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خیص شهای تبهبود قدرت تعمیم مدل  

 مبتنی بر تطبیق دامنه  انگیزنفرتکلام 
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 چکیده 

همین منظور مسئلۀ تشخیص  و به  میانگیز به صورت برخط هستکلام نفرت  شیشاهد افزاهای اجتماعی  امروزه با رشد فعالیت در شبکه 

طورکلی در حوزة پردازش زبان طبیعی، یکی از نفرت در فضای مجازی دارای اهمیت است. همچنین تطبیق دامنه نیز در این مسئله و به 

های مهم است. در بسیاری از مسائل، ضمن تغییر دامنه با افت عملکرد مواجهیم که این موضوع در مسئلۀ نفرت نیز صادق است. چالش

های تشخیص نفرت خواهیم داشت. برای  پذیری مدلهای تطبیق دامنه سعی در افزایش قدرت تعمیمدر این پژوهش با استفاده از روش

گیریم و همچنین از آموزش  های مبتنی بر ترنسفورمر شامل آموزش خصمانۀ دامنه و ترکیب متخصصان را به کار میاین منظور روش

میمنبعی  دچن آزمایشاستفاده  مجموعهکنیم.  از چهار  استفاده  با  میها  انجام  نفرت  در حوزة  مدداده  ابتدا  در  بهلشوند.  را  صورت  ها 

با اضافهمنبعی ارزیابی میای و تکدامنهدرون  انتقال کردن دامنهکنیم. در مرحلۀ بعد  های دیگر به بخش آموزش، شاهد افت نتایج و 

دهیم که با تغییر دامنه نتایج  انجام می   DistilBERTمنبعی با مدل  صورت تکای را ابتدا بهدامنههای برونسپس آزمایش  ؛منفی هستیم

ای، روی چند منبع آموزش را انجام دامنهدر بخش برون  منظور افزایش قدرت تطبیق دامنۀ مدلیابند. بهطور قابل توجهی کاهش میبه

با استفاده از روشسبب بهبود نتایج می   ،نیمی از موارد   درحدوددهیم که  می های مبتنی بر شود که نتیجۀ معناداری نیست. در ادامه 

از   %87ها خواهیم داشت که در  ترنسفورمر شامل آموزش خصمانۀ دامنه و ترکیب متخصصان سعی در افزایش قدرت تطبیق دامنۀ مدل

ای هم مؤثر دامنههای درونها در عملکرد آزمایشای چند منبعی شاهد افزایش عملکرد هستیم. البته این روشدامنههای برونآزمایش 

ها و تشابه توزیع بعضی  ها هستند. شباهت دادهدادهشود، مجموعهوخیز چشمگیر نتایج میهستند. مسئلۀ مهمی که گاهی موجب افت

 شوند. ها باعث افزایش قدرت تطبیق دامنۀ مدل میدامنه

 

 بندی، ترنسفورمرانگیز، تطبیق دامنه، تعمیم، طبقهکلیدی: کلام نفرت  گانواژ

 

Domain adaptation-based method for improving 

generalization of hate speech detection models 
 

Seyedeh Fatemeh Nourollahi*, Razieh Baradaran and Hossein Amirkhani 
Department of Computer Engineering and Information Technology,  

Technical and Engineering Faculty, Qom University, Qom, Iran 
 

Abstract   
Today, with the growth of activity in social media, we see an increase in hate speech online and for this 

reason, the issue of recognizing hate in cyberspace is important. Also, domain adaptation is one of the 

important challenges in this task and in general in the field of natural language processing. In many 

issues, while changing the domain, we face a drop in performance, which is also true in the task hate 

speech. In this research, we try to increase the generalizability of hate detection models by using domain 

adaptation methods. For this purpose, we use Transformer-based methods, including domain 

adversarial training and mixture of experts, and we also use multi-source training. Experiments are 

conducted using four datasets in the domain of hate. At first, we evaluate the models in an in-domain 
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and single-source manner. In the next step, by adding other domains to the education section, we see a 

drop in results and a negative transfer. Then we perform the out-of-domain tests first as a single source 

with the DistilBERT model, which significantly reduces the results by changing the domain. In order to 

increase the power of domain adaptation of the model in the out-of-domain part, we perform the 

training on several sources, leads to improve the results in about half of the cases, which is not 

significant. In the following, we try to increase the domain adaptation power of the models, using 

transformer-based methods including domain adversarial training and the mixture of experts, which 

leads to increase in performance in 87% of multi-source out-of-domain tests. Of course, these methods 

are also effective in the performance of in-domain tests. An important issue that sometimes causes a 

significant drop in results is datasets. The similarity of the data and the similarity of the distribution of 

some domains increase the power of domain adaptation of the model and on the contrary. 
 

Keywords: hate speech, classification, transformer, domain adaptation, generalization 
 

 

 مقدمه -1

نفرت کلام  مورد  در  دقیقی  تعریف  صورت  )به  1انگیزهیچ 

برون یا  این موضوع مورد بحث  برخط  و  ندارد  خط( وجود 

سیاست و  حقوقی  کارشناسان  قرار دانشگاهیان،  گذاران 

است.   می  طورمعمولبهگرفته  کلام  گفته  که  شود 

انگیزهنفرت  دارای  و  انگیز  خصمانه  متعصبانه،  های 

به گروهی  یا  شخص  به  که  است  خاطر  بدخواهانه 

اطلاق میویژگی آنها،  تصور شدۀ  یا  واقعی  ذاتی  شود  های 

[7 ،12] . 

طیف   که  دارد  وجود  تعاریفی  طرف  یک  از 

ویژگیگسترده اساس  بر  را  کلام  از  یا  ای  شخص  علیه  ها 

می نشان  دارند  [29]  دهدگروه  قرار  تعاریفی  دیگر  طرف   .

تعاریف   محدودترین  هستند.  هدفمند  آسیب  مستلزم  که 

نفرت کلام  که  دارد  این  بر  »کلام  دلالت  باید  انگیز 

زبانی که   باشد؛ یعنی  با تحریک    طورمستقیمبهخطرناک« 

دارد   ارتباط  گروه  علیه  جسمی  آسیب  یا  جمعی  خشونت 

نفرت[4] کلام  می.  برخط  محرکانگیز  شامل  ها،  تواند 

انگیزه شیوهاهداف،  و  باشد  ها  متفاوتی  گاهی  [37]های   .

می حمله  آنها  به  که  را  کسانی  مجرمان  کنند  اوقات 

است  می ممکن  دیگران  که  حالی  در  شناسند، 

افراد  دنبال تا  کنند  تحریک  را  برخط  ناشناس  کنندگان 

شدت  برخی عناصر نیز به.  [36]خاصی را هدف قرار دهند  

نفرت کلام  بهبا  هستند؛  مرتبط  مثال انگیز  عنوان 

 ... و  جنسیتی  تبعیض  خشونت،  انواع   2نژادپرستی،  از  که 

 .  [35]شوند انگیز محسوب میمختلف کلام نفرت

متن  تصمیم از  بخشی  آیا  اینکه  مورد  در  گیری 

ها نیز ساده  انگیز است، حتی برای انسانحاوی کلام نفرت

انگیز یک پدیدۀ پیچیده است که ذاتاً با  نیست. کلام نفرت

های زبانی تکیه  ها مرتبط است و بر ظرافت روابط بین گروه

 . [35]کند می
 

1 Hate Speech 
 ( نیز همین طور است.Aggression برای مفهوم پرخاشگری )2

به فزایندهمردم  از  طور  اجتماعی  شبکه  سکوهایای  های 

بوک، یوتیوب و... برای برقراری ارتباط و  مانند توییتر، فیس

کنند. اگرچه تعامل  گذاری اطلاعات استفاده میبه اشتراک 

پلتفرم این  در  کاربران  میبین  مکالمات  ها  به  منجر  تواند 

شود   به[6،  3]سازنده  اما  به،  و ویژه  آسان  دسترسی  دلیل 

-طور چشم، به[27]  برخطهای  محیط ناشناس این پلتفرم 

توهین زبان  انتشار  برای  سازماندهی  گیری  و  آمیز 

قرار فعالیت سوءاستفاده  مورد  نفرت  بر  مبتنی  های 

مندی از تنوع . از سوی دیگر به دلایل بهره[6،  3]اند  گرفته

تعیین   دشواری  نفرت،  و  عداوت  مشوق  کلام  ملی  قوانین 

در حال تحول، نیاز   پیوستهمحدودیت برای فضای مجازی  

شبکه  کاربران  و  افراد  بیان  روزافزون  به  اجتماعی  های 

ضدحمله  دستی  نظرات،  بررسی  در  تأخیر  و  مخالفان  های 

نفرت انتشار کلام  اینترنتی،  اپراتورهای  برخط توسط  انگیز 

به که  است  کرده  پیدا  جدیدی  هم  شتاب  مداوم  طور 

  کشد گذاران و هم جامعۀ پژوهشی را به چالش میسیاست

[35]. 

نفرتهمان کلام  تعریف  در  نظر  طورکه  اتفاق  انگیز 

روشنی وجود ندارد، در مورد مؤثرترین راه برای تشخیص 

های مختلف هم اتفاق نظر وجود ندارد. اکثر  آن در پلتفرم 

و   عداوت  کلام مشوق  شناسایی  برای  خودکار  رویکردهای 

با یک کار طبقه شود که در  بندی دوتایی شروع مینفرت 

پژوهش بهآن  سند  یک  کدگذاری  حال  در  عنوان گران 

، اگرچه رویکردهای  [37]انگیز یا خیر« هستند  »کلام نفرت

 .[9]چندکلاسه نیز استفاده شده است 

( طبیعی  زبان  پردازش  فناوری  توسعۀ  (،  NLPبا 

کلام  پژوهش خودکار  تشخیص  مورد  در  زیادی  های 

.  [35]های اخیر انجام شده است  انگیز متنی در سالنفرت 

 SemEval-2019  [46]عنوان مثال،  چند مسابقۀ مشهور )به 

 SemEval-2020  [45]  ،GermEval-2018  [42]و  

راه یافتن  برای  را  مختلفی  برای  رویدادهای  بهتر  حل 

نفرت کلام  خودکار  کردهتشخیص  برگزار  این  انگیز  در  اند. 

 [
 D

O
I:

 1
0.

61
18

6/
js

dp
.2

1.
1.

12
5 

] 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 js
dp

.r
ci

sp
.a

c.
ir

 o
n 

20
26

-0
5-

07
 ]

 

                             2 / 17

http://dx.doi.org/10.61186/jsdp.21.1.125
https://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1341-fa.html


 

 
 59پیاپی  1شمارة  1403سال 

127 

عم
ت ت

در
د ق

بو
به

ی
  م

دل
م

ها
 ی

شخ
ت

ی
 ص

ت
فر

م ن
لا

ک
نگ

ا
 زی 

بتن
م

 ی
طب

ر ت
ب

ی 
 ق

نه 
دام

 

هایی با مقیاس بزرگ را از  دادهگران مجموعه راستا، پژوهش 

جمع متعدد  کردهمنابع  این  آوری  در  پژوهش  به  که  اند 

کند. بسیاری از این مطالعات همچنین به  زمینه کمک می

نفرت جوامع کلام  و  غیرانگلیسی  زبان  چندین  در  انگیز 

مقایسۀ پرداخته   برخط و  بررسی  به  منجر  موضوع  این  اند. 

و  ویژگی  انتخاب مجموعۀ  از جمله  پردازش مختلف،  روند 

های یادگیری ماشین )مانند با نظارت، بدون نظارت و  روش

الگوریتمنیمه  بیز ساده های طبقهنظارتی( و  ،  1بندی )مانند 

خطی کانولوشن2رگرسیون  عصبی  شبکۀ  حافظۀ  3،   ،

معماری4مدت کوتاه-بلندمدت عمیق ،  یادگیری  های 

ترنسفورمرها از  طرفه  دو  رمزگذار  شد.    5بازنمایی   )... و 

تشخیص  برای  متن  بر  مبتنی  خودکار  رویکرد  محدودیت 

طور گسترده مورد تأیید قرار گرفته که نیازمند  کارآمد، به

 .[35]آینده در این زمینه است  هایپژوهش

های یادگیری فرض در بسیاری از الگوریتمیک پیش

مجموعه که  است  این  آزمایشی  ماشین  و  آموزشی  های 

توزیع این  که  هنگامی  هستند.  مشابهی  توزیع  با  دارای  ها 

با تغییر مجموعه  ندارند،  مواجه  هم مطابقت  شویم  میداده 

از    6عنوان تغییر دامنه که در پردازش زبان طبیعی به  [16]

می  آن دادهیاد  و  هدف  دامنۀ  مسئله،  این  در  های  شود. 

مشابه   توزیع  یک  از  و  هستند  متفاوت  مبدأ  آموزشی 

نشدهنمونه  هدف  برداری  روی  عملکرد  نتیجه،  در  اند. 

می مدلکاهش  توانایی  که  دنیای  یابد  در  تعمیم  برای  ها 

کند. تطبیق دامنه با یک موضوع باز و  واقعی را تضعیف می

هم   آن  و  دارد  ارتباط  ماشین  یادگیری  در  بزرگتر  اساسی 

 تعمیم فراتر از توزیع آموزش است. 

دامنه   تطبیق  روی  بر  با    اغلبکار  دامنۀ  تطبیق  بر 

شده   متمرکز  در[30،  8]است  نظارت  تنظیم   .  چنین 

نظارت با  دامنۀ  تطبیق  دادهکلاسیک  از  مقدار کمی  های  ، 

از   بیشتری  مقدار  با  همراه  برچسب  دارای  هدف  دامنۀ 

است. داده دسترس  در  برچسب،  دارای  مبدأ  دامنۀ  های 

داده به  توجه  با  که  است  این  دامنۀ مسئله  محدود  های 

هدف، از مبدأ به دامنۀ هدف خاص منطبق شویم. تطبیق  

های هدف بدون  دامنۀ بدون نظارت تنها با یادگیری از داده

برای هر دو دامنۀ مبدأ و هدف    طورمعمولبهبرچسب، که  

دسترس تطبیق   در  مسئلۀ  در  دقت  افزایش  باعث  است، 

 . [31] شوددامنه می
 

1 Naive Bayes 
2 Linear Regression 
3 Convolutional Neural Network (CNN) 
4 Long Short-Term Memory (LSTM) 
5 Bidirectional Encoder Representations from Transformers 

(BERT) 
6 Domain Shift 

های متفاوت و  های متعدد روی دامنه با ارزیابی مدل

می مشخص  پیشین  کارهای  عملکرد  مطالعۀ  که  شود 

یابد. در دنیای  ها کاهش میها در تعمیم به سایر دامنهمدل

می نظر  به  انتظار  از  دور  بسیار  نیز  دامنۀ  واقعی  که  رسد 

های  یافته با دامنۀ هدف، دارای توزیع یکسان و دادهآموزش

با شباهت بالا باشند. به همین دلیل نیاز است تا با استفاده  

ها  هایی سعی در افزایش قدرت تطبیق دامنۀ مدلاز روش 

 داشته باشیم.

پرداخت.  خواهیم  مرتبط  مرور کارهای  به  ادامه  در 

برای   7های مبتنی بر ترنسفورمرپس از آن تعدادی از روش

کرد خواهیم  بررسی  را  تعمیم  قابلیت  در    ؛بهبود  سپس 

آزمایش نتایج  بعدی  و ای  دامنهدرونهای  بخش 

آزمایش  ایدامنه برون کرد.  خواهیم  ارائه  بخش  را  های 

به  ایدامنه درون هم  تکرا  بهصورت  هم  و  صورت  منبعی 

های دامنۀ هدف به  کردن بخشی از دادهچند منبعی )اضافه

انجام می  ایدامنهبروندهیم. در بخش  مجموعۀ آموزشی( 

نیز در نظر داریم با آموزش روی چند دامنه موجب افزایش 

سپس    ؛های تشخیص نفرت شویمقدرت تطبیق دامنۀ مدل

مبتنی بر ترنسفورمر شامل    های مختلفبا استفاده از روش

دامنه  خصمانۀ  متخصصان  8آموزش  ترکیب  شامل    9و  که 

طبقهپیشگیری  میانگین توجه ها  کنندهبندیبینی   10و 

ها خواهیم داشت. در پایان  است، سعی بهبود عملکرد مدل

 نماییم. بندی مطالب را ارائه مینیز جمع 

برای   دامنه  چند  از  استفاده  داد  خواهیم  نشان 

انتقال    ایدامنه درونآموزش، در بخش   باعث  است  ممکن 

بخش    11منفی در  و  از   ایدامنهبرونشود  نیمی  در حدود 

میآزمایش دامنه  تطبیق  قدرت  افزایش  سبب  شود. ها 

به روشهمچنین  در کارگیری  ترنسفورمر  بر  مبتنی  های 

 بهبود عملکرد تطبیق دامنه مؤثر است.
 

 کارهای مرتبط -2
طور کلی به سه دسته تقسیم رویکردهای تطبیق دامنه به 

که برچسب ،  [23،  13،  8]  شوند: رویکردهای با نظارتمی

هر دو دامنۀ مبدأ و هدف در دسترس هستند، رویکردهای  

برچسب [44،  11]نظارتی  نیمه  آن  در  که  و  ،  مبدأ  های 

برچسب  از  کوچکی  ارائه مجموعۀ  هدف  دامنۀ  برای  ها 

،  25،  15،  5]در نهایت رویکردهای بدون نظارت    شود ومی

برچسب [38 فقط  آن  در  که  ذکر ،  مبدأ  دامنۀ  برای  هایی 

 شده است. 
 

7 Transformer 
8 Domain Adversarial Training 
9 Mixture of Experts 
10 Attention 
11 Negative Transfer 
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نظارت بدون  دامنۀ  تطبیق  برای  رایج  رویکرد  ایجاد  یک   ،

های مبدأ و  هایی است که در تغییر توزیع بین دادهبازنمایی

شبکه  برای  هستند.  تغییرناپذیر  را  هدف  این  عمیق،  های 

توان از طریق آموزش خصمانۀ دامنه با استفاده از ترفند  می

گرادیان معکوس  داد    1سادۀ  شده  [15]انجام  داده  نشان   .

نیز  این مورد در تنظیم تطبیق دامنۀ چند مبدأ  است که 

می سایر روش[24]کند  کار  رایج  .  بازنمایی  یادگیری  های 

های مبدأ و  شامل به حداقل رساندن کواریانس بین ویژگی

توزیع    [38]هدف   میان  اختلاف  حداکثر  از  استفاده  و 

ویژگیحاشیه  و  مبدأ  بهای  هدف  هدف  های  یک  عنوان 

 .[19]خصمانه است 

متخصصان   ترکیب  که  شده  داده  نشان  همچنین 

در   نمونه  برای  است.  مؤثر  مبدأ  چند  دامنۀ  تطبیق  برای 

سازوکار    [22] پیش  توجهاز  ترکیب  های  بینیبرای 

در    2متخصصان  و  است  شده  استفاده  نیز    [19]دامنه 

فرد  های منحصربه یادگیری ترکیب متخصصان که در دامنه 

 اند، پیشنهاد شده است.آموزش دیده

تعمیم   قابلیت  موضوع  به  مطالعات  از  تعدادی 

طبقهمدل مسائل  در  توهینها  زبان  در بندی  آمیز 

پرداخته 3ایدامنهبروندادۀ  »مجموعه  به«  مثال اند.    عنوان 

مجموعه  بر  [41]در   سه  توییتر،  روی  ،  W&Hدادۀ 

Waseem    وDavidson  است شده    Waseemکه    آزمایش 

دهند که  است. نویسندگان نشان می  W&H  یافته ازتوسعه 

پایین است.    ایدامنهبرون دادۀ  بندی مجموعهعملکرد طبقه

داده آن،  بهبود  از مجموعهبرای  آموزشی  دیگری  های  دادۀ 

مجموعه یا  که  صورت  این  به  است  نیاز  های  دادهمورد 

شده بر روی های آموزش دادهمختلف ادغام شوند، یا مدل

مجموعه  دادهیک  انتقالی  یادگیری  از  استفاده  با  های  داده 

  عملکرد   [17]ن در  دادۀ دیگر تنظیم شوند. همچنیمجموعه 

مجموعه  مجموعه  ای دامنهبروندادۀ  ضعیف  در  های  دادهرا 

می گزارش  مختلف  آزمایشی  تنظیمات  با  و  شود. بیشتر 

نویسندگان از رگرسیون خطی، پرسپترون چندلایه مبتنی 

کاراکتر دروازه4بر  بازگشتی  واحد  شبکۀ  اضافۀبه 5ای ، 

کانولوشن،   دقیق  LSTMعصبی  تنظیم  زبان    یافتۀو  مدل 

زبان    6جهانی  تشخیص  در    آمیزتوهینبرای 

 Zhangو    W&H  ،Davidson  ،Wul2های  دادهمجموعه 

نشان میاستفاده می و  تنها  کنند  عملکرد خوب  که  دهند 

می دست  به  مجموعهزمانی  یک  روی  که  مشابه  آید  دادۀ 
 

1 Gradient Reversal 
2 Experts 
3 Cross-Dataset 
4 Character-Based Multilayer Perceptron 
5 Gated Recurrent Unit (GRU) 
6 Universal Language Model Fine-Tuning (ULMFiT) 

شود در  آزمایش  وسیع  از  [21].  )نه طیف  از  تری 

،  W&H  ،Waseemشود:  دادۀ مختلف( استفاده میمجموعه 

TRAC  ،Kol  ،Gao  ،Kaggle  ،Wul1  ،Wul2    وWul3  .

مجموعه  همۀ  برچسب  آزمایش،  از  بهدادهقبل  صورت ها 

توهین  )زبان  )زبان  »مثبت«  »منفی«  و  آمیز( 

که  غیرتوهین معناست  بدان  این  است.  شده  دوتایی  آمیز( 

دسته بین  تجزیهتمایز  مانع  که  اصلی  دقیق  های  وتحلیل 

طبقه ویژگی و  آنها  از  یک  هر  زبان  های  جزئیات  با  بندی 

از بین میآمیز میتوهین بردار پشتیبان شود،  رود. ماشین 

مدل از    Unigram-Countهای  با  یک  هر  روی  بر  ابتدا 

شوند )با برچسب مجدد( و  ها آموزش داده میدادهمجموعه 

مجموعه  هشت  آزمایش  در  دیگر  از   ؛شوند میدادۀ  سپس 

انتقالی   به[41]یادگیری  برای  خاصی دست،  تعمیم  آوردن 

می نویساستفاده  میشود.  نتیجه  برای  ندگان  که  گیرند 

طبقه در  خوب  مجموعه عملکرد  هدف،  دادهبندی  های 

داده دادهداشتن  برخی  حداقل  آموزشی،  های  های 

بااینمجموعه  است.  مهم  بسیار  نظر،  مورد  باید  دادۀ  حال، 

نتیجه  این  که  داشت  کار  توجه  با  سازگار    [39]گیری 

  نیست.

خصوصیات  تأثیر  نیز  بالا  مطالعۀ  سه  هر 

 ایدامنهبروندادۀ  بندی مجموعه ها را در طبقهدادهمجموعه 

می عنوان   Waseemبنابراین،    ؛کنندارزیابی  همکاران  و 

مجموعهمی که  از راحت   Davidsonدادۀ  کنند  تر 

میطبقه  W&Hدادۀ  مجموعه  واژگان  بندی  زیرا  شود، 

از    Davidsonدادۀ  موجود در مجموعه  بالایی  حاوی درصد 

بنابراین   و  است  آفریقایی  آمریکایی  بومی  انگلیسی  زبان 

این است که تفاوت در    [21]  پژوهش   فرضتر است.  همگن

طبقه  مجموعهعملکرد  از    ایدامنهبروندادۀ  بندی 

مجموعه دادهمجموعه  به  بهای  دیگر،  بین  دادۀ  تفاوت  دلیل 

مجموعهدسته  مجموعه های  اندازۀ  و  است.  داده  داده 

در   داده می  استدلال  [17]همچنین  نوع  که  و  شود  ها 

بیشتری  ارتباط  مدل  به  نسبت  زدن  برچسب  معیارهای 

بااین می  نشان  [39]  در  حال،دارند.  با  داده  که  شود 

توان یک مدل  می  BERT  [10]ای مانند  های پیشرفتهمدل

که   برسد،  تعمیم  به  حدی  تا  که  آورد  دست  به  زبانی 

داده به  زیادی  همانهای  بستگی  دارد.  طورکه آموزشی 

مجموعهدسته  [39،  21] گرفتهدادههای  نظر  در  شده  های 

)توهین  را »مثبت«  کلی  دستۀ  دو  »منفی« در  و  آمیز( 

می)غیرتوهین ادغام  ملایم(  یا  همۀ آمیز  اگرچه  کنند؛ 

آمیز را  های مورد استفاده یک نوع زبان توهیندادهمجموعه 

 برند.  به کار نمی
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مجموعه   BERTهای  مدل چهار  توییتر  در  دادۀ 

(W&H  ،Davidson  ،Offenseval    وFounta  اعمال  )

میمی بیان  نویسندگان  در  شوند.  مدل  یک  اگر  که  کنند 

دادهداده شبیه  بیشتر  که  شود  استفاده  مورد  هایی  های 

تعمیم می بهتر  است،  آموزش  برای  بنابراین،    ؛ یابداستفاده 

آموزش دیده است،   Fountaدادۀ  مدلی که بر روی مجموعه 

آزمایش    Offensevalدادۀ مشابه  هنگامی که روی مجموعه

آزمایشی  شود  می در  دارد.  خوبی  عملکرد  بالعکس،  و 

دسته   هاییمدل  [39]جداگانه،   تمام  در با  موجود  های 

همۀ   Offensevalدادۀ  مجموعه  در  را  آنها  و  شد  ساخته 

مجموعهدسته  سه  این  های  کردند.  آزمایش  نیز  دیگر  دادۀ 

همپوشانی از  برخی  تشخیص  بین  امر  های 

 کند. شده را تسهیل میهای در نظر گرفتهدادهمجموعه 

دادۀ  هنگام رفتن از یک مجموعه  [39]در  همچنین  

و  کوچک  آزمایشی  مجموعۀ  یک  به  بزرگ  آموزشی 

مشاهده   عملکرد  افت  با  شدبالعکس،  مطابق  این   .

انجام شده است    [21]گیری دیگری است که توسط  نتیجه 

های مثبت  هایی با درصد بیشتری از نمونه دادهکه مجموعه 

مثبت کمتر تمایل   هایهایی با نمونهدادهنسبت به مجموعه 

به دارند،  بهتری  تعمیم  برابر به  در  که  هنگامی  ویژه 

میدادهمجموعه  آزمایش  متفاوت  بهای  مثال،    رایشوند. 

دادهمدل آموزش  مجموعههای  روی  بر  دادۀ  شده 

Davidsonآمیز است، هنگام  ، که اکثراً شامل موارد توهین

مجموعه روی  بر  که  Fountaدادۀ  آزمایش  شامل    تربیش، 

 کند. خوبی عمل میآمیز است، بهموارد غیرتوهین 

کنند  تأیید می  ، نویسندگان[28]دیگری  در مطالعۀ  

مجموعه  روی  بر  که  مدلی  پوشش  دادهکه  با  های 

پدیدهگسترده از  است، میتری  آموزش دیده  انواع ها  تواند 

توهین زبان  آن دیگر  در  که  مواردی  به  نسبت  نیز  را  آمیز 

از  نویسندگان  دهد.  تشخیص  است  دیده  آموزش 

و    W&H  ،Hateval  ،Offensevalهای  دادهمجموعه 

Golbeck 1، با ماشین بردار پشتیبان خطی با کیف کلمات 

میبه  LSTMو   استفاده  مدل  بااینعنوان  باید  کنند.  حال، 

 بیشینهتوجه داشت که کیفیت تعمیم در این آزمایش )با  

 متوسط است. نسبهبه( F1 55/0امتیاز 

شود ویژگی اضافی را ارائه می  یک  [2]  درهمچنین  

طبقه  زمینۀ  در  باید  مجموعه که   ایدامنهبروندادۀ  بندی 

نفرت تعداد  کلام  آن  که  شود  گرفته  نظر  در  انگیز 

داده است. نویسندگان مطالب گرفته شده در یک مجموعه

های  دادهدهند که پتانسیل عمومیت مجموعه آنها نشان می

پیامWaseemنفرت   که  به،  نفرتهایشان  انگیز عنوان 
 

1 Bag-of-Words 

  سرچشمه )تبعیض جنسیتی یا نژادپرستی( از چند حساب  

میمی افزایش  زمانی  مجموعهگیرد،  که  با  دادهیابد  ها 

نفرتمثال کلام  حسابهای  از  از  انگیز  برگرفته  دیگر  های 

در    اما.  [9]شود  غنی    Davidsonهای  دادهمجموعه  حتی 

امتیاز   هم  مورد  فقط    F1این  آمده  دست  برای   54/0به 

نفرت کلام  که  گروه  معنا  این  به  است،  انگیز 

متنوعدادهمجموعه  مشکل  های  اما  هستند،  مفید  تر 

مجموعه طبقه  ضعیف  حل   ایدامنهبروندادۀ  بندی  را 

 کنند. نمی

قابلیت  بر  غلبه  آن  هدف  که  دیگری  اخیر  مطالعۀ 

مدل محدود  دامنه تعمیم  در  نتیجه ها  در  و  ها 

بود،دادهمجموعه  شد  ها  استدلال  ]33[  ارائه  نویسندگان   .

مدلمی که  روی  کنند  بر  شده  داده  آموزش  های 

جمعدادهمجموعه  یک  های  از  شده  را   بسترآوری  برخط 

بهمی که  کرد  فرض  پیشتوان  بستر طور  آن  به  فرض 

شده مجموعهمحدود  یک  و  بستر  داده  اند   ایدامنه بروناز 

مدل  تعمیم یک  بیشتر  میرا  پذیری  از تضمین  آنها  کند. 

مجموعه  جمعچهار  یوتیوب  آوریدادۀ  از  ، [32]شده 

توییتر    Reddit  [1]  ،[20]پدیا  ویکی استفاده   [9]و 

در دو دستۀ    هانمونه  [39،  21]  در   مشابهطور  کنند. بهمی

)نفرت مثبت  )غیرنفرتکلی،  منفی  و  ادغام  انگیز(  انگیز( 

طبقه   ؛شودمی الگوریتم  چندین  )رگرسیون  سپس  بندی 

و    XGBoost2لجستیک، بیز ساده، ماشین بردار پشتیبان،  

ویژگیشبکه  بازنمایی  عصبی(،  کلمات،  های  )کیف  -TFها 

IDF3  ،Word2Vec  ،BERT    روی بر  آنها(  ترکیب  و 

میدسته  اعمال  کلی  با  های  همۀ    XGBoostشوند.  و 

امتیاز  ویژگی عملکرد  بهترین  گزارش    F1  92/0ها، 

 است.شده

ها، مطالعات قبلی در مورد استفاده از مدلدر مورد  

مدل از  وسیعی  طیف  بر  مدل  طبقه تعمیم  با  های  بندی 

ماشین  نظارت از  برخی  است.  استوار  بردار مختلف  های 

به بیشتر  میپشتیبان  استفاده  اولیه  مبنای  کنند  عنوان 

کنند  ، برخی دیگر از یادگیری عمیق استفاده می[28،  21]

اواخر.  [17] مدلدرهمین  از  نویسندگان  بر  ،  مبتنی  های 

مانند   می  BERTترنسفورمر  عملکرد  استفاده  که  کنند 

 . [39، 33]دهند ی را ارائه میبهتر

 

 هاروش  -3
روشمدل اساس  بر  ارائه ها  در  های  حوزۀ    [42]شده  در 

نفرت  کلام  مسئلۀ  به  احساسات  تطبیقتحلیل   انگیز 
 

2 eXtreme Gradient Boosting 
3 Term Frequency–Inverse Document Frequency 
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روش  اند. یافته ترکیب  در  و  دامنه  خصمانۀ  آموزش  های 

و دامنۀ هدف    S، دامنۀ مبدأ  Kها  متخصصان، تعداد دامنه

T  دامنه مجموعه هستند.  شامل  مبدأ  دارای دادههای  های 

و دامنۀ هدف فقط از  هستند 𝐷𝑠, s ∈ {1, …, K} برچسب 

برچسب  داده بدون  این    𝑈𝑡های  است. هدف  تشکیل شده 

آموزش یابد، تا فقط با استفاده    fکنندۀ  بندیاست که طبقه 

داده زدهاز  برچسب  از  های  داده  Sشده  اختیاری و  های 

از   برچسب  به  به  Tبدون  اینجا    Tخوبی  در  یابد.  تعمیم 

اصلی 𝑓 شبکۀ 
𝑧
, z ∈ S ∪{g}  می گرفته  نظر  که  در  شود 

مشترک  شبکه  یک  یا  دامنه  خاص  شبکۀ  یک  به  مربوط 

شبکه  این  است.  𝑓های  جهانی 
𝑧

مدل   از  استفاده  های  با 

آموزش  پیش  از  بزرگ  به1دیده ترنسفومر  ویژه  ، 

DistilBERT[34]شوند  میاندازی ، راه. 

 

1-3- DistilBERT 

فراگ مدل  یانتقال  یریادگیشدن  رتریبا  از    یهااز 

مق  ده یدآموزش  شیپ  در    اسیدر  ،  NLPبزرگ 

ن  یسازرهیذخ  یهاتیمحدود محاسبات    تر جیرا  زیو 

  نیاز ا ی در کاهش برخ یسع  DistiIBERT جادی. اشوندیم

تر از  منظوره کوچک همه  ی مدل زبان   نی. ا[47]  مسائل دارد

که    کندیخوب ارائه م  عملکردبا    یروند  ده، یدآموزش  شیپ 

م سا   یبرا  تواندیسپس    ی بند)طبقه  فیوظا  ریانجام 

به   SQuADاحساسات،    )... شود.    میتنظ  یخوبو 

حپژوهش در  رو  آموزششیپ   نیگران  ساختار    یبر  همان 

BERTروش از   ۀاندازکردن  متراکم  یبرا  یمختلف  یها، 

افزا و  در    شیمدل  و  استفاده  استنتاج  حال    نیع سرعت 

م  یاریبس حفظ  را  عملکرد  اکنندی از  شامل  روش  نی.  ها 

انتخاب  دیجد  ۀگانسه  Lossتابع    کیدانش،    ریتقط   ی هاو 

معمار ها  هی اول  یمقدارده   ،یمختلف  است   پرپارامتریو 

[51]. 

 

 آموزش خصمانۀ دامنه -2-3
تطبیق   مطالعات  دامنهخصمانۀ  روش  که  است  روشی   ،

شرح داده شده و    [15]خوبی روی آن صورت گرفته که در  

و هم    2های پیچشینشان داده شده است که هم در شبکه 

بازگشتی در شبکه  زبان   3های  پردازش  های  در حل مسائل 

بوده مؤثر  اصلی    نامزدیک    بنابراین  ؛[24،  18]اند  طبیعی 

مدل زمینۀ  در  مطالعه  علاوه  LPXهای  برای  براین،  است. 

می نشان  اولیه  شواهد  خصمانه برخی  آموزش  که  دهد 

 

1 Large Pretrained Transformer (LPX) 
2 Convolutional Networks 
3 Recurrent Networks 

تعمیم   است  تک  LPXممکن  دامنۀ  تطبیق  برای  مبدأ را 

 .]26[بخشد بهبود 

بازنمایی یادگیری  مدلی  برای  دامنه،  متغیر  های 

می داده  بازنماییآموزش  که  دادهشود  آموزش  شده  های 

طبقه  دامنۀ  بندیحداکثر  𝑓کنندۀ 
𝑑

اشتباه     هم  با  را 

هدف  می طریق  از  امر  این  بین    min-maxگیرند. 

طبقه دامنۀ  پارامترهای  پارامترهای    𝜃𝐷بندی  یک   𝜃𝐺و 

𝑓کدگذار  
𝑔

شرح توان هدف را به سپس می  ؛شودانجام می  

 : ]43[زیر توصیف کرد 

𝐿𝐷 = max𝜃𝐷
min𝜃𝐺

 – d log 𝑓𝑑(𝑓
𝑔
(x))  (1                 )

     
است. تأثیر این    xدامنۀ نمونۀ ورودی    dکه در آن  

کننده در تعیین دامنۀ یک  بندیامر در بهبود توانایی طبقه

کند تا از طریق که مدل را تشویق مینمونه است، درحالی

بازنمایی حداکثر  منفی،  خطای  رساندن  حداقل  های  به 

ریخته را ایجاد کند. در عمل، این امر با آموزش مدل درهم

از تابع هزینۀ آنتروپی متقاطع استاندارد انجام    4با استفاده 

گرادیانمی اما  پارامترهای  شود،  به  توجه  با  را  خطا  های 

 . ]42[کند معکوس می 𝜃𝐺مدل  

 

 های ترکیب متخصصان روش  -3-3
خاص  بیترک نوع  شبک  یمتخصصان  که   یعصب  ۀاز  است 

بسنورون  در  خوشه   یاریها  متصل    یها از  هم  به  کوچک 

شرا تحت  فقط  هر خوشه  و  است.    طیهستند  فعال  خاص 

و  ترنییپا   یهاهیلا م  ها یژگیشبکه  استخراج  و    کنندیرا 

برا و  یابیارز  یمتخصصان    شوند یم  یفراخوان  هایژگیآن 

فقط    ی)برا مورد،  فراخوان  یبرخهر  متخصصان   یاز 

 . [53]( شوندیم

را    ی فضا  [54]متخصصان    بیترک  ی هامدل مسئله 

و به متخصصان اجازه   کنندیم  میتقس  یفرع   یبه چند فضا

ز  دهندیم  ریاخ  یهاشوند. در سال  یتخصص  رفضایدر هر 

و    [55]اعمال شده است    NLPدر    تیمفهوم با موفق  نیا

را    ونیلیتر  یحت  ای  یاردیلیم  یپارامتر  اسیبا مق  ییها مدل

م ا[57،  56،  52]  سازدیممکن  با  ا  نی.  ها  برنامه  نیحال، 

بر جنبه   ن، یبراعلاوه  ؛تمرکز دارند  یبنداسیمق  یهاعمدتاً 

انتخاب    تربیش نمونه  هر  اساس  بر  را  متخصصان  آنها 

 . [58] کنندیم

است: آنها   زیمتما  ییایمزا  یمتخصصان دارا  بیترک

پاسخ دهند و    شتریخاص با تخصص ب  طیبه شرا  توانندیم

م اجازه  شبکه  رفتارها  دهندیبه  نشان   یترمتنوع  یتا  را 

را دراز محرک  یب یترک  توانندیدهد. متخصصان م   افت ی ها 
 

4 Standard Cross Entropy Loss 
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داده و  با حسکنند  را  کنند.    پارچهکیمختلف    یگرهاها 

تنها چند متخصص   شبکهکه    یهنگام  است،  کار  در حال 

از    یبزرگ تنها به مقدار کم  ۀشبک  کی  یفعال هستند؛ حت

ن پردازش  همان  ازیقدرت  شبکه دارد.    ی عصب  ی هاطورکه 

داده  یادیز  ی هاانیجر  شوند،یم  تردهیچیپ  را  از  ها 

پاسخ  پارچهکی م  یترمتنوع  یهاو  ارائه    کنند، یرا 

به    ن،یبنابرا؛ غالب خواهند شد  صصانمتخ  بیترک  یهامدل

چگونگ ترک  یدرک  م  بیتکامل  کمک    کند یمتخصصان 

[53]. 

متخصص    دو بررسی ترکیب  ادامه  در  مختلف 

میانگینمی ساده شوند:  جدید    گیری  توجه  سازوکار  و 

ترنسفورمر   مبنای  بر  توجه  بر  گزارش ]40[مبتنی    های . 

دهد که استفاده از ترکیب متخصصان دامنه قبلی نشان می

طبقه عملکرد  کنندهبندیو  بهبود  به  منجر  مشترک  های 

.  ]24،  19[شود  هنگام دسترسی به چندین دامنۀ مبدأ می

می بررسی  ادامه  در  موارد،  این  به  توجه  آیا  با  که  شود 

مدل از  استفاده  هنگام  متخصصان    LPXهای  ترکیب 

 ای دارند یا خیر. فایده

    LPXمدل مختلف  K  ،Kبرای تنظیمات با دامنۀ  

𝑓
𝑘
, k ∈ {1, …, K}    .متناظر با هر دامنه تنظیم شده است

مدل   یک  𝑓اضافی    LPXهمچنین 
𝑔

مدل     یک  به  متناظر 

ها  بینی خروجی این مدلمشترک جهانی وجود دارد. پیش

𝑝و  𝐷𝑠, s ∈ {1, …, K} ترتیب  به
𝑔

که    آنجا  از  است. 

بندی دودویی هستند، این مقادیر در  مسائل موردنظر طبقه 

( به1 ,0محدودۀ  نهایی  خروجی  احتمال  هستند.  عنوان ( 

های متخصص دامنۀ ای از احتمالترکیب وزنی از مجموعه 

S ⊆  𝐾̅ شود. از  و احتمال مدل مشترک جهانی محاسبه می

 .]42[شود چهار روش برای محاسبۀ وزن استفاده می

 

 گیری میانگین -

بینی  گیری ساده از پیشیک میانگین  نخستروش  

خروجی کنندهبندیطبقه  است.  مشترک  و  خاص  های 

 : ]43[نهایی مدل 

𝑝
𝐴
(x, 𝐾̅) = 

1

|𝐾̅|+1
 ∑ 𝑝

𝑘
(𝑥) + 𝑝

𝑔
(𝑥)𝑘 ∈ 𝐾̅                     

(2)                                                                    

 مدل توجه -

جدید   شدۀ  پارامتری  توجه  مدل  یک  نهایت،  در 

می دامنهآموخته  به  ورودی  نمونۀ  اساس  بر  که  های  شود 

مبتنی بر مقیاس توجه  توجه کند. روشمختلف توجه می

مدل در  که  است  کوچک  مقیاس  به  شده  های  تولید 

می اعمال  مدل   ]40[شود  ترنسفورمر  یک  آن  در  که 

وجو از هر یک از  عنوان یک شبکۀ پرسمشترک جهانی به

میمدل استفاده  مشترک  و  متخصص  کند.  های 

𝑓ترتیب، یک مدل مشترک  اینبه
𝑔

بردار     و   𝑅𝑑  𝑟𝑘 ∋یک 

بردار یک  دامنه  متخصص  می  𝑅𝑑   𝑟𝑔 ∋هر  کند.  تولید 

ورودی  نخست نمونۀ  یک  برای   ،x کار برای  احتمال  یک   ،

طبقه  از  میبندینهایی  دست  به  مدل  هر  که  کنندۀ  آید 

𝑝های  احتمال 
𝑔

𝑝 و  
𝑘
, k ∈ {0, …, K-1} ؛ همراه داردرا به 

توجه   بردار  تبدیل  𝛼𝑋سپس  طریق  بهاز  زیر  دست  های 

 د: آیمی

q = g𝑄𝑇                                                          (3)                                                                                      

k = 

[
 
 
 
 
𝑟1

.

.

𝑟𝑘

𝑟𝑔]
 
 
 
 

                                                            (4)                                                                                

𝛼𝑋 = softmax(𝑞𝑘𝑇)                                          (5)                                   

 

آن   در  بردار  𝑅𝑑×𝐾  ∈  Qو  ∋ 𝑅𝑑×𝑑   Kکه  . سپس 

پیش  𝛼𝑋توجه   منحصربه بینیبه  متخصص های  هر  فرد 

 .]43[کند دامنه و مدل مشترک جهانی توجه می

𝑝
𝑋

(x, 𝐾̅) = ∑ 𝑝
𝑘
(x) ∗  𝛼𝑋

(𝑘)
𝑘 ∈ 𝐾̅ + 𝑝

𝑔
(𝑥) ∗  𝛼𝑋

(𝑔)
(x) 

(6)                                                                     

به مدل  هر  اینکه  از  اطمینان  یک  برای  عنوان 

روش  یک  است،  دیده  آموزش  خاص  دامنۀ  در  متخصص 

 شود.استفاده می ]19[آموزشی مشابه با 

 

 ها و بحثآزمایش -4
 تنظیمات  -1-4

آزمایش همۀ  برای  مجموعهما  چهار  از  نامها  به  های  داده 

Davidson  ]9[  ،Stormfront  ]48[  ،TRAC  ]49[    و

W&H  ]50[  های مختلف  بندیکنیم که دستهاستفاده می

آوری  جمع  سکو دهند و از چند  پراکنی را پوشش مینفرت 

اختصار ( به1ها در جدول )دادهاند. مشخصات مجموعهشده

 نشان داده شده است. 

درون بخش  تقسمدر  شیوۀ  بندی  دامنه، 

بخشدادهمجموعه  به  در  ها  آزمایشی  و  آموزشی  های 

  W&Hو    Davidson  ،Stormfrontهای  دادهمجموعه 

مجموعه  %30-%70صورت  به در  تعداد    TRACدادۀ  و  که 

 است.  %20-%80صورت های کمتری دارد، بهداده

به  پتانسیل دستبرای  از  عینی  تصویری  آوردن 

های مختلف، از روشی برای دادهها در مجموعهتعمیم مدل

دسته  است  بندیاستانداردسازی  شده  استفاده  در  ]14[ها   .

 [
 D

O
I:

 1
0.

61
18

6/
js

dp
.2

1.
1.

12
5 

] 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 js
dp

.r
ci

sp
.a

c.
ir

 o
n 

20
26

-0
5-

07
 ]

 

                             7 / 17

http://dx.doi.org/10.61186/jsdp.21.1.125
https://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1341-fa.html


 

 
 59پیاپی  1شمارة  1403سال 

132 

کلاسعلاوه  Davidsonدادۀ  مجموعه   Hateهای  بر 

Speech  ،Offense    وNormal  یک کلاس جدید دیگر به ،

های دو  اضافه شده است که حاوی همۀ داده  Toxicityنام  

مجموعه  Offenseو    Hate Speechکلاس   در  دادۀ است. 

TRAC  کلاس بر  علاوه  ،  Convert Aggressionهای  هم 

Overt Aggression    وNormal  به کلاسی  نام  ، 

Aggression  های دو  اضافه شده است که شامل تمام داده

است.   Overt Aggressionو    Convert Aggressionکلاس  

نام  W&Hدادۀ  مجموعه  به  کلاس  سه  ،  Sexismهای  نیز 

Racism    وNormal  دارد و یک کلاس جدید دیگر به نام ،

Hate Speech   های  به آن اضافه شده است که مجموع داده

کلاس   می  Racismو    Sexismدو  شامل  شود.  را 

 Hate Speechشامل دو کلاس    Stormfrontدادۀ  مجموعه 

 کنیم. است و کلاس دیگری به آن اضافه نمی Normalو 

مجموعه هر  از  کلاس  یک  آزمایش،  هر  بهدر  عنوان داده 

می انتخاب  مثبت  کلاسکلاس  باقی  و  بهشود  عنوان ها 

می گرفته  نظر  در  منفی  مسئله  کلاس  درواقع  شوند. 

نیز   ارزیابی  معیار  است.  برای    Macro F1دوکلاسه  است. 

کرده تکرار  بار  سه  را  آزمایش  هر  بیشتر  و  اطمینان  ایم 

ارائه  )واریانس(  خطا  درصد  همراه  به  را  نتایج  میانگین 

 م.  کنیمی

و نرخ یادگیری    4ها از اندازۀ دستۀ  در همۀ آزمایش

5-e2  آزمایش کلیۀ  و  است  شده  در  استفاده  دوره    سهها 

اساس  آموزش دیده بر  این تنظیمات  اینکه  به  با توجه  اند. 

را در  محدودیت نتایج خوبی  اما  انتخاب شدند،  منابع  های 

 پی داشتند.  

 

 

 هاداده(: مشخصات مجموعه1-)جدول
(Table-1): Specifications of the datasets 

Source Size (Post Based) Category Name 

Twitter 

19190 Offense ('Offe') 

Davidson ('David') 
1430 Hate Speech ('HS') 

20620 Toxicity (Offense or Hate Speech) ('Toxic') 

4163 Normal 

Stormfront 

1197 Hate Speech ('HS') 
Stormfront ('Storm') 

9720 Normal 

Facebook 

5297 Convert Aggression ('Cag') 

TRAC 

3418 Overt Aggression ('Oag') 

8715 Aggression (Convert or Overt Aggression) ('Aggr') 

6284 Normal 

Twitter 

3430 Sexism ('Sex') 

W&H 

1976 Racism ('Race') 

5406 Hate Speech (Sexism or Racism) ('HS') 

11501 Normal 

 هاآزمایش  -2-4
روش  بهانواع  آزمایشهای  در  در  کاررفته  که  ها 

به  3بخش   اینجا  در  شدند،  داده  شرح  تفصیل  اختصار به 

 شوند. بیان می

Basic  : DistilBert طبقه لایه  یک  با  در  پایه  واحد  بندی 

 خروجی

Adv-X  :DistilBert    نظارت شده  اعمال  ۀدامن  خصمانۀبا 

 X ۀدر لای

MoE-Avg  :DistilBert  متخصصان از   ترکیب  استفاده  با 

 گیریمیانگین

MoE-Att  :DistilBert    از    متخصصانترکیب استفاده  با 

 توجه مدل
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 ای دامنهدرونهای  آزمایش  -1-2-4

مرحلۀ    ایدامنهدرونهای  آزمایش در    نخست را 

صورت چندمنبعی ای و در مرحلۀ بعد بهدامنهصورت تک به

می آزمایشانجام  بهدهیم.  منبعی  تک  و های  تشابه  دلیل 

داده یکسان  از توزیع  آزمایشی،  و  آموزشی  بخش  های 

برخوردارند بالایی  تصادفی    ؛عملکرد  ترکیب  شش  سپس 

دامنه از  میچهارتایی  نظر  در  مختلف  در  های  و  گیریم 

بخش  آزمایش به  را  دیگر  دامنۀ  سه  چندمنبعی،  های 

می اضافه  )آموزشی  جدول  در  که  طور  همان  (  2کنیم. 

آزمایش عملکرد  است،  تکمشخص  مقداری های  منبعی 

آزمایش در  واقع  در  است.  انتقال  بهتر  منبعی  چند  های 

دامنه و  است  داده  رخ  اضافهمنفی  کمی  های  باعث  شده 

 اند. کاهش در نتایج تطبیق دامنه شده

 

های درون  نتایج مربوط به آزمایش In)بخش  Macro F1همراه واریانس با معیار  ایدامنهدرونهای (: میانگین نتایج آزمایش 2-)جدول

 های چند منبعی به همراه آموزش روی بخشی از دامنۀ هدف( نتایج مربوط به آزمایش Mixدامنۀ تک منبعی، بخش 
(Table 2): Average results of in-domain tests along with variance with Macro F1 measure (In section results related to single-

domain in-domain tests, Mix section results related to multi-domain tests along with training on a part of the target domain) 

W&H-hs TRAC-aggr Stormfront-hs Davidson-tox Method 

Mix In Mix In Mix In Mix In  

.828 

±.001 

.844  

±.007 
.725 

±.000 
.748  

±.004 
.711 

±.007 
.785  

±.000 
.923 

±.004 
.935 

±.001 Basic 

.828 
±.002 

.847  

±.003 
.719 

±.002 
.754  

±.003 
.701 

±.005 
.774  

±.006 
.924 

±.002 
.935 

±.001 Adv-6 

.830 
±.001 

.846  

±.001 
.720 

±.001 
.748  

±.003 
.702 

±.004 
.724 

±.045 

.922 
±.002 

.937 

±.002 Adv-3 

.827 
±.001 

.852 

±.001 
.734 

±.004 
.752 

±.001 
.700 

±.006 
.784 

±.007 

.927 
±.002 

.938 

±.001 MoE-Avg 

.829 
±.000 

.852 

±.003 

.716 
±.004 

.751  

±.003 
.703 

±.006 
.781  

±.010 
.922 

±.004 
.935 

±.001 MoE-Att 

W&H-sex TRAC-cag Stormfront-hs Davidson-tox Method 

Mix In Mix In Mix In Mix In  

.858 

±.001 

.878  

±.001 
.593 

±.002 
.621  

±.001 
.687 

±.024 
.785  

±.000 
.925 

±.001 
.935 

±.001 Basic 

.857 
±.005 

.874  

±.003 
.576 

±.005 
.626  

±.004 
.696 

±.010 
.774  

±.006 
.928 

±.003 
.935 

±.001 Adv-6 

.850 
±.017 

.873 

±.001 
.585 

±.003 
.625  

±.019 
.704 

±.003 
.724  

±.045 
.924 

±.004 
.937 

±.002 Adv-3 

.845 
±.004 

.882  

±.001 
.584 

±.004 
.602  

±.020 
.682 

±.002 
.784  

±.007 
.925 

±.001 
.938 

±.001 MoE-Avg 

.856 
±.002 

.874  

±.012 
.573 

±.003 
.613 

±.004 
.698 

±.012 
.781  

±.010 
.923 

±.005 
.935 

±.001 MoE-Att 

W&H-sex TRAC-oag Stormfront-hs Davidson-offe Method 

Mix In Mix In Mix In Mix In  

.859  

±.009 

.878  

±.001 
.649  

±.024 
.700  

±.004 
.656  

±.052 
.785  

±.000 
.874  

±.001 
.887  

±.000 Basic 

.851  
±.018 

.874 

±.003 
.691 

±.010 

.699 
±.006 

.676 

±.032 

.774 
±.006 

.872  

±.003 
.881 

±.003 
Adv-6 

.853  
±.016 

.873  

±.001 
.645  

±.025 
.707  

±.009 
.679  

±.046 
.724  

±.045 
.875  

±.000 
.885 

±.002 Adv-3 

.853  
±.005 

.882  

±.001 
.678  

±.002 
.715  

±.003 
.695  

±.007 
.784  

±.007 
.879 

±.002 
.887  

±.003 MoE-Avg 

.857 
±.010 

.874  

±.012 
.693  

±.006 
.706  

±.010 
.678  

±.035 
.781 

±.010 
.878 

±.002 
.886  

±.003 MoE-Att 
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های نتایج مربوط به آزمایش In)بخش  Macro F1همراه واریانس با معیار  ایدامنهدرونهای (: میانگین نتایج آزمایش2-)ادامۀ جدول

 های چند منبعی به همراه آموزش روی بخشی از دامنۀ هدف( نتایج مربوط به آزمایش  Mixدرون دامنۀ تک منبعی، بخش 
(Table 2): Average results of in-domain tests along with variance with Macro F1 measure (In section results related to single-

domain in-domain tests, Mix section results related to multi-domain tests along with training on a part of the target domain) 

W&H-race TRAC-cag Stormfront-hs Davidson-offe 

Method 

Mix In Mix In Mix In Mix In 

.843  

±.002 

.872  

±.001 
.584  

±.006 
.621  

±.001 
.675  

±.021 
.785  

±.000 
.875  

±.000 
.887  

±.000 Basic 

.840  
±.002 

.874  

±.005 
.526 

±.029 
.626 

±.004 
.657 

±.048 
.774  

±.006 
.874  

±.001 
.881  

±.003 Adv-6 

.828  
±.017 

.876  

±.001 
.575  

±.011 
.625  

±.019 
.658  

±.050 
.724  

±.045 
.876  

±.004 
.885  

±.002 Adv-3 

.848 

±.004 
.873 

±.003 
.590 

±.003 
.602 

±.020 
.662 

±.039 
.784  

±.007 
.880 

±.000 
.887  

±.003 MoE-Avg 

.817  
±.026 

.876  

±.005 
.545  

±.032 
.613  

±.004 
.682  

±.027 
.781  

±.010 
.871  

±.002 
.886  

±.003 MoE-Att 

W&H-race TRAC-aggr Stormfront-hs Davidson-hs 

Method 

Mix In Mix In Mix In Mix In 

.849  

±.003 

.872  

±.001 
.715  

±.009 
.748  

±.004 
.710 

±.008 

.785  
±.000 

.670  

±.015 
.699  

±.015 Basic 

.848 

±.002 
.874  

±.005 
.721  

±.002 
.754  

±.003 
.708  

±.009 
.774  

±.006 
.688  

±.007 
.675  

±.017 Adv-6 

.847  
±.001 

.876  

±.001 
.714 

±.014 

.748 

±.003 
.711  

±.010 
.724  

±.045 
.669 

±.013 
.669  

±.026 Adv-3 

.862  
±.004 

.873  

±.003 
.730  

±.002 
.752  

±.001 
.694  

±.004 
.784  

±.007 
.649  

±.011 
.704 

±.011 
MoE-Avg 

.852 

±.004 
.876  

±.005 
.718  

±.002 
.751  

±.003 
.715 

±.005 

.781  
±.010 

.680  

±.025 
.669  

±.028 MoE-Att 

W&H-hs TRAC-oag Stormfront-hs Davidson-hs 

Method 

Mix In Mix In Mix In Mix In 

.823  

±.010 

.844  

±.007 

.676 

 ±.014 

.700 

 ±.004 

.699  

±.011 

.785  

±.000 

.652  

±.010 

.699 

 ±.015 
Basic 

.823  

±.005 

.847 

 ±.003 

.688  

±.009 

.699 

 ±.006 

.707 

 ±.030 

.774  

±.006 

.680 

 ±.001 

.675  

±.017 
Adv-6 

.824  

±.010 

.846 

 ±.001 

.692 

 ±.004 

.707 

 ±.009 

.702  

±.036 

.724 

 ±.045 

.667 

 ±.004 

.669  

±.026 
Adv-3 

.828 

 ±.001 

.852 

 ±.001 

.683  

±.006 

.715 

 ±.003 

.697  

±.014 

.784 

 ±.007 

.663 

 ±.014 

.704  

±.011 
MoE-Avg 

.824  

±.006 

.852 

 ±.003 

.663  

±.024 

.706 

 ±.010 

.690  

±.012 

.781  

±.010 

.670  

±.016 

.669 

 ±.028 
MoE-Att 

 

 ای دامنهبرونهای آزمایش  -2-2-4

آزمایش ترکیب   ایدامنه برونهای  در  شش  نیز 

دامنه از  تصادفی  میچهارتایی  نظر  در  را  ابتدا  ها  گیریم. 

تک به آزمایشصورت  پایه  مدل  با  هر  می  منبعی  در  کنیم. 

آزمایش این  از  انجام  یک  را  آموزش  دامنه  یک  روی  ها 

ی دیگر که هر یک دامنۀ هدف  دهیم و روی سه دامنهمی

 کنیم.  هستند، آزمایش می

جدول همان در  آموزشی  دامنۀ  تغییر  نتایج  طورکه 

نتایج  3) همۀ  دامنه  تغییر  ضمن  است،  مشاهده  قابل   )

کرده پیدا  دامنه  ؛ اندکاهش  در  کاهش  میزان  های  اما 

است. در بخش معنادار  دادهمختلف  دامنههایی که  ها  های 

مشابهی   توزیع  از  یا  دارند  هم  به  بیشتری  شباهت 

برخوردارند، شاهد عملکرد بهتر تطبیق دامنه هستیم. برای 

نسبت   Davidsonدادۀ  مجموعه  Hate Speech  مثال کلاس

داده، تشابه  همین مجموعه   Toxicityو    Offenseبه کلاس  

 Stormfrontدادۀ  مجموعه   Hate Speechبیشتری با کلاس  

کلاس   روی  وقتی  دلیل  همین  به    Hate Speechدارد. 

می  Stormfrontدادۀ  مجموعه  انجام  نتیجۀ آموزش  شود، 

کلاس   روی  دادۀ  مجموعه  Hate Speechآزمایش 

Davidson    باقی    %30حدود روی  آزمایش  از  بهتر 

 است.  Davidsonهای کلاس

آزمایش عملکرد  بهبود  برای  ادامه  های  در 

تا(  ایدامنه برون سه  اینجا  )در  منبعی  چند  آموزش  از   ،

می ترکیب  استفاده  شش  همان  منظور،  این  برای  کنیم. 

های قبل را در نظر  ها در آزمایشچهارتایی تصادفی دامنه

گیریم. در هر آزمایش روی سه دامنۀ مختلف آموزش را می
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می هدف انجام  دامنۀ  در  را  دامنه  تطبیق  میزان  و  دهیم 

آزمایشمی این  در  میسنجیم.  بررسی  تجمیع  ها  که  شود 

مجموعهدامنه  از  می دادهها  میزان  چه  مختلف  توانند  های 

به  تأثیرگذاری  میزان  و  شوند  واقع  مؤثر  دامنه  تطبیق  در 

 چه عواملی بستگی دارد. 

ها  تر گفته شد، میزان تشابه دادهطورکه پیشهمان

دامنه  در  آنها  توزیع  شباهت  مؤثر و  نتایج  در  مختلف  های 

توجه در رابطه با همین موضوع این است هستند. نکتۀ قابل

دامنه کمتر  که  یکدیگر  به  آنها  نزدیکی  میزان  که  هایی 

آزمایش در  اغلب   چندمنبعی  ایدامنهبرون های  است، 

منبعی دارند  های تکتری نسبت به آزمایشعملکرد ضعیف

دامنه افزایش  موارد  این  در  است که  این  آن  های  و معنی 

دامنه  تطبیق  قدرت  افزایش  به  آموزش کمکی  برای  دیگر 

های  آزمایش  % 40( در  3نکرده است. البته مطابق جدول ) 

دامنه  ایدامنه برون کردن  اضافه  پایه،  مدل  دیگر  با  های 

است شده  دامنه  تطبیق  قدرت  افزایش   ؛  سبب 

 

 

ای چند دامنهبرون    هایسپس برای بهبود عملکرد آزمایش

روش ترکیب  منبعی،  و  دامنه  خصمانۀ  آموزش  های 

به کار می را  گیریم. در آموزش خصمانۀ دامنه متخصصان 

و روش   6های روش آموزش خصمانۀ دامنۀ  دو روش به نام

دامنۀ   خصمانۀ  می  3آموزش  کار  دو  به  هر  در  و  گیریم 

می دامنه  تطبیق  عملکرد  ارزیابی  به  در  روش  پردازیم. 

می استفاده  روش  دو  از  نیز  متخصصان  که  ترکیب  کنیم 

اینجا نیز شامل میانگین گیری و سازوکار توجه است و در 

آزمایش در  را  دامنه  تطبیق  بررسی  میزان  مختلف  های 

 کنیم.  می

( جدول  در  که  طور  در 3همان  است،  مشخص   )

روشآزمایش مجموع  از  استفاده  منبعی،  چند  های  های 

آموزش خصمانۀ دامنه و ترکیب مخصصان نسبت به مدل  

در   که   %87پایه،  هستیم  عملکرد  بهبود  شاهد  موارد  از 

روشنشان این  مثبت  عملکرد  به دهندۀ  ادامه  در  است.  ها 

روش از  یک  هر  برتری  میزان  مجزا بررسی  طور  به  ها 

 پردازیم. می

 
های آموزش دامنۀ خصمانه ، چند منبعی و با استفاده از روشمنبعیصورت تکبه ایدامنهبرونهای (: میانگین نتایج آزمایش 3-)جدول

 Macro F1و ترکیب متخصصان همراه واریانس با معیار 
(Table-3): The average results of out-of-domain tests in single-domain, multi-domain and using adversarial domain training 

methods and combination of experts with variance with Macro F1 measure 

W&H-hs TRAC-aggr Storm-hs David-tox Train Set Method 

.577 
±.009 

.372 
±.021 

.608 
±.011 

- David-tox 

Basic 

.503 
±.020 

.385 
±.013 

- 
.237 

±.042 
Storm-hs 

.569 
±.013 

- 
.502 

±.036 
.674 

±.012 
TRAC-aggr 

- .387 
±.007 

.539 
±.002 

.547 
±.026 

W&H-hs 

.621 
±.015 

.404 
±.021 

.614 
±.013 

.619 
±.025 

Multi Source 

.622 
±.010 

.448 
±.012 

.589 
±.010 

.620 
±.054 

Adv-6 

.617 
±.004 

.422 
±.010 

.594 
±.003 

.618 
±.019 

Adv-3 

.626 
±.006 

.401 
±.005 

.614 
±.005 

.620 
±.005 

MoE-Avg 

.614 
±.014 

.402 
±.003 

.602 
±.008 

.610 
±.037 

MoE-Att 

W&H-sex TRAC-cag Storm-hs David-tox Train Set Method 

.579 
±.020 

.424 
±.014 

.608 
±.011 

- David-tox 

Basic .443 
±.001 

.425 
±.004 

- 
.237 

±.042 
Storm-hs 

.472 
±.009 

- 
.488 

±.004 
.167 

±.006 
TRAC-cag 
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- .415 
±.005 

.481 
±.003 

.630 
±.007 

W&H-sex 

.556 
±.002 

.421 
±.001 

.567 
±.017 

.589 
±.047 

Multi Source 
 

.550 
±.009 

.419 
±.002 

.560 
±.005 

.538 
±.044 

Adv-6 

.554 
±.009 

.427 
±.010 

.565 
±.017 

.539 
±.020 

Adv-3 

.550 
±.004 

.405 
±.002 

.564 
±.004 

.606 
±.019 

MoE-Avg 

.558 
±.008 

.411 
±.002 

.560 
±.012 

.596 
±.018 

MoE-Att 

  
های آموزش دامنۀ ، چند منبعی و با استفاده از روشمنبعیصورت تکبه ایدامنهبرونهای (: میانگین نتایج آزمایش3-)ادامۀ جدول

 Macro F1خصمانه و ترکیب متخصصان همراه واریانس با معیار 
(Table-3): The average results of out-of-domain tests in single-domain, multi-domain and using adversarial domain training 

methods and combination of experts with variance with Macro F1 measure 

W&H-sex TRAC-oag Storm-hs David-offe Train Set Method 

.561 
±.031 

.475 
±.008 

.524 
±.011 

- David-offe 

Basic 

.443 
±.001 

.540 
±.011 

- 
.261 

±.036 
Storm-hs 

.514 
±.002 

- 
.634 

±.002 
.672 

±.024 
TRAC-oag 

- .456 
±.003 

.481 
±.003 

.669 
±.012 

W&H-sex 

.531 
±.005 

.481 
±.005 

.547 
±.006 

.678 
±.015 

Multi Source 

.528 
±.002 

.512 
±.003 

.563 
±.018 

.582 
±.098 

Adv-6 

.530 
±.003 

.511 
±.007 

.588 
±.008 

.645 
±.055 

Adv-3 

.531 
±.005 

.472 
±.006 

.563 
±.013 

.672 
±.011 

MoE-Avg 

.545 
±.009 

.486 
±.008 

.569 
±.010 

.701 
±.010 

MoE-Att 

W&H-race TRAC-cag Storm-hs David-offe Train Set Method 

.457 
±.005 

.403 
±.005 

.524 
±.011 

- David-offe 

Basic 

.667 
±.015 

.425 
±.004 

- 
.261 

±.036 
Storm-hs 

.480 
±.002 

- 
.488 

±.004 
.207 

±.005 
TRAC-cag 

- .596 
±.033 

.608 
±.011 

.183 
±.000 

W&H-race 

.490 
 ±.020 

.422 
±.006 

.554 
±.004 

.201 
±.017 

Multi Source 

.474 
 ±.008 

.436 
 ±.002 

.549 
 ±.006 

.235 
 ±.004 

Adv-6 

.460 
 ±.006 

.428 
 ±.007 

.555 
 ±.013 

.232 
 ±.020 

Adv-3 

.478 
 ±.011 

.429 
 ±.003 

.546 
 ±.011 

.199 
 ±.006 

MoE-Avg 

.495 
 ±.005 

.424 
 ±.003 

.549 
 ±.008 

.210 
 ±.023 

MoE-Att 
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های آموزش دامنۀ ، چندمنبعی و با استفاده از روشمنبعیصورت تکبه ایدامنهبرونهای (: میانگین نتایج آزمایش3-)ادامۀ جدول

 Macro F1خصمانه و ترکیب متخصصان همراه واریانس با معیار 
(Table-3): The average results of out-of-domain tests in single-domain, multi-domain and using adversarial domain training 

methods and combination of experts with variance with Macro F1 measure 

W&H-race TRAC-aggr Storm-hs David-hs Train Set Method 

.710 
±.045 

.354 
±.010 

.598 
±.008 

- David-hs 

Basic 

.667 
±.015 

.385 
±.013 

- 
.549 

±.001 
Storm-hs 

.481 
±.033 

- 
.502 

±.036 
.202 

±.017 
TRAC-aggr 

- .378 
±.018 

.596 
±.033 

.510 
±.011 

W&H-race 

.729 
±.007 

.377 
±.012 

.596 
±.002 

.542 
±.002 

Multi Source 

.740 
±.038 

.373 
±.011 

.608 
±.010 

.538 
±.006 

Adv-6 

.740 
±.005 

.377 
±.007 

.609 
±.008 

.532 
±.003 

Adv-3 

.754 
±.004 

.387 
±.007 

.610 
±.003 

.539 
±.009 

MoE-Avg 

.708 
±.021 

.371 
±.021 

.592 
±.010 

.535 
±.003 

MoE-Att 

W&H-hs TRAC-oag Storm-hs David-hs Train Set Method 

.486 

±.046 

.473 
±.043 

.598 
 ±.008 

- David-hs 

Basic 

.503 

±.020 
.540 

 ±.011 
- 

.549 

 ±.001 
Storm-hs 

.609 

±.007 
- 

.634 

 ±.002 

.321 
±.022 

TRAC-oag 

- 
.544 

±.003 

.539 
±.002 

.385 
±.011 

W&H-hs 

.513 

 ±.004 

.547 
 ±.012 

.623 
 ±.003 

.342 
 ±.008 

Multi Source 
 

.521 
 ±.014 

.552 
 ±.007 

.628 
 ±.004 

.439 
 ±.027 

Adv-6 

.542 

 ±.022 

.550 
 ±.009 

.625 
 ±.011 

.386 
 ±.019 

Adv-3 

.536 

 ±.007 

.548 
 ±.007 

.623 
 ±.009 

.341 
 ±.009 

MoE-Avg 

.559 

 ±.012 

.550 
 ±.016 

.603 
 ±.006 

.362 
 ±.017 

MoE-Att 

 

اینبه بین  منظور  منبعی  چند  بخش  در  که 

ای انجام دهیم، میانگین عملکرد  های مختلف مقایسهروش

های متفاوت را محاسبه کردیم. نتایج  هر دامنه در آزمایش

 ( قابل مشاهده است.  1در شکل )

روش از  یک  دامنۀ  هر  خصمانۀ  آموزش  ،  6های 

میانگین روش  با  متخصصان  ترکیب  ترکیب  و  گیری 

متخصصان با مدل توجه، در مقایسه با مدل پایه در نیمی  

شده عملکرد  بهبود  باعث  موارد  آموزش  از  روش  اند. 

عملکرد   3خصمانۀ   مقداری  موارد  از  نیمی  از  بیش  در 

( نیز مشخص 1طورکه در شکل )بهتری داشته است. همان

دامنه همۀ  در  روشاست،  بین  از  روشی  آموزش ها  های 

خصمانۀ دامنه و ترکیب متخصصان وجود داشته است که 

 سبب افزایش قدرت تطبیق دامنه شده است. 
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 در چند روش  Macro F1با معیار  ایدامنهبرونهای مختلف ها در آزمایش (: میانگین نتایج دامنه1-)شکل

(Figure-1): The average results of domains in different out-of-domain tests with the Macro F1 criterion in several methods 
 

 گیری نتیجه -5
مسئلۀ  در  دامنه  تطبیق  موضوع  به  ما  پژوهش  این  در 

نفرت  کلام  پرداخته تشخیص  ادامه  انگیز  در  ایم. 

صورت انگیز را هم بهکلام نفرت   ایدامنهدرونهای  آزمایش

بهتک هم  و  دادیم.  منبعی  انجام  چندمنبعی  صورت 

دامنه نتایج بهتری داشتند.  تک  ایدامنهدرونهای  آزمایش

دامنۀ هدف،  در بخش چندمنبعی علاوه آموزشی  بر بخش 

دامنه بهاز  که  کردیم  استفاده  نیز  دیگر  انتقال  های  دلیل 

یافتند کاهش  نتایج  کمی  آزمایش  ؛منفی،  های  سپس 

به   ایدامنه برون ابتدا  تا  را  دادیم  انجام  تکمنبعی  صورت 

دامنه تغییر  تأثیر  هدف،  دامنۀ  هر  را برای  آموزشی  های 

  ؛ بررسی کنیم که نتایج ضمن کاهش، بسیار نوسان داشتند

و   چندمنبعی  آموزش  از  استفاده  با  تا  کردیم  سپس سعی 

متخصصان،  روش ترکیب  و  دامنه  خصمانۀ  آموزش  های 

عملکرد تطبیق دامنه را بهبود بخشیم.  مشاهده کردیم که  

مدل پایه، استفاده از چند    هایدر تعداد کمتری از آزمایش

های  کارگیری روشدامنه موجب ارتقای عملکرد شد و با به

در   متخصصان  ترکیب  و  دامنه  خصمانۀ  از    %87آموزش 

 ها شاهد بهبود نتایج بودیم. آزمایش

مدل عملکرد  ارزیابی  نقش  با  که  دریافتیم  ها 

دامنهدادهمجموعه  بعضی  است.  اهمیت  دارای  دارای ها  ها 

هایی با مفاهیم آشکار هستند  مجموعه واژگان خاص و داده

آسان ماشین  برای  آن  تشخیص  این  که  برعکس  است.  تر 

دامنه و  است  صادق  نیز  مفاهیم  موضوع  دارای  که  هایی 

سخت ماشین  برای  را  تشخیص  کار  هستند،  تر ضمنی 

دامنهمی بعضی  دیگر  طرف  از  بهکنند.  دلیل  ها 

های دیگر ترکیب شوند و  توانند با دامنههایشان میویژگی

تواند  ها میبه تطبیق دامنه کمک کنند. یکی از این ویژگی

که ممکن است  شان باشد یا اینها یا توزیعبودن دادهمشابه

بینی دامنۀ چند دامنه با ترکیب با یکدیگر بتواند در پیش

 هدف مؤثرتر باشند. 

داده بهتوزیع  نیز  دامنه  هر  در های  ویژه  شکل 

دامنه برخی  در  مؤثرند.  دامنه  تطبیق  کلاس  عمکرد  ها 

باعث میمثبت دارای داده  بود که  بیشتری  شد وقتی  های 

ای که روی آن آموزش دیده  ماشین بخواهد ازطریق دامنه

پیش دارد،  معکوس  توزیعی  و  خطا  است  دچار  کند،  بینی 

دامنه دیگر  طرف  از  دادهشود.  تعداد  نسبت  که  های  ای 

داده کل  به  آن  مثبت  است، هاکلاس  بیشتر  دامنه،  آن  ی 

 . نیستای در نتیجه کنندهعامل تعیین الزامبه
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