عصبی مصنوعی است. عملکرد بلوک اصلی سازنده اکثر شبکه

ها و ایجاد خروجی با استفاده از جمع ورودی براین مدل مبتنی

ها از مقدار آستانه ها است. اگر حاصل جمع ورودیای از نورونشبکه

شود. نتیجه این مدل بیشتر باشد، اصطلاحاً نورون برانگیخته می

 .استاجرای ترکیبی از توابع منطقی 

 ایجاد مدل ترکیبی  -3-۴

 دقت بهبود برای ها،مدل از یک هر جداگانه عملکرد ارزیابی از پس

 مدل ترکیب. شدند ترکیب یکدیگر با هامدل بهترین بینی،پیش

BiLSTM  با CNN این در. گردید انتخاب روش بهترین عنوانبه 

را که حاصل  پردازش اولیه بر روی  BLSTMمدل  خروجی ترکیب،

پس از اعمال مکانیزم توجه بر روی مجموعه  ها استمجموعه داه

. وندشترکیب می (CNNبا خروجی شبکه عصبی پیچشی ) هاداده

به  CNNو  BiLSTM یبیمدل ترک جهیبهتر بودن نت لیدل

ها آن بیها و نحوه ترکمدل نیاز ا کیفرد هر منحصربه یهاییتوانا

اشاره  یبیمدل ترک نیا یبرتر یاصل لی. در ادامه به دلاگرددیبرم

 .شودیم

 BiLSTMاستفاده از نقاط قوت  -3-۴-۱

پردازش  ییتوانا( BiLSTM) مدت دوطرفهکوتاه-حافظه بلند

به گذشته(  ندهیو آ ندهیرا از دو جهت )گذشته به آ یمتن یهاداده

 مدتیطولان یهایتا وابستگ دهدیبه مدل اجازه م یژگیو نیدارد. ا

 همچنین در نظرات مسافران را بهتر درک کند. تردهیچیپ یو الگوها

BiLSTM کلمات را در متن بهتر  نیب ییارتباطات معنا تواندیم

 ینیبشیاحساسات و پ لیموضوع در تحل نیدهد، که ا صیتشخ

 مهم است. اریمسافران بس تیرضا

 CNNاستفاده از نقاط قوت  -3-۴-۲

 یهایژگیدر استخراج و ییبالا ییتوانا( CNNی )چشیپ یشبکه عصب

و مهم را در  یمحل یالگوها تواندیمدل م نیها دارد. امهم از داده

 ترقیدق ینیبشیپ یها را براکند و آن ییشناسا یمتن یهاادهد

ها و استخراج داده یسازبا فشرده CNNهمچنین،  استفاده کند.

سرعت  شیمرتبط، باعث کاهش حجم محاسبات و افزا یهایژگیو

 .شودیمدل م یریادگی

  CNNو BLSTM ۱۸ترکیب -3-۴-3

BiLSTM یزبان نهیدرک زمو  مدتیطولان یهایپردازش توال یبرا 

و  یمحل یهایژگیاستخراج و یبرا CNNکه  یمناسب است، در حال

دو مدل باعث  نیا بی. ترکرودیم کارها بهداده یدگیچیکاهش پ

را درک کند  یزمان یهایهم بتواند وابستگ ییکه مدل نها شودیم

نقاط عبارتی، به ها استخراج کند.مهم را از داده یهایژگیو همو 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C_%DA%98%D8%B1%D9%81
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%BE%D8%B1%D8%B3%D9%BE%D8%AA%D8%B1%D9%88%D9%86_%DA%86%D9%86%D8%AF%D9%84%D8%A7%DB%8C%D9%87
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C_%D8%A8%D8%A7%D8%B2%DA%AF%D8%B4%D8%AA%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D9%88%D8%AC%D9%88%D8%AF%D8%A7%D8%AA_%D8%B2%D9%86%D8%AF%D9%87
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 یهایخروج بیترک همچنین، کنند.را تکمیل می گریکدیقوت 

BiLSTM  وCNN یتراطلاعات جامع ییکه مدل نها شودیباعث م 

مدل  انجام دهد. یترقیدق ینیبشیها داشته باشد و بتواند پاز داده

 ReLU یسازنورون و فعال 12۸با  BLSTM هیلا کیشامل  یینها

توجه استفاده شد. در  زمیمکاناز  برازششیاز ب یریجلوگ یاست. برا

 kernel size=3و  لتریف 64با  یکانولوشن هیلا کی، از CNNبخش 

نورون  64با  Fully Connected هیاستفاده شد. پس از آن، دو لا

و  0.001برابر با  Adam تمیدر الگور یریادگی خاند. نرکار رفتهبه

 batch sizeدر نظر گرفته شده است. مقدار  10برابر  epochتعداد 

 استفاده نشده است. Dropoutانتخاب شده و از  32برابر با 

 نقش مکانیزم توجه در بهبود عملکرد مدل -3-۵

در بهبود عملکرد دارد.  یدیمدل نقش کل نیتوجه در ا زمیمکان

 یهایژگیقادر به استخراج و ییتنهابه CNNو  BiLSTM یهامدل

دل ممکن است اطلاعات توجه، م زمیهستند، اما بدون مکان یمتن

به  شتریب یهاوزن صیتوجه با تخص زمی. مکانردیبگ دهیمهم را ناد

که مدل بهتر بتواند ارتباطات  شودیمهم متن، باعث م یهابخش

 یمتن یهادر داده ژهیوامر به نیکلمات را درک کند. ا نیب ییمعنا

است، عملکرد مدل را بهبود  ادیز اتیکه شامل جزئ دهیچیپ

توجه دقت  زمیمکان یکه مدل دارا دهدینشان م جی. نتاشدبخیم

 زمیمکان نیبدون ا CNNو  BiLSTM یهابا مدل سهیدر مقا یبالاتر

در  ییبالا ییتوانا یشنهادیساختار، مدل پ نیبا توجه به ا دارد.

 یهابه شرکت تواندیمسافران دارد و م یتمندیرضا زانیم ینیبشیپ

 خدمات کمک کند. یسازنهیدر به ییمایهواپ

 ها آزمایش نتایج -۴

نمونه  129۸۸0مجموعه داده شامل  ،یشنهادیمدل پ یابیارز یبرا

( ٪30) یشیآزما یهاادهد و( ٪70) یآموزش یهابه دو بخش داده

رفتار مدل در  هیاول یمنظور بررسبخش، به نیدر اشد.  متقسی

 اند.دهآورده ش یکربندیحاصل از چند پ جیمختلف، نتا یساختارها

)از جمله تعداد ی مدل پارامترها یینها میبه ذکر است که تنظ لازم

 یهاصرفاً بر اساس داده ( یریادگیو نرخ  هاهیها، ساختار لانورون

 یابیارز یبرا شدهنهیبه یکربندیانجام شده و فقط پ یاعتبارسنج

حاصل از  جی، نتاهمچنین  مدل به کار گرفته شده است. یینها

توجه در  زمیمکان ریقرار گرفته و تأث یختلف مورد بررسم یاهمدل

 با مختلف هایمدل . عملکردشده است لیبهبود عملکرد مدل تحل

 1F-و21 بینیپیش دقت ،20ادآوریی ،19دقت معیارهای از استفاده

Score شد گیریاندازه. 

(1) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

TP + FP
 

(2)  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
TP

TP + FN
 

(3) 𝐹1 =
2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

های صحیح شامل مثبت معیار دقت به عبارتی نسبت کل پیش بینی

هاست و نشان دهنده توانایی کلی مدل در پیش و منفی به کل داده

های بینی صحیح است. معیار دقت پیش بینی نسبت پیش بینی

های مثبت است. هر چقدر میزان بینی صحیح مثبت به کل پیش

باشند کمتر باشد در نتیجه های مثبت که بصورت غلط میپیش بینی

-نزدیکتر می 1مقدار معیار دقت پیش بینی بیشتر شده و به عدد 

باشد. می Google Colabپیاده سازی مورد استفاده  گردد. محیط

ه شده ه اشتراک گذاشتب 22هابسازی این پژوهش در گیتپیاده

 است. 

 های مختلفمقایسه عملکرد مدل -۴-۱

 قرار گرفتند: شی، چهار مدل مختلف مورد آزمادر این پژوهش

BiLSTM ،CNN ،بیترک BiLSTM  وCNN ،بیترک BiLSTM ،

CNN (یشنهادیتوجه )مدل پ زمیو مکان . 

های مورد استفاده در این پژوهش هر کدام دارای نقاط قوت و مدل

دست آوردن بهترین میزان دقت، بهمنظور بهباشند. ضعفی می

برده و تا حد امکان نقاط  بایستی از نقاط قوت نهایت استفاده را

استفاده شده  BLSTMاثر گردند. در این پژوهش از مدل ضعف بی

پردازند. که به پردازش اطلاعات از دو جهت )جلو و عقب( میاست 

لاعات بیشتری در زمان دهد تا از اطها اجازه میاین ویژگی به آن

با استفاده از اطلاعات  .برداری کننددار بهرههای توالیپردازش داده

کنند. یکی گذشته و آینده، اطلاعات پیچیده تری را مدل سازی می

هایپر  ، دشواری تنظیمLSTMاز معایب این مدل به مانند مدل 

های دلپارامترها و همچنین زمان زیاد پردازش است. یکی دیگر از م

شبکه عمیق که در این پژوهش مورد استفاده قرار گرفت مدل شبکه 

( است. یکی از مزایای مهم این مدل، کاهش CNNعصبی پیچشی )

بصورت  CNNها است. به عبارتی مدل پردازش دادهزمان پیش

کند. از دیگر مزایای ها استخراج میهای مهم را از دادهخودکار ویژگی

راحتی برای پذیری آن اشاره کرد که بهمقیاس توان بهاین مدل می

حل مسائل مختلف قابل تنظیم است. با توجه به مزایای مطرح شده 

در مقایسه با مدل دیگر است.  CNNبهترین نتیجه مربوط به مدل 

ارائه بصورت مجزا در ادامه، نتایج بدست آمده در رابطه با هر مدل 

 شده است.



 همکاران و دادگر....... .................................................یبیترک یعصب یهابا استفاده از شبکه ییمسافران خطوط هوا یتمندیرضا ینیبشیپ
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 BLSTMنتایج مدل  -۴-۲

 مدل یینها یکربندیمختلف، پ یساختارها هیاول یبررسپس از 

BLSTM  یبرا ینورون 12۸ ینورون، ورود 64پنهان با  هیلا 2شامل 

BiLSTM در  یشیآزما یهاداده یروبر  یینها جیانتخاب شد. نتا

 نیدقت ا زانیم 2در شکل همچنین، . اندگزارش شده  1جدول 

 . شان داده شده استن epochs=10 یریادگیمدل با تعداد دفعات 

 

 CNNنتایج مدل  -۴-3

در این قسمت مجموعه داده به یک شبکه عصبی پیچشی اعمال و 

با توجه به  نمایش داده شده است. 2نتایج بدست آمده در جدول 

بهترین حالت که از چهار  که درشود نتایج بدست آمده مشاهده می

برابر با  F1 معیار باشدنورون می 12۸نورونی که جمعا  32لایه 

نسبت روند افزایش دقت در این مدل را  3است. شکل درصد   06/96

  .دهدنشان میبه مدل قبلی 

 
 BLSTMمنحنی میزان دقت در مدل  -۲شکل 

 

 
  CNN منحنی میزان دقت در مدل -3شکل 

 

 

 BLSTMنتایج بدست آمده از الگوریتم  -۱جدول 

F1 AUC Precision Recal1 Acc. مدل 

952/0 944/0 945/0 95۸/0 947/0 BLSTM (64) 
without dense 

955/0 952/0 969/0 941/0 951/0 
BLSTM (64) 

with dense 

(64) 

951/0 947/0 956/0 947/0 947/0 
BLSTM (64) 

with dense 

(2*32) 

94۸/0 940/0 936/0 961/0 942/0 
BLSTM (64) 

with dense 

(128) 

951/0 949/0 960/0 945/0 949/0 
BLSTM (64) 

with dense 

(4*32) 

954/0 951/0 960/0 949/0 950/0 BLSTM (128) 
without dense 

955/0 951/0 961/0 94۸/0 951/0 
BLSTM (128) 

with dense 

(64) 

955/0 952/0 960/0 951/0 952/0 
BLSTM (128) 

with dense 

(2*32) 

954/0 952/0 971/0 939/0 951/0 
BLSTM (128) 

with dense 

(128) 

957/0 955/0 971/0 944/0 954/0 
BLSTM (128) 

with dense 

(4*32) 

 

 
 
 
 
 

 CNNنتایج بدست آمده از الگوریتم -۲ جدول

 
F1 

 
AUC 

 
Precision 

 
Recall 

 
Acc. 

 
Model 

 

929/0 921/0 923/0 935/0 922/0 CNN  

957/0 956/0 969/0 949/0 955/0 CNN (64) 

959/0 955/0 962/0 956/0 955/0 CNN (2*32) 

960/0 956/0 964/0 956/0 957/0 CNN (128) 

961/0 95۸/0 972/0 950/0 957/0 CNN (4*32) 
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 نتایج مدل پیشنهادی -۵

با یکدیگر  CNNو  BLSTMدر این مرحله، خروجی دو الگوریتم 

 شده است.  بترکی

توجه به مدل  زمیمکانشود. مدل اضافه میدر ادامه، مکانیزم توجه  به

داشته  یشتریمهم متن تمرکز ب یهابخش یتا بر رو کندیکمک م

همانطور که در  کند. ییرا بهتر شناسا یدیکل یهایژگیباشد و و

 BiLSTM + CNNمدل  سهیبا مقا نمایش داده شده است، 3جدول 

مشاهده شد که  ،(BiLSTM with Att. + CNN) یهادشنیبا مدل پ

دقت در  شیو افزا ینیبشیپ یتوجه باعث کاهش نرخ خطا زمیمکان

منحنی میزان دقت در دو  نظرات مسافران شده است. ییشناسا

از مکانیزم توجه  4حالت متفاوت نمایش داده شده است که در شکل 

 استفاده شده است.  از مکانیزم توجه 5استفاده نشده است و در شکل 

 
 

 
 BLSTM+CNNمنحنی میزان دقت در مدل -۴ شکل

 

 

 

 مقایسه با کارهای پیشین -۵-۱

 یمدل با پارامترها یینها ی، مربوط به اجراشدهگزارش جینتا

 نی. اباشدیم یبر اساس مجموعه داده اعتبارسنج شدهمیتنظ

، 10با برابر  epoch، تعداد 001/0 یریادگیشامل نرخ  یکربندیپ

 هیو دو لا لتریف 64با  CNNو ساختار  BLSTMنورون در  12۸

Fully Connected  عنوان به یکربندیپ نیا نورون بوده است. 64با

مجموعه داده تست مورد  یبر رو یابیمدل جهت ارز ییساختار نها

 ،یشنهادیمدل پ یاثربخش یابیارز یبرا. استفاده قرار گرفته است

 ینیبشیمشابه در حوزه پ یهاپژوهش جیعملکرد آن با نتا

 یهامطالعات، از روش یشد. در برخ سهیمسافران مقا یتمندیرضا

 XGBoostو  ی، جنگل تصادفSVMمانند  یسنت نیماش یریادگی

. اگرچه انداشتهد ٪95 تا ٪ ۸2در حدود یاستفاده شده است که دقت

دارند،  یعملکرد مناسب افتهیساختار یهاداده لیها در تحلمدل نیا

با  دهیچیپ یو استخراج الگوها یمتن یهااما در پردازش داده

 مواجه هستند. ییهاتیمحدود

رفته به همراه بهترین مقدار کار ههای ببرای مدل 4نتایج در جدول 

 جینتابه منظور مقایسه آنها با یکدیگردرج شده است.  F1پارامتر 

مانند  پیشین یهانسبت به روش یشنهادیکه مدل پ دهندینشان م

BLSTM  وCNN داشته است. اضافه شدن  یمجزا عملکرد بهتر

موجب بهبود دقت مدل شده است.  BiLSTMتوجه به  زمیمکان

باعث شده که مدل  CNNبا  BiLSTM + Att بیترک ن،یهمچن

صورت را به مدتیطولان یهایو وابستگ یمحل یهایژگیبتواند و

بر عملکرد مدل داشته  یمثبت ریأثامر ت نیزمان پردازش کند، که اهم

 با مکانیزم توجه BLSTM+CNNمنحنی میزان دقت در مدل -۵شکل 

  CNNو  BLSTMنتایج بدست آمده از ترکیب الگوریتم  -3جدول

F1 AUC Precision Recal1 Acc. مدل 

955/0 955/0 9۸7/0 923/0 952/0 
Concatenate 

BLSTM (128) 
&CNN (4*32) 

Without attention 

963/0 961/0 973/0 952/0 960/0 
BLSTM (128) 

&CNN (2*64) 

Without attention 

959/0 956/0 979/0 94۸/0 956/0 
BLSTM (128) 

(4*32) & CNN 

(2*64) 
Without attention 

955/0 952/0 961/0 951/0 952/0 
BLSTM (128) 

(2*32) &LSTM 

(128) 
Without attention 

99۸/0 99۸/0 997/0 999/0 99۸/0 
BLSTM (128) 
&CNN (2*64) 

With attention 
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 است.

که مدل  دهدینشان م نیشیپ یهابا پژوهش سهیمقا ن،یهمچن

دارد.  یابیارز یارهایدر دقت و مع یتوجهبهبود قابل یشنهادیپ

تر در کمک کرده تا اطلاعات مهم مدلتوجه به زمیاستفاده از مکان

 را کاهش دهد. زینو ریدهد و تأث صیمتن را بهتر تشخ

، BiLSTM بیکه ترک کنندیم دییتأ هاشیآزما جینتا ،یکل طوربه

CNN یشنهادیعملکرد مدل پ ریتوجه باعث بهبود چشمگ زمیو مکان 

 لیو تحل یعیپردازش زبان طب یدر کاربردها تواندیشده است و م

 .ردیروش کارآمد مورد استفاده قرار گ کیعنوان متون به

 )* مدل پیشنهادی( دلهای مختلفبرای م F1بهترین مقادیر -۴جدول 

F1 مدل 

۸70/0 Support Vector Machine [10]   

952/0 Support Vector Machine [12]   

957/0 XGBoost [13]   

۸۸۸/0 Random Forest [7]   

۸23/0 Naïve Bayes [8]   

946/0 Random Forest [9]   

957/0 BLSTM (128) with dense (4*32) 

961/0 CNN (4*32) 

963/0 Concatenate BLSTM (128) &CNN (2*64) without Attention 

99۸/0  *Concatenate BLSTM (128) &CNN (2*64) with Attention  

همانطوریکه از نتایج بدست آمده مشخص است بهترین ترکیب 

 باشد.میبا مکانیزم توجه  CNN(2*64)و  BLSTM(128)مربوط به 

ها این سب این نتیجه در مقایسه  با سایر ترکیبیکی از دلایل ک

های پنهان را از چهار لایه به دو لایه کاهش دادیم است که تعداد لایه

که دلیل این مورد در استفاده کمتر از پارامترها در مدل و جلوگیری 

 های مدل را کمتر میباشد. وقتی تعداد لایهشدن مدل می از سرریز

( که تابعی غیر خطی Reluتابع فعال سازی )کنیم به عبارتی تعداد 

شایان ذکر است در مقاله منتشر  هم میباشد را هم کمتر کردیم.

برای مدل جنگل تصادفی استفاده شده میزان  2021شده در سال 

Max Depth=17  قرارداده شده که عمق بسیار زیادی در مدل بوجود

ت مورد اشاره در مدل جنگل تصادفی استفاده شده در مقالا می آید.

های مورد استفاده بیشتر از مدل ترکیبی این پژوهش تعداد پارامتر

باشد که این مطلب به تنهایی باعث عملکرد بهتر مدل ترکیبی می

گردد. نکته مهم دیگری که بایستی میهای پیشین نسبت به مدل

در نظر گرفت مربوط به سرعت پردازش مدل است که نباید با تاخیر 

 Epochs=10ان زیادی مصرف کند. در این پژوهش تعداد باشد و زم

انتخاب شده بود که در مقایسه با پارامترهای تنظیم شده در مقالات 

 CNNو  BiLSTM بیاگرچه ترکتر هستند. مرتبط بسیار مناسب

اما بدون استفاده  دهد،یارائه م یمتن یهاداده لیدر تحل یخوب جینتا

تر تمرکز کند. بر اطلاعات مهم ندتوایتوجه، مدل نم زمیاز مکان

را برطرف  تیمحدود نیا یشنهادیتوجه به مدل پ زمیافزودن مکان

 داده است. شیرا افزا ینیبشیکرده و دقت پ

 ۲3ریختگیدرهمتحلیل نتایج ماتریس  -5-2

ابزاری است که برای ارزیابی عملکرد یک  ریختگیدرهمماتریس 

ماتریس که با نام ماتریس این  .شودبندی استفاده میمدل طبقه

شود، معمولاً به صورت یک جدول مربعی خطا نیز شناخته می

شود و امکان نمایش دیداری عملکرد یک الگوریتم نمایش داده می

بینی مدل در مقابل نتایج در این جدول، نتایج پیش. کندرا فراهم می

بصورت یک ماتریس  ریختگیدرهمماتریس . گیرندواقعی قرار می

 د: نشوبه صورت زیر تعریف می آناجزای  و باشدمی 2*2

24TPانجام )رضایتمندی( بینی درست : یعنی بصورت صحیح پیش

 شده است.

25TN درست )عدم رضایتمندی( نابینی بصورت صحیح پیش: یعنی

   انجام شده است.

26FP بینی درست )رضایتمندی( انجام بصورت اشتباه پیش: یعنی

 شده است.

27FN عدم رضایتمندی(  نادرستبینی بصورت اشتباه پیش: یعنی(

 . انجام شده است

 یابیمهم ارز یهامحاسبه شاخص یبرا توانیم سیماتر نیاز ا

استفاده  ینیبشیو دقت پ F1مقدار  یادآوری،عملکرد مانند دقت، 

به درک بهتر عملکرد مدل و  تواندیم ریمقاد نیا قیدق لیکرد. تحل

برای  مقادیر بدست آمده کمک کند.نقاط ضعف آن  ییشناسا

 نمایش داده شده است. 5جدول در  معیارهای فوق

 ریختگی برای مدل پیشنهادینتایج ماتریس درهم -۵جدول 

 بینی شدهپیش / واقعی (0) نادرست (1) درست

TP (4385) FN (1) (0) درست 

FP (11) TN (4436) (0) نادرست 

که از  F1که معیار  شوده میمشاهد با توجه به نتایج بدست آمده

در بهترین حالت گردد محاسبه می 4( درج شده در بخش 3رابطه )

نتیجه مذکور بیانگر دقت بالای است.  99۸6/0برابر عملکرد مدل 
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ان خطوط هوایی از بینی میزان رضایتمندی مسافرمدل در پیش

  دهنده است.های سرویسشرکت

 هاگیری و پیشنهادجهنتی -۶

ریکه قبلا اشاره شد یکی از مهمترین صنایع جهان، صنعت همانطو

هوایی است. با عنایت به رشد روز افزون تکنولوژی نیاز به استفاده از 

این ابزار در راستای پیشرفت و کسب در آمد برای هر نوع صنعتی 

امری حیاتی است. مشتریان بخش عمده و درصد قابل توجهی از هر 

ها . پیش بینی درست از  نیازهای آنآیندنوع تجارت به حساب می

تواند به پایدار بودن تجارت مربوطه و همچنین کسب در آمد می

 بیشتر مجموعه فوق کمک نماید. 

 CNNو  BiLSTMبر  یمبتن یبیمدل ترک کی، پژوهش این در

مسافران ارائه  یتمندیرضا ینیبشیپ یتوجه برا زمیهمراه با مکان

نظرات  لیتحل یکارآمد برا یائه مدلار ق،یتحق نیا یشد. هدف اصل

 ییها از خدمات خطوط هواآن تیرضا زانیم ینیبشیمسافران و پ

 یبهتر عملکرد CNNو  BiLSTM بینشان داد که ترک جیبود. نتا

توجه باعث بهبود  زمیمنفرد داشته و افزودن مکان یهانسبت به مدل

 پیشنهادی مدل شده است. F1 اریو مع یادآوریدر دقت،  یتوجهقابل

 تجربه سازیبهینه در موثر ابزاری عنوانبه تواندمی ٪۸/99 دقت با

حال،  نی. با اشود گرفته کار به مسافران وفاداری افزایش و مشتری

از جمله  .ابدیگسترش  یمختلف یهادر جهت تواندیپژوهش م نیا

 یهااستفاده از مدل( 1برای تحقیقات آینده عبارتند از: ) پیشنهادها

بهبود درک  یبرا GPT ای BERTمانند  Transformer بریبتنم

ها به گسترش مجموعه داده( 2) مسافران. یاز نظرات متن ترقیعم

( 3) مدل. یریپذمیتعم شیتر جهت افزاچندزبانه و متنوع یهاداده

بهبود عملکرد در  یبرا 2۸داده شیافزا یهاکیاستفاده از تکن

 یهازمیمکان ریسا ریتأث یبررس( 4) ازن.نامتو یهابا داده ییوهایسنار

  دقت مدل. شیافزا یبرا 29یتوجه مانند توجه چندسر

همراه با  ق،یعم یریادگینشان داد که  یشنهادیمدل پ ،یطور کلبه

 یتمندیرضا ینیبشیپ یمؤثر برا یابزار تواندیتوجه، م زمیمکان

عت خدمات در صن تیفیبه بهبود ک قیطر نیمسافران باشد و از ا

 کمک کند. ییهوا
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1 Convolutional Neural Network 
2 Bidirectional Long Short-Term Memory 

3 Attention Mechanism 

4 Random Forest 
5 Support Vector Machine 

6 Naïve Bayes 

7 Logistic Regression  

8 https://www.airlinequality.com/  
9 Decision Tree 
10 Logistic Regresion 

11 https://www.kaggle.com/datasets/johndddddd/customer-

satisfaction  

12 Word Embedding 

13 Concatenate 

14 Dense 
15 Not a Number 

16 Multilayer perceptron 
17 Time delay Neural Network 

18 Concatenate 

19 Accuracy 
20 Recall 

21 Precision 

22 https://github.com/zjahanbakhsh/Predicting-Airline-

Passenger-Satisfaction-by-BLSTM-

CNN/blob/main/BLSTM-CNN-Attention.ipynb  

23  Confusion Matrix 
24 True Positive 

25  True Negative 

26  False Positive 

27 False Negative 

28 Data Augmentation 
29 Multi-Head Attention 
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