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Short Abstract 

Text generation methods use artificial intelligence to automatically generate natural language texts. One of the uses of text generation is in text 

classification. Many real-world problems are related to imbalanced textual data, which can reduce classification efficiency. One approach to solving 

the imbalanced data problem is the minority class oversampling. Due to the progress of generative adversarial networks (GAN) in data generation, these 
networks can be used to generate text samples in oversampling. Generating text using GANs is a complex problem due to the discrete nature of text. 

Despite their potential, the use of these networks in solving the problem of imbalanced textual data has rarely been investigated. This article examines 

the effect of using the SentiGAN network to solve the problem of imbalanced user reviews with the aim of improving the classification efficiency. To 
evaluate the proposed method, before and after oversampling with traditional, recent and SentiGAN methods, four classification algorithms were 

implemented on the data and evaluation criteria were calculated. It was observed that oversampling with the help of SentiGAN has increased the 

accuracy, precision, specificity and f_score of zero class compared to the situation where the data is imbalanced  or even is oversampled by the other 

methods. 
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1- Short Introduction 

In human activities, classification is one of the most used decision-making tasks. When dealing with real data, some conditions such as missing, 

imbalanced, and/or unlabeled data may reduce the accuracy and efficiency of the classifier. The imbalanced data problem in classification means that 

the number of instances in one (majority) class is much more than the number of instances in another (minority) class. Oversampling is a common data-
driven preprocessing method for dealing with imbalanced data. Generating text by adversarial generative networks can use as an oversampling method 

to solve imbalanced text problem. Generating text by GANs is much more complex, because these models have not reached maturity in the scope of 

text generation. 
 

2- Proposed Work and Methodology  

In this article, it is proposed to use SentiGAN to solve the problem of imbalanced user reviews. Since GAN networks have the ability to generate data 
very similar to the original data, learn the internal representation of data, and learn disordered and complex distributions, they can be a good tool for 

oversampling. In order to evaluate the proposed method, first some classification algorithms were applied on imbalanced data and evaluation metrics 

were calculated. Then the data were balanced by traditional and recent oversampling methods (including SMOTE and ADASYN and a recent method). 

After that, the classification algorithms were applied to the data and the evaluation metrics were calculated. In the other part, the data were balanced 

with the help of SentiGAN network and classification algorithms were applied on them and evaluation metrics were calculated. At the end, the results 

of three cases were compared. In this we used Yelp database which includes customer reviews about restaurants. As a summary based on the observations 
of this research, it can be said that oversampling generally reduces the value of the recall compared to the case where the data are imbalanced. (In 

classification with random forest and naive Bayes algorithms, oversampling with SMOTE method increases the recall compared to the case where the 

data is imbalanced. Also, no change of recall can be seen in the classification with XGBoost.). On the other hand, oversampling with traditional and 
recent methods does not change the value of the precision (a slight decrease in the value of the precision in the logistic regression and XGBoost 

algorithm), but oversampling with the help of SentiGAN increases the value of the precision compared to that the data are imbalanced. Oversaming 

increases the Specificity compared to the case where the data is imbalanced, and this increase is greater when the data is balanced with the help of 
SentiGAN. Regarding the NPV, it was observed that oversampling with the help of SentiGAN increased this measure compared to imbalanced and 

balanced data using traditional and recent methods (of course, this was not observed in the XGBoost and Naive Bayes algorithms). In the following, it 

was observed that oversampling by traditional and recent methods does not change the accuracy (a very small decrease in the accuracy in the logistic 
regression algorithm and in the naïve bayes  algorithm when balancing with the recent oversampling method also a very small increase in the accuracy 

in the random forest algorithm when Balancing with the SMOTE method) and oversampling with the help of SentiGAN increases the accuracy compared 
to the case where the data is imbalanced. 

 

3- Conclusion   

In this research, the effect of using GANs in increasing the efficiency of classification on imbalanced user reviews was investigated. In general, data 

balancing using SentiGAN is useful for increasing the classification efficiency of imbalanced textual data and has better overall performance compared 

to traditional oversampling methods. As future works, it is possible to investigate the effect of multi-class GAN networks in solving the problem of text 
imbalance and improving the efficiency of text classification. Investigating the efficiency of classification in the use of GAN networks in cases where 

the data is unbalanced and has multiple labels, as well as the use of GAN networks in solving the problem of missing data can be the subject of future 

research. 
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 چکیده 

  از  بسیاری .  است  بندی متندسته  در  متن  تولید   کاربردهای  از   یکی .  کننداز هوش مصنوعی استفاده می  طبیعی  زبان  متون  خودکار   تولید   برای  متن   های تولیدروش

ارتباط   نامتعادل  متنی  های داده  با  واقعی  دنیای   مسائل  مشکل   رویکرد  یک.  دهد  کاهش   را   بندیدسته   کارایی   تواند می  که هستند  در    نامتعادل،   های داده  حل 

  در متنی های نمونه  تولید برای ها شبکه  این از  توان می داده، ( در تولید GANمولد تخاصمی ) هایشبکه پیشرفت  به   توجه  با . است  از کلاس اقلیت برداری نمونه بیش

  استفاده   ها، آن  پتانسیل  علیرغم.  است  پیچیده  ای مسئله  متن   گسسته   ماهیت   دلیل  مولد تخاصمی به   هایشبکه  به کمک   متن  تولید .  کرد  استفاده  برداری نمونه بیش

بر حل مشکل  SentiGANی به بررسی تاثیر استفاده از شبکه  مقاله این. قرار گرفته است بررسی  مورد ندرت به نامتعادل متنی هایداده مشکل حل ها دراین شبکه

ها بندی بر روی دادهچهار الگوریتم دسته ،  روش پیشنهادی و چارچوب ارزیابیبعد از ارائه  پردازد.  بندی میعدم تعادل نظرات کاربران با هدف بهبود کارایی دسته

مقایسه    اخیر  و  سنتیبرداری  نمونهبیشهای  روشچنین نتایج با  اند.  همبرداری محاسبه و تحلیل شدهنمونه اجرا شده و معیارهای ارزیابی مختلف پیش و پس از بیش

های  دادهنسبت به  های اقلیت  بندی دادهدستهامتیاز اف  و  ،  پذیریهای صحت، دقت و تشخیصاعث افزایش معیارب با روش پیشنهادی    برداری نمونه یشب   شده است.

 شود.برداری مینمونهبیشهای دیگر نامتعادل و همچنین در مقایسه با روش
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 مقدمه -1

سازی است. یک مسئله  ترین وظایف تصمیمبندی یکی از پراستفادهدسته

میدسته اتفاق  زمانی  از  بندی  تعدادی  براساس  شیء  یک  باشد  نیاز  که  افتد 

شده یا کلاس  تعریفهای مشاهده شده از آن شیء به یک گروه از پیشویژگی

توانند  نسبت داده شود. بسیاری از مسائل در علم، صنعت، پزشکی و تجارت می

-بندی دادهدر دسته   .[1] بندی در نظر گرفته شوندبه عنوان یک مسئله دسته 

باعث کاهش دقت و کارایی  ای واقعی شرایطی پیش میه آید که این شرایط 

، (Missingهای مفقود )توان به وجود دادهشوند. از این شرایط میبند می دسته

داده تعادل کلاس  و وجود دادهعدم  اشاره کرد ها  برچسب  بدون  .  [4-2]  های 

ها )کلاس  های یکی از کلاسمسأله عدم تعادل کلاس زمانی وجود دارد که نمونه

این مسئله فقط در    .اکثریت( بسیار بیشتر از کلاس دیگر )کلاس اقلیت( است

های چند کلاسه نیز  افتد بلکه ممکن است در دادهها با دو کلاس اتفاق نمیداده

های نامتعادل استفاده  ها که از مجموعه دادهبرخی از کاربرد.  [5]  اتفاق بیفتد 

  غیر   هایمشتری  شناسایی  ،[6]  های پزشکیکنند عبارت هستند از تشخیصمی

-ماهواره  راداری   تصاویر  در   نفت  نشت   تشخیص  دور،  راه  از  ارتباط  اعتماد در   قابل 

  اطلاعات  بازیابی  جعلی و  تلفنی  هایتماس  کلمات، تشخیص  تلفظ  یادگیری  ای،

توان به تشخیص هرزنامه  های متنی می همچنین در برخی مسائل با داده.  [5]

های اعتباری تقلبی  ، تشخیص کارت[7]   ، تجزیه و تحلیل احساسات جملات [7]

های متنی شبکه  ای براساس داده، تشخیص و مدیریت ترافیک جاده[8]  از معتبر

و غیره    [10]  های بحث و پاسخ انجمن،  [3]  ، مدیریت منابع انسانی[9]  اجتماعی

ها در کلاس  ها نامتعادل هستند، هزینه گم شدن دادههنگامی که داده  .اشاره کرد

های ها در کلاس اکثریت بالاتر است، اکثر سیستماقلیت از هزینه گم شدن داده

های متعلق به هر کلاس  یادگیری برای مقابله با اختلاف زیاد بین تعداد نمونه

الگوریتم و  ندارند  دستهآمادگی  ندارند های  مناسبی  عملکرد  در  .  [11]  بندی 

بندی استاندارد، کلاس اقلیت کمتر در به حداقل  هنگام آموزش یک روش دسته 

تابع هدف کمک می نمونهرساندن  بین  ایجاد کردن  تمایز  از طرفی  های  کند. 

های نویز اغلب کار سختی است. نکته مهم این است که در  کلاس اقلیت و نمونه

های کلاس اقلیت بسیار  بندی کردن دادهها هزینه اشتباه دستهبسیاری از کاربرد

اشتباه دسته از هزینه  دادهبالاتر  اکثریت است بندی کردن  .  [12]  های کلاس 

های نامتعادل به منظور افزایش کارایی  برخورد با داده  های متعددی برای روش

دسته دقت  روشو  این  از  یکی  است.  شده  پیشنهاد   بردارینمونه بیش ها  بند 

(Oversampling)    افزایش اندازه کلاس اقلیت    بردارینمونه بیش است. ایده اصلی

یک رویکرد رایج بر   بردارینمونه بیشهای متعادل به دست بیاید.  است تا کلاس

پردازشی  های پیشهای نامتعادل است که جزء روشپایه داده در برخورد با داده

می  میمحسوب  روش  این  مزایای  از  اطلاعات  شود.  ندادن  دست  از  به  توان 

 . [13] اشاره کرد( Undersampling)  برداری  نمونه  برخلاف روش کم

نظارت در یادگیری ماشین است  یادگیری بدون  روش سازی مولد یک  مدل

بیند. بعد از آموزش  که مدل برای یادگیری الگوهای موجود در داده آموزش می 
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های جدیدی تولید  و با استفاده از دانش به دست آمده مدل قادر خواهد بود داده

های  . تولید داده توسط شبکه[14]  های آموزشی مرتبط هستندکند که با داده

گیرند،  ها را یاد میهای مولد عمیق که توزیع حقیقی دادهعصبی عمیق و شبکه

امروزه با حجم زیادی  [.  15]  های اخیر پیشرفت چشمگیری داشته است در سال

های علمی و  های خبری، گزارشها، متنهای متنی روبرو هستیم. ایمیلاز داده

ها  هایی از این دادهها، گزارشات قضایی، نظامی و پزشکی نمونهتکنیکی، کتاب

تولید متن زیربخشی از پردازش زبان طبیعی است که از هوش  .  [16]  هستند

هایی مانند ترجمه  کند و در زمینهمتون استفاده می  مصنوعی برای تولید خودکار

داستان[17]  ماشینی خودکار،  متن  خلاصه [،  18]   گویی  تولید  [19] سازی   ،

، تولید اخبار مصنوعی  [21]  های پرسش و پاسخ ، سیستم[20]کلمات کلیدی  

های مولد  و غیره کاربرد دارد. تولید متن توسط شبکه  [23]تولید شعر  ،  [22]

های مولد  تر از تولید تصویر است، چون شبکهعمیق در زمینه متن بسیار پیچیده

به بلوغ نرسیده و تولید متن در آن با مشکلاتی روبرو  عمیق در تولید متن  ها 

کننده به مولد را در آموزش  متن انتشار گرادیان از تفکیکاست. ساختار گسسته  

( غیر ممکن کرده است. دو مشکل  GAN)   1های مولد تخاصمی استاندارد شبکه

شبکه در  داده  GANهای  دیگر  با  برخورد  در  میکه  تشدید  متنی  شوند  های 

بی از  هستند  آموزش عبارت  افت حالت   2ثباتی  در3و    حالت   یک  حالت،  افت  . 

  متن  تولید   در.  شودمی  ایجاد  مولد  توسط  ندرت  به  آموزشی  مجموعه  در  خاص 

  نیز   آموزش  ثباتیبی.  است  متن  پیچیدگی  دلیل  به  توجه  قابل  مشکل  یک  این

-تفکیک  خطای  و  شود می  تولید  خودکار  صورت   به   متن  زیرا   است  مشکل   یک

  جملات   تولید  در  مشکل   این.  شودمی  مشاهده   کامل  جملات   تولید   از   کننده پس 

 . [24] شودمی  ترپیچیده ترطولانی

شبکه توسط  متن  تولید  تاثیر  بررسی  به  پژوهش  این  بر    GANهای  در 

بندی  دسته  شود.بندی نظرات نامتعادل کاربران پرداخته می افزایش کارایی دسته

عقیده در حوزه  مینظرات  قرار  احساسات  تحلیل  یا  این حوزه  کاوی  در  گیرد. 

و بیان احساسات، نظرات، رفتار و تحلیل افراد مختلف در مورد  سعی بر تشخیص  

  برای   GAN  از شبکه این پژوهش  .  [25]   های آن است یک موجودیت و ویژگی  

کارایی  میاستفاده    بردارینمونهبیش و  شود  متعادل  کاربران  نظرات  تا  کند 

با    SentiGANمتنی با نام    GANبه این منظور شبکه    .بندی افزایش یابددسته

های  شود. با اضافه کردن نمونههای کلاس اقلیت آموزش داده میاستفاده از داده

های  دیده به مجموعه داده نامتعادل، تعداد نمونهمدل آموزش توسطتولید شده 

انجام خواهد    بردارینمونهبیششود و در واقع  کلاس اقلیت و اکثریت برابر می 

-بیشهای سنتی و اخیر  ها با روششد. به منظور ارزیابی روش پیشنهادی، داده

بندی متفاوت  الگوریتم دسته   چهارهم متعادل شدند و با استفاده از    بردارینمونه 

های متعادل شده با  های نامتعادل و دادهها در کلیه حالات )از جمله دادهداده

هار ارزیابی محاسبه و نتایج مقایسه  بندی شدند و معیارهای مختلف( دسته روش

های مولد برای حل مشکل عدم تعادل متن در مقالات  شدند.  استفاده از روش

اند. از  های کمی در این زمینه انجام شدهبسیار کم دیده شده است و پژوهش

می موضوع  این  روشدلایل  با  متن  تولید  پیچیدگی  به  عمیق  توان  مولد  های 

شود.  دوم ادبیات و پیشینه پژوهش بیان می در بخش مقاله در ادامه کرد. اشاره

آزمایش بخش چهارم  در  و  شده  تشریح  پیشنهادی  بخش سوم روش  و    هادر 

    گیری بیان خواهد شد.شوند. در انتها نتیجه نتایج ذکر می
 

 ادبیات و پیشینه پژوهش -2

پیشینه ادامه  می در  بیان  متن  تولید  به  راجع  به  ای  توجه  با  شود. سپس 

شبکه بر  مقاله  این  تمرکز  شبکهمی  GANهای  اینکه  این  معرفی  به  ها  باشد، 

در رفع    GANهای  شود. پس از آن پیشینه ای راجع به کاربرد شبکهپرداخته می

 
1 Generative adversarial networks 
2 Training instability 

 مشکل عدم تعادل ذکر خواهد شد. 
 

 تولید متن -1-2

( به عنوان یک رویکرد سیستماتیک برای تولید  NLG)  تولید زبان طبیعی

های معنادار  های غیرمتنی یا بازنماییمتن قابل فهم توسط انسان براساس داده 

می سیستم.  [26]  شود تعریف  از  مختلفی  وجود  انواع  طبیعی  زبان  تولید  های 

آندارد. ساده آمادهها  ترین  آن سیستم  (Canned text) متن  از  پس  پر  های  و 

قالب و    (Template  filling)  کردن  سیستمهستند  انتها  ای  در  پیشرفته  های 

واقع  تغییرات  با  سازگار  که  می هستند  دامنه  یک  اطلاعات  در    .باشندبینانه 

  ساختار  تجمیع  واژگان،  گزینش  محتوا،  انتخاب  در  باید  پیشرفته  هایسیستم

    [. 27] گیری داشته باشندتصمیم گفتمان ساختار  و جمله 

هایی مانند  زمینه تولید زبان، ساخت سیستم  های اولیه دربرخی از موفقیت

Eliza [28]  وPARRY [29] ای  ها زبان را از طریق مجموعهاست. این سیستم

هایی مبتنی بر قوانین بیش  کنند. با این حال چنین سیستماز قوانین تولید می

نمی و  هستند  شکننده  و  محدود  حد  آناز  تولید  توان  برای  راحتی  به  را  ها 

  تولید زبان طبیعی  های سنتیها تعمیم داد. سایر تکنیکای از پاسخمجموعه 

کنند. برخی از  های دانش تولید مییافته یا از پایگاههای ساختمتن را از داده

   [30]  های هواشناسیهای مبتنی بر دامنه هستند که گزارشها سیستمنمونه

-تولید متن از رویکردهای  زمینه سیستم .[32]  کنندرا تولید می  [31]  یا ورزشی 

های آماری تغییر یافته است که در آن تمرکز بر استفاده  ای قدیمی به رویکرده

  مناسب   بینیپیش به منظور    ها  و ساخت مدلاز الگوهای موجود در داده متنی  

اظهار داشتند که    [33]ن  . میکولوف و همکارا باشدمی  دیده شده   براساس متن 

چشم در  پیشرفت  رویکردگیری  از  مدلاستفاده  برای  آماری  زبان  های  سازی 

-وجود نداشته است. این مشاهدات منجر به آزمایش وی روی استفاده از شبکه

-شبکه  باعث تبدیلای شد که  های عصبی بازگشتی و دستیابی به نتایج پیشرفته

های متوالی مانند متن شوند.  سازی دادههای عصبی به الگوی انتخابی برای مدل 

های یادگیری ماشینی تعلق دارند که قادر  ای از مدلهای عصبی به طبقهشبکه

کنند  هایی را شناسایی میبه شناسایی الگوهای موجود در متن هستند و ویژگی

کامپیوتر بینایی  به  مربوط  مختلف  به حل مشکلات    ، (Computer vision)  که 

اشیاء تصوی(Object recognition)  تشخیص  کردن  زیرنویس   Image)   ر، 

captioning  ) و تشخیص گفتار  (Speech recognition)  از.  [34]  کند کمک می  

  برای   خوبی  اتفاق  محاسباتی  منابع  از  زیادی  تعداد  بودن  دسترس  در   دیگر،  سوی

های عمیقی که در تولید متن به  بود. از جمله الگوریتم  عصبی  هایشبکه  ظهور

، LSTMهای  (، شبکهRNNعصبی بازگشتی )های  توان به شبکهروند، میکار می

های اخیر از  ( اشاره کرد. در سالBRNNهای عصبی بازگشتی دوطرفه )شبکه

.  [15]  نیز در تولید متن استفاده شده است  GANهای  و شبکه  VAEهای  شبکه

مزایای شبکه تولید دادهمی  GANهای  از جمله  به  بسیار شبیه  توان  هایی که 

-ها و توان یادگیری توزیعهای اصلی هستند، یادگیری بازنمایی داخلی دادهداده

چسب اشاره کرد. در این  های بدون بر های نامرتب و پبچیده و قابلیت کار با داده

تولید متن انجام دهیم و با استفاده     GANاز شبکه پژوهش سعی داریم با استفاده  

ها نامتعادل هستند،  در حالتی که دادرا   بندی متن  کارایی دسته از این روش  

 افزایش دهیم.
 

 های مولد تخاصمی شبکه -2-2

بار اول توسط گودفیلو و همکاران  این شبکه برای  معرفی شدند.    [35]ها 

  یکدیگر   با  از دو شبکه عصبی مصنوعی تشکیل شده که با که  GANیک شبکه  

بخش    (.Discriminator)  کنندهتفکیکو    (Generator)  پردازند: مولد  می  رقابت   به 

3 Mode dropping 
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کند  کند و بخش دوم اعتبار آن را ارزیابی میاول یک نمونه جدید داده تولید می

داده  کنندهتفکیک.  [36] ارزیابی کیفیت  توسط  مسئول  ایجاد شده  مولد  های 

های  های داده را از مجموعه داده اصلی و یا دادهاست و به عنوان ورودی، نمونه

بینی کند.  کند منبع نمونه را پیشگیرد و سعی میمی  مولد  تولید شده توسط  

ها نگاشت کند و قصد دارد  را به توزیع داده  4گیرد یک فضای نهان یاد می  مولد 

که بازتولید انجام دهد. بنابراین زمانی که با یک بردار نویز از یک فضای نهان  

به    مولدکند.  بینی میای از توزیع تخمین زده شده را پیششود، نمونهتغذیه می

نمونه  ارزیابی میتفکیک کننده  وسیله   به این معنی که هدف آن ایجاد  شود، 

با    .های موجود در مجموعه داده اصلی هستندهایی است که مشابه نمونهداده

شوند. از این رو  ها در رقابت با یکدیگر بهتر میآموزش همزمان هر دو شبکه، آن

سعی  تفکیک کننده  ها انتخاب شده است.  های مولد تخاصمی برای آننام شبکه

به دنبال تولید    مولدهای جعلی و واقعی بهتر شود و  کند در تشخیص دادهمی

  1شکل  .  [36]  تر شوندهای واقعی نزدیکهایی است که به تدریج به دادهداده

 دهد.  این عملکرد را نشان می
 

 
 GANدر تفکیک کننده و مولد چگونگی آموزش همزمان  - 1شکل 

 

 صورت زیر فرموله شود:تواند بهاین مسئله می

دهیم. توزیع مولد روی  نشان می  𝐷کننده را با  و تفکیک  𝐺فرض کنید مولد  

تابع مشتق   𝑃𝐺یا    𝑥داده   مدل شده است که     𝐺 (𝑧; 𝜃𝑔)پذیر  به صورت یک 

سازی  پیاده  𝑧و نویز ورودی  𝜃𝑔 تواند به وسیله یک شبکه عصبی با پارامترهای  می

;𝐷(𝑥کننده  شود. تفکیک 𝜃𝑑)   های  نیز توسط یک شبکه عصبی با پارامتر𝜃𝑑 

گیرد و یک عدد اسکالر به  را به عنوان ورودی می  𝑥  شود، نمونه سازی می پیاده

نشانعنوان خروجی می ایندهنده دهد که  به جای  از داده  𝑥که  ی احتمال  ها 

 𝑃Gباشد. هدف آموزش  آید، می میGAN    یادگیری توزیع مولد𝑃𝐺(𝑥)    است که

داده حقیقی   توزیع  باشد   𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)با  داشته  این    .[35]  مطابقت  تحقق  برای 

                    گردد:پیشنهاد می 1به صورت رابطه   minimaxیک تابع بازی هدف، 

(1 ) 
𝑚𝑖𝑛

𝐺
𝑚𝑎𝑥

𝐷
𝑉(𝐷. 𝐺) = 

𝐸𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
[𝑙𝑜𝑔 𝐷(𝑥)] + 𝐸𝑧~𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒[𝑙𝑜𝑔 (1 − 𝐷(𝐺(𝑍)))] 

را به عدد صفر برساند    𝐷(𝐺(𝑧))کننده قصد دارد  در فرایند آموزش، تفکیک

  را به عدد   𝐷(𝐺(𝑧))کند    یم  یسع   مولدکه    یدر حالرا به یک برساند.    𝐷(𝑥)و  

ساختار شبکه    ینا   کند تا احتمال اشتباه افتادن را به حداکثر برساند.  یکنزد  یک

طور مشخص اگر اندازه  .  به[37]  مطابقت دارد  یکنهدو باز   minimax  یباز  یکبا  

کننده را  باشد، نیاز داریم تفکیک  𝑚های آموزش  های نویز و نمونهمتغیر  دسته

   بالابردن گرادیان تصادفی آن بروزرسانی نماییم:با  

 
4 Latent space 

(2 ) ∇𝜃𝑑

1

𝑚
∑[log 𝐷(𝑥(𝑖))

𝑚

𝑖=1

+ log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧(𝑖))))] 

 شود:به طور عکس مولد با کاهش گرادیان تصادفی آپدیت می

(3 ) 𝛻𝜃𝑑

1

𝑚
 ∑ 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝐷(𝐺(𝑧(𝑖))))

𝑚

𝑖=1

 

 5تعادل نش   minimaxآل برای این بازی  حل ایدهپس از آموزش مناسب، راه

 آمده است:  2در شکل  GANاست. الگوریتم کلی 

 

 
 GAN [35]الگوریتم کلی  -2شکل 

 
در افزایش   GANهای  در این پژوهش ما قصد داریم تاثیر استفاده از شبکه

نماییم، بنابراین از شبکه  کارایی دسته  SentiGAN  [38]بندی متن را بررسی 

 هایی است که برای تولید متن طراحی شدهاستفاده کردیم که یکی از شبکه

  دلیل  به GAN   هایشبکه  با   متن  تولید  شد،  ذکر   مقدمه   در   که   طور است. همان

  و  مشکلات   این   حل  برای.  است  مواجه   هایی محدودیت  با   متن  گسسته   ماهیت

  در   وان  و  کردند. وانگ  معرفی  را  متنی  GAN  هایمدل  محققان  ها،محدودیت

  متون   تولید   آن   هدف   که   کردند   معرفی  را SentiGAN  [38  ]  شبکه   2019سال  

مولد    چندین   دارای   SentiGAN.  است  نظارت   به صورت بدون  مجزا   هایاز کلاس

  هر .  است  کلاسه  چند  کننده  تفکیک  یک   جداگانه و  کلاس  یک  برای  هرکدام 

  یک   از  استفاده  با  را   خاص  کلاس  یک   از   متنوعی  های نمونه شودمی مجبور    مولد 

پیشینه  تولید   جریمه   بر   مبتنی  هدف ادامه  در  استفاده شبکهکند.  از  های  ای 

GAN بندی ذکر شده است.در بهبود دسته 

 
 بندی های مولد تخاصمی در بهبود دستهاستفاده از شبکه -3-2

به   انجام شده است، در    GANهای  تحقیقات زیادی که بر روی شبکهبا توجه 

این شبکهسال از  از  برخی  اخیر  استفاده  های  تعادل  برای حل مشکل عدم  ها 

شرطی برای تولید نمونه    GANهای  از شبکه  [39]  اند. دوزاس و همکارانشده

تواند توزیع مجموعه داده )تصویری(  هایی از کلاس اقلیت استفاده کردند که می

هایی  برای تولید نمونه  GANهای  از شبکه  [40]مائو و همکاران    را بهبود دهد.

از کلاس اقلیت در هنگام انجام آزمایشات تشخیص خطا استفاده کردند. سپس  

 با مجموعه    [41]  ها را به مجموعه آموزش اضافه کردند. فیور و همکاراناین نمونه

5 Nash equilibrium 
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 مراحل انجام تحقیق  - 3شکل 

 

ها  آنهای اعتباری روبرو شدند،  های نامتعادل در زمان تشخیص خطای کارتداده

هایی از کلاس  برداری برای تولید نمونهبه عنوان یک روش بیش نمونه   GANاز  

بند شد. به منظور رفع مشکل  اقلیت استفاده کردند و باعث افزایش کارایی دسته 

لئو و همکاران  دسته از    [42]بندی در حالت عدم تعادل در متن  در مقاله ای 

بندی  استفاده کردند. در این مقاله ابتدا دسته  SeqGAN  [43]معماری تولید متن  

معیار سپس  شد.  محاسبه    G-meanو    F1-scoreهای  انجام  اقلیت  کلاس  برای 

وسیله   به  به  متن  SeqGANشدند. سپس  و  شد  ساخته  اقلیت  کلاس  از  هایی 

بیش  مجموعه داده نتایج آزمایشات نشان داد که  های کلاس اقلیت اضافه شد. 

کند  به میبرداری غلهای نمونهبر بقیه روش SeqGANبرداری با استفاده از نمونه 

بر افزایش کارایی کلی دسته و نشان می این روش علاوه  به استخراج  دهد  بند، 

 کند. های بیشتر از کلاس اقلیت نیز کمک میویژگی

های انجام شده موارد کمی وجود دارند که بر روی بهبود کارایی  در پژوهش

 های مولد کار کرده باشند. بندی متن نامتعادل با استفاده از شبکهرده

 

 روش پیشنهادی  -3

های واقعی شرایطی مانند وجود  بندی دادهطور که ذکر شد در دسته همان

های بدون برچسب باعث  ها و وجود دادههای مفقود، عدم تعادل کلاس دادهداده

های زیادی برای افزایش دقت و  شوند. روشبند میکاهش دقت و کارایی دسته

 بندی در هر کدام از این شرایط وجود دارد. در این پژوهش تمرکز بر  کارایی رده 

دسته کارایی  از  افزایش  استفاده  با  نامتعادل  کاربران(  )نظرات  متون  بندی 

دادهمی   GANهای  شبکه از  بسیاری  هستند. باشد.  نامتعادل  واقعی  دنیای  های 

بینی ها را پیش تواند با دقت خوبی دسته نمونهبند نمیعلت عدم تعادل دسته به

می خطا  بروز  باعث  امر  این  و  داهنماید  با  برخورد  در  یک  شود.  نامتعادل  های 

داده  بردارینمونهبیش رویکرد   افزایش  معنای  به  و  به  است  اقلیت  کلاس  های 

استفاده از    بردارینمونهبیش ها است. یک روش برای  های کلاسمنظور تعادل داد

های  برای تولید داده از کلاس اقلیت است. از آنجایی که شبکه  GANهای  شبکه

GAN  های بسیار شبیه به داده اصلی، یادگیری بازنمایی داخلی  ادهقابلیت تولید د

توانند ابزار خوبی برای  های نامرتب و پیچیده را دارند میها و یادگیری توزیعداده

  GANهای  های کمی کاربرد شبکهباشند. از طرفی در پژوهش  برداری نمونه بیش

بندی متن نامتعادل دیده شده است. رویکرد پیشنهادی  در بهبود کارایی دسته 

از شبکه استفاده  افزایش کارایی    GANهای  برای  و  تعادل  در حل مشکل عدم 

منظور ارزیابی روش پیشنهادی   شود. بهنمایش داده می   3بندی در شکل  دسته

های نامتعادل اعمال شدند و  بندی بر روی دادههای دسته ابتدا برخی از الگوریتم

-بیشهای سنتی ها به وسیله روشهای ارزیابی محاسبه شدند. سپس دادهمعیار

  برداری نمونه بیش و یک روش اخیر  ( ADASYNو  SMOTE)شامل  بردارینمونه 

های دسته بندی بر روی  الگوریتممتعادل شدند. پس از آن    [44]ارائه شده در  

ها با  های ارزیابی محاسبه شدند. در بخش دیگر دادهها اعمال شده و معیارداده

شبکه   الگوریتم  SentiGANکمک  و  شدند  دستهمتعادل  آنهای  روی  ها  بندی 

معیار و  گردید  با  اعمال  حالت  سه  نتایج  انتها  در  شدند.  محاسبه  ارزیابی  های 

 یکدیگر مقایسه شدند. در ادامه هر یک از این مراحل شرح داده خواهد شد. 

 

 های سنتیبه کمک روش بردارینمونهبیش -1-3

 SMOTE های سنتی دو روش  ها به وسیله روشمنظور متعادل سازی دادهبه

-یک روش موفق و پر ارجاع  SMOTEاستفاده شدند.    ADASYN  [46]و    [45]

  ایده   . [7]  هاستبرای حل مشکل عدم تعادل کلاس  برداری نمونهبیش رین روش  ت

  مصنوعی  اشیاء  تصادفی  تولید  با  اقلیت   کلاس  از  بردارینمونهبیش   ،SMOTE  اصلی

  یک  بین  ویژگی  تفاوت  مصنوعی،  شی  یک   تولید  برای [.  47]  است   کلاس  از این 

  آن   تصادفی  انتخابی  هایهمسایه  ترین نزدیک  k  از  یکی  و  اقلیت   کلاس   از  شی

  تفاوت   این   ضرب   با (  Offset)  انحراف   یک  ویژگی،   هر   برای   سپس   .شودمی  محاسبه

  با  مصنوعی شی  یک نهایت،  در .شودایجاد می واحد بازه   در تصادفی  عدد یک در

  .[47] شود می تولید اقلیت  کلاس از شده انتخاب اصلی شی  به ها افست افزودن

  عدم کاهش منظوربه  اول،: از عبارت هستند که دارد هدف دو  ADASYNروش 

  درونیابی   طریق  از   را  مصنوعی  های نمونه  اکثریت،  کلاس  و  اقلیت   کلاس  بین   تعادل

  توجه   با  را   ADASYN  دوم که  هدف .  کندمی  تولید  اقلیت  هاینمونه  بین   خطی

  مرز   تطبیقی  طور  به   شده  تولید  های  داده   اینکه  کندمی  متفاوت  SMOTE  به

  که  اقلیت   کلاس  ناحیه   در   ها داده  افزودن  با  را  کار  این .  دهد  می   تغییر  را  تصمیم

  آن   یادگیری  که   اقلیت   کلاس  هایداده  با  مقایسه   در  است   دشوار  آن   یادگیری

  داده   به  دارد  قصد  ADASYN.  دهدمی  انجام  چگالی  توزیع  طریق  از  است،  آسان

 .[48] بدهد  بیشتری  وزن است، دشوار هاآن یادگیری   که اقلیت کلاس های

این بخش پس  سنتی  های روش  از   استفاده  با  هاداده  کردن  متعادل  از  در 

  ارزیابی   معیارهای   و   شده  اعمال   بندیطبقه  های الگوریتم  ، بردارینمونه بیش

 .شوندمی محاسبه
 

 شبکه مولد تخاصمی با استفاده از  بردارینمونهبیش -2-3

  GAN  ابتدا   ها، عدم تعادل کلاس  مشکل  حل   در   متنی  GAN  از   استفاده  برای 

داده  GANشود. شبکه  می  داده   آموزش  اقلیت   کلاس   های  نمونه  با های  توزیع 

هایی تولید کند  تواند نمونهگیرد و مدل آموزش دیده میکلاس اقلیت را یاد می

  به کمک مدل به   شده   تولید  هاینمونه  که به کلاس اقلیت شباهت دارند. سپس

  اکثریت   و اقلیت   کلاس های نمونه  تعداد تا  شودمی اضافه   نامتعادل داده  مجموعه 

الگوریتم   مجدداً  شده،  ذکر   های  روش  با  هاداده  کردن  متعادل  از   پس .  شود  یکسان 

  ادامه   در .  شوندمی  محاسبه  ارزیابی   معیارهای  و  شده   اعمال   بندی  طبقه   ایه

 است.  شده داده توضیح SentiGANاستفاده شده با نام   GAN ساختار شبکه 

  پیشنهاد   مختلف  های   برچسب   با  متن  تولید   برای  را  مدلی  [38]  وان  و  وانگ 

  در .  است کلاسه  چند  کننده  تفکیک   یک  و   مولد  چندین   شامل  هاآن  مدل.  کردند
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  مختلف   های کلاس  از   متن   تولید  هدف  با   زمانهم  طور   به   مولد  چندین   ها آن  مدل

  مولدها   برای(  based-penalty)   جریمه  بر   مبتنی  هدف  یک.  شودمی  داده  آموزش

  یک  از  مختلفی  هاینمونه کند می  مجبور  را   ها آن  یک  هر  که   است،  شده   پیشنهاد

  کننده  تفکیک   و  متعدد   مولدهای   از   استفاده .  کنند  تولید   را   خاص  برچسب

  یک   با  خود متن  دقیق تولید بر تا کند مجبور  را  مولد هر تواندمی نیز  چندکلاسه

   .کند تمرکز خاص  کلاس

 kدارای    SentiGANکلاس، مدل    kهمانطور که ذکر شد برای تولید متن از 

;𝐺𝑖(𝑥𝑡|𝑥0:𝑡−1}مولد   𝜃𝑔
𝑖 )}𝑖=1

𝑖=𝑘  تفکیک یک  ;𝐷(𝑥کننده  و  𝜃𝑑)    که 𝜃𝑔
𝑖    و𝜃𝑑  به

کننده هستند. به منظور آموزش مولد،  امین مولد و تفکیک𝑖 های  ترتیب پارامتر

شود. این  سازی ترتیبی فرموله می به صورت یک فرآیند تصمیممسئله تولید متن  

به عقب به سمت  روش استفاده می انتشار  برای  ناتوانی گرادیان  تا مسئله  شود 

، یک  𝑡های گسسته را حل کند. در هر نقطه زمانی  همدل مولد در مواجهه با داد

𝑥0:𝑡برای تولید یک رشته    𝐺𝑖مولد   = {𝑥0. 𝑥1. … . 𝑥t}   بیند که  آموزش می𝑥𝑡    یک

دیکشنری   از  می 𝐶کلمه  نشان  زیان را  تابع  جریمه  (  Loss)    دهد.  بر  مبتنی 

(Penalty ) شود:مولد به صورت زیر تعریف می 

(4 ) 𝐿(𝑥) = ∑ 𝐺𝑖(𝑥𝑡|𝑥0:𝑡−1; 𝜃𝑔
𝑖 ) ∙ 𝑉𝐷𝑖

𝐺𝑖(𝑥0:𝑡−1⨁ 𝑥𝑡)

|𝑥|−1

𝑡=1

 

;𝐺𝑖(𝑥𝑡|𝑥0:𝑡−1که   𝜃𝑔
𝑖 که   𝑥0:𝑡−1 ام با توجه به کلمات  𝑡احتمال انتخاب کلمه    (

𝑉𝐷𝑖عملگر الحاق است و    ⨁دهد.  را نشان می اندقبلا تولید شده 

𝐺𝑖(𝑥0:𝑡−1⨁ 𝑥𝑡)  

رشته   برای  از    محاسبه   𝑥0:𝑡−1⨁ 𝑥𝑡جریمه  است.  کننده  تفکیک  توسط  شده 

آنجایی که تفکیک کننده تنها قادر به داوری بر اساس رشته کامل است، برای  

|𝑥|نمونه برداری   − 𝑡     با سیاست ناشناخته آخر، جستجوی مونت کارلو  توکن 

roll-out  (𝐺𝑖اعمال می ) شود. در ادامه طریقه محاسبه تابع جریمه برای مولد 𝑖  

    شود: ام مشاهده می 

(5 ) 

𝑉D𝑖

Gi(𝑥1:𝑡−1 ⊕ 𝑥𝑡) 

= {

1

𝑁
∑ (1 − 𝐷𝑖(𝑥0:𝑡 ⊕ 𝑥𝑡+1:|𝑥|

𝑛 ; 𝜃𝑑))       𝑡 < |𝑥|
𝑁

𝑛=1

1 − 𝐷𝑖(𝑥0:𝑡; 𝜃𝑑)                                                𝑡 = |𝑥|

 

𝐷𝑖(𝑥0:𝑡احتمال جمله بدست آمده بوسیله تفکیک کننده با   ⊕ 𝑥𝑡+1:|𝑥|
𝑛 ; 𝜃𝑑) 

𝑥0:𝑡شود که  نشان داده می ⊕ 𝑥𝑡+1:|𝑥|
𝑛    متن واقعی از کلاس 𝑖 ام است.  هدف 𝑖 

;𝐺𝑖(𝑥𝑡|𝑥𝑡−1 امین مولد   𝜃𝑔
𝑖 کمینه کردن مقدار کلی تعریف شده بر اساس پنالتی  (

 است: 

(6 ) 

𝐽𝐺𝑖
(𝜃𝑔

𝑖 ) = 𝔼𝑥~𝑃𝑔𝑖
[𝐿(𝑋)]

= 𝔼𝑥~𝑃𝑔𝑖
[ ∑ 𝐺𝑖(𝑥𝑡|𝑥0:𝑡−1; 𝜃𝑔

𝑖 )

|𝑥|−1

𝑡=1

∙ 𝑉𝐷𝑖

𝐺𝑖(𝑥0:𝑡−1⨁ 𝑥𝑡)] 

𝑥𝑡 که   ∈ 𝐶  است. مولد در این مدل یکLSTM عنوان  تک لایه است که به

 کند:ام را براساس توزیع تولید می  𝑡خروجی کلمه  

(7 ) 𝑝𝑡 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (𝐿𝑆𝑇𝑀𝜃𝑔
(ℎ𝑡−1. 𝑥𝑡−1)) . ∑ 𝑝𝑡(𝑥𝑡) = 1

𝑡∈𝐶

 

𝐿𝑆𝑇𝑀𝜃𝑔های مولد  پارامتر 𝜃𝑔که  
باشد. در  می  𝑡در زمان    6حالت نهان   ℎ𝑡و    

  نظر  در   با  شود.بیان می   SentiGANکننده در مدل  ادامه نحوه آموزش تفکیک

  روی   بر  Softmax  احتمال  توزیع  یک   کننده تفکیک  مولد،𝑘   از  ای  مجموعه  گرفتن

𝑘 + ایجاد   1 کلاس    .کند  می  کلاس  از  واقعی  متن  به  تعلق  با   𝑖 احتمال  ام 

 𝐷𝑖  امتیاز اندیس(𝑖    و احتمال تولید نمونه به صورت مصنوعی با )ام 𝐷𝑘+1    امتیاز(

𝑘 اندیس + کننده که باید کمینه  شود. تابع هدف تفکیکام( نمایش داده می   1

 
6 Hidden state 
7 Ensemble classifier 

 صورت زیر است: شود به

(8 ) 
𝐽𝐷(𝜃𝑑) = −𝔼𝑥~𝑃𝑔

log  𝐷𝑘+1(𝑥; 𝜃𝑑)

− ∑ 𝔼𝑥~𝑃𝑟𝑖

𝑘

𝑖=1

log 𝐷𝑖(𝑥; 𝜃𝑑) 

𝑃𝑟𝑖هاست،  متن تولید شده توسط همه مولد   𝑃𝑔که  
متن واقعی با برچسب    

𝑖    است و𝐷𝑖(𝑥; 𝜃𝑑)    امتیاز اندیس𝑖    ام𝐷(𝑥; 𝜃𝑑)  ای  کننده لایهباشد. تفکیکمی

 است که چندین فیلتر دارد.  CNNاز 

 
 بندی دسته -3-3

شده به منظور مقایسه  بندی بر روی داده نامتعادل و متعادلهای دسته روش

 Random)  تصادفی جنگل بند دسته چهارمطالعه از  ینا  شدند. درکارایی اعمال 

Forest  )[49  ،]لاجستیک  رگرسیون  (Logistic Regression)  [50]،  ساده  بیز   

(Naïve Bayes)  [51  ]و  XGBoost  [52  ]شده  استفاده  متون  بندیدسته  برای  

  برای   سیگموئید  تابع  از   که   بند دودویی است دسته  یک  لاجستیک  رگرسیون  .است

  خروجی،  عنوان   به   و  گیردمی  را   ویژگی  بردار   یک .  کندمی  استفاده  بندی دسته

یک.  گرداندبرمی  را  بندی طبقه  احتمال  یک تصادفی  جمعی دسته   جنگل   7بند 

  بندی دسته   نتیجه  و است  شده  تشکیل  گیریتصمیم  درخت  چندین   از  که  است

بیز   بند دسته. است فردی بندهایدسته  میان  در  اکثریت  رأی  اساس  بر   آن نهایی

  از   ها داده  بندیدسته  است که برای   رایج  آماری  دسته بندی  الگوریتم  یک   ساده

  یتمالگور   یک   XGBoost   .کندمی  استفاده  شرطی  استقلال  فرض   و  بیز   قضیه

 gradientاست که از چارچوب    یمدرخت تصم  یهبر پا  ی جمع  ینماش  یادگیری 

boosting  استفاده از    بندی دسته   های یتمالگور   ین انتخاب ا  یلدل  . کندمی  استفاده

 .باشدمی[ 42] و[ 54] و[ 53] مشابه مانند مقالات  یقاتآنها در تحق

 
 آزمایشات  -4

در این بخش آزمایشاتی که برای ارزیابی روش پیشنهادی انجام شدند ذکر  

تنظیمات استفاده شده    2-4مجموعه داده و در بخش    1-4شوند. در بخش  می

شوند و  معرفی می   3-4های ارزیابی در بخش  . معیارشوددر آزمایشات بیان می 

 ذکر خواهند شد.  4-4نتایج آزمایشات در بخش 

 
 مجموعه داده  -1-4

   Yelp داده  مجموعه استفاده شد.  Yelp8در این پژوهش از مجموعه داده  

  مشتری  اصلی  امتیازات  در آن و  است  ها رستوران  درباره  مشتریان  نظرات  شامل

 در مجموعه داده آموزشی  .شودمی  تبدیل  باینری   مثبت یا منفی  برچسب یک  به 

نمونه از کلاس مثبت یا یک و   216000هزار نمونه موجود،    240000از مجموع  

نمونه از کلاس منفی یا صفر در نظر گرفته شدند. مجموعه داده آزمایشی    24000

از    80000از کلاس منفی یا صفر و    80000باشد که  نمونه می  160000شامل  

کلاس مثبت یا یک است. اطلاعات مجموعه داده استفاده شده به صورت خلاصه  

 نمایش داده شده است.  1در جدول 

 
 اطلاعات مجموعه داده استفاده شده -1جدول 

 داده آموزشی داده آزمایشی

160000 240000 

کلاس منفی  

 )صفر( 

 کلاس مثبت

 )یک( 

کلاس منفی  

 )صفر( 

کلاس مثبت  

 )یک( 

80000 80000 24000 216000 

 

8 “Yelp Dataset.” https://www.yelp.com/dataset 
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  هاتنظیمات آزمایش  -2-4

عامل   سیستم  با  سیستمی  روی  آزمایشات  ،  Windows 10 64-bitsکلیه 

 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2695 v3 @ 2.30GHz 2.30GH (2 پردازشگر  

processors) گیگابایتی و پردازنده گرافیکی  256، حافظه رمNVIDIA Quadro 

M4000    رم حافظه  پیاده  8با  است.  شده  اجرا  از   SentiGANسازی  گیگابایتی 

انجام شده است. این پیاده سازی نیاز    Github  9مخزن   طریق کد قابل دسترس

پیش برای  داده  دادهبه  از  نیمی  بنابراین  دارد،  )دادهآموزش  آموزشی  های  های 

به عنوان داده پیش اقلیت(  با  کلاس  نظر گرفته شدند. مدل    1000آموزش در 

 آموزش داده شده است. ( epoch)  تکرار
 

 های ارزیابیمعیار -3-4

پژوهش این  دستهبرای    در  کارایی  از  بررسی  بعد  و  قبل  بندی 

 های زیر استفاده شده است:از معیار برداری نمونهبیش

دهد چند نمونه داده به درستی  نشان می  (Accuracy)  صحت معیار    :صحت •

  شده بینی  پیش  مثبت درست   هاینمونه  اند و از تقسیم تعدادبینی شدهپیش

و  TPیا    True Positive)  صحیح  مثبت  یا   درست  منفی  هاینمونه  تعداد( 

و    TP( بر مجموع  TNیا  True Negative )  صحیح   منفی  یا   شده   بینیپیش

TN  تعداد نادرست  هاینمونه  و   )  کاذب  مثبت  یا  بینی شده  پیش  منفی 

False Positive    یاFPیا  بینی شده پیش   مثبت نادرست  های نمونه  ( و تعداد  

 آید: دست میبه   (FNیا  False Negative )  کاذب منفی

(9 ) 

 

 

صحت  =
تعداد پیشبینی های درست 

تعداد کل پیشبینی ها
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

-مثبت درست پیش  هاینمونه  نسبت(  Recallمعیار یادآوری )  :یادآوری •

  محاسبه   را   آزمایشی   مجموعه   در  مثبت   هاینمونه  تمام  بین  درینی شده  ب 

 : شودمی تقسیم FNو  TPبر مجموع    TP آن، محاسبه  برای .کندمی

(10 ) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

های واقعی مثبت در میان تمام  تعداد نمونه (Precision)دقت   :دقت •

دهد.  بینی شده مثبت در مجموعه آزمایشی را نشان میهای پیشنمونه

 شود:تقسیم می FPو  TPبر مجموع   TPبرای محاسبه آن 

(11 ) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

  که   کندمی  محاسبه   (Specificityپذیری )تشخیصمعیار  :  پذیریتشخیص •

  مجموعه   در   منفی  های نمونه  تمام   بین   در   درستی  به   منفی  نمونه   چند

  FPو    TNبر مجموع    TNاست. برای محاسبه آن    شده  بینیپیش   آزمایشی

 شود:تقسیم می

(12 ) 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

اف • هارمونیک  :امتیاز  دقت    (Harmonic)  میانگین  و  یادآوری  معیارهای 

 گردد:شود و به صورت زیر محاسبه مینامیده می (F-measure)  امتیاز اف

(13 ) 𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

• NPV   (negative predictive value  :)NPV    صفر  در واقع دقت کلاس

های واقعی منفی در بین تمام  است و عبارت است از تعداد نمونه  یا منفی

 بینی شده منفی در مجموعه آزمایشی. های پیشنمونه

 
9 https://github.com/Nrgeup/SentiGAN 

(14 ) 𝑁𝑃𝑉 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

-های تشخیصمعیارامتیاز اف کلاس صفر: در واقع میانگین هارمونیک   •

 است.  NPVذیری و پ

(15 ) 𝐹_ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑜𝑓 𝑧𝑒𝑟𝑜 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 = 2 ∗
𝑁𝑃𝑉 ∗ Specificity

𝑁𝑃𝑉 + Specificity
 

 

 نتایج آزمایشات  -4-4

های ارزیابی کارایی  ابتدا معیار  .شوددر این بخش نتایج آزمایشات ذکر می

 شود.  بندی گزارش خواهد شد و سپس تحلیل نتایج بیان می دسته
 

 بندی کارایی دسته

  بندی بر روی هر بندی پس از اعمال الگوریتم دستههای کارایی دسته معیار

متعادل شده  و  SMOTE  ،  ADASYNهای نامتعادل، متعادل شده با  یک از داده

اخیر  با   در  برداری نمونه بیشروش  شده  با    همچنین  [44]  ارائه  شده  متعادل 

SentiGAN  .است شده  معیار  2جدول    محاسبه  سه  مقادیر  برای  ارزیابی  های 

  دهد. بندی اجرا شده بر روی پایگاه داده ذکر شده را نمایش میالگوریتم دسته 

  XGBoostبرای چهار الگوریتم رگرسیون لاجستیک، جنگل تصادفی و بیز ساده و  

معیار تشخیصمقادیر  صحت،  دقت،  های  یادآوری،  و  NPVپذیری،  اف  امتیاز   ،

ها در هر یک از حالات ذکر شده محاسبه شده  امتیاز اف کلاس صفر برای داده

 .است. بیشترین مقدار در هر حالت با خط در زیر عدد مشخص شده است
 

 تحلیل نتایج

بندی قبل و بعد از متعادل کردن  های کارایی دسته در ادامه تغییرات معیار

بند  های ارزیابی برای دستهگیرد. در این بخش معیارها مورد بررسی قرار میداده

ها، ماتریس در  شوند. به منظور بررسی بهتر معیاررگرسیون لاجستیک بررسی می

بند رگرسیون لاجستیک در هر یک از  مربوط به دسته (Confusion) هم ریختگی

 نمایش داده شده است.  2حالات نامتعادل و متعادل شده در جدول 
 

بند رگرسیون  جدول در هم ریختگی مربوط به دسته -2جدول  

 لاجستیک در هر یک از حالات متعادل و نامتعادل

 

بررسی معیار به  ابتدا  یعنی  هایی میدر  اکثریت  پردازیم که شرایط کلاس 

احساسات   و  یک  برچسب  با  میکلاس  نمایش  بهتر  را  شکل  مثبت    4دهند. 

معیار دسته تغییرات  برای  را  اف  امتیاز  و  دقت  یادآوری،  رگرسیون  های  بند 

 دهد.نمایش می هالاجستیک قبل و بعد از متعادل کردن داده

 

SUM TP FN FP TN  

 داده نامتعادل 16160 63840 15598 64402 160000

شده با روش داده متعادل 25664 54336 26704 53296 160000
SMOTE 

شده با روش متعادلداده  26037 53963 27203 52797 160000
ADASYN 

160000 51820 28180 52335 27665 
داده متعادل شده با  

 [44]کمک مقاله 

160000 29463 50537 22237 57763 
داده متعادل شده با  

 SentiGANکمک 

https://en.wikipedia.org/wiki/Negative_predictive_value
https://github.com/Nrgeup/SentiGAN
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دادهمشاهده می متعادل کردن  یادآوری  شود  معیار  مقدار  باعث کاهش  ها 

به حالتی که داده شود. این کاهش مقدار معیار  نامتعادل هستند، میها  نسبت 

با استفاده از  در حالتی که داده  یادآوری بیشتر  متعادل شده  SentiGANها  اند، 

های مثبت محاسبه  را در همه نمونه  TPهای  است. معیار یادآوری نسبت نمونه

ها باعث کاهش  داده  داری برنمونهبیششود  مشاهده می  3کند. طبق جدول  می

دادهدسته   TPکاهش   که  حالتی  به  نسبت  میبند  هستند،  نامتعادل  شود.  ها 

افزایش   باعث  کردن  متعادل  می می  FNهمجنین  باعث  دو  این  که  شود.  شوند 

زیرا نمونه انتظار است  نتیجه قابل  های تولید شده از  یادآوری کاهش یابد. این 

( روی کلاس اکثریت منع  Overfittingبرازش ) بند را از بیش کلاس اقلیت دسته

به خاطر این است که قبل از متعادل کردن، تعداد    TPکنند. در واقع کاهش  می

های کلاس منفی بیشتر هستند و  های کلاس مثبت نسبت به تعداد نمونهنمونه

 ها را شناسایی کند.تواند خیلی خوب آنمدل می

  SentiGANبا کمک    بردارینمونهبیششود  مشاهده می  4از طرفی در شکل   

داده که  حالتی  به  نسبت  دقت  معیار  مقدار  افزایش  هستند،  باعث  نامتعادل  ها 

به جدول    شود.می توجه  دادهآموزش دسته  4با  روی  بر  متعادل شده  بند  های 

کاهش   داده  FPو    TPباعث  روی  بر  آموزش  به  مینسبت  نامتعادل  شود.  های 

های تولید شده از  همانطور که ذکر شد مورد انتظار است چون نمونه  TPکاهش  

اقلیت، دسته بیش کلاس  از  را  دادهبند  بر روی  اکثریت منع  برازش  های کلاس 

بند در تشخیص کلاس اکثریت  کنند و این موضوع باعث افزایش خطای دسته می

کاهشمی کا  تواندمی  همچنین  FP  شود.  دادهبیش   هشبا  روی  بر  های  برازش 

باعث می  شود،  داده  توضیح  اکثریتکلاس   بهتر  شود دستهکه  بند دو کلاس را 

نمونه و  داده  آنتشخیص  صحیح  کلاس  به  را  اقلیت(  )کلاس  منفی  ها  های 

 تخصیص دهد. 

های یادآوری و دقت است  معیار امتیاز اف میانگین هارمونیک مقادیر معیار

و با توجه به مقادیر این دو معیار در هر یک از حالات نامتعادل و متعادل شده  

متعادل کردن دادهمشاهده می  باعث کاهش معیار  شود  به  امتیاز  ها  نسبت  اف 

ها با  شود. این کاهش در حالتی که دادهها نامتعادل هستند میحالتی که داده

شود. دلیل این امر کاهش  اند، بیشتر دیده میمتعادل شده  SentiGANاستفاده از  

 باشد.می SentiGANکردن با استفاده از  بیشتر معیار یادآوری در متعادل

 

 
بند  های یادآوری، دقت و امتیاز اف برای دستهتغییرات معیار- 4شکل 

 ها رگرسیون لاجستیک قبل و بعد از متعادل کردن داده
 

با توجه به اینکه کلاس اقلیت، کلاس صفر )کلاس احساسات منفی( در نظر  

دهنده بهتر شرایط کلاس  های ارزیابی که نشانمعیارگرفته شده است، بعضی از  

گیرند. این  از آن هستند، نیز مورد بررسی قرار می  بردارینمونهبیش اقلیت و تاثیر  

یا دقت    NPVکلاس صفر،    Recallپذیری یا  ها عبارت هستند از تشخیصمعیار

بند  ها را برای دسته تغییرات این معیار  5کلاس صفر و امتیاز اف کلاس صفر. شکل  

   دهد.ها نمایش میرگرسیون لاجستیک قبل و بعد از متعادل کردن داده

 

بندی  های ارزیابی برای چهار الگوریتم دستهمقادیر معیار - 3جدول 

 اجرا شده 

 

-باعث افزایش معیار تشخیص  برداری نمونهبیش شود  طور که مشاهده میهمان

داده که  حالتی  به  نسبت  میپذیری  هستند،  نامتعادل  افزایش  ها  این  و  شود 

شوند، بیشتر است. با توجه  متعادل می  SentiGANها با کمک  دادههنگامی که  

تشخیص  3به جدول   معیار  افزایش  دادهدلیل  متعادل کردن  از  بعد  ها،  پذیری 

واقع    FPو کاهش    TNافزایش   به  دسته  برداری نمونهبیش است. در  قادر  را  بند 

های کلاس اقلیت کرده است. با توجه به اینکه کلاس اقلیت  تشخیص بهتر داده

پذیری اطلاعات بهتری  در این پژوهش کلاس منفی بوده است، معیار تشخیص

داده متعادل کردن  تاثیر  به  قرار میراجع  اختیار  از طرفی در مورد  ها در  دهد. 

های سنتی و اخیر باعث کاهش یا  به کمک روش  بردارینمونه بیش ،  NPVمعیار  
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SentiGAN
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 0.54 0.50 0.49 0.49 0.50 صحت

 0.72 0.35 0.32 0.32 0.20 پذیری تشخیص

 0.37 0.65 0.66 0.67 0.80 یادآوری 

NPV 0.51 0.49 0.49 0.50 0.53 

 0.57 0.50 0.49 0.49 0.50 دقت 

 0.61 0.41 0.39 0.39 0.29 صفرامتیاز اف کلاس 

 0.45 0.56 0.56 0.57 0.62 امتیاز اف 
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 0.55 0.51 0.51 0.52 0.51 صحت

 0.55 0.33 0.37 0.34 0.34 پذیری تشخیص

 0.55 0.69 0.65 0.70 0.68 یادآوری 

NPV 0.52 0.53 0.51 0.52 0.55 

 0.55 0.51 0.51 0.51 0.51 دقت 

 0.55 0.40 0.43 0.41 0.41 امتیاز اف کلاس صفر

 0.55 0.59 0.57 0.59 0.58 امتیاز اف 
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 0.55 0.51 0.52 0.52 0.52 صحت

 0.69 0.46 0.22 0.19 0.21 پذیری تشخیص

 0.42 0.57 0.83 0.85 0.83 یادآوری 

NPV 0.55 0.55 0.56 0.51 0.54 

 0.57 0.51 0.51 0.51 0.51 دقت 

 0.61 0.48 0.31 0.28 0.30 امتیاز اف کلاس صفر

 0.48 0.54 0.63 0.64 0.63 امتیاز اف 
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 0.52 0.51 0.49 0.49 0.51 صحت

 0.94 0.07 0.72 0.70 0.07 پذیری تشخیص

 0.10 0.95 0.25 0.28 0.95 یادآوری 

NPV 0.57 0.49 0.49 0.55 0.51 

 0.65 0.50 0.48 0.48 0.50 دقت 

 0.66 0.12 0.58 0.58 0.13 صفر امتیاز اف کلاس

 0.18 0.66 0.33 0.35 0.66 امتیاز اف 
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ها نامتعادل هستند، شده است اما  عدم تغییر این معیار نسبت به حالتی که داده

شوند، این معیار نسبت  متعادل می  SentiGANها با استفاده از  هنگامی که داده

داده که  حالتی  با روشبه  یا  هستند  نامتعادل  متعادل  های  اخیر  و  های سنتی 

نسبت به   TNدلیل این امر، افزایش    3یابد. با توجه به جدول  اند، افزایش میشده

اند،  های سنتی و اخیر متعادل شدههستند یا با روشها نامتعادلحالتی که داده

های  بند نمونهباعث شده دسته   برداری نمونهبیش است.  همانطور که قبلا ذکر شد  

نیز نسبت به    FNشود  کلاس اقلیت را بهتر تشخیص دهد. در اینجا مشاهده می

ها نامتعادل هستند، افزایش یافته است. دلیل این امر این است  حالتی که داده

از متعادل کردن داده بعد  به  ها مدل نمونهکه  نیز  یا صفر را  های کلاس منفی 

نمونه میاندازه  مشاهده  مثبت  کلاس  نمونههای  از  بیشتری  تعداد  و  های  کند 

 دهد.کلاس مثبت را اشتباه به کلاس منفی نسبت می
 

 
و امتیاز اف کلاس   NPVپذیری، های تشخیصتغییرات معیار - 5شکل 

بند رگرسیون لاجستیک قبل و بعد از متعادل کردن  صفر برای دسته

 ها داده
 

جدول   به  توجه  با  انتها  می  2در  کمک    بردارینمونه بیش شود  مشاهده  با 

SentiGAN  داده که  حالتی  به  نسبت  صحت  معیار  افزایش  نامتعادل  باعث  ها 

و موارد مطرح شده در بالا دلیل افزایش    3شود. با توجه به جدول  هستند، می

است که    FNو افزایش    FP، کاهش  TN، افزایش  TPمقدار معیار صحت کاهش  

های کلاس اقلیت )منفی( و جلوگیری از بیش  این امر در اثر زیاد شدن تعداد داده

 برازش مدل بر روی کلاس اکثریت است.

توان بیان کرد  بندی براساس مشاهدات این پژوهش میجمع به عنوان یک  

کلی   به    برداری نمونهبیشبه صورت  نسبت  یادآوری  معیار  مقدار  کاهش  باعث 

های جنگل  بندی با الگوریتمدسته )درشود  ها نامتعادل هستند، می حالتی که داده

ساده   بیز  و  روش    بردارینمونهبیشتصادفی  معیار    SMOTEبا  افزایش  باعث 

داده که  حالتی  به  نسبت  مییادآوری  هستند،  نامتعادل  در  شودها  همچنین   .

-نمونهبیش(. از طرفی  شودعدم تغییر یادآوری دیده می   XGBoostبندی با  دسته

)کاهش    دقتباعث تغییر نکردن مقدار معیار    و اخیر  های سنتیبا روش  رداریب 

شود  ( میXGBoostو    الگوریتم رگرسیون لاجستیکدر  جزئی مقدار معیار دقت  

نسبت    دقتباعث افزایش مقدار معیار    SentiGANبا کمک    برداری نمونه بیشاما  

در ادامه مشاهده    شود.، میو بقیه حالات  ها نامتعادل هستندبه حالتی که داده

افزایش معیار تشخیص  بردارینمونه بیش شد   به حالتی که  باعث  نسبت  پذیری 

 ها با کمک شود و این افزایش هنگامی که دادهها نامتعادل هستند، می داده

 SentiGAN  می استمتعادل  بیشتر  معیار  شوند  مورد  در   .NPV    شد مشاهده 

افزایش این معیار نسبت به حالات  باعث    SentiGANنمونه برداری به کمک  بیش

های سنتی و اخیر گردید )البته این  متعادل شده به کمک روشداده نامتعادل و 

الگوریتم   نشد(.  XGBoostمورد در  بیز ساده مشاهده  ،  صحتدر مورد معیار    و 

روش  برداری نمونه بیش وسیله  معیار  به  نکردن  تغییر  باعث  سنتی    صحت های 

رگرسیون لاجستیک و افزایش خیلی    در الگوریتمصحت  )کاهش خیلی کم معیار  

معیار   روش صحت  کم  با  کردن  متعادل  هنگام  تصادفی  جنگل  الگوریتم    در 

SMOTE    و کاهش خیلی کم صحت در الگوریتم بیز ساده هنگام متعادل کردن

اخیر   باعث    SentiGANبا کمک    بردارینمونهبیش ( و  بردارینمونهبیشبا روش 

 شود.هستند، می ها نامتعادل نسبت به حالتی که دادهصحت  افزایش معیار 
 

 گیری نتیجه -5

در افزایش کارایی    GANهای  در این پژوهش به بررسی تاثیر استفاده از شبکه

بندی نظرات نامتعادل کاربران پرداخته شد. به این منظور مدل تولید متن  دسته

SentiGAN    .انتخاب شد و چارچوبی برای حل مشکل عدم تعادل متن ارائه شد

داده متعادل کردن  از  بعد  پیشنهادی،  ارزیابی روش  از  به منظور  با هر کدام  ها 

سنتیروش اخیر   های  الگوریتم    چهار ،  SentiGANو    بردارینمونهبیش   و 

بندی  های ارزیابی دستهها اعمال شدند و معیاربندی متفاوت بر روی دادهدسته

  SentiGANاز شبکه    استفاده  با  ها  داده  کردن   متعادل  کلی،  محاسبه شدند. به طور

  عملکرد  و  است   مفید   نامتعادل  متنی  های داده  بندیدسته   کارایی   افزایش  برای 

عنوان    .دارد  سنتی  برداری نمونهبیشهای    روش  با  مقایسه   در  بهتری  کلی به 

می آینده،  شبکهکارهای  تاثیر  بررسی  به  حل    GANهای  توان  در  چندکلاسه 

کارایی   بندی متن پرداخت. بررسی مشکل عدم تعادل متن و بهبود کارایی دسته

  و دارای   نامتعادل  هاداده  که  در مواردی  GANهای  شبکه  از  بندی در استفادهدسته

همچنین  برچسب  چند و  شبکه  هستند  از  مشکل    حل  در  GAN  هایاستفاده 

 .  باشند آینده  تحقیقات  موضوع  توانندمی مفقود هایداده وجود
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