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 یها ب ااش بكه نی ح ا،  ا نی با است. امورد توجه  اريبس قيعم یعصب یهابا شبكه هاتيتوئ محورجنبه احساسات ليتحل :چكيده

 یب اا یادامنهانيو دادگان م شات صفا قيعم یانتقال یايادگیمطالعه از  نیدر ا  بنابااین .باشندیم یدادگان غن ازمنديمطلوب ن ییکارا

ش ده  یآورجمع ارزهاتاثياگذاران رمز یهاتيپژوهش  ابتدا توئ نیاستفاده شده است. در ا هدفدر دامنه  یمنابع آموزش یغنا شیافزا

ستفاده شده ا محورجنبه احساسات ليتحل یبات باادستيل دیدهآموزشپيش بكهش  لایه توجه و قيعم یعصب شبكهتاکيب سپس  از  و

سازی کلم ات جنب ه کم   های عميق توانسته به باجستهدهد استفاده از این لایه بعد از مد،نشان مینقشه حاارتی لایه توجه  است.

با دادگان مي ان  آموزشهای هدف دارای باچسب را در اختيار ندارد و ای از دادهدر یادگيای انتقالی شات صفا  مد، هيچ نمونه کند.

ای و انتخاب بهينه آنها با از ضایب شباهت پياسون در شاایط کمبود دامنهاستفاده از دادگان ميان ن یعلاوه با ا شود.انجام میای دامنه

کند. همچنين  ب اای ح ل مش كل و همچنين حساسيت مد، را به محتوی زمينه متن کم  می سبب کاهش انتقا، منفی شده غنی داده

 سهیدر مقامد،  دهد ینشان م یتجاب یهاافتهیاست.  ی استفاده شدهمصنوع تياز حد اقل شيب یبادارنمونهدادگان نامتوازن از رویكاد 

درصد اف زایش داده و  2در حدود  SemEvalمارک داده بنچرا با روی مجموعه  F1ين دقت و صورت ميانگبه   های پيشينپژوهشبا 

استفاده ش ده ک ه س بب  ایپذوفق یايادگیپژوهش از ناخ  نیدر ا  نيهمچن .درصد رسيده است 53.68به  ROC-AUCناخ ميانگين 

پ ذیای بيش تا م د، ب ا ی صورت گافته که موجب وفقدیگابا روش  نيز شبكه یانتخاب اباپارامتاهاشود. تا مد، میهمگاایی سایع

 .شده است دامنه هدف

لایه  آموزش دیده های عصبی عميق پيش  شبكهشات صفاعميق یادگيای   رمزارز محورجنبه تحليل احساساتهای کليدی: واژه

 ا.پذیروش گایدی  ناخ یادگيای وفق توجه 
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Sentiment analysis of cryptocurrencies with 

Zero-shot transfer learning 
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Abstract: Aspect-based sentiment analysis (ABSA) of tweets using deep neural networks has garnered significant attention. 

However, these networks generally perform best with access to extensive, high-quality data. This research leverages zero-

shot deep transfer learning and cross-domain data to enrich the educational resources available within the target domain. The 

study began by gathering tweets from cryptocurrency influencers, followed by employing a combination of a deep neural 

network, an attention mechanism, and the pre-trained DistillBERT model for aspect-based sentiment analysis. The attention 

layer's heat map indicates that integrating this layer with deep models enhances the identification of aspect-specific words. In 

zero-shot transfer learning, the model operates without labelled target data samples, relying exclusively on cross-domain data 

for training. Additionally, using cross-domain data with optimal selection based on Pearson's similarity coefficient helps 

minimize negative transfer under low-data conditions, improving the model's sensitivity to textual context. To address data 

imbalance, the Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) was applied. Experimental results indicate a 2% 

improvement in average accuracy and F1 score on the SemEval benchmark dataset, with the ROC-AUC reaching 86.35% 

relative to previous studies. Furthermore, we employed an adaptive learning rate to expedite model convergence and used 

Grid Search to optimize the network's hyperparameters, enhancing its adaptability to the target domain.  

Keywords: Cryptocurrency; Aspect-briented sentiment analysis; Zero-shot learning; attention layer; Grid search; Adaptive learning rate. 
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 مقدمه .1

مانند  یعصب یهاسبب شد کاربرد شبکه قیعم یریادگی شرفتیپ

مختلببف  فیدر وظببا پیچشببیو  1بازگشببتی یعصببب یهاشبببکه

حال، عملکبرد  نی. با اردیمورد توجه قرار گ یعیپردازش زبان طب

 ریدر سبا ایب یعبیدر پبردازش زببان طب قیعم یریادگی یهامدل

 یغنبب دگببانوابسببته بببه وجببود دا اریبسبب یکبباوداده یهانببهیزم

مبرتب   یهااز دامنه یاری، در بساز سوی دیگردار است. برچسب

 ایباحساسبات رمزارزهبا  لیبماننبد تحل یعبیبا پردازش زبان طب

 یدار ببرابرچسبب یهبا دادگبان غنبواکنش مخرب دارو یبررس

 ن،ی. بنبابراباشبدیدر دسترس نم قیعم یعصب یهاآموزش شبکه

افبت با مجموع دادگبان کوچبس سببب  های عمیقمدلآموزش 

 .[1] شودها میکارایی این مدل

و  یعبیموثر در حوزه پردازش زببان طب یهاشرفتیاز پ یکی

در  یانتقبال یریادگیب. باشبدیمب یانتقبال یریادگیب نیماشب یینایب

 لیمؤثر بوده است. دل اریبس نیماش یینایب وظایف ییبالابردن کارا

بببزر   یهببابودن مجموعببه دادهدر دسببترس تیببموفق نیببا

 جبهی. در نتباشبدیمو کوکو  نتجیمیشده مانند ا یگذاربرچسب

مجموع دادها ببه  نیا یکانولوشن محور بر رو یعصب یهاشبکه

آمبوزش  گر ویژگبی )لایبه اسبتخرا  عنوان ستون فقرات شبکه

 2112تا سبال  یعیدر پردازش زبان طب یانتقال یریادگی . نندیبیم

شدند، چندان مورد توجبه  یکه ترانسفورمرها توس  گوگل معرف

کبه  یعبیپبردازش زببان طب فیاز وظا یکی .[2]قرار نگرفته بود 

مورد توجبه قبرار گرفتبه  اریدر آن بس یانتقال یریادگیاستفاده از 

 یاجتمباع یهاشببکه ر. با ظهبوباشدیاحساسات م لیاست، تحل

 یهادگاهیباز د یریبنظیبب یهامجموعبه تر،ییبلادرنگ مانند تبو

حال  نیبا ا .[3]در دسترس قرار گرفته است  یو تخصص یعموم

خاص ماننبد رمزارزهبا  یهادار در حوزهبرچسب یهافقدان داده

 باشد. زیها چالش برانگدامنه نیاحساسات در ا لیسبب شده تحل

                                                           
1 Recurrent Neural Networks 

محور، مذکور در وظیفه تحلیل احساسات جنببههمچنین، مشکل 

با محتوی سبهام و یبا  شود. زیرا، دادگان بسیار کمیابیتشدید می

 و هاحاوی برچسب جنبه ی عمیقهابرای آموزش مدل رمزارزها

از  توانبدیمب یلانتقبا یریادگیب وجبود دارد. جنبهاحساسات هر 

خباص در  فیانجبام وظبا یها ببرادامنبه ریدانش موجود در سا

دادگبان در  اسبتفاده ازحبال  نیبمشابه استفاده کند. ببا ا ایدامنه

شبناخته  یادامنبه انیبمختلف که ببه عنبوان دادگبان م یهادامنه

اسبت. نشبان داده شبده اسبتفاده از  زیبچالش بر انگ نیز شود،یم

 ،دامنه هدف یریادگی فهیبا وظ یا با مشابهت پایین دادگان نامشابه

ببه دانبش  یمنفب ی. انتقبالشودیم 2یانتقال منف دهیسبب بروز پد

مبدل  ییسبب افت کارا شود کهمنتقل شده از دامنه مبدا گفته می

 .[2]در دامنه هدف شود 

 یهباسیدرابتدا تکن یعیپردازش زبان طب وظایفانجام  یبرا

 N-gramاز کلمبات ببه وجبود آمبد کبه از  یاسبهیک جادیمانند ا

 سبهیکمبتنبی ببر  یهاحبال، در مبدل نیب. ببا اندردکیاستفاده م

از ایبن رو، . شبودیگرفتبه مب دهیبمبتن ناد یکلب یمعنبا ،کلمات

هبا، روش نیب. ادیبکلمبات اراهبه گرد هیببر تعب یمبتن یهاروش

مشبابه در نظبر  یهانبهیزم یدارا ،یرا از نظرتشابه معنبا ماتکل

آنها به مجموعه  یهایازمندیها نروش نیعف اض. نقطه رندیگیم

سبال  لیترانسفورمرها از اوا یمعرف .[4] باشدیواژگان گسترده م

کبرده  یعبیبه حل مساهل پبردازش زببان طب یانیکمس شا 2112

رمزگبذار  یهباشینما رمرها،ترانسفو نیتراز معروف یکیاست. 

مجموعبه  یکبه ببر رو باشدیدوطرفه از ترانسفورمرها )برت  م

 یاسبت. ببرت دارا دهیبآمبوزش د یسبیانگل یهااز داده یبزرگ

 تیبتقو یخود تبوجه زمیکه با مکان باشدیم یرمزگذار یهاهیلا

 .[3]اند شده

                                                           
2 Negative transfer 



 

 

عدم وجود  یاصل یهااز چالش یکیحال، همچنان  نیا با

و  هیپا قیعم یهاآموزش مدل یخاص برا یهادادگان در دامنه

 شیافزا یبرا [4]. بلو و همکاران باشدیم دهید آموزششیپ

مختلف  دادگانها از مربوط به متن یهادادگان هدف ستون یغنا

 یتوجه سندگان،یمقاله نو نیاند. در االحاق  کرده گریکدیرا با 

ها الحاق داده ابه مشابهت دادگان هدف و مبدا نکرده و صرفاً ب

پژوهش به  نیدر ا اند.دادگان مبدا داشته یغنا شیدر افزا یسع

 :میباشیم ریز یبه سوالات پژوهش یدنبال اراهه پاسخ

در دامنبه  یمناسبب یادامنبه انیدادگان م توانیچگونه م -1

آنهبا ببه دامنبه  یهبایژگبیمبداً انتخاب کرد که انتقال و

  ؟نگردد یانتقال منف دهیپد موجب بروز هدف

، لایه قیعم یریادگی یهاشبکه بیبا ترک توانیچگونه م -2

مبدلی  ایدامنبهتوجه و آمبوزش آنهبا ببا دادگبان میبان

مطلوب با کمتبرین افبت کبارایی ببرای وظیفبه تحلیبل 

 ؟ محور اراهه دادجنبهاحساسات 

 هیپا قیعم یریادگی یهااستفاده از مدل نکهیبا توجه به ا -3

و انتقببال  یژگببیاسببتخرا  و یبببرا دهیببدآموزششیو پ

از  سی. کبدامباشبدیدانش از دامنه مبدأ به هدف مؤثر م

 یاحساسات رمزارزهبا اثربخشب لیتحل یها برامدل نیا

 دارد؟ یشتریب

گیری مدل به سمت قطبیتی سبب جهت دادگان نامتوازن -4

توان با ایبن مشبکل برخبورد شود. چگونه میخاص می

 کرد؟

 یهاپبژوهش از مبدل نیبسبوالات در ا نیبپاسخ ببه ا یبرا

ببا آنهبا  بیبو ترک دهیدآموزششیپ ه،یپا قیعم یریادگیمختلف 

 تبوانیپژوهش را مب نیاز ا یاستفاده شده است. بخشلایه توجه 

 شیپب ه،یب)پا قیبعم یریادگیبمتبداول  یهامدلعملکرد  سهیمقا

مرتب  با  یهاتیاحساسات توه لی  در تحلیبیو ترک دهیدآموزش

 یهامدل سهیپژوهش مقا نیحال صرفاً ا نیرمزارزها دانست. با ا

 یسبازادهیپ یببرا قیدق میتنظ یهااز روش رایز باشد،ینم نیشیپ

اسبتفاده  یببیترک قیبعم یعصبب یهاستون فقرات شبکه یمعمار

 یهامببدل یبببرا قیببدق میدو روش تنظببدر اینجببا، شببده اسببت. 

شبده  فادهاست یبیترک قیعم یعصب یهاو شبکه دهیدآموزششیپ

کبه شبامل  باشبدیم قیعم یاست. روش اول آموزش کل معمار

 قیبعم یستون فقرات شبکه و شببکه عصبب یهاوزن یبروزرسان

سبتون فقبرات  یهبا. روش دوم انجماد کبل وزنباشدیم یانیپا

 سببهیاسببت. مقا یانیببپا قیببعم یشبببکه و آمببوزش شبببکه عصببب

 کنونتبا قیبعم یعصبب یهاشبکه قیدق میمختلف تنظ یهاروش

لازم به توضیح اسبت کبه  .[5]کمتر مورد توجه قرار گرفته است 

هبا گر ویژگیدر اینجا ستون فقرات شبکه که همان لایه استخرا 

   باشد.دیده از خانواده برت میآموزشای پیششبکهباشد، می

 ییبر کبارا یادامنهانیدادگان م ریپژوهش تاث نیدر ا نیهمچن

مبورد توجبه  یانتقال یریادگیدر  یبیترک قیعم یعصب یهاشبکه

دادگبان  یغنبا یپبژوهش ببرا نیبدر البذا،  قرار گرفتبه اسبت.

در دامنبه  مشابه یادامنهانیم یرمزارزها در حوزه هدف از دادگان

در این مقاله از یبادگیری انتقبالی شبات  مبدا استفاده شده است.

، استفاده شده، زیرا مبدل در هنگبام آمبوزش هبیو نمونبه 3صفر

مقاله بر خبلاف  نیدر ا بیند.ای از دادگان دامنه هدف را نمیداده

الحباق  گریکبدیکه تنها دادگان مختلف را ببا  [4]مقالات مشابه 

با استفاده از  هارمزارز یهاتیابتدا شباهت دادگان با توه کنند،یم

 ببا شبباهت انسپس دادگب و محاسبه شده معیار شباهت پیرسون

 نیبدر ا .[6] ردیبگیدر دامنه مببدا مبورد اسبتفاده قبرار مب شتریب

، 4ترییاحساسات تبو لیتحل مجموعه دادگانپژوهش شباهت سه 

دامنبه  تاسبتید ببا IMDBو  5نیکوتیبب یهباتیاحساسات توه

شبده  سبهیمقا باشدیرمزارزها م یآورجمع یهاتیهدف که توه

                                                           
3 Zero-shot transfer learning 

4 Twitter Sentiment Analysis (kaggle.com)  
5 https://data.world/mercal/btc-tweets-sentiment  

https://www.kaggle.com/datasets/jp797498e/twitter-entity-sentiment-analysis
https://www.kaggle.com/datasets/jp797498e/twitter-entity-sentiment-analysis
https://data.world/mercal/btc-tweets-sentiment
https://data.world/mercal/btc-tweets-sentiment


 

 

درصبد  41از  شتریشباهت ب یکه دارا یاست. سپس متون دادگان

همچنین، یکی از مشبکلات  .شوندمیالحاق  گریکدیبا  باشد،می

باشبد. ببرای هبا مین در دنیای واقعبی عبدم تبوازن قطبیتدادگا

روش ایببن پببژوهش از تکنیببس مقابلببه بببا ایببن مشببکل، در 

 SMOTE 6 [7]) یمصببنوع تیبباز حببد اقل شیببب یبببردارنمونببه

اسبت کبه ببه طبور  یآمار یکیتکن SMOTE استفاده شده است.

 یژگیو یرا در فضا تیاز کلاس اقل یدیجد یهانمونه یمصنوع

 را متعادل کند. ادهکند تا مجموعه دیم جادیا

به صورت کلی در این مقاله، روشی ترکیبی مبنی بر یادگیری 

محور ببرای تحلیبل احساسبات جنببه شبات صبفر انتقالیعمیق 

های افبراد رمزارزها معرفی شده است. در این روش، ابتدا توهیت

پردازش پیش تاثیرگذار در حوزه رمزارز استخرا  شده و عملیات

سبازی و حبذف سازی، حبذف کلمبات توقبف، بنیکسان مانند

شببود. سببپس دادگببان کارکترهببای زاهببد روی آنهببا اعمببال می

که دارای ضریب همبستگی پیرسبون  هاای مشابه توهیتدامنهمیان

ادغببام شببده و پببس از عملیببات  درصببد اسببت 41بیشببر از 

سبازی ببرای متوازن SMOTEو استفاده از تکنیبس  پردازشپیش

گر ویژگی )ستون فقرات  یا همبان دامنبه به لایه استخرا  هاداده

شبود. ایبن لایبه از شببکه برای استخرا  دانبش تزریبق می مبدا

برت به همراه لایه توجه تشبکیل شبده دیستیلآموزش دیده پیش

هبای مهبم مبتن را کند ویژگیاست. لایه توجه به مدل کمس می

 .[2] ده بگیبردهای غیرضبروری را نادیبشناسایی کرده و ویژگی

هبا ببه ای ایبن ویژگیدامنهاز دادگان میان پس از استخرا  دانش

شبود. در دامنبه هبدف لایه پایانی یا همان دامنه هدف تزریق می

اسبتفاده  spaCyها از روش برای استخرا  جنبه از دادگان توهیت

ببرای تحلیبل احساسبات  همچنین، در این لایبه .[9]شده است 

حافظبه کوتباه مبدت بلنبد دو محور از شبکه عصبی عمیبق جنبه

در  گیری شده اسبت.با ترکیب لایه توجه بهره  BiLSTM) طرفه
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به مدل های اثرگذاران  ادامه، بعد از تزریق دادگان هدف )توهیت

هبای و لایبه توجبه، ویژگی BiLSTMتنظیم دقیق شبده  ترکیبی

اثرگذار بر قطبیت هبر جنببه اسبتخرا  شبده و بعبد از عملیبات 

شبود. ای کاملاً متصل تزریق میها به لایهاین ویژگی 7ریزیبرون

مکس قطبیبت هبر جنببه ع سبافتبدر این لایه، با اسبتفاده از تبا

 در زیببر شببود.داده میشببده و در خروجببی نمببایش تعیببین

 شده است. حیشرت پژوهش نیا یاصل یهاینوآور

کبه  [12-11]در این پژوهش بر خلاف اغلب مقبالات  -1

های عمبومی ماننبد از تحلیل احساسات سنتی با روش

برای تحلیل احساسات رمزارزها ببدون در نظبر  2ویدر

انبد، از های موجود در مبتن اسبتفاده کردهنبهگرفتن ج

های تنظبیم دقیبق شبده انتقالی با مبدل یادگیری عمیق

 برای تحلیل احساسات رمزارزها اسبتفاده شبده اسبت.

همچنین در این مطالعه، از یادگیری انتقالی شات صبفر 

ای در دادگبان دامنبه استفاده شده، زیرا مدل هیو نمونه

 بیند.نمی هدف را در فرایند آموزش

مبورد اسبتفاده توسب  سبه مجموعبه  یبیترک یهامدل -2

درصببد بببا دادگببان  41از  شببتریدادگببان بببا شببباهت ب

سببنجش شببباهت  ی. بببراانببددهیرمزارزهببا آمببوزش د

پیرسبون ببه  ضریب همبستگیدادگان مبدا و هدف از 

 دلیل اینکه توزیع آماری دادگبان کباملاً نرمبال نیسبت،

انتقبال  یببه صبورت مبوثر کارنیاستفاده شده است. ا

 SMOTEهمچنین، از تکنیبس  .دهدمی اهشرا ک یمنف

برای برخورد با پدیده عدم توازن دادگان استفاده شبده 

 است.

 یهامدل قیدق میپژوهش دو روش مختلف تنظ نیدر ا -3

جهبت  رویکرد نیشناخت بهتر یبرا دهیدآموزششیپ
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 سبهیرمزارزهبا مبورد مقا محورجنبه احساسات لیتحل

 هیبمطالعبه از لا نیبدر ا ن،یقرار گرفتبه اسبت. همچنب

 نیباسبتفاده شبده اسبت. ا ویسوه سیالحاق به عنوان 

 مجبدد یسبازادهیکه بتبوان ببدون پ کندیکمس م هیلا

را ببا  دهیبد آموزششیو پ هیپا قیعم یعصب یهاشبکه

ببه  تبوانیمب هیبلا نیابا کرد. در واقع  سهیمقا گریکدی

ببا مبدلی دیگبر  را ستوان فقرات شبکه سرعت قسمت

   جایگزین کرد.

پارامترهبا و نبر  ابراز  یپژوهش، انتخاب برخ نیدر ا -4

و پذیر وفقبه صورت  قیعم یعصب یهاشبکه یریادگی

 .شده استانجام  با کمس تکنیس جستجوی گریدی

نظببرات  تریهتببو Apiپببژوهش بببا اسببتفاده از  نیببدر ا -5

 یمختلف در بازه زمان یدر حوزه رمزارزها رگذارنیتاث

شده است.  یآورجمع 2122تا  2121ماه از سال هشت

 یو نظببرات تخصصبب هببالیتحل شببامل هبباتیهتو نیببا

باشد و غنای محتوایی میصاحبنظران در حوزه رمزارز 

 هاهشبتگ لهیاستخرا  نظرات به وس آن بسیار بیشتر از

 .بدون در نظر گرفتن تخصص نویسنده است

 ه،یپا قیعم یعصب یهاشبکه میمفاهر ابتدا دبخش دوم به  در

کنیم؛ می حیرا تشر یانتقال ی عمیقریادگیو  دهیدآموزششیپ

 احساسات لیتحل نهیدر زم نیشیمرور مقالات پبه  سپس،

. در بخش سوم پردازمیم یانتقالعمیق  یریادگی با محورجنبه

را  یبیو ترک دهیدآموزششیپ قیعم یعصب یهاشبکه یسازادهیپ

و  یریگجهینت ،یتجرب شاتیآزما جیدر انتها نتا و میدهیشرح م

 .میکنیم انیرا ب ندهیآ قاتیجهت تحق یشنهاداتیپ

 مفاهيم و ماوری با تحقيقات پيشين .2

در این بخش در ابتدا مروری کوتاه بر مفاهیم تحلیل احساسات 

دیده و یادگیری آموزشپیش ،های عصبی عمیقمحور، شبکهجنبه

انتقالی خواهیم داشت و سپس تحقیقات پیشین در زمینه  عمیق

 کنیم.محور را بررسی میتحلیل احساسات جنبه

های محور  شبكهمفاهيم تحليل احساسات جنبه. 1.2

 عصبی عميق و یادگيای عميق انتقالی

 تیباز جمع یمبیاز ن شیبب بایتقر یاجتماع یهاگسترش شبکهبا 

. عبلاوه ببر [5] حضور دارند یچند شبکه اجتماع ای سیدر  ایدن

اراهبه  غبات،یجهبت تبل یتعبامل یبستر یاجتماع یهارسانه ن،یا

امبر سببب  نیباند. اوکار فراهم آورده و کسب ینظرات تخصص

 ایبجهبت انتخباب کبالا  یریگمیاز افبراد در تصبم یاریشده بس

 یها متکبرسبانه نیبا یبه شدت به محتوا یگذارهیفرصت سرما

 لیبببه دل های اجتماعی است کهیکی از شبکه ترهی. تو[13] باشند

 221 یو طول حداکثر API لهیبه وس هاتهیه توآسان ب یدسترس

 یبرا هاکروبلا یم نیتریاز کابرد یکی ت،یهر توه یکاراکتر برا

نشبان  [14]و همکباران  نگیس .باشدینظرات م یو بررس لیتحل

و  "هببدف"دادنببد نظببرات کبباربران در اغلببب اوقببات شببامل 

)هبدف  در  Aسبهام  مبتیق"به عنوان مثبال، است.  "احساس"

احساسات شبامل  لیتحل نی، بنابرا"است )احساس  شیحال افزا

. هبدف باشبدیهدف و احساسات مرتب  ببا هبدف مب ییشناسا

جملبه  سیدر  یاجنبه یتح ایسند، جمله )سطح جمله   تواندیم

 باشد.

های یادگیری ماشین از نظر مدل توانیاحساسات را م لیتحل

 ی  مبتن1کرد: ) یبنددسته طبقه رویکرد به سه برای حل مسئله

 صیتشخ یشده برا هیته شیاز پ یبر واژگان، که از فرهنگ لغت

 نیماش یریادگی  2. )کندیاحساسات در سطح کلمه استفاده م

 یکه شبکه عصب یاکننده یبندطبقه یهاتمیکه از الگور ه،یپا

 شدهنییتع شیاز پ یهاکلمات به برچسب یبندطبقه یراب ستندین

 یعصب یهاکه از شبکه ق،یعم یریادگی  3. )کندیاستفاده م

 یهایژگیاستخرا  و ی  برادهیدآموزششیپ ای هی)پاقیعم

از سوی دیگر،  .[15] کندیاحساسات استفاده م لیو تحل ییمعنا



 

 

ر حالت تحلیل متن به چها بررسیاز نظر عمق تحلیل احساسات 

شود. احساسات در سطح سند، جمله، عبارت و جنبه تقسیم می

واحد در نظر گرفته  موجودیتیعنوان در سطح سند، کل متن به

در سطح جمله،  شود؛یم یآن بررس یو احساسات عموم شودیم

در  شود؛یم لیطور مجزا تحلاحساسات موجود در هر جمله به

قرار  یاز جمله مورد بررس یاتکه ایسطح عبارت، هر عبارت 

های متن در سطح هر جمله یا جنبه و در سطح جنبه، رد؛یگیم

در  .[16] شودمیعبارت شناسایی شده و قطبیت هر جمله تعیین 

باشد. محور میاین پژوهش هدف ما تحلیل احساسات جنبه

تس از نظر نوع وظایف به دو دسته  محورتحلیل احساسات جنبه

بیان  [17] 9لیو و همکاران شود.ای تقسیم میو چند وظیفه

باشد جمله دارای چهار المان احساسی برای استخرا  میکنند می

 12کلمه عقیده، 11، طبقه یا گروه جنبه11کلمه جنبه که عبارتند از :

العاده کوین فوقبیت". برای مثال در جمله 13قطبیت احساسات و

کلمه ، رمزارزبرابر  گروه جنبه، کوینبیتبرابر  کلمه جنبه، "است

باشد. با میمثبت برابر  قطبیت احساساتو  العادهفوقبرابر  عقیده

، ایمحور تس وظیفهتحلیل احساسات جنبهاین چهار المان در 

یفه تعریف کرد، به عبارت دیگر استخرا  هر ظهار وتوان چمی

تحلیل در  همچنین،شود. المان در جمله یس وظیفه محسوب می

های دوتایی، ترکیبتوان می ای،محور چند وظیفهاحساسات جنبه

  یس تاییچهار) ها را به عنواناستخرا  کل المان تایی و یاسه

 های دوتاییترکیب، که در این پژوهش وظیفه تعریف کرد

 مورد مطالعه قرار گرفته است. استخرا  جنبه و قطبیت آن

 های عصبی عميق. شبكه1.2.2

 نیماشب یریادگیباز  یامجموعبه ریبز در واقبع، قیبعم یریادگی

شبده توسب   یطراحب نیببه قبوان یازین قیعم یریادگی. باشدیم
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ببه  ینگاشبت ورود یداده برا یادیانسان ندارد، بلکه از مقدار ز

اسبتفاده  بندی )در مساهل طبقه شدهفیتعر شیاز پ یهابرچسب

 نیچنبد ازمنبدین نیماشب یریادگیب هیبپا یهامبدل .[12] کندیم

برتر،  یهایژگیپردازش، استخرا  و انتخاب وشیپ یمرحله متوال

 یریادگیب یهامبدلدر حالیکبه، . باشندیم یبندو طبقه یریادگی

ببه صبورت  هبایژگبیو ای ازمجموعبه یریادگیب ییتوانا ق،یعم

 .[19] باشندیخودکار را دارا م

های عصببی کبه بسبیار در حبل یکی از انواع خانواده مبدل

 یهاشببکهمساهل پردازش زبان طبیعی مورد استفاده قرار گرفته، 

ها شببکه نیبرجسته ا یژگیوباشند. می  RNNs) یبازگشت یعصب

امکبان را ببه شببکه  نیب. حافظبه اباشبدیم "حافظه"از  ادهاستف

 در یاثرگبذار یرا ببرا یقبلب یهبایکه اطلاعبات ورود دهدیم

 هیبلا "x"اگبر  یرسبم انیبب ببه .[21] استفاده کند یفعل یورود

شبکه باشد. در هبر  یخروج هیلا "y"پنهان و  هیلا "h" ،یورود

حاصببل  x(t-1)و  x(t) یاز ورود یبببیترک یفعلبب ی، ورودtزمببان 

 یبهببود خروجب یببرا tزمبان در هر  یخروج ن،ی. بنابراشودمی

 یها داراشببکه نیحال ا نی. با اگرددی  به شبکه برمt+1) یبعد

. دنباشببیمبب انیببو انفجببار گراد یحوشببدگم یدو مشببکل اساسبب

را  یبازگشبت یاطلاعات مورد استفاده در شببکه عصبب هاانیگراد

 یکوچس شبود، بروزرسبان یلیخ انیگراد کهیزمان .کنندیحمل م

 انیبگراد یمحوشبدگ دهیبپد نیبه ا و شودیموثر م ریپارامترها غ

اگبر  ،یآمبوزش شببکه عصبب نیدر ح گر،ید ی. از سوندیگویم

 دهیداشته باشد، پد یبه رشد تصاعد لیکاهش، تما یبه جا بیش

کبه  شبودیم جادیا یمشکل زمان نی. ادهدیر  م انیانفجار گراد

 گببرددیانباشببته شببده و سبببب مبب هبباانیبببزر  درگراد یخطببا

 نیحبدر  یشببکه عصبب یهبادر وزن یبزرگب اریبس یبروزرسان

  .[21]آموزش ر  دهد  ندیفرآ

حافظه بلنبد  قیعم یعصب یهاشبکه ،RNNرفع مشکل  یبرا

و   GRU) یتبببیگ ی، واحبببد بازگشبببت LSTM) کوتببباه مبببدت



 

 

BiLSTM، توانیاند. در واقع مشده یمعرف LSTM هیبرا مدل پا 

ببه وجبود  LSTMدر  یراتییتغ اعمال با که دینام گریدو شبکه د

ببوده و  یبازگشبت یاز شببکه عصبب ینوع خاص LSTMاند. آمده

از  LSTM. باشبدیمدت م یطولان یهایوابستگ یریادگیقادر به 

دارد.  یاشده و هر قسمت عملکبرد جداگانبه لیسه قسمت تشک

 t-1 یکه از دوره زمبان یاطلاعات ایکه آ کندیبخش اول انتخاب م

فرامبوش گبردد. در  ایببه خاطر سپرده شبود  دیبه دست آمده با

را  دیبجد یاطلاعبات ورود کنبدیمب یسع LSTMقسمت دوم، 

اطلاعات بروز شبده  LSTMدر بخش سوم،  تیدر نها و اموزدیب

  منتقببل t+1) یبعببد ی  را بببه دوره زمببانt) یفعلبب یدوره زمببان

بببه عنببوان  بیبببببه ترت LSTMسببه قسببمت در  نیبب. اکنببدیمبب

 .[21] شبوندیشناخته م یو خروج یورود ،یفراموش یهادروازه

مشبابه  یادیبکه تا حد ز یبازگشت یاز شبکه عصب یگرید ینوع

LSTM حببل مشببکل حافظببه کوتبباه مببدت  یبببراو  باشببدیمبب

در  عیشبکه جهبت تسبر نینام دارد. در ا GRUشده،  یسازادهیپ

سبه دروازه  یمدل از دو دروازه بجا یآموزش و سبکساز ندیفرا

و  مجبدد میتنظب یهباها که ببه نامدروازه نیاستفاده شده است. ا

 یهباهمانند دروازه ها،. این دروازهشوندیشناخته م یروزرسانبه

LSTMحفب   دیبو کبدام اطلاعبات با زانیچه م کنندی، کنترل م

ت که اجازه پردازش اطلاعبا LSTMاز  یگرید یوعن[. 26شود ]

، در LSTMببرخلاف  .نام دارد BiLSTM دهدیدر دوجهت را م

در هر دو جهت )رو به عقبب و رو ببه جلبو   یشبکه ورود نیا

اضبافه  LSTM هیلا سی BiLSTM گر،یدارد. به عبارت د انیجر

 نیب. ببه اکنبدیاطلاعبات را معکبوس مب انیبدارد که جهت جر

 انیبببه عقبب جر LSTM یاضاف هیدر لا یکه، دنباله ورودیمعن

 یهباببا روش LSTM هیبهبر دو لا یهایخروج ،سپس ؛ابدییم

 .[21] شوندیم بیالحاق ترک ایمجموع، ضرب  ن،یانگیمانند م

 بات دهیدآموزششيپ و شبكه قيعم یانتقال یايادگی. 2.2.2

است که از دانش موجود در دامنه مبدا  یکیتکن یانتقال یریادگی

. در کندیدر دامنه هدف استفاده م فهیبهبود عملکرد وظ یبرا

نشان  Tدامنه هدف را با  و Dدامنه مبدا را با  یانتقال یریادگی

شده است: داده که  لی  از دو جزء تشکD. دامنه مبدا )دهندیم

نشان   1و به صورت رابطه ) P(X)آن که با  عیو توز Xبا 

 .[21]  میدهیم

(1  𝐷 = 𝑋, 𝑃(𝑋) 

شده است: داده  لیاز دو جزء تشک زی  نTهدف ) دامنه

  نشان 2به صورت رابطه ) که (.)f ینیبشیو تابع پ yبرچسب 

 دهیم.می

(2  𝑇 = 𝑦, 𝑓(. ) 

بهبود  یاست برا یکردیرو یانتقال یریادگی ،یرسم انیب هب 

شده  ، با دانش آموختهTD  در دامنه هدف )TT) یریادگی فهیوظ

، که معمولاً SD 14دامنه مبدا )در   ST) یریادگی فهیاز وظ

𝑆𝐷 ≠  𝑇𝐷  و𝑆𝑇 ≠  𝑇𝑇 یعصب یها. شبکهباشدیم 

 یهاسیتکن یسازادهیجهت پ یمناسب یهامدل دهیدآموزششیپ

توان یادگیری عمیق انتقالی را می .[21] باشندیم یانتقال یریادگی

تقسیم کرد. در یادگیری  15سه دسته زیرو، تس و چند شات به

شات که در این مقاله نیز استفاده شده است، وعمیق انتقالی زیر

 اریبرچسب را در اخت یهدف دارا یهااز داده یانمونه ویمدل ه

در است.  دهیمشابه آموزش د یادامنه انیندارد و تنها با دادگان م

هدف  یهانمونه از داده سیمدل تنها شات، یادگیری انتقالی تس

در یادگیری  از سوی دیگر،دارد.  اریبرچسب را در اخت یدارا

 یهاداده یهااز نمونه یمدل تعداد کم انتقالی با شات محدود

بتواند با استفاده از  دیبا ودارد  اریبرچسب را در اخت یهدف دارا

 یقیدق یهاینیبشیخود، پ یتعداد کم نمونه و دانش قبل نیا
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 ریاخ یهادر سالبرای انجام یادگیری انتقالی،  .انجام دهد

برت در  خانواده دهیدآموزششیپ قیعم یعصب یهاشبکه

 یریادگیبر  یبرت مبن استفاده شده است. یعیپردازش زبان طب

 یانتقال یریادگی. کندیبوده از ترانسفورمرها  استفاده م یانتقال

در  یبا مجموعه دادگان غن یاقهیوظ یمستلزم آموزش مدل برا

در  یگرید فهیوظ یرادامنه مبدا و انتقال دانش به دست آمده ب

 .[22] باشدیدامنه هدف م

  16شبده و ببدون پوشبشزبان پوشبانده فهیدو وظ یبرا برت،

شبده، جمبلات ببه زببان پوشبانده فهیاست. در وظ دهیآموزش د

. شبوندیمدل پنهان م یاز کلمات برا یو برخ شودیشبکه داده م

کنبد. در  ینیبشیکلمات پنهان را پ نیا کندیسپس، مدل تلاش م

مبدل و  شودیزبان بدون پوشش، دو جمله به مدل داده م فهیوظ

 ایباشد  یگریادامه جمله د تواندیجمله م سیکند  ینیبشیپ دیبا

دو مجموعبه داده  یفرض ببر روشیبرت به صورت پ مدل .ریخ

هبا کبه و مجموعبه دادگبان کتاب یسبیانگل یایپبد یکیبزر  و

مبدل، از  نیباست. ا دهیآموزش د باشد،یکتاب م 11،132شامل 

 یشبببکه عصببب یرها کببه نببوعمبببر ترانسببفور یمبتنبب یرمزگببذار

 یجملبه را ببه عنبوان ورود سیب. برت کندیاستفاده م باشندیم

. سبپس، کندیم 17یگذارکلمات جمله را نشانه یو تمام ردیگیم

برت  ی. خروجگرددیم شده به مدل برت بازیگذارنشانهکلمات 

 .[22]شبده اسبت  یگذارهبر کلمبه نشبانه یبرا یبردار شینما

 کنند،استفاده میمانند برت  یرمزگذارهاهای که از لایه یهامدل

رمزگبذار،  رایبمتن داشته باشبد. ز نهیاز زم یدرک بهترتوانند می

ببه صبورت همزمبان پبردازش و  یکل جمله را به عنبوان ورود

 سیب یببرا یانبهیزم نیبیهنگام تع شودیکار سبب م نی. اکندیم

. ردیبدر نظر بگ زیکلمه را ن یو بعد یقبل یهایکلمه، برت ورود

 ی، ورودLSTMببر بازگشبت ماننبد  یمبتن یهاشبکه کهیدر حال

                                                           
16 Masked and Unmasked Language 

17 Tokenization 

. کنندیپردازش م یقبل یهایرا فق  با در نظر گرفتن ورود یفعل

شبده و ببزر  اراهبه  هیببه دو شکل پابه صورت استاندارد  برت

پنهان اسبت.  هیلا 762رمزگذار و  هیلا 12شامل  هی. برت پااست

 هیبلا 1124رمزگذار با  هیلا 24 یبرت بزر  دارا گر،ید یاز سو

 یهاببرت کبه اغلبب مبدل یهامبدل گری. انواع دباشدیپنهان م

 :عبارتنبد ازباشبند، می هیبو موثرتر از ببرت پا عتریتر، سرفشرده

. در XLNetو  12سبامبرت، برتاسبپن برت،لیآلبرت، الکترا، دست

استفاده  برتلیو دست XLNetبرت،  هیپژوهش از سه مدل پا نیا

و ببزر  نشبان داده  هیبتفاوت ببرت پا  1)شده است. در شکل 

 شده است.

 
 [22]مقایسه دو نسخه بات پایه و بزرگ  -1شكل 

یعنی برت  برتدو نوع شبکه عصبی عمیق مبتنی بر  ادامهدر 

 گردد.بررسی می XLNeTشده و تقطیره

مبدل  نیب. اباشبدیشده برت م ینسخه سبکساز برتلیدست

تر از برت است. اسبتفاده از و سبس عتریتر، سرتر، کوچسفشرده

 یایبدن یکاربردهبا یپبارامتر ببرا هباونیلیوجبود م لیبرت به دل

منبابع  ها ببادسبتگاه ایبهمبراه  یهبابه خصوص در تلفن یواقع

اسبت. اگبر چبه ممکبن اسبت  زیچالش برانگ ف،یضع یپردازش

ببا  شبودیاما م ابند،یدست  یبه دقت بالاتر تردهیچیپ یمعمارها

 یهادقبت مبدل یقاببل تبوجه زانیبببه م قیدق میتنظ یهاروش

مانند برت ببزر   یهابا مدل سهیبهبود داد. در مقا زیتر را نسبس

کباهش  برتلیدارند، هدف دسبت ی، که عملکرد مناسبXLNetو 

از چبارچوب  ببرت،لیدسبت یساززمان محاسبه است. در فشرده

                                                           
18 AlBERT,  SpanBERT, ELECTRA, SumBERT 



 

 

گفتبه  زیبدانبش ن ریاستفاده شده که به آن تقط« آموزدانش-معلم»

« معلبم»به عنوان  بزر  یاشبکه ایمدل  س،یتکن نی. در اشودیم

« آمبوزدانش»تر کبه و دانش به مدل کوچس شودیآموزش داده م

 یهباتوکن برت،لیدسبت در .[23] گبرددیمنتقل م شودیم دهینام

شبکه کاهش  یتعداد پارامترها نیشده حذف شده و همچن هیتعب

بات محاسب یادیبکار سبب شده تبا حبد ز نیاست. ا افتهیتعداد 

. ببر اسباس اببدیبهببود  یریادگیبو سبرعت  افتهیشبکه کاهش 

 یی، کبارا GLUE) یزببان یهامبدل یعمبوم یابیباسبتاندارد ارز

 هیبدرصبد ببرت پا 97 قیبدق میتنظب گونبهویبدون ه برتلیدست

 یشببکه عصبب یدرصبد پارامترهبا 41حبال،  نیب. ببا اباشبدیم

شبده  عتریسبر یتوجهقاببل زانیبو زمان آموزش به م افتهیکاهش

و  یانتقال ریروش تقط بیبا ترک [23] انداست. محققان نشان داده

و یبا  براببر یببه دقتب تبوانیم ،یادو مرحله یریادگیچارچوب 

را معرفببی  XLNeTدر ادامبه  .یابنبددسبت  هیبببرت پا ببالاتر از

 کنیم.می

XLNet بیبببببرت اسببت کببه بببا ترک یدر واقببع نببوع 

خودکببار  یو رمزگببذار XL-بببزر  دو جهتببه  یهاترانسببفورمر

 یببرا گشبتیجا سیشبکه از تکن نیشده است. در ا جادیبرت، ا

 نیمبتن ببه صبورت دو جهتبه اسبتفاده شبده، همچب نهیزم افتنی

از  %15 هیب. در برت پاشوندیم ینیبشیپ یها به طور تصادفنشانه

ببه  یتصادف بیترت یها به جانشانه ریپوشانده شده و سا هاتوکن

ها نشانه یتصادف ینیبشی. لذا، پشوندیم ینیبشیپ یصورت متوال

 نیبب یو روابب  طبولان هبایوابسبتگ دهبدیامکان مب XLNetبه 

در  هیبپا XLNetنشبان داده  قباتیتحق .ردیبگ ادیکلمات را بهتر 

احساسبات، پاسبخ  لیاز جمله تحل یعیپردازش زبان طب فیوظا

ببه  .کندیعمل م هیبهتر از برت پا یعیبه سؤال و استنتا  زبان طب

دو جهتبه ببه کلمبات قببل و بعبد از  نهیزم سیتکن گر،یعبارت د

 .[24]اراهه دهد  یترقیدق ینیبشیتا پ کندینشانه نگاه م

 یهاحساس  ات ش  بكها لي  در تحل قي  تحق نهيش  يپ .2.2

 با توجه به رمزارزها یاجتماع

همانگونه که ذکر شد رویکردهای حل مسئله در تحلیل 

 یمبتنتوان به سه دسته سازی میهای پیادهاحساسات از نظر مدل

 یهاشبکهبا  قیعم یریادگی و هیپا نیماش یریادگی ،بر واژگان

تقسیم کرد. در   دهید آموزششیپ ای ، ترکیبیهی) پاقیعم یعصب

های یادشده را بندیهای مرتب  با این تقسیمادامه پژوهش

 کنیم.بررسی می

  هیپا نيماش یايادگیاحساسات با  ليتحل. 1.2.2

 هیمسباه-Kسباده و  زیباز ب [25]  2121) و همکاران ینیحسسه

اند. استفاده کرده هاتیاحساساست توه تیقطب نییتع یبرا سینزد

نسبت ببه  یبالاتر ییساده کارا زیشد، ب مطالعه نشان داده نیدر ا

 [3]  2121) گببرید یدارد. در پژوهشبب سیببنزد هیمسبباه-Kاز 

شبده  یورآمحصولات آمازون جمع یمرتب  با بررس یهاتیتوه

 سی، لجسبتبانیببردار پشبت یهانیماش یریادگیو سپس سه مدل 

هبا احساسبات داده لیتحل یبرا س،ینزد هیمساه-Kو  ونیرگرس

مبدل  دهبدینشان مب شاتیآزما جیاند. نتاشده سهیمقا گریکدیبا 

را  ییکبارا نیدرصد بهتبر 22از شیبا دقت ب ونیرگرس سیلجست

 داشته است. 

 ینیبشیپ یبرا ی، روش[26]  2112) یدر پژوهش سندگانینو

و  تریتوه یهابا استفاده از داده ومیو اتر نیکوتیب متیق راتییتغ

 هببا،تیتوه لیببو تحل هیببانببد. بببا تجزگوگببل ترنببد اراهببه کرده

 یبببه جببا هببا،تیاند کببه حجببم توهپژوهشببگران متوجببه شببده

باشد. در  متیجهت ق کنندهینیبشیپ تواندیم ت،یاحساسات توه

اسبتفاده  مبتیق راتییتغ ینیبشیجهت پ یخط یمقاله از مدل نیا

 یببیاز مبدل ترک ،[27]  2121) گبرید یپژوهشب در شده اسبت.

LSTM   وGRU ارزش بببازار سببهام، حجببم  یهببایبببا ورود

و حجم نظرات گوگبل  OHLCV) یمتیق یهایژگیمعاملات، و



 

 

اسبتفاده شبده  ن،یکوتیمونرو و لا ینیبشیجهت پ تریترند و توه

 است. 

روش  نیبنشان داده، استفاده از ا LSTMدر حوزه  قاتیتحق

هبا، داده یهبایژگبیآن در به خاطر سپردن و ییتوانا لیدل نیبه ا

  2121) هوانبگ و همکباراندر همین راسبتا   است. مؤثر اریبس

 یبببرا LSTMبببر  یاحساسببات مبتنبب لیببتحلبببرای  یمببدل ،[22]

از  یریبگمدل با بهره نی. اانداراهه کرده رمزارزها متیق ینیبشیپ

 یهبابلندمدت در داده یهایوابستگ یریادگیدر  LSTM تیقابل

پرداختبه  ی چینبیدر پلتفرمب کباربراناحساسات  لیبه تحل ،یمتن

واژگبان  یببرا یاختصاصب یکشبنرید سیب جبادیها با ااست. آن

 جیاحساسات را بهبود داده و نتبا لیدقت تحل ،رمزارزهامرتب  با 

 یهاببا مبدل سبهیتوانسته اسبت در مقا کردیرو نینشان داد که ا

 فراخبواندقبت و  یتوجهببه طبور قاببل ،ینویخودرگرسب یسنت

داشبته باشبد.  رمزارزهبا مبتینوسبانات ق ینبیبشیدر پ یبالاتر

 یهامببدل یبببه بررسبب ،[11]  2124) و همکبباران ریببنهمچنببین 

ببا اسبتفاده  رمزارزهامرتب  با  یهاتییتو یاحساسات برا لیتحل

هبا از پبنج انبد. آنپرداخته قیعم یریادگیمختلف  یهاسیاز تکن

 بیببترک و RNN ،LSTM ،GRUشببامل  قیببعم یریادگیببمببدل 

BiLSTM  وCNN مربوط ببه  یهاتییاحساسات تو لیتحل یبرا

از  شیمورد استفاده شبامل بب یهااند. دادهاستفاده کرده نیکوتیب

استخرا  شبده  Kaggle تیسابوده که از وب تییتو ونیلیم 1.5

محاسبه نمره احساسات و  یبرا ویدراز  هامدلدر ارزیابی است. 

 جیاسبتفاده شبد. نتبا هبایژگیاستخرا  و یبرا 19تکستفستاز 

عملکبرد را در  نیبهتر %95.95با دقت  LSTMنشان داد که مدل 

 به دست آورده است. هاتییاحساسات تو یبندو طبقه ینیبشیپ

 مبتیق ینبیبشیجهبت پ تریتبوه یهباکبه از داده یمقالات در

 قیبدق میعدم تنظ یقاتیتحق یهااز خلا یکیرمزارز استفاده شده 

مقبالات  نیب. در اباشبدیاحساسات رمبزارز مب لیتحل یمدل برا
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 ویببدرماننببد  واژگببان هیبببرپا یهببااغلببب پژوهشببگران از روش

 .کنندیم خودکار احساسات استفاده صیتشخ یبرا [29]  2114)

تحلیبل احساسبات مبتنبی ببر فرهنبگ لغبت و  ی برایمدل ویدر

طور خباص ببرای تحلیبل شده است که بهقواعد از پیش تعریف

های شببکه نظبراتاحساسات در متون کوتاه و غیررسمی، مانند 

، توسعه یافته اسبت. ایبن مبدل ببا های برخ دیدگاهاجتماعی و 

غنی از کلمات و عبارات احساسی، به هبر  اینامهاستفاده از لغت

کلمه یا عبارت یبس نمبره احساسبی )مثببت، منفبی، یبا خنثبی  

توانبایی آن  ویدر های برجستهدهد. یکی از ویژگیاختصاص می

در درک و تحلیل جزهیبات احساسبی خباص متبون غیررسبمی 

ها )ماننببد سبنجاسبت، ماننبد اسببتفاده از علاهبم نگارشببی، شدت

ببه  ویبدراست.    و حتی اصطلاحات عامیانه"یاربس"یا  "خیلی"

 درهبای آموزشبی دلیل سادگی، دقت ببالا و عبدم نیباز ببه داده

های واقعبی بسیاری از کاربردهای پردازش زبان طبیعی در محی 

ویژه در تحلیبل احساسبات . ایبن روش ببه[29] شوداستفاده می

های اجتماعی محبوبیت زیبادی پیبدا کبرده و نتبایج قاببل رسانه

در  . 2121. 2123) [12. 11] داده اسبببت اعتمبببادی را اراهبببه

 ینیبشیامکان پ یبه بررس ،[31]  2122) و همکاران وسیریسوت

احساسببات در  لیبببببا اسببتفاده از تحل تببالیجید یارزهببا مببتیق

 یهباداده نویسبندگان. شبده اسبت پرداختبه یاجتماع یهاشبکه

و پبس  یآورمحبوب را جمبع تالیجیهفت ارز د متیو ق ترییتو

 سبباتاحسا لیبببببه تحل ویببدربببا اسببتفاده از ابببزار  ،یاز پاکسبباز

 مبت،یاحساسات بر ق یرگذاریتأث یابیارز یپرداختند. سپس، برا

نشان داد کبه در  جیگرنجر استفاده کردند. نتا تیعل یهاموناز آز

 یتریی، احساسات تبوو پولکادات ومیاتررمزارزها مانند از  یبرخ

پبژوهش ببر  نیب. اشود ترقیدق بسیار ینیبشیپ منجر به تواندیم

بر نوسبانات ببازار  یاجتماعهای شبکهتوجه احساسات قابل ریتأث

 یدرصبد خطبا اسبتیهیببدبا ایبن حبال،  دارد. دیتأک رمزارزها

 یهااحساسبات دامنبه لیبدر تحل تواندیم ویدرمانند  یهاروش

 یهباتیتوه یهبا اغلبب ببراروش نیبا رایبخاص بالا باشبد، ز



 

 

 ن،یماشب یریادگی هیپا یهامدل ،نیاند. همچنساخته شده یعموم

دار جهت آموزش دارند کبه در اکثبر برچسب یبه دادگان غن ازین

اسبتخرا   ن،یب. عبلاوه ببر اباشبدیدادگان موجود نم نیاوقات ا

 یهاببرخلاف شببکه نیماشب یریادگیب هیبپا یهادر مدل یژگیو

مشبکل در  نیتبر. بزر باشبدیم یبه صورت دست قیعم یعصب

 .باشدیم یانتقال یریادگیها عدم امکان استفاده از مدل نیا

  های یادگيای عميقبا مد، رمزارزها تحليل احساسات. 2.2.2

 لیببتحل یبببرا رویکببردی ،[31]  2122) و همکبباران هانیسبب

مطالعبه،  نیبانبد. در ااراهبه کرده رمزارزهبااحساسات مرتب  ببا 

بهببود  سبمیمکان ، پیچشبی یهاهیلا شامل قیعم یبیترک یمعمار

کباملاً  یهاهیبتوجبه و لا سمیدو جهته، مکان یهاهیلا ،21یگروه

 دیمف یهایژگیبه بهبود و یبهبود گروه سمی. مکاناراهه شده است

 یهباتوجه با اختصاص وزن سمیکه مکان یدر حال کند،یکمس م

. سبازدیرا برجسبته مب یانبهیاطلاعبات زم ها،یژگیمختلف به و

نسبت به  مطلوبیعملکرد  ،یشنهادیپ یمعمار دهدینشان م نتایج

 پیشین بدست آورده است. یهایمعمار

اسببتفاده از  یبببه بررسبب ،[32]  2124) و همکبباران ویمببود

 نببهیاحساسببات در زم لیببتحل یگببراف بببرا هیببتعب یهبباسیتکن

 یهابا هدف بهببود دقبت مبدل نویسندگاناند. پرداخته رمزارزها

و اسبتخرا   شینما یگراف برا هیاحساسات، از روش تعب لیتحل

اسبتفاده  یمتنب یهباکلمبات در داده نیبب یو نحو ییرواب  معنا

مورد استفاده به صورت گبراف  یهاپژوهش، داده نیکردند. در ا

گراف، ماننبد  هیتعب یهاسیاز تکن یریگداده شد و با بهره شینما

DeepWalk  و مببدلWord2Vecبعببد کم یبببه بردارهببا لی، تبببد

 نیب. سپس اکنندیمتن را حف  م یساختار یهایژگیشدند که و

داده شببد  BiLSTMمببدل  سیبببببه  یبردارهببا بببه عنببوان ورود

 یتوجهببه طبور قاببل یگرافب هیمدل تعب دهد،می جیشود. نتامی
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کلمبات داشبته و  هیبتعب یسنت یهانسبت به مدل یعملکرد بهتر

 دهبدیپبژوهش نشبان مب نیببدست آورده است. ا یدقت بالاتر

 لیبببه بهببود درک و تحل منجبر تواندیم یرافگ هیتعباستفاده از 

همچنبین  .شبود رمزارزهبااحساسات در متون مرتب  ببا  ترقیدق

و  LSTM مبنی ببر یبیترک یمدل ،[33]  2122) اسالم و همکاران

GRU اهه ار مرتب  با رمزارزها یهاتییاحساسات تو لیتحل یبرا

ها را داده نیا ،رمزارز تییتو 41،111 یآورها با جمعاند. آنکرده

 لیبتحل یشبنهادیپ ترکیبی از مدل فادهبا است پردازششیپس از پ

و  BoW ،TF-IDF یهبااز روش هایژگیاستخرا  و یکردند. برا

Word2Vec ببه مبدل  هبایژگیو نیاستفاده شده است و سپس ا

 انیبپژوهش ب نینشان ا جیاند. نتاداده شده LSTM-GRU یبیترک

ببه طبور قاببل  توانبدیمب یببیترک یهاکه استفاده از مدل کندیم

در  دهبد. رمزارزهبا را بهببوداحساسبات  لیبدقبت تحل یتوجه

اسبت،   دیده روبرتباآموزشرویکری دیگر که مبنی بر مدل پیش

 مببتیق ینببیبشیپ یبببرا، [34]  2121) داوچببف و همکبباران

 یمتیو دادگان ق 21کگل یهاتیاز مجموعه دادگان توه نیکوتیب

 یهبباتیتوه تیبپبژوهش قطب نیبانبد. در ااسبتفاده کرده نیشبیپ

 روبرتباتوسب  شببکه  پبردازش،شیبعد از پ نیکوتیمربوط به ب

ببا  هباتیتوه تیبحاصبل از قطب ریشده است. سپس، مقاد نییتع

 ینیبشیپ یشده و برا بیترک نیکوتیگذشته ب یهامتیق ریمقاد

شبده  قیبتزر XGBoostو  FbProphet یببه رگرسبورها متیق

 است.

تحلیبل  یرا ببرا یکبردیرو ،[35]  2121) ژاهو و همکباران

هبای پیچشبی شببکه د کبه ازدنکر شنهادیپ محوراحساسات جنبه

 نیاحساسبات بب یهبایوابسبتگ افبتیدر یبرا 22مبتنی بر گراف

 سبندگانیکنبد. نویجملبه اسبتفاده مب سیبمختلف در  یهاجنبه

را  هایوابستگ نیموجود عمدتاً ا یکردهایکه رو کنندیاستدلال م

 لیتحل یرا برا ینداطلاعات ارزشم تواندیکه م رند،یگیم دهیناد
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 پیچشی مبنبی ببر یهاشبکه اراهه شده احساسات اراهه دهد. مدل

توجه دو  سمیابتدا از مکان  SDGCNاحساسات ) یگراف وابستگ

 یهباشیببه دسبت آوردن نما یببرا تیموقع یطرفه با رمزگذار

 یسبازمدل یببرا GCNاز  ،سبپس ؛کنبدیخاص جنبه استفاده م

و  سیبزون. گیبردبهبره مبیها جنببه نیاحساسات ب یهایوابستگ

ات تحلیببل احساسبب یبببرا یکببردیرو، [36]  2121) همکبباران

 یوابسبتگ ینمودارهبا یببر رو GCNببا اسبتفاده از  محورجنبه

کننبد کبه سباختار یاسبتدلال مب سبندگانیکرد. نو یمعرف ینحو

مهبم  اریاحساسات بس قیدق لیو تحل هیتجز یجملات برا ینحو

سببلامت و رفبباه کببه در آن  یهبباحببوزه یبببرا ژهیبباسببت، بببه و

 شیگبرا یمحتوا به سبمت منفب تیماه لیاحساسات اغلب به دل

از جمبلات اسبت  ینمودار جادیکنند. روش آنها شامل ا یم دایپ

را نشبان  ینحبو یهبایها وابستگ الیها کلمات و که در آن گره

در  یعبدم تعبادل طبقبات یبه اندازه کاف ،مطالعه نیادر دهند.  یم

 ییتوانا تواندیم. این مشکل، ردیگیدر نظر نم گان رامجموعه داد

ر دهد. ییتغ را احساسات مختلف یهادر کلاس میتعم یمدل برا

مقاله ممکن است فاقد بحث مفصبل در مبورد  نیا ن،یعلاوه بر ا

 ببرای در هنگام کاربرد یاتیح ایمدل، که جنبه یمحاسبات ییکارا

مطالعبه ببا  نیبا ن،یباست. عبلاوه ببر ا یواقع یایدن یوهایسنار

در  شبده،حوزه خاص )سبلامت و رفباه  محبدود  سیتمرکز بر 

دادگبان ببا مجموعه  بر رویدر مورد عملکرد آن  یسوالات نتیجه

 ،[37]  2121) و همکباران یلب شود.می جادیا های متفاوتزمینه

 ی بمنببی بببرنظببر مببدل-جنبببه یهبباجفتبببرای شناسببایی مببوثر 

 انببد.هاراهببه کببرد  QDSL) 23فاصببله محببور یگذاربرچسببب

را ببه   AOPE) 24نظر –استخرا  جفت جنبه  فهیوظ سندگانینو

و استخرا  نظبر ببا   ATE) 25ی استخرا  کلمه جنبهفرع فیوظا

طبرح  سیبمبدل از  نی. اکنندیم میتقس  ASOEجنبه مشخص )

-جنبه یجفت ها ییشناسا یبرا انهبر ده یمبتن یبرچسب گذار
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25 Aspect Term Extraction (ATE) 

نسببت ببه  یقاببل تبوجه یهباشبرفتیکنبد و پینظر استفاده م

دهبد. در ینشبان مب اریمع یهادر مجموعه داده پیشین یهاروش

علاوه بر در نظر نگرفتن مشکل عدم تعبادل کبلاس  ق،یتحق نیا

مببدل  ،یشببنهادیمببدل پ قیببدق میدر مجموعببه داده و عببدم تنظبب

 شیمتفباوت، آزمبا نبهیمجموعه داده با زم سی یبر رو یشنهادیپ

از  یببیترک یمبدل ،[32]  2122) و همکباران هببت .نشده است

و  GRUو  LSTM ،BiLSTMماننبد  یبازگشبت یعصب یهاشبکه

مختلبف   شبدههیتعب یهاهیبببا لا یکانولوشبن یعصبب یهاشبکه

(MultiFiT،XLNet  وCamemBERTجیانببد. نتببا  اراهببه کرده 

در سببه  XLNetبببا  CNNو  GRU بیببکببه ترک دهببدینشببان مبب

آمببازون  یفرانسببو انیمشببتر ظببرات: نیمجموعببه داده فرانسببو

(FACR) ،AlloCiné Dataset (AC) لیبببو تحل هیبببو تجز 

و  91.1، 96.5ببا دقبت  بیبببه ترت تر،ییتبو یاحساسات فرانسو

 است. افتهیدرصد دست  29.6

 دهیدآموزششیپ یهابر مدل یکه در مقالات مبتن همانگونه

 قیبعم یعصب یهانشان داده شده، مدل  2122. 2123)  [32. 4]

گردند. نشان داده  میتنظ ،یو نوع داده ورود فهینسبت به وظ دیبا

 لیببکببه در تحل یقببیعم یعصببب یهامببدل [21] 2121) شببده

 ییکبارا هالمینظرات ف ایو  یعموم یهاتیاحساسات دادگان توه

 یهباتیماننبد توه یدادگان یخود را بر رو ییدارند، کارا یمناسب

رو، در  نیبا از. دهندیدارو از دست م ایاثرات مخرب واکسن و 

 یرمزارزها ینیبشیکمبود نظرات مرتب  با پ لیپژوهش به دل نیا

 شتریب ینوسیبا درجه شباهت کس یادامنه انیمختلف از دادگان م

دادگان با هم  نیا یهادرصد استفاده شده است. سپس متن 41از 

 دهیبدآموزششیو پ هیپا قیعم یعصب یهاالحاق شده و به شبکه

شبده اسبت. در ادامبه،  قیبتزر یژگیاستخرا  و تدامنه مبدا جه

 قیبعم یآمبوزش شببکه عصبب یدانش موجود در دامنه مبدا برا

مقاله با  نیمورد استفاده ا یشده است. معمار استفادهدامنه هدف 

 گبردد،یمب حیدو روش مختلف که در بخبش بعبد مفصبل تشبر



 

 

 ابمدل دامنبه هبدف و انتخب قیدق میشده است. تنظ قیدق میتنظ

 یشنهادیروش پ ییکارا کندیان مشابه در دامنه مبدا کمس مدادگ

در همچنبین،  .شبود به شدت کاسبته یو از انتقال منف افتهیبهبود 

 لیبهستند که به منظور تحل یها شامل جملات متنمقاله، داده نیا

نمونه داده  سیاند. هر جمله به عنوان شده یآوراحساسات جمع

 انگریببرچسبب اسبت کبه ب سیب یو دارا شودیدر نظر گرفته م

. باشبدی  مبیخنثب ایب یاحساسات مرتب  با آن جمله )مثبت، منف

جملبه  سیباست و هبر نمونبه داده  یها متنداده تیماه ن،یبنابرا

 جملبه. سیبجداگانبه از  یهبابخش ایبکامل است، نبه کلمبات 

ببرای حبل  SMOTEهمانگونه که ذکر شد در اینجبا از تکنیبس 

به طور معمول  SMOTEشود. مشکل دادگان نامتوازن استفاده می

ها بندیهای عبددی و دسبتهبرای رفع مشکل عدم توازن در داده

های جدیبد ببرای شود. این تکنیبس ببا تولیبد نمونبهاستفاده می

کند. در زمینبه ها را برقرار میهای اقلیت، توازن بین کلاسکلاس

هبای متنبی به طور مستقیم بر روی داده SMOTEهای متنی، داده

شود، بلکه ابتدا نیاز است که خام )جملات یا کلمات  اعمال نمی

های متنی به یس نمایش عبددی )نظیبر بردارهبای ویژگبی  داده

در این مقالبه، جمبلات متنبی ابتبدا ببا اسبتفاده از  .تبدیل شوند

سبپس  شبوند وتر تبدیل میهای کوچسبه توکن روبرتا توکنایزر

هبای معنبایی عمیبق کبه نمایبانگر ویژگی 26ایبه بردارهای تعبیه

گردنبد. ایبن بردارهبا نمبایش عبددی جملات هستند، تبدیل می

دهند و هر بردار نماینده یس جمله اسبت. جملات را تشکیل می

ببر  SMOTEای، های متنی به این فضای تعبیهپس از تبدیل داده

های جدیبدی شود تا نمونبهروی این بردارهای عددی اعمال می

های جدیبد ببه عنبوان های اقلیت تولید شود. این نمونهاز کلاس

  2123) دشونای جدید به مجموعه داده اضافه میبردارهای تعبیه

[7]. 
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 یبنبدطبقه ی ببرای، چبارچوب[39]  2122) و همکاران ریکب

 نیبا یاصبل یکردنبد. نبوآور یبر جنبه را معرف یحساسات مبتنا

 کبه عببارت اسبت از  آن نهفتبه اسبت یببیدر روش ترک قیتحق

 یبببرا یبببر وابسببتگ یمبتنبب یکردهببایو رو سببینتکساز  یبببیترک

 نیب. اها از متن انتقبادات مبرتب  ببا دادگبان هتبلجنبهاستخرا  

ابهاماتی هتل ،  یس حوزه واحد )بررسیتمرکز بر  لیبه دل مطالعه

مختلبف  هایدامنهدر  پیشنهادی مدل یکاربرد و اثربخش در مورد

 .کندیم جادیا

را  CPA-SA، مدل [41]  2122) بو هوانگ و همکاران

و  ردیگیدر نظر م را جمله سی ییمعنا محتوایکردند که  یمعرف

 میمربوط به جنبه تنظ تیرا بر اساس موقع یوزن کلمات متن

کلمات در هر  عدادت تفاوت ریروش کاهش تأث نیکند. هدف ایم

احساسات است.  تیقطب نییهنگام تع جنبه دو طرف کلمات

 سیجملات در  نیب یارتباطات متن ریمدل تأث نیا ن،یعلاوه بر ا

. کندیم تیرا تقو ییمعنا ییو بازنما آوردیسند را به حساب م

چهار  یبر رو شرفتهیمدل پ نیدر برابر چند CPA-SAمدل 

های جریانات عمومی عمومی مانند توهیت مجموعه داده

SemEval گزارش  یقابل توجه یهاشرفتیو پ هشد شیآزما

 یشده برااصلاح انیتابع ز سی نیمطالعه همچن نی. اشده است

احساسات  لیدر تحلها تعداد قطبیتمشکل عدم تعادل  حل

که به مشکل عدم تقارن تا یحال، در حال نیکند. با ایم شنهادیپ

 هخاص جنبه ب تیموقع ی تعیین، تابع وزنشدهپرداخته  یحد

 و تخصصی تردهیچیپ متنی یهانهیزم یبرا یاندازه کاف

 یامترهاپارابرمطالعه به  نیا یاتکا ،همچنین. ستین ریپذانعطاف

آن را در  یآستانه ممکن است سازگار یثابت و مرزها

 .محدود کند یواقع یایمختلف دن یوهایسنار

 یرا برا یدیروش جد ،[37] 2121) 27و همکاران یونژیا

و جنبه  نهیبه نام شبکه حافظه زم محورجنبهاحساسات  لیتحل
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(CAMNحافظه  یهاروش از شبکه نی. ااندکرده شنهادی  پ

گرفتن بهتر  یسر براتوجه چند یهاسمیو مکان BiLSTM ق،یعم

ها تییمتون کوتاه مانند تو ژهیدر متون، به و یاحساس یهایژگیو

 .استفاده کرده است محصول، یهایبررس ای

کردند  شنهادیرا پ ی، مدل[41] 2121) 22و همکاران یاهوفیش

برای کاوش در ساختار  یو محل گلوبال یمتن یهایکه از وابستگ

  استفاده GCNsکانولوشن گراف ) یهابا استفاده از شبکه متن

 یبیو اطلاعات ترت ینحو یاز وابستگ GL-GCN. مدل کندیم

 سیکه یدر حال ،کردهاستفاده  یمحل یکاوش ساختارها یبرا

گلوبال  یهایوابستگ دنیکش ریبه تصو یکلمه برا-نمودار سند

 .سازدیم کلمات در متن

استخرا   یبرا یروش ،[42] 2123)چوماکوف و همکاران 

 یمعرف GPTبا استفاده از   ASTE) 29گانه احساسات جنبهسه

ق با یدق میو تنظ یریادگی یهاسیاز تکن کردیرو نید. ادنکر

 یهامؤثر داده لیو تحل هیپردازش و تجز یبرا GPT یهامدل

مختلف، از جمله موارد ناشناخته، استفاده  یهادر حوزه یمتن

 یهابه داده یکاهش وابستگ ییتوانادارای روش  نی. اکندیم

 یکاربرد یهاعملکرد بالا در برنامه حف گسترده دامنه خاص و 

  خلاصه مقالات فوق 1در جدول ) .باشدرا دارا می یواقع یایدن

 به همراه نقاط ضعف آنها تشریح شده است.

با محور رمزارزها (: تحقيقات پيشين در تحليل احساسات حنبه1جدو، )

 دهیدآموزششيو پ قيعم یايادگی هیپا یهامد،

 چالش تحقيقاتی نوآوری مقاله

و  هانیس

همکاران 

(2123  

-CNN یاسببتفاده از معمببار

RNN توجبه  یهاسمیبا مکان

 لیبتحل یبرا یو بهبود گروه

 احساسات

 ازیببالا و ن یمحاسبات یدگیچیپ

 یهببببببببببابببببببببببه داده

 یبرا شتریب شدهیگذاربرچسب

 آموزش بهتر

 یریپببذمیتعم یبببه بررسبب ازیبن هیبتعب یهباسیاستفاده از تکنو  ویمود
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29 Aspect Sentiment Triplet Extraction (ASTE) 

با محور رمزارزها (: تحقيقات پيشين در تحليل احساسات حنبه1جدو، )

 دهیدآموزششيو پ قيعم یايادگی هیپا یهامد،

 چالش تحقيقاتی نوآوری مقاله

همکاران 

(2123  

استخرا  روابب   یگراف برا

 لیببدر تحل یو نحببو ییمعنببا

 احساسات

 ریگبراف ببه سبا هیتعب سیتکن

 هاها و دامنهزبان

اسالم و 

همکاران 

(2123  

-LSTM یبببیاراهببه مببدل ترک

GRU احساسات  لیتحل یبرا

عواطبببف در  صیو تشبببخ

 تالیجید یارزها یهاتییتو

 ازیبهبا و نببه داده یبخشتعادل

 یبببرا شببتریب یسببازنهیبببه به

 یکاهش زمان محاسبات

داوچف و 

 همکاران

(2121  

انتقببال  یهااسببتفاده از مببدل

 یببرا روبرتباماننبد  یریادگی

 ینیبشیاحساسات و پ لیتحل

 نیکوتیب متیق

های مرتب  با عدم تعادل چالش

ها و نیباز ببه بهببود دقبت داده

های بینی با استفاده از دادهپیش

 ترکیبی بیشتر

ژاهو و 

 همکاران

(2121  

 یبببببرا GCNاسببببتفاده از 

 یهبببایوابسبببتگ افبببتیدر

ای در جنبببه نیاحساسببات ببب

   جملات مختلف

هببای دامنببهدر  یریپببذمیتعمبب

و عبببدم بررسبببی   متفببباوت

   استحکام مدل

و  سیزون

 همکاران

(2121  

 یببببر رو GCNاسبببتفاده از 

 ینحبو یوابستگ ینمودارها

احساسبببات  لیبببتحل یببببرا

 محورجنبه

در مجموعه  یعدم تعادل طبقات

دادگان، فاقد بحبث مفصبل در 

 یمحاسبات ییمورد کارا

و  یل

 همکاران

(2121  

فاصبله  یگذارمدل برچسبب

 یببببببرا  QDSLمحببببور )

-جنبببه یهباجفت ییشناسبا

 نظر

عدم تعادل کلاس در مجموعه 

مببببدل  قیببببدق میداده، تنظبببب

 یببر رو شیآزمبای و شنهادیپ

 متفاوت نهیبا زم دادگان

هبت و 

 همکاران

(2122  

ببببا  CNNو  GRU بیبببترک

XLNet لیبببببتحل یببببببرا 

 یفرانسو دادگاناحساسات 

 یعصببب یهامبدلعبدم تنظببیم 

و نبوع  فبهینسبت به وظ قیعم

   یداده ورود

و  ریکب

 همکاران

(2123  

شناسبایی  یببیچارچوب ترک

و  نامهلغتبا  وابستگی نحوی

   رگرسیون لجستیس

مبببدل  یابهبببام در اثربخشببب

 یهادامنببه بببر روی یشببنهادیپ

 مختلف

هوانگ و بو

 همکاران

(2122  

با اسبتفاده از  CPA-SAمدل 

خبباص  تیبباطلاعببات موقع

احساسبات  لیتحل یجنبه برا

 محورجنبه

 یبببرا یناکبباف یریپببذانعطاف

و اتکا  تردهیچیپ یمتن یهانهیزم

ثاببببت و  یپارامترهببباابرببببه 

 آستانه یمرزها



 

 

با محور رمزارزها (: تحقيقات پيشين در تحليل احساسات حنبه1جدو، )

 دهیدآموزششيو پ قيعم یايادگی هیپا یهامد،

 چالش تحقيقاتی نوآوری مقاله

و  ایونژی

  همکاران

(2121  

و جنببه  نبهیشبکه حافظبه زم

(CAMN  لیببببتحل یبببببرا 

 محوراحساسات جنبه

های قطبیبت عدم تعادل کلاس

 پارامترهاتنظیم ابر و

ی و اهوفیش

 همکاران

(2121  

با اسبتفاده از  GL-GCNمدل 

گلوببال و  یمتن یهایوابستگ

 لیببببتحل یبببببرا یمحلبببب

 محوراحساسات جنبه

اسبببتحکام مبببدل در سراسبببر 

 یمحاسبات یدگیچیها و پحوزه

 بررسی نشده

چوماکوف و 

 همکاران

(2123  

 یببببببرا GPTاسبببببتفاده از 

گانه احساسبات استخرا  سه

  ASTEجنبه )

در ببرازش احتمال بالقوه ببیش

ببا شبات  یریادگی یوهایسنار

 محدود

 ، مدل پیشنهادی به صورت خلاصه و از نظر 2در جدول )

  مقایسه شده 1ساختار معماری و نوآوری با مقالات جدول )

 است.

 با مد،(: مقایسه تحقيقات پيشين در تحليل احساسات رمزارزها 2جدو، )

 پيشنهادی

 مقایسه مقاله

و  هانیس

همکاران 

(2123  

گیری از یادگیری انتقالی شات صفر، قابلیت با بهره مدل پیشنهادی

تواند ببا اسبتفاده می ودارد  LSTM پذیری بیشتری نسبت بهتعمیم

های مختلبف ببه کبارایی بیشبتری در دامنبه از تکنیس شات صفر

 داشته باشد.

و  ویمود

همکاران 

(2123  

 ،یانتقبال یریادگیبو  قیعم یهابا استفاده از مدل یشنهادیروش پ

نسببت ببه  یدقبت ببالاتر ،یمحاسببات یدگیبچیکاهش پ نیدر ع

 یگذارببه برچسبب یازیو ن دهدیگراف اراهه م هیتعب یهاسیتکن

 ندارد. یدست

اسالم و 

همکاران 

(2123  

امبا  کننبد،یشات صفر اسبتفاده مب یانتقال یریادگیهر دو مقاله از 

، نببر  داده هبباداده یسببازنهیاز به یریببگحاضببر بببا بهره مطالعببه

 ییدقبت و کبارا توانبدمی ،ابرپارامترهبابهتر  ماتیو تنظ پذیروفق

 محور در حوزه رمزارزهبا اراهبهاحساسات جنبه لیدر تحل یشتریب

 .دهدیم

ی شبات ریادگیبو  قیبعم یهابا استفاده از شبکه یشنهادیوش پرداوچف و 

 با مد،(: مقایسه تحقيقات پيشين در تحليل احساسات رمزارزها 2جدو، )

 پيشنهادی

 مقایسه مقاله

 همکاران

(2121  

ببر  یمبتنب یهانسبت به روش یو دقت بالاتر یریپذمیتعم ،صفر

ایبن  بدون تکنیس شات صبفر دارد. دهیدآموزش شیاز پ یهامدل

در ی شبتریب یببیترک یهبابه داده ازین رویکردها برای کارایی بهتر

 دامنه مبدا دارند.

ژاهو و 

 همکاران

(2121  

 تیبشبات صبفر، قابل یانتقبال یریادگیبمقاله حاضر با استفاده از 

 یازیبدارد و از آنجا که ن GCNنسبت به مدل  یبهتر یریپذمیتعم

متفباوت بهتبر  یهاندارد، در دامنه شدهیگذاربرچسب یهابه داده

اسبتحکام مبدل و  یروبر در این پژوهش،  نی. همچنکندیعمل م

 .رددا یشتریآن تمرکز ب قیدق میتنظ

و  سیزون

 همکاران

(2121  

هببا داده یدهو تعببادل یسببازنهیبه یهببااز روش روش پیشببنهادی

را کبه در روش  یکه مشکلات عدم تعبادل طبقبات کندیاستفاده م

 یمحاسببات ییکبارا ن،ی. همچنکندیم را مرتفع وجود دارد سیزون

تر ماننببد سبببس یهااسببتفاده از مببدل لیبببببه دل یشببنهادیپ مببدل

 .ستا افتهیبهبود  برتدستیل

و  یل

 همکاران

(2121  

کبه  شبدهشات صفر اسبتفاده  یانتقال یریادگیاز در این پژوهش، 

 نیب. ادهبدیها را کاهش ممدل و تعادل کلاس قیدق میبه تنظ ازین

 یهببابببه داده ازیببمختلببف بببدون ن یهادر دامنببه نیروش همچنبب

 .دهدیاراهه م یعملکرد بهتر شدهیگذاربرچسب

هبت و 

 همکاران

(2122  

 یانتقبال یریادگیبو  ببرتشبکه دیسبتیلمقاله حاضر با استفاده از 

 ترنبهیو نبوع داده به فهیمدل را نسبت به وظ ماتیشات صفر، تنظ

 .کندیم

و  ریکب

 همکاران

(2123  

 ،یانتقبال یریادگیبو  قیعم یهابا استفاده از مدل یشنهادیروش پ

ببه  یکمتبر یمختلف دارد و وابستگ یهادر دامنه یشتریب ییکارا

 دارد. شدهنییتع شیاز پ یهانامهو لغت یدست ماتیتنظ

هوانگ و بو

 همکاران

(2122  

 دهیبچیپ یمتنب یهانبهیدر زم یشتریب یریپذمقاله حاضر با انعطاف

آسبتانه اسبتفاده  یثاببت و مرزهبا یو از ابرپارامترها کندیعمل م

 .شودیمختلف م یهاکه باعث بهبود عملکرد در دامنه کند،ینم

و  ایونژی

  همکاران

(2121  

کبه  کنبدیشات صبفر اسبتفاده مب یانتقال یریادگیمقاله حاضر از 

ابرپارامترهبا را  میو تنظب تیبقطب یهامشکلات عدم تعادل کلاس

را  شبدهیگذارگسترده برچسب یهابه داده ازیو ن کندیبهتر حل م

 .دهدیکاهش م

ی و اهوفیش

 همکاران

مبدل، اسبتحکام  یسبازنهیو به یریپذمیبا تمرکز بر تعم این مقاله

 یکمتبر یمحاسببات یدگیچیمختلف دارد و پ یهادر دامنه یشتریب



 

 

 با مد،(: مقایسه تحقيقات پيشين در تحليل احساسات رمزارزها 2جدو، )

 پيشنهادی

 مقایسه مقاله

 دارد. GL-GCNنسبت به مدل   2121)

چوماکوف 

 و همکاران

(2123  

کبه  کنبدیشات صبفر اسبتفاده مب یانتقال یریادگیمقاله حاضر از 

ببا شبات محبدود  یریادگیب یوهایرا در سنار برازششیاحتمال ب

 ندارد. GPTمدل  دهیچیپ ماتیبه تنظ یازیو ن دهدیکاهش م

 روش پيشنهادی. 6

 یهااز شبکه یبیپژوهش، ترک نیدر ا یشنهادیپ یهامدل

 BiLSTM قیعم یبر برت و شبکه عصب یمبتن آموزششیپ

نشان داده شده   2)در شکل  هامدلنیا ی. چارچوب کلباشدیم

 .است

 

آموزش دیده تاکيبی های عصبی عميق پيشمد، عمومی شبكه -2شكل 

 باای تحليل احساسات رمزارزها

برای  اینجادر شود   مشاهده می2همانگونه که در شکل )

محور، از بهبود دقت و کارایی مدل تحلیل احساسات جنبه

با یس لایه توجه استفاده شده  BiLSTM ترکیب شبکه عصبی

ور همزمان اطلاعات متنی را از دو طبه BiLSTM است. ساختار

کند، که این جهت )جلو به عقب و عقب به جلو  پردازش می

مدت را در های طولانیدهد تا وابستگیویژگی به مدل اجازه می

شود که مدل هر دو جهت شناسایی کند. این قابلیت باعث می

بتواند اطلاعات بیشتری از توالی جملات استخرا  کرده و درک 

پس از عبور  .باشد ها داشتهاز ساختار معنایی متن بهتری

از لایه توجه برای تقویت  ، BiLSTMهای متنی از لایهداده

به بیان دیگر،  شود.تر جملات استفاده میهای مهمبخش

 شدهتوجه داده  هیبه لا BiLSTMهر طرف  یینها یخروج

و  ردیگیدر کنار هم قرار م یخروج یبردارها نیا ،سپس

و  اعمال شده BiLSTMهر توکن خروجی  یتوجه رو زمیمکان

لایه توجه به مدل بنابراین،  .شودمی هاتر شدن توکنغنی سبب

دهد که روی کلمات یا عبارات کلیدی که تأثیر بیشتری امکان می

بر روی تحلیل احساسات دارند، تمرکز بیشتری داشته باشد. این 

های تب  با جنبهامر به بهبود دقت در شناسایی احساسات مر

کند. خروجی لایه توجه سپس به خاص جملات کمس می

بندی نهایی شود تا فرایند دستهمی تزریق کاملاً متصل ایلایه

 هایقطبیتبه یکی از  جنبهانجام گیرد و احساسات مرتب  با 

فرایند عملکرد  .مثبت، منفی یا خنثی تخصیص داده شود

BiLSTM ( نشان داده شده است.3و لایه توجه در شکل   

 

 و لایه توجه BiLSTMفاایند پادازش جملات در  -6شكل  

های   فرایند پردازش جملات بعد از ورود به لایه3در شکل )

BiLSTM  .ن در این یهمچنو توجه نشان داده شده است

در ابتدا شباهت دادگان انتخاب شده جهت آموزش پژوهش، 

انتخاب و ادغام دادگان 

 ایدامنهمیان

پردازش و اعمال پیش

 SMOTEتکنیس 

استخرا  ویژگی با 

 های مبتنی بر برتمدل

دامنه هدف)مدل ترکیبی 

BiLSTM  و لایه توجه 

 جمله ورودی

سازی با تعبیه

 BiLSTMلایه 

لایه عقب رونده  BiLSTMلایه جلورونده 

 

 لایه توجه

 خروجی لایه کاملاً متصل + برون ریزی



 

 

 سهیرمزارزها مقا دادگانبا  دهیدآموزششیپ یشبکه عصب

بر اساس  پیرسوناز تابع شباهت  یشباهت سنج ی. براشودیم

 گردندیانتخاب م یاستفاده شده است. سپس دادگان  1)شبه کد 

درصد با دادگان دامنه  41از  شتریب ینوسیشباهت کس یکه دارا

 .هدف باشند

 پياسونانتخاب دادگان دامنه هدف با معيار شباهت  :(1)شبه کد 

Import Pearson similarity  

Res= [], DatasetS= {IMDB, Crypto, Sentiment}, DatasetT= 

Tweet_Crypto 

for (i=1 to #Datasets): { 

Res[i] = Pea_Sim (DatasetSi[tweet], Tweet_Crypto] 

If Res[i]>0.4 then: 

   DatasetSi[flag]= True, Else: DatasetSi[flag]= False 

End For 

DatasetS-Final= [x in DatasetS[tweets] if 

DatasetS[flag]==True]  
 

دهد، در صبورتیکه مبدل ببا   نشان می4نتایج شکل نمودار )

درصبد باشبند  41کمتبر  پیرسونهای که دارای شباهت دیتاست

تواند تباثیر منفبی ببر کبارایی آموزش داده شود، انتقال دانش می

 دامنه هدف داشته باشد.

 
در دامنه  IMDBباوز انتقا، منفی با استفاده از دیتاست  -4 نمودار شكل

 مبدا

و  ی، نشان دهنده ببروز حالبت انتقبال منفب 4)نمودار شکل 

 ییافبت کبارا نجبای. در اباشدیم قیعم یشبکه عصب برازششیب

کبه  هی، مدل برت پارایز باشدیدانش م یانتقال منف لیشبکه به دل

به عنوان دادگان مببدا  نیکوتیب یهاتیاز دادگان احساسات توه

اسبت. پبس  افتبهیدور دسبت  6بعد از  %25 قتاستفاده کرده، د

 یپارامترهبا لیبمبدل ببه دل ییگرفت، کاهش کارا جهینت توانیم

در دامنه  یانتخاب مجموعه دادگان غن نیشبکه نبوده است. بنابرا

مبدل در دامنبه هبدف  ییکارا شیسبب افزا تواندیمبدا اگرچه م

با شبباهت  ایحال، انتخاب مجموعه دادگان نامشابه  نیبا اگردد، 

   .[15]دانش شود  یسبب انتقال منف تواندیکمتر م

 یهاادامه مجموعه دادگان منتخب جهت استفاده در شبکه در

. سپس گرددیالحاق م گریکدیدامنه مبدا، به  دهیدآموزششیپ

 اتیعمل نی. اشودیآنها انجام م یمتن رو شپرداز شیپ اتیعمل

، سازیبنحذف کلمات توقف،  ،یگذارشامل نشانه

 هانسیزاهد مانند ل یمتن و حذف کارکترها یسازیکسازی

 SMOTEبا تکنیس  شده یپاکساز یها. سپس دادهباشدیم

 دهیدآموزششیپ قیعم یبه شبکه عصبشده و در نهایت  متوازن

 .شودیم قیبرت در دامنه مبدا تزردیستیل

SMOTE  سازی دادگان است که متعادلتکنیکی آماری برای

شود حساسیت مدل به کلاسی خاص در دادگان کم سبب می

 x ،SMOTE تینمونه کلاس اقل سی یبرا شود. به بیان رسمی،

یانتخاب م x هیهمسا نیکترینزد kرا از  𝑥̅ ینمونه تصادف سی

 𝑥̅و  x نیب یابیبا درون 𝑥𝑛𝑒𝑤 به اسم دیجد ایکند. سپس نمونه

 شود.یم جادی  ا3توس  رابطه )

(3  
𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑥 + 𝜆 ∗ (𝑥́ − 𝑥) 

 ندیفرآ نیا .است 1و  1 نیب یتصادف یعدد λ ، 3رابطه ) در

 SMOTEشود. یها متعادل شوند تکرار مکه کلاس یتا زمان

 یکه برا شودمیتر متعادل گانیمجموعه داد منجر به اراهه

 یهاداده ،رایز .مهم است اریبس نیماش یریادگی یهاآموزش مدل

شود که عملکرد  همغرضان یهامنجر به مدل تواندینامتعادل م

 یمدل را برا ییتوانا سیتکن نیدارند. ا تیدر کلاس اقل یفیضع

 .دهدیم شینشده افزا دهید یداده ها یو عمل موثر بر رو میتعم

عصبی  همچنین در این پژوهش برای انتخاب ابر پارامترهای مدل

از روش گریدی استفاده  در دامنه هدف، BiLSTM عمیق پایه



 

 

ای از دهد که مجموعهشده است. روش گریدی این امکان را می

بهترین ابرپارامترها برای شبکه عصبی عمیق با مانتیور کردن 

معیارهای کارایی شبکه انتخاب شود. معیاری که معمولاً در 

تابع نر  خطا  شود،مقالات برای مانتیور کردن انتخاب می

باشد. در این مقاله، نر  خطای داده اعتبار سنجی برای مانتیور می

نحوه انتخاب   2)کردن انتخاب شده است. در شبه کد 

 ابرپارامترها نشان داده شده است.

متاهای ااستفاده از رویكاد گایدی باای انتخاب اباپار (:2) شبه کد

 شبكه عصبی عميق

 

Optimizer ={,’SGD’,’Adam’,’AdamW’} 1 
Dropout = {0.1,0.2,0.3,0.4} 2 
Batch Size = {16,32,64,128} 3 
Def grid_search (Optimizer, Dropout, Batch Size) { 4 

For (i=0 to Number_of_Epochs) { 5 
   Calc_Lossi = (Optimizeri, Dropouti, Batch Sizei)} 6 

Return (Min (Calc_Loss)) 7 
End Def 8 

نر   ،یسازنهیپژوهش سه ابرپارامتر تابع به نیدر ا

 نییتع یدیشبکه و طول بو  با استفاده از روش گر یزیربرون

 ییبر کارا یادیز اریبس ریسه ابر پارامتر تاث نیشده است. ا

نشان داده است  شاتیآزما جینتا .[43]دارند  یعصب یهاشبکه

را  یین کارایبهتر  3)انتخاب سه ابرپارامتر به شرح جدول 

 نیها در امدل هیکل یسازادهیپ یرو برا نیداشته است. از ا

 .شودیاستفاده م  3)جدول  یابرپارامترها ریپژوهش از مقاد

ابا پارامتاهای منتخب (:6)جدو،   

 طول بو 64
AdamW ازستابع بهینه  

 نر  برون ریز 1.2

پژوهش  نیدر ا یشبکه عصب یریادگینر   ن،یهمچن 

 سیو با استفاده تکن ایبه صورت پو [4]برخلاف اغلب مقالات 

 نینو یکردیرو ،[44] آپوارم سین. تکگرددیم نییتع 31آپوارم

را در  انیگراد یهامشتق ینزول بیدر ش است که از اندازه گام
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نر   دامه،. در اکندیآموزش شبکه کوچس انتخاب م یدر ابتدا

 شیدر چند دوره افزا یرخطیغ ای یبه صورت خط یریادگی

های یادگیری . مدلکندیم لیو سپس به سمت صفر م افتهی

دارد.  یادیفاصله ز آلدهیاز مدل ا در ابتدای آموزش ماشین

 یعدد یثباتیعث باز حد بزر  با شیب یریادگینر   ن،یبنابرا

 یهابا دقت بالا در دور یآموزش شبکه عصب جه،ی. در نتشودیم

 شیافزا یریادگینر   یانیدر مراحل م دهدیامکان را م نیاول ا

  5)در شکل  .[44]گردد  عیشبکه تسر ییهمگرا جهیدر نت افتهی

 .داده شده است را نشان آپوارممختلف  یمتدها

 
 [44] آپوارممتدهای مختلف  -8شكل 

 سیباسبتفاده شبده اسبت. تکن +sigپژوهش از روش  نیدر ا

اسبت کبه در ابتبدا  31فلزات دیروش تبر یدر واقع نوع آپوارم

 ، دردمبا  شیرده )افبزاکب لیبم یبه سمت صبعود یریادگینر  

نر  ثابت نگه داشته شبده و سبپس ببه سبمت  نیا یانیمراحل م

 سیبدو تکن نیپژوهش همچنب نی. در اکندیم لیصفر )انجماد  م

 یعنیبر برت  یمبتن دهید آموزششیپ یهاشبکه یبرا قیدق میظتن

 یشده اسبت. بطبور کلب سهیمقا گریکدیبا  XLNetو  برتلیدست

به شرح  دهیدآموزششیپ یعصب یهاشبکه میتنظ یسه روش برا

 :  [5] وجود دارد ریز

 دهیبدآموزششیکل شبکه پ توانیآموزش کل شبکه: م -1

را  یرا با دادگان دامنه هدف آموزش داد سپس خروجب

 ایبب دیگمویسبب یهابببا فعالسببازمتببراکم  یاهیبببببه لا

حالت، خطا در شببکه  نیمکس متصل کرد. در اسافت
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شبکه بر اسباس مجموعبه داده  یهامنتشر شده و وزن

 .شودیدامنه هدف بروز م

 یهامبدل میتنظب گبری: روش د هاهیاز لا یانجماد برخ -2

 تبوانیآنها اسبت. مب یآموزش جزه ده،یدآموزششیپ

 یهاهیبو فق  لا میرا ثابت نگه دار هیاول یهاهیلا وزن

 ترشبرفتهیروش پ نیب. امیدهببالاتر را دوباره آمبوزش 

دادگبان  یکبرد بسبته ببه غنبا شیآزما توانیاست و م

 هیبمنجمد  شبود و چنبد لا دیبا هیچند لا ،دامنه هدف

 آموزش داده شود.  دیبا

شببکه  یهاهیتمام لا توانی: ممیکل شبکه را منجمد کن -3

  قیعم ای هی)پا یشبکه عصب هیکرد و چند لارا منجمد 

را دوباره آموزش  یانیو تنها شبکه پا میبه آن متصل کن

 وسبتیپ یینهبا یهاهیروش تنها وزن لا نی. در امیده

 .شودیم یآموزش بروز رسان ندیشده در فرا

آموزش و انجماد کل  قیدق میپژوهش دو روش تنظ نیا در

مدل  یشده است. چارچوب کل سهیمقا گریکدیشبکه با 

 .نشان داده شده است  6)در شکل  پیشنهادی

 

 یهابا شبكه یمبتن قيعم یانتقال یايادگی یشنهاديپ یمعمار -3شكل 

 بات دهید آموزششيپ قيدق ميتنظ

نشان داده شده است، در ابتدا   6)همانگونه که در شکل 

انتخاب  پیرسونشباهت  اریمع لهیدادگان دامنه هدف به وس

 یدادگان منتخب که دارا یهاو برچسب تی. سپس، توهشوندیم

 گریکدیدرصد با دادگان رمزرازها هستند، با  41از  شتریشباهت ب

. در ادامه دهندیم لیالحاق شده و دادگان دامنه مبدا را تشک

 یعیمعمول در پردازش زبان طب پردازششیپ اتیاز عمل یبرخ

حروف،  یسازکسانیحذف کلمات توقف،  ،یابیشهیمانند ر

آنها  یبر رو یگذارو نشانه هانسیحذف عبارات زاهد مانند ل

 SMOTEزی داده با استکنیس متعادلشده و بعد از اعمال انجام 

. ذکر شوددیده از خانواده برت تزریق میآموزشبه شبکه پیش

و  اهم در دامنه مبد یگذارنشانه یاست که برا ینکته ضرور نیا

. شودیبر برت استفاده م یگذار مبتنهم در دامنه هدف از نشانه

باشد از  XLNet ،دهیدآموزششیپمثال اگر شبکه  یبرا

مبدا  ه. در ادامه دادگان دامنشودیاستفاده م XLNetگذار نشانه

 دامنه مبدا

 40<پیرسون

 الحاق+ تکنیس

SMOTE داده+ 

 پیش پردازش

 روش گریدی

 + لایه توجهBiLSTM پیش پردازش دامنه هدف

 ریزیبرون مسطح سازی ایترمالسازی دسته

 خاوجی سافت مکس



 

 

. در گرددیم قیاز انواع برت تزر یکیاستخرا  دانش به  یبرا

 XLNetو  برتلیدست ه،یپژوهش از سه نسخه برت پا نیا

 یانتخاب ابرپارامترها یاستفاده شده است. سپس برا

  استفاده 2)شبه کد  یدیگر سیاز تکن دهیدآموزششیپشبکه

مبدا با دو روش  هاستخرا  شده از دامن یهایژگیشده است. و

در دامنه هدف با ترکیب لایه توجه  BiLSTMبه شبکه  میتنظ

و پاسخ به سوالات  سهیمقا یپژوهش برا نی. در اشودیم قیتزر

و انجمادکل آموزش کل شبکه  میاز دو روش تنظ یپژوهش

 .شبکه دامنه مبدا، استفاده شده است یهاوزن

ها دادگان رمزارز، داده پردازششیبعد از پ زیدر دامنه هدف ن

شبده  قیتزر BiLSTM قیعم یشده و به شبکه عصبیگذارنشانه

 دهیبدآموزششیپاستخرا  شده از شبکه یهایژگیاست. سپس و

 هیب. وجبود لاشبودیالحاق مب گریکدیدامنه هدف و دامنه مبدا با 

مثبال  ینظبر سباختار )ببرا ازکه  یهاشبکه شودیالحاق سبب م

 یبتوانند به معمار ستندین کسانی ریکدگیپنهان  با  یهاهیتعداد لا

پببژوهش  نیببالحبباق در ا هیببلا نی. همچنببابنببدیدسببت  یکسببانی

ببه دانبش  ازیبهرگاه ن یعنیعمل کند،  ویسوه سیمانند  تواندیم

تبوان می دیده تغییر کبردآموزشو یا شبکه پیش دامنه هدف نبود

امبر  نیبااین تغییرات را بدون دستکاری دامنه هدف اعمال کرد. 

 دهید آموزششیو پ هیپا یعصب یهاشبکه سهیدر موارد مقا شتریب

شببکه  ییکبارا میخواهیکه م یمثال در موارد یکاربرد دارد. برا

 تبوانیمب یبه راحت میکن سهیمقا BiLSTMبا را  BiLSTMبرت+

 دهیبرا ناد ببرتمنتقبل شبده از  یهبامجدد داده یسینوبدون کد

 ه،یبپا قیبعم یعصبب یهاشببکه ییپژوهش کبارا نیگرفت. در ا

اراهه شده در شبکل  یبراساس معمار یبیو ترک دهیدآموزششیپ

 نیبمبورد مطالعبه ا یهاشده است. شبکه سهیمقا گریکدیبا   4)

 .ذکر شده است  4)پژوهش در جدول 

 سازی شدههای عصبی عميق پيادهمعماری(: 4) جدو،

 نوع مدل نام مدل
LSTM شبکه عصبی عمیق پایه 
BiLSTM 

CNN 

 دیدهآموزششبکه عمیق پیش برت پایه
CNN+BiLSTM شبکه عصبی عمیق پایه ترکیبی 

 دیده ترکیبیآموزشپیششبکه عمیق  BiLSTM+ برت)پایه، دستیل 

 . نتایج آزمایشات تجابی4

 قیعم یعصب یهاشبکه یابیارز یارهایبخش در ابتدا مع نیدر ا

 داده شده؛ حیرمزارزها را توض محورجنبه احساسات لیتحل یبرا

 یبررس موردسپس، دادگان مورد استفاده در دامنه هدف و مبدا 

 .شودیم حیتشر یتجرب شاتیآزما جینتا تیو در نها قرار گرفته

 . معيارهای ارزیابی1.4

متن مانند  یبندطبقه یهاروش یابیمرسوم در ارز اریمع نیاول

با  اریمع نیا .[45] باشدیصحت  م اریاحساسات مع لیتحل

 هاینیبشیبر تعداد کل پ حیصح یهاینیبشیتعداد پ میتقس

 .دیآیبدست م  4) رابطه قیصحت از طر اری. معشودیمحاسبه م

(4  
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

  FP منفی واقعی، TN، مثبت واقعیتعداد  TP  ،4در رابطه )

 .باشدبینی شده میتعداد منفی کاذب پیش FNو  مثبت کاذب

 این معیار است. 32دقتهای مرسوم، معیار یکی دیگر از معیار

باشد. این های صحیح شبکه میبینیبرای گزارش تعداد کل پیش

های مثبت توس  شبکه بر تعداد بینیمعیار با تقسیم تعداد پیش

هر قطبیت مثبت، منفی و  ایدادگان بر در های مثبتکل برچسب

  تعریف 5)ه آید. معیار دقت به صورت رابطخنثی بدست می

 .شودمی

(5  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

                                                           
32 Precision 



 

 

دهنده تمام است. فراخوان نشان 33فراخوان یبعد اریمع

 ینیبشیپ یاست که توس  شبکه به درست یمثبت یهابرچسب

شده ینیبشیمثبت پ یهابرچسب میبا تقس اریمع نیاند. اشده

مثبت و تعداد  یهاتوس  شبکه با مجموع تعداد کل برچسب

به  اخوانفر اری. معدیآیشده بدست م ینیبشیکاذب پ یهایمنف

 .شودیم فی  تعر6)ه صورت رابط

(6  
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

از دقت و  یبیترک اریمع نیاست. ا F1-Score گرید اریمع

 .گرددیم فی  تعر7و به صورت رابطه ) باشدیفراخوان م

(7  𝐹1 − 𝑆𝐶𝑂𝑅𝐸 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +
1
2

(𝐹𝑁 + 𝐹𝑃)
 

متقابل  یکه آنتروپ باشدیتابع ضرر شبکه م بعدی، اریمع

 کند،لیبه سمت صفر م اریمع نیا زانینام دارد. هر م 34یبندطبقه

 نیبرخوردار است. به ا یبالاتر ییشبکه از کارا دهدینشان م

  2رابطه ) قیو از طر ندیگویم زیمکس نسافت یخطا اریمع

 .دیآیبدست م

(2  
𝑓(𝑠)𝑖 =

𝑒𝑠𝑖

∑𝑗
𝐶  𝑒𝑠𝑗

 , 𝐶𝐸 = −∑𝑖
𝐶  𝑡𝑖𝑙𝑜𝑔 (𝑓(𝑠)𝑖) 

  fمکس )توس  تابع سافت یاکتساب ازیامت S ، 2در رابطه )

متقابل  یرابطه، تابع ضرر آنتروپ نیام است. در اiکلاس  یبرا

نشان دهنده تعداد  Cنشان داده که در آن  CEرا با  یبندطبقه

. باشدیمام iکلاس  ینشان دهنده برچسب واقع tها و کلاس

است که نشان دهنده  AUC-ROCآخرین معیار، نمودار منحنی 

ای معیار در   باشد.دقت مدل در تشخیص هر کلاس قطبیت می

 شده است.  تعریف 9)ه صورت رابط

                                                           
33 Recall 
34 Categorical cross-entropy 

(9  
𝑅𝑂𝐶 − 𝐴𝑈𝐶 =  ∫  𝑇𝑃(𝐹𝑃) 𝑑𝐹𝑃 

 معافی دادگان مورد ارزیابی. 2.4

مورد بررسی جهت  مجموعه دادگاندر این پژوهش از سه 

 اند.تشریح شده  5)در جدول ، در دامنه مبدااستفاده 

 دادگان دامنه مبدا (:8) جدو،

 مجموع  خنثی منفی مثبت عنوان
IMDB 12،511 12،511 1 51،111 

 62،222 12،316 21،119 22،217 تحلیل احساسات توییتر

های احساسات توهیت

کوینبیت  

22،937 5،923 21،932 51،252 

 

 در زیر این دادگان معرفی شده است.

های : مجموعه داده بزر  نقد فیلمIMDBدادگان  -1

بندی احساسات دو یا چند ، برای طبقه IMDBسایت

کلاسه پیشنهاد شده است. این مجموعه دادگان شامل 

باشد. دار میهای آموزشی و ارزیابی برچسبمجموعه

ل های دو کلاسه این دادگان، شامیکی از ویرایش

هزار نمونه آموزشی و ارزیابی است. این  25،111

برچسب مثبت و منفی برای  12،511ویرایش، دارای 

این دادگان به  باشد.های ارزیابی و آموزشی میداده

درصد به عنوان داده  41تر از دلیل شباهت پاهین

 ای برای آموزش مدل استفاده نشده است.دامنهمیان

: این مجموعه داده ییتراحساسات تو یلدادگان تحل -2

هزار توییت است که با استفاده از  62 از بیش شامل

Api  استخرا  شده است.  2122توییتر در سال

باشد ها دارای برچسب مثبت، منفی و خنثی میتوییت

تحلیل احساسات استفاده  وظیفهتوان در و از آن می

با موضوع  میطور مستقبه مجموعه دادگان نیا کرد.



 

 

 یاصل یهاهمانند داده رایدر ارتباط است ز قیتحق

به بهبود  ن،یکاربران است. بنابرا یهاتییمقاله شامل تو

مربوط به  یهاتییاحساسات تو لیدقت مدل در تحل

در این دادگان متوس  طول  .کندیرمزارزها کمس م

کلمه و حداکثر طول بزرگترین جمله  12.99جملات 

و  14.3همچنین انحراف معیار برابر  کلمه است. 192

این  باشد.هزار کلمه می 34تعداد کلمات یکتا برابر 

ها تقریباً کند با توهیتمجموع دادگان به مدل کمس می

 بزر  نیز آشنا شود. 

کوین: این دادگان بیت احساسات هایدادگان توهیت -3

کوین بوده که از آپریل تا با هشتگ بیت شامل توهیت

آوری شده است. این مجموع جمع 2112سپتامبر سال 

توهیت دارای برچسب هزار  51 بیش از دادگان شامل

در این دادگان متوس  . باشدمثبت، منفی و خنثی می

و حداکثر طول بزرگترین جمله  17.16طول جملات 

و  13.2همچنین انحراف معیار برابر  مه است.کل 39

 .باشدار کلمه میهز 55تعداد کلمات یکتا تقریباً برابر 

 یبا موضوع اصل میارتباط مستق لیبه دلاین دادگان 

محور در حوزه احساسات جنبه لیتحل یعنی ق،یتحق

است که  ییهاتییشامل تو ورمزارزها، انتخاب شده 

 ی وآوررا جمع نیکوتینظرات کاربران درباره ب

این مجموعه دادگان  کرده است. یگذاربرچسب

-46]تاکنون در مقالات متعددی استفاده شده است 

42]. 

آوری در دامنه هدف نیز از مجموعه دادگان رمزارزها جمع

مجموعه دادگان دامنه  .[6] شده از توهیتر استفاده شده است

)شخص یا شرکت  گذار تاثیر 51هدف مربوط به نظرات بیش از 

است. این مجموعه داده از طریق  رمزارز 41 در مورد بیش از

API  آوری جمع 2122تا  2121توییتر به مدت هشت ماه از سال

های آوری توییتشده است. هدف از این مجموعه داده جمع

مجموعه در مختلف است.  رمزارزهایتخصصی در مورد 

، تخصص کاربران در زمینه رمزارزها های موجودداده

ها تنها با استفاده از و توییت ه شدهنادیده گرفت زنندهتوییت

مجموعه داده استفاده شده در این لذا، اند. هشتگ استخرا  شده

مقاله کاربردهای زیادی در یادگیری ماشین و متن کاوی دارد. 

توانند از این مجموعه داده در تجزیه و تحلیل محققان می

بندی و طبقه در تحلیل احساسات یانتقال احساسات، یادگیری

های مربوط به متن استفاده کنند. همچنین، به دلیل ذخیره توییت

توانند از این جداگانه، محققان می یدر جداول رمزارزهر 

استفاده  نیز مجموعه داده در تحلیل احساسات مبتنی بر جنبه

کنند. یکی دیگر از کاربردهای این مجموعه داده، بررسی تاثیر 

است.  رمزارزهامتخصص بر روند بازار  رانگذاتاثیرهای توییت

بر گران ، نظرات معامله[33] اقتصاد رفتاریعلم زیرا بر اساس 

هزار  21. این دیتاست شامل گذار استبازار سهام تأثیرروند 

، هزار برچسب مثبت 39،526باشد که به ترتیب دارای سطر می

بر چسب خنثی است. در هر  11،759برچسب منفی و  22،715

درصد برای  21و مجموعه دادگان در دامنه مبدا و هدف، د

 درصد برای ارزیابی استفاده شده است. 21آموزش شبکه و 

از  [41] مدل مانند هوانگ و همکاران  یابیارز یبرا ،همچنین

در  یعموم یهاتیکه شامل توه SemEval مجموع دادگان

تاپ است استفاده شده مختلف مانند رستوران و لپ یهاحوزه

-SemEval شپژوه نیدر ا یابیمورد ارز یهاتاستیاست. د

2015 Task 12 [49]  وSemEval-2016Task 5 [51]  است که

 Res2016و  Res2015از این پس به صورت اختصاری 

 یمعرف گانمجموعه داد نی  ا6. در جدول )شودنامگذاری می

 .شده است

قيعم یعصب یهاشبكه ماتي(: تنظ3جدو، )  

 ارزیابی اعتبارسنجی آموزش دادگان



 

 

تمثب یمنف  تمثب خنثی  یمنف  یخنث  تمثب  یمنف  یخنث   

Res2015 212 29 222 147 5 44 341 25 159 

Res2016 716 454 416 191 9 61 474 29 127 

های عص  بی عمي  ق پای  ه  نت  ایج آزمایش  ات م  د،. 6.4

 دیده و تاکيبیآموزشپيش

با  آوری شده رمزارزهاهای جمعدر ابتدا شباهت محتوایی داده

ارزیابی شده که کمترین شباهت  ،سه مجموعه دادگان دامنه مبدا

 باشد.می IMDB مجموع دادگانمربوط به  درصد 36.5برابر با 

درصد به  41بنابراین این مجموعه داده به دلیل شباهت کمتر از 

نتایج   7)در جدول  شود.ای استفاده نمیدامنهعنوان داده میان

 این ارزیابی نشان داده شده است.

 شباهت کسينوسیمحاسبه معيار  (:7)جدو، 

 دادگان امتیاز

%53.2 Pear (sentiment, My_Crypto) 

64.1% Pear (Crypto Tweets,My_Crypto) 

36.5% Pear (IMDB,My_Crypto) 

 

دیده آموزشهای ترکیبی پیشبرای مدل در این پژوهش

های عصبی عمیق  ، شبکه، پایه و دستیل,XlNetمبتنی بر برت )

های عصبی عمیق پایه ترکیبی شبکه   وCNN,BiLSTMپایه )

(CNN+BiLSTM استفاده   2)  از تنظیمات ذکر شده در جدول

 .شده است

 های عصبی عميقتنظيمات شبكه (:5) جدو،

 نام پارامتر مقدار

 تعداد دور 11
AdamW سازتابع بهینه 

 نر  یادگیری (Warmup) وفقی
Model 1= True 

Model 2 = False 
 هالایهانجماد 

Softmax/ Sigmoid توابع فعالساز 

 طول بو 32،64،122

 BiLSTMهای مخفی تعداد لایه 32،64

 ریزینر  برون 1.2

 CNNطول کرنل  2×2،3×3،5×5

 تابع ضرر یبندمتقابل طبقه یآنتروپ

های ها این است که شبکهسازی شبکهتنها تفاوت در پیاده

ها ترکیبی تنظیمات مرتب  با انجماد لایه-پایهعصبی عمیق پایه و 

مربوط به  CNNوجود ندارد. همچنین تنظیمات مرتب  با 

روش پیشنهادی، بر  است. CNN+BiLSTMمعماری ترکیبی 

سازی شده ، پیاده 9)روی سخت افزار با مشخصات جدول 

 .است

  سخت افزار مورد استفاده (:9)جدو، 

 مشخصات سخت افزار

 Colab Google نویسیمحی  برنامه 

 GB 16.0 حافظه داخلی

 3پایتون   نویسیزبان برنامه

 Telsa T4 پردازنده گرافیکی

 11.2 نسخه کودا

 

پذیر همانگونه که ذکر شد در این پژوهش از نر  یادگیری وفق

میزان کاهش  ، 7) شکل استفاده شده است. در نمودار آپوارم

 .نر  یادگیری در ده دور نشان داده شده است

 
 تغيياات ناخ یادگيای -7شكل 

 XLNeT هایمدل کارایینشان دهنده ،  11)نتایج جدول 

+RNN، BiLSTMبا انجماد و بدون انجماد  برت لی+ دست(

 . باشدمی BiLSTMها ، برت پایه و برت+ لایه



 

 

 تاکيبی مبتنی با بات دیده ساده وآموزشهای پيشدقت مد، (:11) جدو،

 نیکوتيب یهاتيدادگان حساسات توئ یبا رو

F1-Score نام مدل صحت دقت فراخوان 

1.646 1.643 1.623 1.651 LSTM 

1.711 1.692 1.651 1.723 BiLSTM 

1.732 1.7 1.695 1.721 CNN+ 

BiLSTM 

1.25 1.232 1.246 1.269 
XLNeT 
+CNN با یانتقال منف(IMDB  1.751 

1.246 1.225 1.246 1.276 
BiLSTM+ 

distilbert 
(freeze) 

1.261 1.241 1.257 1.222 
BiLSTM 

+distilbert 
(unfreez) 

 برت پایه 1.216 1.726 1.774 1.72

 +برت پایه 1.217 1.792 1.725 1.21
BiLSTM 

 

شده، استفاده از  نشان داده ، 11)همانگونه که در جدول 

سبب  ،به دلیل عدم شباهت دادگان مبدا به هدف IMDB دادگان

های بروز پدیده یادگیری انتقالی منفی شده است. همچنین، مدل

 د، تقریباً به نتایجانجمامنجمد و بدون  برتدیده آموزشپیش

های شباهت متن توانداند. دلیل این امر، میمشابهی دست یافته

مبدا و هدف باشد. دلیل دیگر، استفاده از  مجموع دادگان دامنه

است. این مدل به دلیل دو جهته بودن و  BiLSTMمدل 

برای بالابردن کارایی  [51]های قبلی و بعدی دسترسی به توالی

در  ،تحلیل احساسات استفاده شده است. با این حال وظیفهدر 

های عصبی های شبکهل لایهکاربردهای دنیای واقعی آموزش ک

توان با تحمل درصد باشد. بنابراین میبر میعمیق بسیار هزینه

 انجمادهای تنطیم دقیق مبنی بر تکنیس ازناچیزی از خطا 

توان به استفاده کرد. همچنین، می گر ویژگیاستخرا های لایه

متر نگاه کرد. اهای که باید منجمد شود به صورت یس ابرپارلایه

های دامنه هدف به صورت به عبارت دیگر، با در نظر گرفتن داده

ها را منجمد و برخی دیگر را آموزش داد. پذیر برخی لایهوفق

های این امر سبب ایجاد موازنه بین سرعت آموزش و دقت شبکه

گردد که در کارهای آینده مورد توجه قرار عصبی عمیق می

 XLNeTتوان متصور بود در شبکه ، میاز سوی دیگر گیرد.می

جایگزین شود به  BiLSTMبا  عصبی بازگشتینیز اگر شبکه 

مشکل فرض استقلال در  XLNeTنتایج بهتری دست بیابیم. زیرا 

دارای مشکل  BiLSTMرا حل کرده و همچنین مدل  برت

نیست. فرض استقلال،  RNNوابستگی طولانی مدت مانند 

های ورودی شده به تمام توکنشاندهکند هر توکن پوتصور می

 باشد.شده مستقل میهای پوشاندهوابسته است اما از سایر توکن

بینیم، های عصبی عمیق پایه میهمچنین در موارد ترکیب شبکه

بهترین عملکرد را نسب  CNN+BiLSTMشبکه عصبی ترکیبی 

ها بدست آورده است. این امر به دلیل ویژگی به سایر شبکه

همچنین  .باشدها میدر استخرا  ویژگی CNNند شبکه قدرتم

ها در دو نیز به دلیل پردازش توالی BiLSTMشبکه عصبی عمیق 

میزان  ، 2)شکل  گردد کارایی مدل افزایش یابد.جهت سبب می

در حالت آموزش و  BiLSTMبرت+ دستیلشبکه  صحت

 .داده شده استنشان  ارزیابی

 
 باتلي+ دستBiLSTMمعيار دقت شبكه عصبی عميق تاکيبی  -5شكل 

شبکه  نر  از دست رفتگی داده ، 9)شکل نمودار در 

 دوردر ده  در حالت آموزش و ارزیابی BiLSTMبرت+دستیل

 .نشان داده شده است



 

 

 
  BiLSTMبرت+دستیلاز دست رفتگی داده مد، ناخ  -9شكل 

 یبرروبرت لی+دستBiLSTMمدل  یبا اجراهمچنین، 

  بدست 11جدول ) جینتا Res2016و  Res2015 مجموع دادگان

 دواریمشابه  ام یهابا پژوهش سهیدر مقا جینتا نیآمده است. ا

 سهیمقا ریز یهارا با پژوهش پیشنهادی. ما مدل باشدیکننده م

 .میاکرده

 CPA-SA [41]تیموقع یمدل از دو تابع وزن نی: ا 

بر اساس  یکلمات متن تیاهم میتنظ یبرا ،متن

ها استفاده آنها نسبت به کلمات جنبه در جمله تیموقع

عدم تعادل کلمات  ریبه کاهش تأث کردیرو نیکند. ایم

از تعداد کلمات متفاوت  یبر قضاوت احساسات ناش

کند. با استفاده از یم سدر دو طرف کلمات جنبه کم

در هر دو سطح   BiGRU) دوطرفه GRU یهاهیلا

هر جمله در  یمتن ریمدل تأث نیا ،یاو چند جمله تس

 ریبه تصو یاحساسات جملات فرد تیسند را بر قطب

 لیو تحل هیمقاله با تجز نیا ن،یبر ا. علاوه کشدیم

تابع  سی یو معرف یچالش یهانمونه عیتوز یهایژگیو

 هاقطبیتمسئله عدم تعادل  حلی برایراه د،یضرر جد

 .دهداراهه میاحساسات  لیدر تحل

 TAS-BERT [52]شیاز پ یروش از مدل زبان نی: ا 

اهداف،  نیب یوابستگبرای نشان داده  برتا دهیدآموزش

 .کنداستفاده میها و احساسات جنبه

 ASGCN [41] : محور گراف پیچشیاز شبکه (GCN  

 نیارتباط ب جادیو ا ییگرفتن اطلاعات معنا یبرا

 .کندیعناصر استفاده م

 THA+STN [52]: THA + STN، یبرا یعصب یمدل 

مدل  نی  است. اTDاحساسات هدفمند ) صیتشخ

کاملاً متصل  یهاهیو لا یخطدو لایه توجه  یدارا

(FC.است   

 MSRL-Net [53]به  بر پایه برت یمدل : نویسندگان

 یچندسطح ییمعنا شدهتیتقو یریادگینام شبکه 

(MSRL-Netمحورتحلیل احساسات جنبه ی  برا 

برای انجام وظیفه ، MSRL-Net. در اندداده شنهادیپ

کلمه  یاز رواب  وابستگمحور تحلیل احساسات جنبه

سطح  ییمعنا شینما تیتقو یجمله برا-و رواب  کلمه

 .شده استجمله استفاده  ییمعنا قیتطب درکلمه 

   ذکر شده است.11در جدول )نتایج این مقایسه 

 بات و مقالات پيشين+دستيلBiLSTM(: مقایسه مد، 11جدو، )

 مدلها
Res2015 Res2016 

 F1 دقت F1 دقت

CPA-SA 57/79 26/61  5/55  47/71  

TAS-BERT 
- 42/71  - 66/71  

BERT-pair-

NLI-B 
- 72/71  - 25/21  

ASGCN 34/79  72/61  69/22  64/66  

THA + STN - 46/71  - 61/73  

MSRL-Net - 62/92  - 52/26  

BiLSTM+ 

 دستیل برت

31/57  1/96  14/25  53/35  



 

 

در هر دو  پیشنهادیکه مدل  شدهداده  نشان 11جدول )

 F1دارد و  یداریعملکرد پا Res2016و  Res2015مجموعه داده 

 نی، ادیگر یهاکه در مدل یاست. در حال سینزد اریو دقت بس

دهد یدارند که نشان م گریکدیبا  یادیفاصله نسبتا ز اریدو مع

هستند.  یادآوری ایدقت  یارهایدر مع ییا یها دارامدل نیا

به  سیعملکرد مدل در هر دو مجموعه داده نزد ن،یعلاوه بر ا

 یهامدلعملکرد است. در مقابل،  نهیو در سطح به گریکدی

مجموعه داده مطلوب و در  سیدر  ،ASGCNمانند  گرید

در مجموع مدل  است. افتهیکاهش  دیگریمجموعه داده 

داده را بر روی مجموعه  F1پیشنهای به صورت میانگین دقت و 

Res2015  درصد و  4در حدودF1  داده را بر روی مجموعه

Res2016  11شکل )در   درصد افزایش داده است. 1در حدود  

مدل  ییکارا ردرک بهت یرا برا ROC-AUC اریمع

BiLSTM+دهد.ینشان م برتلیدست 

 

+ BiLSTMشبكه عصبی عميق تاکيبی  ROC-AUC اريمع -11شكل 

 (Res2016و دوم  Res2015)شكل او،  باتليدست

« 1»برابر با قطب مثبت، کلاس « 1» ، کلاس 11در شکل )

است. در  یمنف تیبرابر با قطب« 2»و کلاس  یخنث تیبرابر با قطب

 نیکمتر ی، کلاس خنث2116و  Res2015 یمجموعه داده ها

دهد که مدل هر سه ی  نشان م11را دارد. شکل ) تییتعداد تو

 متنمختلف  یجنبه ها یرا برا یو خنث یقطب مثبت، منف

مجموعه  یبرا ROC-AUCنر   ن،یداده است. همچن صیتشخ

 3/27برابر با  Res2016 یو برا 4/25برابر با  Res2015داده 

 .است

 یبرا  11در شکل ) یاز نمودار نقشه حرارت نیما همچن

 SemEvalنی از دادگان مت یتوجه بر رو هیلا رینشان دادن تأث

توجه مدل را نشان  یهاهی. هر سلول وزن لامیاستفاده کرد

متن  ها )کلمات  خاص طول پردازشکه به نشانه دهدیم

که مدل  دهندیها نشان موزن نیاختصاص داده شده است. ا

 یهااحساسات بر اساس جنبه نییبخش از متن را هنگام تع امکد

 .داندیتر مخاص مهم

 

 توجه  لایه یهاوزن ینقشه حاارت -11شكل 

 یشود، نقشه حرارتیمشاهده م  11)همانطور که در شکل 

توجه در مدل لایه  سمیدهد که چگونه مکانیبه طور موثر نشان م

شور و  یلیخ ای نیریش یلیخ -بود  فیغذا کث"جمله 

 انگریبالا که نما فیکند. ردیرا پردازش م "کوچس یهاقسمت

مانند  یدیکل کلمات یمدل را بر رو هیاست، تمرکز اول 1 هیلا

"food"  و"lousy" و  یاتیح یهاجنبه ییو شناسا دهدینشان م



 

 

 نیهمچن هیلا نی. اکندیاحساسات مرتب  با آنها را برجسته م

که  دهدینشان مرا  "tiny"و portions" " به کلماتتوجه 

گرفتن احساسات مربوط به  یمدل برا ییدهنده توانانشان

 فی، که در رد2 هی. در لاستجمله ا سیمختلف در  یهاجنبه

در وزن توجه  یقابل توجه شینشان داده شده است، افزا نییپا

 لیو تحل هیکلمات وجود دارد که نشان دهنده تجز نیا یبرا

به  1 هیتمرکز از لا شیافزا نیارتباط آنها است. ا دییو تأ قیعم

 هکرد ییلازم را شناسا یهامدل نشانه نیدهد که اینشان م 2 هیلا

 یانهیخود را با در دسترس قرار گرفتن اطلاعات زم ریو تفس

 کند.یشبکه، اصلاح م قیاز طر شتریب

ذکبر شبده در مقدمبه  یبه سوالات پژوهشب توانیم نینابراب

 پاسخ داد: نگونهیا

در دامنبه مببداً  یمناسبب یادامنه انیدادگان م توانیچگونه م -1

موجبب آنها ببه دامنبه هبدف  یهایژگیانتخاب کرد که انتقال و

 یابزارهبا شیبا توجبه ببه افبزا ؟بروز پدیده انتقالی منفی نشود

موجبود در وب، اگبر در  یهاگسترده دادهها و رصد  APIمانند 

از دانبش موجبود در  تبوانیباشد م ابیخاص داده کم یادامنه

ها مشبابه حبال، اگبر دامنبه نیبمشابه استفاده کرد. با ا یهادامنه

داشببته باشببند، اسببتفاده از دادگببان  ینیشببباهت پبباه ایببنبببوده 

از  یکبیگبردد.  یممکن است موجبب انتقبال منفب یادامنهانیم

شده است استفاده  شنهادیپژوهش پ نیکه در ا یموثر یهاروش

و نمبودار   6)جبدول  جیاست. نتبا پیروسونشباهت  ضریباز 

 ینوسبیمرتب  ببا شبباهت کس ازیاگر امت دهدینشان م  3)شکل 

 دهیبانتقال دانبش موجبب ببروز پد ،داده مبدا و هدف کم باشد

 .گرددیم یانتقال منف

 هیبلا ق،یبعم یریادگیب یهاشببکه بیبا ترک توانیچگونه م -2

مطلبوب ببا  یمبدل یادامنبهانیتوجه و آموزش آنها با دادگبان م

محور احساسبات جنببه لیبتحل فهیوظ یبرا ییافت کارا نیکمتر

 یافبهیوظ یببرا سیبهر قیبعم یریادگیب یها؟ شببکهاراهه داد

پبردازش  یببرا CNNمثبال  یشبده اسبت. ببرا یخاص طراح

قدرتمنبد آن در  یژگبیو لیبببه دل یبه وجبود آمبد ولب ریتصو

 زین یعیبطمانند پردازش زبان  فیوظا ریدر سا یژگیاستخرا  و

 بیبببببر ترک تببوانیرو، مبب نیاز همبب .[51]بکببار گرفتببه شببد 

 شتریب یداریسبب پا قیعم یعصب یهاسودمند شبکه یهاتیقابل

 قیبعم یعصبب یهانمونبه شببکه ی. ببرادیبگرد یریادگیبمدل 

مناسبب  اریبسب هایپردازش توال یبرا BiLSTMمانند  یبازگشت

 یغنب اریدادگبان بسب ازمنبدیها نشببکه نیبحال، ا نیهستند. با ا

خباص  یهادر دامنبه گبر،ی. از طبرف دباشندیجهت آموزش م

 نیبا ن،ی. همچنبباشبدینادر م اریبس یرمزارزها دادگان غن انندم

 هبایژگیدر استخرا  و ییقدرت بالا  BiLSTMانند )مها شبکه

  5)شبکل  یشبنهادیپ مدل یندارند. لذا، همانگونه که در معمار

ماننبد  دهیبد آمبوزششیپ یهااز شببکه توانینشان داده شده م

برت به عنبوان سبتوان فقبرات شببکه، جهبت اسبتخرا  دستیل

و انتقال دانش استفاده کرد. ببا دانبش اسبتخرا  شبده و  یژگیو

 BiLSTMدانبش را ببه  نیبا تبوانیبرت مبدستیل شبکه میتنظ

در دامنه هدف آمبوزش داد.  فهیانتقال داد و آنرا جهت انجام وظ

 ، اثبات شده است. 9)روش در جدول  نیا ییکارا

و  هیپا قیعم یریادگی یهااستفاده از مدل نکهیبه ابا توجه  -3

و انتقال دانش از دامنه  یژگیاستخرا  و یبرا دهیدآموزششیپ

 لیتحل یها برامدل نیاز ا سی. کدامباشدیمبدأ به هدف مؤثر م

؟ همانگونه که ذکر دارد یشتریب یاحساسات رمزارزها اثربخش

به داده  هستند.  صیحر یهامدل ق،یعم یعصب یهاشد شبکه

برچسب  یدادگان غن ازمندیمطلوب ن ییکارا یها براشبکه نیا

 یاحساسات رمزارزها دادگان غن لی. در تحلباشندیدار م

که مرتب  با انواع  های متنمخصوصاً همراه با جنبه داربرچسب

 یهاکهرو، آموزش شب نیاست. از ا ابیکم ،باشد هارمزارز

. لذا، باشدیم زیچالش بر انگ یدر دامنه رمزارزها امر هیپا یعصب



 

 

مانند انواع برت  دهید آموزششیپ یعصب یهاشبکهاز  توانیم

مرتب  با  فیاز دادگان جهت وظا یکه توس  مجموعه برزگ

 ن،یاند، استفاده کرد. بنابراشده میتنظ یعیپردازش زبان طب

 یهاشبکه بیداده شده ترک ن، نشا 9)همانگونه که در جدول 

منجر به  یبیساده و ترک دهیدآموزششیپ قیعم یعصب

 قیعم یعصب یهانسب به شبکه یترمطلوب جیبه نتا یابیدست

 .شده است هیپا

گیری مدل به سمت قطبیتی سبب جهت ندادگان نامتواز -4

 توان با این مشکل برخورد کرد؟شود، چگونه میخاص می

برای رفع مشکل دادگان نامتوازن در این پژوهش از تکنیس 

SMOTE .استفاده شده است SMOTE است که  یآمار یکیتکن

را در  تیاز کلاس اقل یدیجد یهانمونه یبه طور مصنوع

. این را متعادل کند ادهکند تا مجموعه دیم جادیا یژگیو یفضا

 ها در کل دادگان حف  شدهشود توازن قطبیتتکنیس سبب می

گیری و مدل در فرایند یادگیری به سمت قطبیتی خاص جهت

 نداشته باشد.

روش  نیببا چنبد یشبنهادیمقالبه، مبدل پ جیدر بخش نتبا

 یدر دقبت و عملکبرد کلب یریچشمگ یشده و بهبودها سهیمقا

 دهد مدل پیشبنهادی توانسبتهنتایج نشان می مشاهده شده است.

مارک داده بنومجموعه یرا بر رو F1دقت و  نیانگیبه صورت م

SemEval  نببر   نیانگیببداده و م شیدرصببد افببزا 2در حببدود

ROC-AUC  لیبببه دل جینتبا نیااست.  دهیدرصد رس 26.35به 

 یهباداده یسبازنهیشبات صبفر، به یانتقبال یریادگیاستفاده از 

 یعصب یهابا شبکه دهیدآموزششیپ یهامدل بیو ترک یورود

ها در زیر ذکبر شبده ه برخی از بهبودک ستحاصل شده ا قیعم

 است.

 یس نت یهاب ا م د، سهیدر مقا افتهیبهبود  عملكاد: 

طور بببه یشببنهادیکببه مببدل پ دهنببدینشببان مبب جینتببا

 یسبنت یهانسبت ببه مبدل یعملکرد بهتر یتوجهقابل

اسبتفاده  لیبهبود به دل نیدارد. ا GRUو  LSTMمانند 

بالا با موضبوع  یمتنوع و مرتب  با همبستگ یهااز داده

تبا درک  کنبدیمب کمبسمورد بحث است که به مبدل 

داشببته باشببد. تفبباوت  یورود یهببااز داده یترقیببعم

 یهببابببه داده یسببنت یهااسببت کببه مببدل نیببا یاصببل

 ازین یتردهیچیپ ماتیو تنظ شتریشده ب یگذاربرچسب

 یریادگیبا استفاده از  یشنهادیکه مدل پیدارند، در حال

ببدون  ایبشبده  یگذاربرچسببکم یهباو داده یانتقال

 است. افتهیدست  تریمطلوب جیبه نتا یگذاربرچسب

 از  یکبی محور:احساسات جنبه ليدقت در تحل بهبود

 لیبآمده، بهببود دقبت در تحلدسبتبه جینتبا نیترمهم

با اسبتفاده  یشنهادیمحور است. مدل پاحساسات جنبه

متنوع، قادر به  یهاداده بیتوجه و ترک یهاسمیاز مکان

ها و احساسببات در جنبببه نیبهتببر رواببب  ببب ییشناسببا

 یهااستفاده از داده لیبه دل هبودب نیها شده است. امتن

اسببتفاده از  نیهمبسبته و مبرتب  ببا موضبوع و همچنب

مدل  ییبوده که توانا دهیدآموزششیپ قیعم یهاشبکه

   داده است. شیافزا ترقیدق لیرا در تحل

 در  جیاز مشکلات را یکی :یانتقا، منف دهیپد کاهش

دقت  تواندیاست که م یانتقال منف ،یانتقال یریادگی

با استفاده از  ق،یتحق نیمدل را کاهش دهد. در ا

 نیا ،و تنظیم ابرپارامترها بالا یبا همبستگ ییهاداده

 نیاست. ا افتهیکاهش  یتوجهطور قابلبه دهیپد

تنها ها باعث شده است که مدل نهداده قیدق ابانتخ

مختلف داشته باشد، بلکه  یهادر دامنه ییدقت بالا

  نشان دهد. زیرا ن یشتریب یریپذمیتعم ییتوانا



 

 

 با  سهیدر مقا: تاشافتهيپ یهابا روش سهیمقا

 ،یبیترک یهاو مدل GCNمانند  شرفتهیپ یهاروش

 ندیفرآ یسازتوانسته است با ساده یشنهادیمدل پ

، تنظمی ابرپارامترها مرتب  یهااستفاده از داده ،آموزش

اراهه  مطلوب ی، عملکردپذیرو نر  یادگیری وفق

و  یانتقال یریادگیاستفاده از  لیتفاوت به دل نیدهد. ا

شده در مدل است که باعث شده انجام یهایسازنهیبه

داشته باشد، بلکه  یشتریتنها دقت باست تا مدل نه

 نشان دهد. زیرا ن F1از نظر معیار  یبالاتر ییکارا

 و کارهای آینده گياینتيجه. 8

، شبکه CNNبا استفاده از  یعیپردازش زبان طب هیاول یهاکردیرو

درک  یبرا ییهاتیمحدود یدارا BiLSTMو  یبازگشت یعصب

 دهیدآموزششیرو، شبکه پ نیجملات هستند. از ا ترقیبافت عم

 پایه یهاکردیجملات نسبت به رو یاز محتوا یبرت درک بهتر

مه شبکه برت ه زگذاررم یهاهیدر لا را،ی. زآوردیفراهم م

. شوندی)کل جمله  به طور همزمان پردازش م هایورود

 یهایکلمه، برت ورود سی یبرا نهیهنگام ساختن زم ن،یبنابرا

. ردیگیرا در نظر م یبعد یهایورود نیقبل از آن و همچن

شباهت ضریب استفاده از روش  دهد،یمنشان  جینتا ن،یهمچن

 یدادگان دامنه مبدا انتقال منف جموعهجهت انتخاب م پیرسون

. دهدیکاهش م یریگرا به صورت چشم هدف دانش به دامنه

 نیمورد استفاده در ا ریپذوفق یریادگینر   ن،یعلاوه بر ا

 دهیسبب گرد یدیپژوهش و انتخاب ابرپارامترها به روش گر

 ییبه همگرا یترنیدر تعداد تکرار پاه قیعم یعصب یهاشبکه

 نی. همچنباشدیم یاتیح ،یتجار یدر کاربردها اریبرسند که بس

 شدهمیتنظ یهاپژوهش نشان داده شد، استفاده از مدل نیدر ا

 BiLSTM قیعم یعصب یهاشبکه بیبرت با ترک مبنی بر

نوظهور  یهااحساسات دامنه لیدر تحل یمطلوب ییکارا تواندیم

از سوی دیگر، این پژوهش با استفاده  مانند رمزارزها داشته باشد.

از یادگیری انتقالی با شات صفر و صرفاً استفاده از دادگان 

ای را برای تحلیل ای مشابه نتایج امیدوار کنندهدامنهمیان

در های خاص بدست آورده است. محور در دامنهاحساسات جنبه

ه چه سوال بود ک نیدنبال پاسخ به ا به توانیم نده،یآ قاتیتحق

. به شودیاز انتقال دانش سبب بهبود مدل در دامنه هدف م زانیم

مجموعه دادگان در دامنه مبدا  شیافزا زانیتا چه م گر،یعبارت د

 توانیم نی. همچنبخشدیمدل در دامنه هدف را بهبود م ییکارا

 یعصب یهاهتوجه در شبک یهاهیاستفاده از لا ایکرد آ یبررس

 یگذاراشتراک ای CNN+BiLSTMند مان هیپا یبیترک قیعم

ها مدل نیسبب شود ا تواندیم یکانولوشن یهاها در شبکهوزن

دست  دهید آموزششیپ یعصب یهابا شبکه یمشابه یهابه دقت

 یهامنجمد شده شبکه یهاهیلا توانیم ن،ی. علاوه بر اابندی

 یسازنهیبه یابرپارامتر برا سیرا به عنوان  دهید آموزششیپ

 بیکرد ترک شیآزما توانیم نیقرارداد. همچن یمورد بررس

کلمات مانند  هیتعب یهااستخرا  شده از مدل یهایژگیو

Word2Vec یهااستخرا  شده از شبکه یهابا وزن 

دامنه  قیعم یهامدل ییبر کارا یریچه تاث دهیدآموزششیپ
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