
 

نظری و کاربردی هوش ماشینیهای پژوهش  

 

 
77 - 88 ، صفحات۱۴۰۵ستان پاییز و زم، دومسال چهارم، شماره   

 

 یریادگی یهاطیر محد یعصب گرهیتوص یهاستمیس یبر احساسات برا یمبتن یقیتطب یریادگیسازوکار نرخ 

 یبا فناور شدهتیتقو

 3یعمادسیما  ،*۲ محمد لطیفعلی ،۱ صدقمحمدمهران لسان

 گروه مهندسی کامپیوتر، واحد یزد، دانشگاه آزاد اسلامی، یزد، ایراندانشجوی دکتری  1
 گروه مهندسی کامپیوتر، دانشگاه یزد، یزد، ایراناستاد  2

 دانشیارگروه مهندسی کامپیوتر، واحد یزد، دانشگاه آزاد اسلامی، یزد، ایران 3
 

 پژوهشی مقاله  چکیده

 رندگانیادگی قیعلا یایپو راتییتغ ،یبا فناور شدهتیتقو یریادگی یهاستمیدر اکوس

ر انطباق د یسنت گرهیتوص یهامدل یو ناتوان شودیرانش مفهوم شناخته م عنوانبهکه 

 گرهیتوص یهاستمی. اگرچه سشودیمحسوب م نیادیبن یچالش رات،ییتغ نیبا ا عیسر

 یریدگای یهااند؛ اما استفاده از نرخموفق بوده یرخطیتعاملات غ یسازدر مدل یعصب

 در واکنش کندیبهها، منجر مدل نیدهنده استاندارد در اکاهش یسازوکارها ای ستایا

 ت،یمحدود نیپژوهش با هدف غلبه بر ا نی. اگرددیکاربر م قهیسل یناگهان راتییبه تغ

 یروزرسانآن نرخ به که در دهدیارائه م نینو یقیتطب یریادگیسازوکار نرخ  کی

احساسات کاربر است که توسط  تیاز شدت و قطب میمستق یمدل، تابع یهاوزن

 یاست که احساسات منف نیا یاصل هی. فرضشودیاستخراج م BERT یمدل زبان

 یبر رو یجربت یابیارز جیمدل هستند. نتا "عیاصلاح سر"به  ازین یبرا یقو یگنالیس

 راتیینرخ انطباق مدل با تغ کرد،یرو نیکه ا دهدیدادگان مرتبط نشان ممجموعه

 شیافزا یهمکارانه عصب شیپالا هیدرصد نسبت به مدل پا ۱3را تا  قهیسل یناگهان

 ایوپ یهاطیرا در مح ستمیس ییسرعت همگرا ،یبنددقت رتبه یداده و ضمن ارتقا

 .بخشدیبهبود م یطور معناداربه

 

 دریافت: تاریخ

11/11/1011 

 تاریخ پذیرش:

22/10/1011 

 

 

 :هاکلیدواژه

رخ ن ،یآموزش گرهیتوص ستمیس

 شیپالا ،یقیتطب یریادگی

 لیتحل ،یهمکارانه عصب

 رانش ق،یعم یریادگیاحساسات، 

 مفهوم

 

 :مسئولسندهینو

alatif@yazd.ac.ir 
 

 : 10.22034/ABMIR.2026.24443.1232 

E-ISSN: 2821-2037            /The Author 2026. Published by Yazd University This is an open 

access article under the CC BY 4.0 License https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).  

https://portal.issn.org/resource/ISSN/%E2%80%AA2821-2037


 

 78 

 ۱۴۰۵ستان پاییز و زم، دومسال چهارم، شماره . ماشینی های نظری و کاربردی هوشپژوهش

 

 

در  یعصب گرهیتوص یهاستمیس یبر احساسات برا یمبتن یقیتطب یریادگیسازوکار نرخ 

یبا فناور شدهتیتقو یریادگی یهاطیمح  

 مقدمه -۱

های دیجیتال در فرایندهای آموزشی منجر به ادغام فناوری

شده است که  1شده با فناوریگیری پارادایم یادگیری تقویتشکل

[. 1پتانسیل بالایی برای ارتقای کیفیت و عدالت آموزشی دارد ]

یادگیرندگان را با چالش رشد انفجاری حجم محتوای دیجیتال، 

بار اطلاعاتی مواجه کرده است که یافتن منابع متناسب با اضافه

های [. در این راستا، سیستم2سازد ]نیازهای فردی را دشوار می

عنوان ابزاری حیاتی برای فیلتر کردن به 2گر آموزشیتوصیه

شده سازیهوشمند اطلاعات و ارائه مسیرهای یادگیری شخصی

های گر در حوزههای توصیه[. برخلاف سیستم3،0] اندافتهیتوسعه

های شناختی باید پیچیدگی گر آموزشیهای توصیهتجاری، سیستم

 [.1] رندیبگهای خاص فرایند یادگیری انسان را در نظر و پویایی

ها در این حوزه، پالایش همکارانه ترین معمارییکی از موفق

های ها با شبکهداخلی ماتریساست که با جایگزینی ضرب  3عصبی

سازی تعاملات غیرخطی و پیچیده بین عصبی عمیق، قادر به مدل

ی هاکارگیری مدل[. با وجود این موفقیت، به1کاربر و محتوا است ]

های آموزشی با چالش جدی پویایی عصبی استاندارد در محیط

علایق روبرو است. علایق آموزشی یک ویژگی ایستا نیست، بلکه 

ابعی پویا از عواملی همچون پیشرفت سطح دانش، تغییر اهداف ت

[. تغییرات ناگهانی در نیازهای 7یادگیری و شرایط محیطی است ]

یادگیرنده )مثلاً تغییر تمرکز از یک مبحث مقدماتی به پیشرفته یا 

ای است که در یادگیری ( پدیدهموردمطالعهتغییر کامل موضوع 

های مرسوم [. مدل8شود ]شناخته می 0رانش مفهوم عنوانبهماشین 

 اند، در مواجهه با این تغییراتکه بر پایه فرضیات ایستا بنا شده

دچار اینرسی شده و قادر به انطباق سریع نیستند، که این امر منجر 

 [.0،11شود ]به کاهش اعتماد کاربر و افت تعامل می

سترده ر گطوهای علوم شناختی و تربیتی بهاز سوی دیگر، پژوهش

کننده در نقشی تعیین 1اند که عواطف و احساساتتأیید کرده

[. 11،12کنند ]فرایندهای توجه، انگیزش و پذیرش اطلاعات ایفا می

                                                                                                                                                               
1 Technology-Enhanced Learning – TEL 
2 Educational Recommender Systems – ERS 
3 Neural Collaborative Filtering - NCF 
4 Concept Drift 
5 Emotions 

ای پنهان از وضعیت روانی کاربر را تواند لایهمی 1تحلیل احساسات

آشکار سازد. برای مثال، احساساتی نظیر سردرگمی یا ناامیدی، 

طح شده با سقوی مبنی بر عدم تناسب محتوای ارائههایی سیگنال

اند [. اگرچه مطالعات اخیر تلاش کرده13دانش یا نیاز کاربر هستند ]

بینی گر، دقت پیشهای توصیهبا ادغام تحلیل احساسات در سیستم

[؛ اما اکثر این رویکردها احساسات را تنها 10،11را بهبود بخشند ]

دهی ایستا در نظر یا عامل وزن 7عنوان یک ویژگی ورودیبه

 [.11] گیرندمی

های شکاف پژوهشی بنیادین در اینجا است که تاکنون از سیگنال

ازی مدل سعنوان یک پارامتر کنترلی فعال در سطح بهینهعاطفی به

  سازی استاندارد مانندهای بهینهاست. الگوریتم نشدهاستفاده

Adam یا RMSProp ها بر اساس تاریخچه را تن 8، نرخ یادگیری

کنند و نسبت به محتوای معنایی ها تنظیم میریاضی گرادیان

 کند که یکبازخورد کاربر کور هستند. این پژوهش استدلال می

سیستم هوشمند باید در مواجهه با نارضایتی کاربر )بازخورد منفی(، 

رفتار خود را تغییر دهد؛ به این معنا که نرخ یادگیری خود را 

ه تر از وضعیت فعلی )کت تطبیقی افزایش دهد تا سریعصوربه

 .منجر به نارضایتی شده( فاصله گرفته و الگوهای جدید را فراگیرد

ها، یک چارچوب پژوهش حاضر با هدف پاسخ به این چالش

ا ر سازی پالایش همکارانه عصبیدهد که مدلترکیبی نوین ارائه می

د. نوآوری اصلی و کنادغام می 0BERT با درک معنایی عمیق

متمایز این تحقیق، طراحی یک سازوکار نرخ یادگیری تطبیقی 

شده است. در این سازوکار، نمره احساسی استخراج محوراحساس

از نظرات متنی یادگیرنده، نرخ یادگیری مدل را در هر گام آموزشی 

ه پویایی سلیق سازد تاکند. این رویکرد مدل را قادر میتعدیل می

ییرات مواجهه با تغ در ده را با حساسیت بالاتری دنبال کند،یادگیرن

گر را سیستم توصیه تری نشان دهد وناگهانی سلیقه واکنش سریع

 .محور ارتقا دهداز یک مدل واکنشی به یک مدل تطبیقی و انسان

6 Sentiment Analysis 
7 Input Feature 
8 Learning Rate 
9 Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers -BERT 
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در  یعصب گرهیتوص یهاستمیس یبر احساسات برا یمبتن یقیتطب یریادگیسازوکار نرخ 

یبا فناور شدهتیتقو یریادگی یهاطیمح  

 پیشینه پژوهش -۲

توان در دو جریان اصلی مراجع پژوهشی مرتبط با این مطالعه را می

انی سازی تغییرات زمبندی نمود: نخست، مطالعاتی که بر مدلطبقه

ارند و گر تمرکز دهای توصیهو پویایی سلیقه کاربران در سیستم

گری که تحلیل احساسات را با فرایندهای توصیه ییکردهایرودوم، 

 .اندادغام کرده

 سازی پویایی سلیقه و تعاملات در آموزشمدل ۲-۱

شده با فناوری، سلیقه و نیازهای های یادگیری تقویتدر محیط

یادگیرندگان ماهیتی سیال دارد. رویکردهای سنتی پالایش همکارانه 

، در مواجهه با رانش دارندتکیههای تعامل ایستا که بر ماتریس

حل این چالش،  شوند. برایمفهوم دچار افت عملکرد می

های مبتنی بر گراف و دنباله روی گران به سمت مدلپژوهش

 .اندآورده

را توسعه  RANGCF چارچوب 2122لی و همکاران در سال 

فاده آیتم و است-ای به گراف کاربرهای منطقهدادند که با افزودن گره

مراتبی را استخراج سلسله تعاملات های عصبی گراف،از شبکه

ها را بهبود بخشید؛ اما رچه این روش دقت توصیهکند. اگمی

صورت محدود و تنها در بستر مکانی در نظر تغییرات زمانی را به

 ( مدل2121[. در رویکردی پویاتر، فن و همکاران )1گرفت ]

DRSKG  های را پیشنهاد دادند که سلیقه کاربران را بر پایه گراف

ها در انتقال علایق آنکند. نوآوری سازی میمدل 1دانش فضازمان

درصدی در  7پویای کاربر در طول زمان بود که منجر به بهبود 

 [.0] دقت گردید

های زمانی، کیم و همکاران در تر وابستگیسازی دقیقبا هدف مدل

در  های گراف زمانیبرای نخستین بار از شبکه 2120سال 

ها ی گرههاگر استفاده کردند تا تغییرات ویژگیهای توصیهسیستم

 سازیها نشان داد که مدلها را در لحظه ثبت کنند. نتایج آنو یال

های را نسبت به مدل NDCG درصد معیار 11تواند تا دینامیک می

، شیا و همکاران با معرفی 2122[. در سال 0ایستا ارتقا دهد ]

مبتنی بر ترنسفورمرهای گراف زمانی، تلاش کردند  TGT سیستم

یبی گرهای ترته )مانند کلیک و خرید( را در توصیهتعاملات چندگان

                                                                                                                                                               
1 Spatiotemporal Knowledge Graphs 
2 Contrastive Learning 

با استفاده از یادگیری  2120[. لی و همکاران در سال 11مدل کنند ]

های و سازوکار توجه پویا، تلاش کردند ویژگی 2تضادی

 [.17] ها تقویت کنندشده را در ادغامسازیشخصی

نقد مشترک بر این دسته از مطالعات آن است که اگرچه در 

اند؛ اما عامل محرکِ سازی ریاضیِ زمان و توالی موفق بودهمدل

تغییر سلیقه که اغلب ریشه در وضعیت عاطفی و شناختی یادگیرنده 

ی یک پدیده آمار عنوانبهدارد را نادیده گرفته و با تغییرات تنها 

 .اندبرخورد کرده

 گر آگاه از احساساتهای توصیهسیستم ۲-۲

های عاطفی از ر استخراج سیگنالدسته دوم مطالعات، ب

بازخوردهای متنی و ادغام آن در فرایند توصیه تمرکز دارند. این 

کنند که احساسات کاربر، شاخصی قوی برای رویکردها فرض می

 .بینی رضایت آینده استپیش

را معرفی کردند که  SIFN ژانگ و همکاران، مدل 2121در سال 

شده های استخراجویژگیبرای ترکیب  3جوشیاز یک لایه هم

رد. کآیتم استفاده می-های تعاملی کاربربا ویژگی BERT توسط

تواند خطای این مدل نشان داد که افزودن اطلاعات احساسی می

از  2122سال بینی را کاهش دهد. دانگ و همکاران در پیش

های زبانی برای استخراج پرامپت در مدل های مبتنی برتکنیک

احساسات و تزریق آن به پالایش همکارانه استفاده کردند که منجر 

 [.11] بندی شددرصدی در معیارهای رتبه 31به بهبود 

در حوزه خاص آموزش الکترونیکی، کارابیلا و همکاران در سال 

توسعه دادند که احساسات  BiGRU یک سیستم مبتنی بر 2123

های یادگیرندگان را به مدل توصیه اضافه شده از پاسختخراجاس

[. 11را تا حدی تعدیل کند ] 0کرد و موفق شد مشکل شروع سردمی

 ایهگر دورهچارچوبی برای توصیه باتیا و همکاران، 2123در سال 

MOOCE   ارائه دادند که با تحلیل احساسات نظرات، تنوع

 [.10] دادها را افزایش میتوصیه

 ای متنوعتر سعی در ترکیب منابع دادهرویکردهای پیشرفته

یک معماری  2120اند. سالازار و همکاران در سال داشته

3 Fusion Layer 
4 Cold Start 
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در  یعصب گرهیتوص یهاستمیس یبر احساسات برا یمبتن یقیتطب یریادگیسازوکار نرخ 

یبا فناور شدهتیتقو یریادگی یهاطیمح  

های متنی، صوتی و فیزیولوژیک پیشنهاد دادند که داده 1چندوجهی

نیز با  2121[. اباکریم و همکاران در سال 18کرد ]را ترکیب می

، تعاملات کاربر را 2تصمیم ترکیب تحلیل احساسات و مدل انتقال

سازی کردند که منجر پاداش مدل -عمل  –صورت توالی حالت به

کوی  2120 در سال[. 0شد ] 3درصدی در نرخ اصابت 11به بهبود 

های گراف دانش بر اساس بار دهی به یالو همکاران نیز با وزن

 تخراجها استری از آیتمهای دقیقاحساسی نظرات، توانستند ویژگی

 [.21] کنند

 تحلیل شکاف پژوهشی ۲-3

کار شناختی آشدهنده یک شکاف روشپیشینه پژوهشی فوق نشان

[ بر پویایی سلیقه تمرکز دارند اما 1[, ]0است. مطالعات گروه اول ]

[ 0[, ]11هستند. مطالعات گروه دوم ] غافلاز بعُد عاطفی 

ر بیشتر ها داند؛ اما نحوه ادغام آناحساسات را وارد مدل کرده

 عنوانشود و احساسات تنها بهنافعال انجام می صورتبهها وقت

 .شودبه شبکه عصبی داده می یک ویژگی ورودی

عنوان یک پارامتر کنترلی فعال در سطح های عاطفی بهاز سیگنال

فعلی،  هایاست. در مدل نشدهاستفادهسازی تاکنون الگوریتم بهینه

ید )احساس منفی( داشته باشد، اگر کاربر احساس نارضایتی شد

روزرسانی ها را بهاستاندارد، وزن مدل کماکان با همان نرخ یادگیری

کند در چنین شرایطی منطق تطبیقی حکم می کهدرحالیکند، می

سرعت یادگیری برای فاصله گرفتن از فضای نامطلوب افزایش 

ور، محیابد. پژوهش حاضر با پیشنهاد نرخ یادگیری تطبیقی احساس

 .قصد دارد این حلقه مفقوده را تکمیل نماید

 روش پیشنهادی -3

در این پژوهش، یک معماری ترکیبی و چندلایه برای سیستم 

 صورتبهگر آموزشی پیشنهاد شده است که قادر است توصیه

زمان تعاملات شناختی )رفتار کاربر( و وضعیت عاطفی هم

( 1که در شکل ) طورهمان)احساسات کاربر( را پردازش نماید. 

ست: ا شدهتشکیلشود، این معماری از سه مؤلفه کلیدی مشاهده می

برای استخراج  BERT ماژول تحلیل احساسات مبتنی بر

                                                                                                                                                               
1 Multimodal 
2 Decision Transformer 

های عاطفی از متن، ماژول پالایش همکارانه عصبی برای سیگنال

سازوکار نرخ یادگیری  آیتم و-سازی تعاملات غیرخطی کاربرمدل

 .کندسازی عمل میکننده فرایند بهینهترلعنوان کنتطبیقی که به

 

 
 (: معماری مدل پیشنهادی۱شکل )

 ماژول استخراج احساسات 3-۱

های منظور درک عمیق بازخوردهای متنی کاربران در محیطبه

( BERT-base-uncased )نسخه BERT آموزشی، از مدل زبانی

ی دهای سنتی که بر واژگان کلیاستفاده شده است. برخلاف روش

، بافت معنایی و 0با سازوکار توجه خود BERT، دارندتکیه

کند. معماری این ماژول های دوطرفه کلمات را درک میوابستگی

 است: شدهدادهنشان  (2شکل )در 

 
 (: ماژول استخراج احساسات۲شکل )

 :فرایند استخراج سیگنال احساسی شامل مراحل زیر است

3 Hit Rate 
4 Self-Attention 
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در  یعصب گرهیتوص یهاستمیس یبر احساسات برا یمبتن یقیتطب یریادگیسازوکار نرخ 

یبا فناور شدهتیتقو یریادگی یهاطیمح  

رات با استفاده از سازی: متون نظپردازش و توکنپیش (1

های و به توکن شدهپردازش  BERTساز اختصاصیتوکن

 .شوندتبدیل می 1ایزیرکلمه

های متنی دیده بر روی دادهآموزشمدل پیش :2تنظیم دقیق (2

زبانی  هایشود تا بتواند ظرافتدامنه آموزشی تنظیم دقیق می

های یادگیری مانند بیان سردرگمی یا اشتیاق را خاص محیط

 .شناسایی کند

از  [CLS] استخراج بردار ویژگی: خروجی توکن ویژه (3

معنایی کل  3شدهعنوان بردار تعبیهآخرین لایه پنهان مدل، به

 .شودجمله استخراج می

ل بند متصاین بردار به یک لایه طبقه محاسبه نمره احساسی: (0

 های احساسی )مثبت،شود تا احتمال تعلق متن به کلاسمی

محاسبه گردد. سپس خروجی نهایی  منفی، خنثی(

,1−]سازی شده و به یک اسکالر در بازهنرمال تبدیل  [1+

 1−دهنده رضایت کامل و نشان 1+شود که در آن می

 .دهنده نارضایتی شدید استنشان

 ماژول پالایش همکارانه عصبی 3-۲

گر بر پایه چارچوب پالایش همکارانه عصبی بنا هسته اصلی توصیه

های فاکتورگیری بودن در روششده است تا بر محدودیت خطی

 است: شدهداده( نشان 3شکل )ماتریس غلبه کند. این ماژول در 

 :در این ماژول

 10ها ابتدا به فضاهای برداری با ابعاد کاربران و آیتم 

 .شوندنگاشت می

 های کاربربردار (𝑣𝑢) و آیتم (𝑣𝑖) 0از طریق عملیات الحاق 

 .تا فضای ویژگی مشترکی ایجاد شود شدهبیترک

 با  بردار ترکیبی حاصل، به یک شبکه پرسپترون چندلایه

های در لایه 32و  10، 128های ساختار هرمی )تعداد نورون

برای  ReLU سازیشود. از تابع فعالمتوالی( تغذیه می

برای جلوگیری  Dropout سازی غیرخطی و تکنیکمدل

 .برازش استفاده شده استاز بیش

                                                                                                                                                               
1 Sub-word tokens 
2 Fine-tuning 
3 Embedding 

 1سازی سیگموییدلایه خروجی با استفاده از تابع فعال  ،

 .کندبینی میرا پیش (𝑦̂𝑢𝑖) احتمال تعامل

 
 (: ماژول پالایش همکارانه عصبی3شکل )

 محورسازوکار نرخ یادگیری تطبیقی احساس 3-3

مستقل از  (𝜂) ، نرخ یادگیریAdam مانند های متداولروشدر 

شود. در رویکرد پیشنهادی، فرض معنای بازخورد کاربر تنظیم می

شود که احساسات منفی سیگنالی برای نیاز به تغییر سریع در می

 .پارامترهای مدل است

را  (𝜂𝑡) اییک تابع کنترلی پویا طراحی شد که نرخ یادگیری لحظه

 (𝑆𝑡) شدهبر اساس نمره احساسی استخراج (𝑡) گام آموزشی در هر

 است:( 1کند. رابطه ریاضی این سازوکار به شرح رابطه )تعدیل می

(1) 𝜂𝑡 = (1 − 𝑆𝑡 ⋅ 𝛾) ⋅ 𝜂0            

 :که در آن

𝜂0  نرخ یادگیری پایه )اولیه( است که در این پژوهش برابر با

 .است شدهتنظیم 111/1

 𝑆𝑡است  1سازی شده برای دسته داده فعلینرمال نمره احساسی

(𝑆𝑡 ∈ [−1,1].) 

𝛾 است که شدت تأثیر احساسات بر نرخ  ضریب حساسیت

 کند.یادگیری را کنترل می

4 Concatenation 
5 Sigmoid 
6 Batch 
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در  یعصب گرهیتوص یهاستمیس یبر احساسات برا یمبتن یقیتطب یریادگیسازوکار نرخ 

یبا فناور شدهتیتقو یریادگی یهاطیمح  

ه کند کتحلیل رفتار فرمول: این سازوکار به این صورت عمل می

اگر بازخورد کاربر حاوی احساسات منفی شدید باشد )مانند 

𝜂𝑡دهد )نرخ یادگیری را افزایش میسردرگمی(، سیستم  < 𝜂0) 

ها جلوگیری کرده و با احتیاط بیشتری های شدید وزنتا از نوسان

های مثبت روزرسانی کند. در صورت دریافت سیگنالمدل را به

𝜂𝑡) یابد)رضایت(، نرخ یادگیری کاهش می > 𝜂0)  تا همگرایی به

شود باعث میسمت الگوهای مطلوب تسریع شود. این استراتژی 

تر و های کوچکمدل در نواحی نامطمئن فضای ویژگی، گام

 باشد.( می0شکل )این ماژول مطابق با  .تری بردارددقیق

 
 (: ماژول نرخ یادگیری تطبیقی۴شکل )

 سازیآموزش و یکپارچهفرایند  3-۴
 2شود. تابع هزینهانجام می 1صورت یکپارچهفرایند آموزش مدل به

نی بیاست که برای مسائل پیش آنتروپی متقاطع باینری ،مورداستفاده

 سازاز الگوریتم بهینه 3احتمال تعامل مناسب است. در هر تکرار

Adamابتدا نمره احساسی ، 𝑆𝑡  شدهمحاسبهبرای دسته داده جاری ،

شود و روزرسانی میبه( 1طبق رابطه ) 𝜂𝑡سپس نرخ یادگیری

 .گردندها اعمال میگرادیان درنهایت

 ها و نتایجآزمایش -۴
ای از در این بخش، عملکرد مدل پیشنهادی از طریق مجموعه

های تجربی بر روی سه پایگاه داده متنوع مورد ارزیابی قرار آزمایش

گیرد. هدف اصلی، پاسخ به این پرسش است که آیا ادغام می

عنادار جر به بهبود ممحور، منسازوکار نرخ یادگیری تطبیقی احساس

                                                                                                                                                               
1 End-to-End 
2 Loss Function 

ود یا شها و سرعت انطباق با تغییرات سلیقه میدر دقت توصیه

 خیر؟

 دادگانتوصیف مجموعه ۴-۱

دادگان با پذیری نتایج، از سه مجموعهبرای اطمینان از تعمیم

 :های متمایز استفاده شده استویژگی

1) 1M-MovieLens: برای  0عنوان یک معیار استانداردبه

عملکرد پایه پالایش همکارانه عصبی )بدون داده ارزیابی 

از آنجا که این مجموعه داده فاقد بازخوردهای متنی  .متنی(

برای این  BERTاست، ماژول تحلیل احساسات مبتنی بر 

مجموعه فعال نشد و سازوکار نرخ یادگیری تطبیقی با مقدار 

 پایه نرخ یادگیری اجرا گردید. استفاده از این مجموعه داده

های فاقد صرفاً با هدف ارزیابی پایداری مدل در محیط

 گرهای توصیهاطلاعات احساسی و مقایسه با سایر روش

 است. شدهانجام

2) Amazon Books این مجموعه دادگان به دلیل :

برخورداری از حجم عظیمی از نظرات متنی کاربران، بستری 

 آل برای آموزش و ارزیابی ماژول تحلیل احساساتایده

(BERTفراهم ) کندمی. 

3) ReMashed-TELدادگان تخصصی در : یک مجموعه

شده با فناوری که شامل تعاملات حوزه یادگیری تقویت

ضمنی و بازخوردهای آموزشی واقعی است و برای سنجش 

 .کاربردپذیری مدل در محیط عملیاتی استفاده شده است

 دهشخلاصه( 1جدول )دادگان در مشخصات آماری این مجموعه

 .است

 دادگان(: مشخصات آماری مجموعه۱جدول )

 دادگانمجموعه
تعداد 

 کاربران

تعداد 

 هاآیتم
 تعداد تعاملات

میانگین 

 طول نظرات

MovieLens-
1M 

1،101 3،011 1،111،110 - 

Amazon 

Books 
 کلمه 81 2،080،130 317،082 12،103

ReMashed-
TEL 

 کلمه 11 111،111 1،111 1،211

3 Iteration 
4 Benchmark 
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در  یعصب گرهیتوص یهاستمیس یبر احساسات برا یمبتن یقیتطب یریادگیسازوکار نرخ 

یبا فناور شدهتیتقو یریادگی یهاطیمح  

 معیارهای ارزیابی ۴-۲
و بر روی یک سرور  PyTorch ها با استفاده از چارچوبمدل

سازی پیاده NVIDIA RTX 4090 مجهز به پردازنده گرافیکی

-BERT-base دیدهآموزششدند. برای ماژول متنی، از مدل پیش

uncased  کتابخانه HuggingFace  استفاده شد که بر روی

شده است. پارامترهای مدل نهایی با  دقیقهای آموزشی تنظیم داده

برابر  1سازی شدند: اندازه دستهبهینه  Optunaاستفاده از چارچوب

و ضریب  111/1برابر با  (𝜂0) ، نرخ یادگیری اولیه211با 

 .تعیین گردید 2/1برابر با  (𝛾) حساسیت

برای ارزیابی عملکرد، از معیارهای استاندارد بازیابی اطلاعات 

 :ه شده استاستفاد

 نرخ اصابت (HR@10:) دهنده حضور آیتم هدف در نشان

 .پیشنهاد برتر 11

 بندیمعیار رتبه NDCG@10: ا بندی بکیفیت رتبه سنجش

 .در نظر گرفتن جایگاه آیتم صحیح

 فرایند آزمایش ۴-3

ها ابتدا تضمین قابلیت بازتولید نتایج، تمامی مجموعه داده منظوربه

از نظر تعاملات تکراری و کاربران با کمتر از پنج تعامل پاکسازی 

 81زمانی به سه بخش آموزش ) صورتبهها شدند. سپس داده

درصد( تقسیم  11درصد( و آزمون ) 11درصد(، اعتبارسنجی )

 Negativeنه منفی به روش شدند. برای هر تعامل مثبت، چهار نمو

Sampling ها با مقدار ثابت تولید گردید. تمامی آزمایش

Seed=42  میانگین پنج اجرای  شدهگزارشانجام شدند. نتایج

 مستقل بوده و انحراف معیار نیز برای تحلیل آماری محاسبه گردید.

 های پایهمقایسه عملکرد با مدل ۴-۴
تجزیه مقادیر ) SVD یسه شدمدل پیشنهادی با سه روش پایه مقا

)پالایش همکارانه  NCF پرسپترون چندلایه ساده( و) MLPمنفرد(،

 عصبی استاندارد بدون تحلیل احساسات(.

و نمودارهای ( 2ها در جدول )نتایج کمی حاصل از آزمایش

 .است شدهارائه( 2( الی )1تفکیکی )

 

                                                                                                                                                               
1 Batch Size 

 یههای پا(: مقایسه عملکرد مدل پیشنهادی با روش۲جدول )

NDCG@10 HR@10 مدل دادهمجموعه 

112/1 181/1 MovieLens SVD 

103/1 712/1 Amazon  

110/1 103/1 ReMashed  

110/1 710/1 MovieLens MLP 
111/1 702/1 Amazon  

180/1 720/1 ReMashed  

121/1 733/1 MovieLens NCF 

178/1 718/1 Amazon  

111/1 717/1 ReMashed  

130/1 712/1 MovieLens پیشنهادی 

108/1 818/1 Amazon  

123/1 701/1 ReMashed  
 

 
 HR@10 بر مبنای(: مقایسه عملکرد مدل پیشنهادی ۱نمودار )

 
بر مبنای (: مقایسه عملکرد مدل پیشنهادی ۲نمودار )

NDCG@10 

0.6

0.7

0.8

0.9

H
R

@
1

0

مدل ها

MovieLens Amazon ReMashed

0

0.5

1

N
D

C
G

@
1

0

مدل ها

MovieLens Amazon ReMashed
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در  یعصب گرهیتوص یهاستمیس یبر احساسات برا یمبتن یقیتطب یریادگیسازوکار نرخ 

یبا فناور شدهتیتقو یریادگی یهاطیمح  

تمامی معیارها و ها، مدل پیشنهادی در باتوجه به نتایج آزمایش

دادگان عملکرد برتری داشته است. بیشترین میزان بهبود مجموعه

شود که در آن مشاهده می Amazon Books دادگاندر مجموعه

در مدل پیشنهادی  1/ 818در مدل پایه به  718/1از  HR@10 معیار

رسیده است. این جهش عملکردی در ( %1/1)افزایش حدود 

کننده (، اثباتReMashed و Amazon) غنیهای دارای متن داده

های عاطفی فرضیه اصلی پژوهش است: ادغام سیگنال

، مدل را در درک علایق ضمنی کاربران BERT شده توسطاستخراج

سازد. برای ارزیابی معناداری آماری نتایج، هر آزمایش توانمندتر می

توزیع  زوجی، نرمال بودن tپنج بار اجرا شد. پیش از اعمال آزمون 

 tبررسی گردید. نتایج آزمون  Shapiro-Wilkها با آزمون داده

از  NDCG@10زوجی نشان داد که بهبودهای حاصل در معیار 

(. همچنین اندازه اثر p<0.01نظر آماری معنادار هستند )

بود که بیانگر اثر  81/1برابر  Cohen's dبر اساس  شدهمحاسبه

 بزرگ سازوکار پیشنهادی است.

 های پیشرفتهمقایسه با روش ۴-۵

هایی که احساسات را با مقایسه روش پیشنهادی با برخی از روش

 آمد. به دست( آمده است، 3جدول )اند نتایجی که در لحاظ کرده

 ها از دید کاربردی(: مقایسه روش3جدول )

 Dang et هاویژگی

al. 
Hussain 

et al. SIFN 
مدل 

 پیشنهادی

تحلیل احساسات 

 عمیق
 بله متوسط محدود

بله 

(BERT) 

فیلترینگ 

 مشارکتی عصبی
 بله بله خیر بله

تطبیق با تغییر 

 علایق
 بله خیر محدود خیر

 بله خیر بله خیر TELتمرکز بر 

 کامل(بله ) بله خیر محدود Top-Nارزیابی 

 

های پیشرفته را بر اساس ترکیب ( امتیاز کلی مدل0جدول )

 امتیاز نیا دهد.ساختاری نمایش می شده معیارهای کیفی ونرمال

که  هاییای سطح بالا میان مدلمنظور ارائه یک دید مقایسهکلی به

، اندشدهارزیابیها و سناریوهای متفاوت دادهروی مجموعه

است. مطابق جدول، مدل پیشنهادی اختلاف  قرارگرفته مورداستفاده

دهنده جامعیت ساختاری و ها دارد که نشانمعناداری با سایر روش

 سازی بالاتر آن در مقایسه با رویکردهای موجود است.قدرت مدل

ا + هشده عملکرد )بر اساس پوشش قابلیت(: مقایسه نرمال۴جدول )

 سازی(قدرت مدل

 مدل
عمق 

 احساسات
 اعلایق پوی

مناسب 

 TEL برای
 امتیاز کلی

Dang et al. 1/1 3/1 2/1 37/1 

Hussain et al. 1/1 0/1 8/1 17/1 

SIFN 7/1 3/1 3/1 03/1 

 02/1 01/1 0/1 0/1 مدل پیشنهادی

ر های بروز، نتایجی که دبا مقایسه کیفی روش پیشنهادی با روش

 آمد. به دستاست،  شدهداده( نشان 3نمودار )

 
 های پیشرفته(: مقایسه کمی مدل پیشنهادی با مدل3) نمودار

 تحلیل انطباق با تغییر سلیقه ۴-6

درصد از کاربران هر مجموعه  31سازی رانش مفهوم، برای شبیه

تصادفی انتخاب شدند. تاریخچه تعاملات این  صورتبهداده 

کاربران به دو بازه زمانی متوالی تقسیم گردید. در بخش دوم، 

که  اینهگوبهمصنوعی تغییر داده شد؛  صورتبهکاربران ترجیحات 

ای متفاوت نسبت به درصد تعاملات جدید از دسته 71بیش از 

علایق غالب دوره اول انتخاب گردیدند. این فرایند در پنج اجرای 

 دند.میانگین گزارش ش صورتبهمستقل تکرار شد و نتایج نهایی 

های ژانر جدید برانی که آیتمعنوان درصد کاربه نرخ تطبیق اریمع

دول ج، تعریف شد. نتایج در اندظاهرشدهها پیشنهاد برتر آن 11در 

 .است شدهارائه (0نمودار )و ( 1)

 

 

HR@10 NDCG@10 AUC F1-score

.Dang et al 0.765 0.616 0.81 0.541

.Hussain et al 0.774 0.615 0.824 0.545

SIFN 0.78 0.62 0.83 0.553

مدل پیشنهادی 0.796 0.623 0.861 0.572

0
0.2
0.4
0.6
0.8

1

.Dang et al .Hussain et al SIFN مدل پیشنهادی
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 (: مقایسه نرخ تطبیق پس از تغییر سلیقه۵جدول )

 NDCG بهبود
@10 HR@10 مدل 

1 108/1 702/1 NCF 

2/0%+ 171/1 711/1 NCF + Adaptive 

LR 
1/8%+ 102/1 780/1 NCF+BERT 
7/13%+ 123/1 701/1 FULL 

 

 
 (: نتایج مطالعه حذف مؤلفه برای بررسی سهم اجزای مدل۴نمودار )

 دوره 3مدل پیشنهادی مجهز به نرخ یادگیری تطبیقی، تنها پس از 

  NCFمدل پایه کهدرحالیرسید،  71/1به نرخ تطبیق  1آموزشی

که در  طورهماندوره بود.  1برای رسیدن به همین سطح نیازمند 

این شتاب در یادگیری، ناشی از  است شدهداده( نشان 1نمودار )

عملکرد فرمول پیشنهادی است که در مواجهه با نارضایتی کاربر 

با سلیقه جدید(، نرخ یادگیری را  هاپیشنهاد)ناشی از عدم تطابق 

ها دل را وادار به بازآرایی سریع وزندستخوش تغییر کرده و م

 .کندمی

 
 ها در طول زمانپذیری مدل(: روند تطبیق۵نمودار )

                                                                                                                                                               
1 Epoch 

 

 تحلیل حساسیت احساسی ۴-7

که آیا مدل همبستگی میان احساسات و آزمایی اینبرای راستی

تعامل را آموخته است، ضریب همبستگی پیرسون بین میانگین نمره 

 (𝑌̂𝑢) توسط مدل شدهینیبشیپمتیاز و ا (𝑆𝑢) احساسی کاربر

𝑟 17/1محاسبه شد. نتیجه همبستگی مثبت  < (11/1 p< را نشان )

کند که مدل پیشنهادی یاد گرفته است که داد. این یافته تأیید می

تر، احتمال تعامل بالاتری دارند و کاربرانی با احساسات مثبت

همکارانه عصبی نادیده پالایش  های سنتیبالعکس؛ این امر در مدل

 .شودگرفته می

 گیری و کارهای آتینتیجه -۵

 گیرینتیجه ۵-۱

در  2این پژوهش با هدف حل چالش بنیادین پویایی سلیقه

گر آموزشی، یک معماری ترکیبی نوین ارائه های توصیهسیستم

نمود که پالایش همکارانه عصبی را با تحلیل احساسات عمیق ادغام 

عنوان رویکردهای پیشین که احساسات را تنها به برخلافکند. می

گرفتند، این مطالعه برای یک ویژگی ورودی ایستا در نظر می

فعال  عنوان یک پارامتر کنترلیهای عاطفی بهنخستین بار از سیگنال

 .سازی استفاده کرددر سطح الگوریتم بهینه

 :اند ازهای کلیدی این پژوهش عبارتیافته

با شبکه  BERT ها: ادغام مدل زبانیصیهارتقای دقت تو (1

گر، منجر به بهبود معنادار در معیارهای عصبی توصیه

)مانند  های غنی از متنویژه در محیطبندی شد. بهرتبه

 %1/1تا  HR@10 (، معیارAmazon Books دادگانمجموعه

دهنده توانایی مدل در درک علایق ضمنی بهبود یافت که نشان

 .کاربران است

اکنش سریع به رانش مفهوم: سازوکار نرخ یادگیری تطبیقی و (2

محور اثربخشی خود را در سناریوهای تغییر سلیقه احساس

ناگهانی اثبات کرد. نتایج نشان داد که این سازوکار نرخ 

 طورهمانارتقا داده و  %88در مدل پایه به  %71را از  انطباق

2 Dynamic Preference 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

NCF NCF +

Adaptive LR

NCF +

BERT

Full Model

NDCG@10 0.548 0.571 0.592 0.623

HR@10 0.742 0.761 0.789 0.796

NDCG@10 HR@10
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طور است، زمان همگرایی را به شدهدادهنشان  1که در نمودار 

 .دهدتوجهی کاهش میقابل

های آماری وجود شناختی: تحلیل-همبستگی عاطفی (3

𝑟 17/1همبستگی مثبت و قوی  میان احساسات مثبت و  =

ها را تأیید کرد، که فرضیه اصلی مبنی بر نرخ پذیرش توصیه

 .کندکننده عواطف در یادگیری را تقویت مینقش تعیین

های های واکنشی به مدلهش نشان داد که گذر از مدلاین پژو

که نسبت به وضعیت روانی یادگیرنده حساس هستند، گامی  تطبیقی

های یادگیری هوشمند ضروری برای توسعه نسل آینده سیستم

 .است

 هامحدودیت ۵-۲

هایی روبرو علیرغم دستاوردهای فوق، این پژوهش با محدودیت

 :یج لحاظ گردندبود که باید در تفسیر نتا

 های زبانی بزرگ مانندهزینه محاسباتی: استفاده از مدل 

BERT ها نیازمند منابع پردازشی قدرتمندو تنظیم دقیق آن 

(GPUاست ) سازی آن را در که ممکن است پیاده

 .های با منابع محدود دشوار سازدیا محیط 1های لبهدستگاه

 اسات یل احسوابستگی به کیفیت متن: کارایی ماژول تحل

شدت وابسته به کیفیت نظرات کاربران است. متون حاوی به

واند تهای املایی زیاد یا زبان عامیانه غیرمعمول مینویز، غلط

 .را کاهش دهد (𝑆𝑡) دقت استخراج سیگنال احساسی

 وجهی بودن: این مدل تنها بر بازخوردهای متنی تمرکز  تک

در آموزش آنلاین  دارد و از سایر نشانگرهای عاطفی مهم

مانند حالات چهره در ویدئوکنفرانس یا لحن صدا 

 است. نشدهاستفاده

 پیشنهادها برای کارهای آتی ۵-3

، مسیرهای پژوهشی زیر ذکرشدههای ها و محدودیتبر اساس یافته

 :گرددپیشنهاد می

توسعه مدلی که بتواند علاوه بر متن،  :2تحلیل چندوجهی (1

ی را نیز پردازش کند. استفاده از های صوتی و تصویرداده

های راستاسازی دادهبرای هم CLIP هایی نظیرمدل

تواند دقت تشخیص احساسات را افزایش ای میچندرسانه

 .دهد

های زبانی: با توجه به نیاز روزافزون سازی مدلبومی (2

انگلیسی با  BERT های آموزشی بومی، جایگزینیپلتفرم

 یا ParsBERT های زبانی فارسی نظیرمدل

HooshBERT  تر احساسات در متون برای استخراج دقیق

 .شودفارسی پیشنهاد می

ثابت در  )𝛾 ( مدل فعلی، ضریب حساسیت در :3یادگیری تقویتی

های توانند از عاملهای آتی میاست. پژوهش شدهگرفتهنظر 

یادگیری تقویتی برای تنظیم پویای این فراپارامتر بر اساس 

های بلندمدت )مانند موفقیت تحصیلی یادگیرنده( استفاده پاداش

 .کنند
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Abstract 
 

Article Information 

In technology enhanced learning ecosystems, the dynamic evolution 

of learners’ interests—commonly referred to as concept drift—and 

the inability of traditional recommender models to rapidly adapt to 

these changes constitute a fundamental challenge. Although neural 

recommender systems have demonstrated strong capability in 

modeling complex nonlinear interactions, the use of static learning 

rates or conventional decay mechanisms often leads to slow 

responsiveness to abrupt shifts in user preferences.To address this 

limitation, the present study proposes a novel adaptive learning rate 

mechanism in which the weight update rate of the model is directly 

governed by the intensity and polarity of user sentiments extracted 

using a BERT based language model. The central hypothesis is that 

negative sentiments act as a strong signal indicating the need for rapid 

model correction.Experimental evaluation on relevant datasets shows 

that the proposed approach improves the model’s adaptation rate to 

sudden preference changes by up to 13% compared with a baseline 

Neural Collaborative Filtering model. In addition, the method 

enhances ranking accuracy while significantly improving system 

convergence speed in dynamic environments. 
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