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 چکیده
ها RSترین چالش در دهند. شروع سرد مهمکنندگان پیشنهاد های دقیق را به مصرفقلم (RS) گرهای پیشنهادرود سامانهانتظار می

کنند. در این پژوهش، را با هم ترکیب می (ColF) و پالایش مشارکتی(ConF) های ترکیبی اخیر، دو مدل پالایش محتوا پایه RSاست. 

ن در حالی است کار رفته است، ایبه ConFشناسی در بخش شود که در آن هستانشناسی معرفی میترکیبی مبتنی بر هستان RSیک 

شود. در این مقاله، رویکرد ترکیبی جدیدی مبتنی بر ترکیب شباهت بهبود داده می ColFشناسی توسط بخش که ساختار هستان

منظور حل مشکل شروع سرد از نوع کاربر جدید، ارائه شده است. همچنین، شناختی و شباهت کسینوسی بین کاربران بهجمعیت

له شروع سرد از نوع قلم أمنظور حل مسشناسی و شباهت کسینوسی بین اقلام بهترکیب شباهت هستانرویکرد جدیدی مبتنی بر 

قلم بر اساس سازوکارهای مختلف برای ایجاد پروفایل های کاربر/جدید، ارائه شده است. ایده اصلی روش پیشنهادی، گسترش پروفایل

دهند ها نشان میداده واقعی ارزیابی شده است و آزمایشهادی در یک مجموعهها است. روش پیشنبا عملکرد بالاتر برای کاربران/قلم

 شروع سرد، عملکرد بهتری دارد. مسأله خصوص در مواجهه با، به RSپیشرفته هایروشکه روش پیشنهادی در مقایسه با 
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Abstract 
Recommender systems that predict user ratings for a set of items are known as subset of information 

filtration systems. They help users find their favorite items from thousands of available items. 
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One of the most important and challenging problems that recommendation systems suffer from is the 

problem of dispersion. This means that due to the scatter of data in the system, they are not able to find 

popular items with the desired reliability and accuracy. This is especially true when there are a large 

number of items and users in the system and the filled ratings are low. Another challenging problem 

that these systems suffer from is their scalability. One of the major problems with these systems is the 

cold start. This problem occurs due to the small number of items rated by the user, i.e. the scatter of 

users. This problem is divided into two categories: new user and new item. The main focus of this article 

is on the problem of the new user type. This problem occurs when a new user has just logged in and has 

not rated any item yet, or when the user has already logged in but has been less active in rating. The goal 

is to address these three challenges. 
In this study, an ontology-based hybrid recommender system is introduced in which ontology is used in 

the content-based filtering section, while the ontology structure is improved by the collaborative filtering 

section. In this paper, a new hybrid approach based on combining demographic similarity and cosine 

similarity between users is presented in order to solve the cold start problem of the new user type. Also, 

a new approach based on combining ontological similarity and cosine similarity between items is 

proposed to solve the cold start problem of the new item type. The main idea of the proposed method is 

to extend users’/items’ profiles based on different mechanisms to create higher-performance profiles for 

users/items. 
The proposed method is evaluated in a real data set, and experiments show that the proposed method 

performs better than the advanced recommender system methods, especially in the case of cold start. 

 

Keywords: Recommender System; Ontology; Profile Expansion; Hybrid Recommender System. 
 
 

 مقدمه -1
بندی کاربران را برای که رتبه 1گرهای پیشنهادسامانه

ها و ها، اخبار، آهنگها، قلمها )کتابای از قلممجموعه

های عنوان زیرمجموعه سامانهبهکنند بینی میغیره( پیش

 .[1,2]شوند شناخته می(IFS) پالایش اطلاعات 

RS های مورد علاقه کند تا قلمبه کاربران کمک می

حقیقت، خود را از بین هزاران قلم موجود پیدا کنند. در

تجاری، شخصی تارنماهایها در دلیل موفقیت این سامانه

 . [3]شده به کاربران است های ارائهسازی پیشنهاد

ترین روشیکی از متداول 2کردن مشارکتیپالایش

بندی که توسط . مقادیر رتبه[4]است  RS ها برای اجرای

کاربر به اقلام مختلف اختصاص داده شده است، بردار 

شود. هر قلمی که توسط نامیده می (IRV) 3امتیاز اقلام

 IRVن نشده باشد، در عنصر مربوط به آ بندیرتبهکاربر 

ترتیب، کاربران مشابه )آن دسته از  دارد. به این Nullقدارم

عنوان کاربر هدف( به IRVکسان با ی IRVبا کاربران 

-شوند. کاربر هدف بههمسایگان کاربر هدف شناخته می

سامانه، به او  وسیلهبهشود که عنوان کاربری شناخته می

از  فهرستی  ColF RSبنابراین، یک  ؛شودیپیشنهاد داده م

شده بندیهای رتبهرا در میان قلم های مورد علاقهقلم

نشان داده  Nتوسط همسایگان که با علامت اختصاری 

ه ب  ColFهایRSدهد. شود، به کاربر هدف ارائه میمی

 

1 Recommender Systems 
2 ColFting Filtering 
3 Items' Rating Vector 

رویکردهای مبتنی بر حافظه و مبتنی بر مدل تقسیم 

-از ماتریس قلم طورمستقیمبهها  ColF RS .[5]شوند می

هایی و تولید پیشنهاد هابینیپیشکاربر برای محاسبه 

ها از . در این روش[6]کنند برای کاربر هدف استفاده می

و شباهت  [7]های آماری مانند شباهت پیرسون روش

منظور محاسبه شباهت بین کاربران و به [8]کسینوس 

. [9]شود استفاده مییافتن مجموعه همسایه کاربر هدف 

مبتنی بر مدل، راهکار استفاده از سازوکارهای  ColF در

بندی بیزی ، طبقه[10]بندی یادگیری ماشین، مانند خوشه

های ، برای ایجاد مدلی از داده[12]و الگوریتم ژنتیک  [11]

این، در مرحله برعلاوه ؛کاربر است-آموزشی در ماتریس قلم

بینی رتبه مدل آموزش برای پیش توان از اینآزمون، می

 کاربر استفاده کرد.

برانگیز که یکی از مشکلات مهم و چالش

برند، مشکل پراکندگی داده ز آن رنج میا  RSهای  سامانه

ها در بودن دادهدلیل پراکندهبه این معنی، که به است.

سامانه، آنها قادر به یافتن موارد محبوب با اطمینان و دقت 

 ویژه در شرایطیواقع، این امر به. در[13]ستند مطلوب نی

که تعداد زیادی قلم و کاربر در سامانه وجود دارد و نسبت 

 ؛شودامتیاز آنها توسط کاربران پایین است، پدیدار می

دار کاربر ترین همسایگان معنیبنابراین، یافتن نزدیک

 RS دیگر مربوط به برانگیزچالشمشکل  غیرممکن است.

کاربرانی که  حضور کاربرانی با علایق غیرعادی است.امکان 

های را گمراه و قلم  RSتوانندعلایق غیرعادی دارند می

 نامناسب را به کاربران دیگر پیشنهاد کنند.
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𝑛کاربر یک ماتریس از اندازه -ماتریس قلم × 𝑚 

دهنده نشان 𝑚 دهنده تعداد کاربران ونشان 𝑛 است که

,𝑖)لها است. مدختعداد قلم 𝑗)  ای است این ماتریس، رتبه

دهد. تعداد قلماختصاص می ام-𝑗به قلم  ام-𝑖که کاربر 

کمتر  طورتقریبیبهبندی شده هایی که توسط کاربر رتبه

در ؛موجود در سامانه است هایقلماز یک درصد از کل 

کاربر، یک ماتریس تُنُک با کمتر از -نتیجه، ماتریس قلم

است. این مشکل تا حدودی در ها درصد داده یک

قابل حل است. نویسندگان مرجع  RS های ترکیبیپالایش

 𝑛𝑢𝑙𝑙های با مقدار مدلی را پیشنهاد کردند که ورودی [14]

پردازش با عنوان یک مرحله پیشکاربر به-در ماتریس قلم

استفاده از یک شبکه عصبی پرسپترون چندلایه پر شود. 

حل . یک راه[14]اند استفاده کرده آنها از روش تشابه قلمی

برای مقابله با مشکل پراکندگی، رویکرد کاهش ابعاد است 

برای  𝑃𝑆𝑂2همراه با  𝑆𝑉𝐷1عنوان مثال، یک . به[15]

 گفتنیله پراکندگی استفاده شده است. أمواجهه با مس

بنابراین، برخلاف نتایج  ؛سربار بالایی دارد 𝑆𝑉𝐷 است که

های برخط استفاده کرد.  𝑅𝑆در 𝑆𝑉𝐷 ان ازتومؤثر، نمی

استفاده   𝑃𝑆𝑂از 𝑆𝑉𝐷بخشیدن به زمان اجرایبرای سرعت

 .[15]شود می

از  𝑅𝑆 هایبرانگیز دیگری که سامانهمشکل چالش

وقتی  پذیری آنها است.مربوط به مقیاس ،برندآن رنج می

مبتنی های  ColF RSحدود صدها هزار کاربر وجود دارد، 

های اما در سامانه ؛پذیر هستندبر کاربر، کارآمد و مقیاس

 ؛ها کاربر وجود داردواقعی، بیش از میلیون

پذیر و های مبتنی بر کاربر، دیگر مقیاس ColF RSبنابراین

عنوان توان بهها را میهای مبتنی بر قلم RS.یستندمفید ن

 یک گزینه جایگزین در نظر گرفت.

، شروع  RSهایمشکلات سامانه ترینیکی از مهم

دلیل تعداد کم قلمبه CS . مشکل[16]ست ا (CS) 3سرد

 IRV شده توسط کاربر، یعنی پراکندگیبندیهای رتبه

به دو دسته تقسیم می CS مشکلات دهد.کاربران رخ می

. تمرکز [17] (NI) 5و قلم جدید (NU) 4شوند: کاربر جدید

 است. NU از نوع  CS اصلی در این مقاله بر روی مشکل

تازگی وارد دهد که کاربر جدید بهزمانی رخ می NUمشکل

بندی نکرده یا سامانه شده و تاکنون هیچ قلمی را رتبه

در سامانه حضور داشته باشد، اما  از قبل که کاربرزمانی

 

1 Singular Value Decomposition 
2 Particle Swarm Optimization 
3 Cold Start 
4 New User 
5 New Item 

ها را فعالیت کمتری داشته و در نتیجه تعداد کمی از قلم

 بندی کرده است.تاکنون رتبه

انجام  RS در CS اکنون کارهای زیادی برای حل مشکلت

طور کلی به دو گروه به CS مسألههای حلراه شده است.

هایی هستند که ها، روشحلگروهی از راه شوند.تقسیم می

کنند تا آنها های سنتی با آن مقابله می RSاز طریق بهبود

دیگری . گروه [18]آماده کند  CS را برای مقابله با مشکل

های  RSهایی هستند که با استفاده ازها روشحلاز راه

. کاربران جدید آنهایی [19]شوند رو میهترکیبی با آن روب

بندی میها را رتبههستند که در ابتدا تعداد کمی از قلم

بندی کنند یا کاربرانی که هنوز هیچ قلمی را رتبه

خالی )یا  6است که آنها تقریباً یک نمایه گفتنی اند.نکرده

ها قادر به RSیک نمایه بسیار کوچک( دارند. بنابراین، 

های توانند قلمتشخیص ترجیحات خود نیستند و نمی

رو، از این ؛مناسب و مورد علاقه خود را به آنها ارائه دهند

 مسألههای ترکیبی برای حل RS ز ا گرانپژوهشبیشتر 

NU [20]اند هاستفاده کرد.RS  طورمعمولبههای ترکیبی 

 با منابع داده اضافی هستند.  ColF ترکیبی از

شود که، برای حل در این مقاله روش جدیدی ارائه می

پیشنهاد شده است. در سامانه  RS در CS مشکل

پیشنهادی، فرآیند پیشنهاد شامل دو مرحله است. در 

قلم ، مشخصات کاربر هدف و مشخصات نخستمرحله 

یابد. برای این منظور، از ترکیب شباهت هدف توسعه می

عنوان شباهت ترکیبی کسینوس و شباهت جمعیتی به

نهایی برای انتخاب نزدیکترین همسایگان کاربر هدف برای 

بنابراین، نوآوری  ؛شودگسترش مشخصات آن استفاده می

بر اطلاعات اساسی در روش پیشنهادی این است که، علاوه

های کاربران به قلم وسیلةبهکه  بندیرتبهبه مربوط 

شناختی آنها نیز ، از اطلاعات جمعیتشودمیمختلف داده 

استفاده  CS عنوان اطلاعات اضافی برای حل مشکلبه

های های کاربر و پروفایلشود. پس از توسعه پروفایلمی

های مورد نظر بر اساس باشد، قلم NUقلم، اگر کاربر هدف

بندی مییافته برای کاربر هدف رتبهترشمشخصات گس

باشد، قلم  NI صورت اگر قلم مورد نظرشوند. در غیراین

بندی مییافته قلم رتبههدف بر اساس مشخصات توسعه

 لیپروفا کی پیشنهادگر ةسامان گر،ید انیب به ؛شود

 کاربران لاتیتما درخصوص گذشته اطلاعات از متشکل

 نیا اساس بر ندهیآ در تا کندیم ینگهدار و داده لیتشک

 ایگونهبه دهد شنهادیپ یو به زین را گریداقلام  ،لیپروفا

 کاربر علاقه مورداقلام  با را نزدیکی نیشتریباقلام  نیا که

 .باشد داشته
 

6 Index 
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مقدمه  نخست آنبخش که بخش  پنجمقاله حاضر شامل 

و مرور  پژوهش. در بخش دوم ادبیات است مسألهو بیان 

منابع مختلف آورده شده است. بخش سوم روش 

های کند. بخش چهارم آزمایشپیشنهادی را تشریح می

مختلف و نتایج تجربی را برای روش پیشنهادی و مقایسه 

نهایت بخش دهد. درهای رقیب نشان میبا سایر روش

را بیان  یندهآ هایگیری کلی و پیشنهادپنجم نتیجه

   .کندمی

 

 و کارهای مرتبط پژوهشات ادبی -2

و  پژوهششود که مروری بر ادبیات در این بخش سعی می

 کارهای گذشته صورت گیرد.

زیادی در مورد استفاده از  هایپژوهشتاکنون، 

 [21]ی شناختتیجمعمنابع داده اضافی مانند اطلاعات 

عنوان به انجام شده است. CS کاربران برای حل مشکل

برای یادگیری علایق کاربران و  شودمیمثال، پیشنهاد 

گذاری اساس علایق کاربران، برچسبها بر بندی قلمطبقه

. [22]شترک استفاده شود م RSمشارکتی در یک فیلتر

شده که یاددیگری برای مقابله با مشکلات  روش

 RS در CS حلی برای مشکلعنوان راهبه طورمعمولبه

بندی بهدر خوشه بندی است.خوشه ،شوداستفاده می

هر دو  زمانهمکارگیری ها، کاربران و یا بهکارگیری قلم

ها  RSتوانند سرعت اجرایمی هاروشاین  پذیر است.امکان

 را تسریع کنند.

، که  CSمسألهبرای حل  [23]روش جدیدی در 

شامل سه مرحله مختلف است، بررسی شده است. در 

بندی، های طبقه، با استفاده از الگوریتمنخستمرحله 

گیرد. در مرحله دوم، کاربر جدید در گروه خاصی قرار می

شباهت بین کاربر جدید و سایر کاربران گروه هدف بر 

شود. در های جمعیتی کاربران محاسبه میاساس داده

شده برای مختلف ایجاد هایگروهمرحله سوم، با استفاده از 

شود. بینی میبندی برای کاربر جدید پیشکاربران، رتبه

با استفاده  CS مسألهبرای حل  [24]یک روش ترکیبی در 

محور و اطلاعات اجتماعی ارائه شده است. از محتوای کاربر

ایده اصلی این روش ساخت اطلاعات محتوا بر اساس 

های مختلف و کلیدی مرتبط با قلم واژگانمشخصات 

ربران استفاده از این اطلاعات برای ایجاد پیشنهاد برای کا

های مختلفی برای ایجاد پروفایل کاربر جدید است. روش

بررسی شده است.  [25]بر اساس اطلاعات جمعیتی توسط 

شوند که شامل ها ترکیبات مختلفی را شامل میاین روش

ها و های مورد استفاده، انواع نمایش ویژگیانواع ویژگی

بر . روش دیگری مبتنی است سازی کاربرانهای نمایهروش

رای کاربران ب  CSاطلاعات جمعیتی برای حل مشکل

جای ارائه شده است. در این روش، به [26]جدید توسط 

دهند، هایی که کاربران به موارد مختلف میاستفاده از نرخ

ها ی آنها برای تولید پیشنهادشناختتیجمعاز اطلاعات 

منظور، چارچوبی برای ارزیابی شود. برای ایناستفاده می

شناختی مانند سن، جنسیت و شغل های جمعیتیژگیو

حلی برای محور دیگر، راهکاربر RS ارائه شده است. در

. به این ترتیب، کاربران [27]ارائه شده است  CS مشکل

بندی میهای جمعیتی خود طبقهمختلف بر اساس داده

های جمعیتی آنها، شوند و سپس براساس دسته

بنابراین، با استفاده از  ؛شودپیشنهادهایی تولید می

تا حد زیادی حل  CS اطلاعات جمعیتی کاربران، مشکل

 شده است.

ها از منابع ، سایر روشیادشدههای برخلاف روش
استفاده نکرده NU از نوع CS مسألهداده اضافی برای حل 
را با وضعیت فعلی  CS کنند مشکلاند. آنها فقط سعی می

بخشند. یک چارچوب مبتنی  بندی کاربر بهبودنمایه رتبه
بر معیار شباهت محلی کاربران و همچنین یک معیار 

دارد  CS شباهت سراسری کاربران سعی در بهبود مشکل
ها، مانند براین، از انواع مختلف پراکندگی دادهعلاوه ؛[28]

و  1معیار پراکندگی کلی، معیار پراکندگی خاص کاربر
 CS مسألهها و غیره، برای حل مشکل پراکندگی داده

بینی رتبه منظور پیشاستفاده شده است. در این روش، به
بندییک قلم خاص برای یک کاربر معین، از ترکیب رتبه

های محلی و سراسری شده بر اساس شباهتهای ایجاد
بندی گرفتن توزیع یکسان ماتریس رتبهنظرکاربران با در

بر  [31-29] شود. نویسندگان در مرجعکاربران استفاده می
هایی از جمله معیارهای شباهت سنتی همانند محدودیت

اند، و معیار شباهت کسینوسی و پیرسون تمرکز کرده
-تأثیر-نزدیکی"تشابه اکتشافی جدیدی با عنوان 

 را برای مقابله با مشکل (PIP) یا به اختصار 2"محبوبیت

CS اند. این معیار شباهت شامل سه عامل است: ارائه داده
( 2بندی(، )گر فاصله بین دو رتبهعامل مجاورت )نشان (1)

ضریب تأثیر )نشانگر شدت نفرت یا علاقه کاربران به قلم 
گر فاصله بین میانگین ( عامل محبوبیت )نشان3خاص( و )

شده از میانگین امتیاز کل بندی دو کاربر تا قلم دادهرتبه
 شده(.کاربران به قلم داده

 

1 User-Item Specific Sparsity Measure 
2 Proximity–Impact–Popularity 
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بندی ها را بر اساس رتبهقلم  RSدر فیلتر مشارکتی،
مقادیر  بیشینهها را با بندی و سپس قلمسایر کاربران رتبه

بنابراین، در ابتدای  ؛کندرتبه به کاربر فعلی پیشنهاد می
برای   RSبندی قلم وجود ندارد،سامانه، چون هنوز رتبه

ها با یک مشکل بینی امتیازات با کیفیت بالا برای قلمپیش
رو است. این مشکل شروع سرد نامیده هبرانگیز روبچالش

طور کلی، وقتی قلم جدیدی به سامانه وارد شود. بهمی
 NI شود و آن قلمرو میهبا سردی قلم روب  RSشود،می

  RSشود،است و وقتی کاربر جدیدی به سامانه معرفی می
 NU شود و آن کاربر یکرو میهبا شروع سرد کاربر روب

طور کلی کمتر از کاربرانی هستند که به NU. [32]است 
،  CS. برای پرداختن به[33]کنند قلم را ارزیابی می پنج

کنند: )الف( استفاده از دو روش استفاده می گرانپژوهش
و  RS از اطلاعات اضافی کاربران یا مواردی برای کمک به

تر، تا از اطلاعات )ب( استفاده از معیارهای شباهت مناسب
بهره را ببریم. نویسندگان مرجع  بیشینهدر سامانه قبلی 

عنوان منبع پیشنهاد کردند که از قوانین ارتباط به [34]
اطلاعات، برای گسترش مشخصات کاربر و حل مشکل 

. نویسندگان [34]استفاده شود  NU شروع سرد از نوع
توان از دند که در آن میکرمدلی را پیشنهاد  [35]مرجع 

رفتاری اساسی  هایمدلکاربران به  1نامرئیطریق علایق 
دهند که یاد را پیشنهاد می RS کاربر دست یافت. آنها یک

 .کندگیرد و از این اطلاعات استفاده میمی
 

 روش پیشنهادی -3

به  Onto واژةای یونانی دارد و از دو شناسی ریشههستان
گرفته  سرچشمهبه معنی شناختن،  Logiaمعنی هستان و 

از زبان  رایانهشناسی در دنیای است. تعریف هستان
Gruber  وStuder شناسی را بدین صورت است که هستان

 یک توصیف واضح و رسمی از یک مفهوم مشترک، تعریف
بودن به رسمیو  واضحتوان گفت که دو واژه . میکنندمی

 قابل درک باشد. رایانهاین معنی است که برای 
شناسی شامل مفاهیم، ویژگیتاناجزای اصلی هس

ها و ارتباط بین آنها است. مفاهیم را در بعضی از مراجع 
مجموعه یا گروهی از  ردهاند. تعبیر کرده ردهکلاس یا 
که در یک یا چندین صف و ویژگی با هم  استموجودات 
در یک دانشگاه استاد و  عنوان مثالبه. هستندمشترک 

مدیر گروه )چنانچه استاد نباشد( جزء دسته کارمندان 
یک نمونه  ردهگیرند. به هر یک از اعضای دانشگاه قرار می

های مشترک بین واقع داشتن ویژگیشود. درگفته می
کند. دیگری می ردةها، آن نمونه را جزئی از ردههای نمونه

هایی از یک را به نمونه ردهیک از  هایینمونهرابطه هم که 
 

1 Invisible Interests 

-روابط سلسله عنوان مثالبهکند. )کلاس دیگر مرتبط می

-عبارت دیگر، اجزای اصلی هستانمراتبی بین مفاهیم( به

ها و ارتباط بین آنها است. شناسی شامل مفاهیم، ویژگی
ها و توان اشیای پیرامون خود را بر اساس ویژگییعنی می
تر بتوان در مورد کرد تا راحت بندیدستهشان خصایص

 آنها قوانینی را اعمال کرد.
 در این بخش، روش جدیدی برای حل مشکل

سامانه پیشنهادگر ارائه شده است. در  در شروع سرد
سامانه پیشنهادی، فرآیند پیشنهاد شامل دو مرحله است. 

، مشخصات کاربر هدف و مشخصات قلم نخستدر مرحله 
برای این منظور، از ترکیب شباهت یابد. هدف گسترش می

عنوان شباهت ترکیبی کسینوس و شباهت جمعیتی به
سنجی ترکیبی پیشنهادی، استفاده شده است. شباهت

ترین همسایگان کاربر هدف برای برای انتخاب نزدیک
بنابراین، در این  ؛شودتوسعه مشخصات آنها استفاده می

بندی که ه رتبهبر اطلاعات مربوط بروش پیشنهادی، علاوه
شود، از های مختلف داده میتوسط کاربران به قلم

عنوان اطلاعات اضافی برای اطلاعات پروفایل آنها نیز به
شود. پس از توسعه استفاده می شروع سرد حل مشکل

قلم، در مرحله دوم، اگر  هایپروفایلهای کاربر و پروفایل
س های مورد نظر بر اساباشد، قلم NU کاربر هدف

بندی مییافته برای کاربر هدف رتبهمشخصات توسعه
باشد، قلم  NI صورت اگر قلم مورد نظرشوند. در غیراین

 بندیهدف بر اساس مشخصات توسعه داده شده رتبه
اند، هر هایی که در ادامه آورده شده. در زیربخششودمی

طرحی  (1)مرحله با جزئیات شرح داده خواهد شد. شکل 
 (2)دهد. همچنین، شکل هادی را نشان میاز روش پیشن

 .دهدمیکد روش پیشنهادی را نشان شبه
 

 بندی محلیکار میانگین رتبهراه -1-3
در این مرحله، یک روش ترکیبی مبتنی بر کسینوس و 

شناختی بین کاربران برای گسترش های جمعیتشباهت
از اطلاعات موجود در  مشخصات کاربر ایجاد شده است.

بندی کاربر برای محاسبه شباهت کسینوس رتبه ماتریس
ی شناختتیجمعهمچنین، از اطلاعات  شود.استفاده می

کاربران )شامل سن، جنسیت و شغل( برای محاسبه تشابه 
ومنظور تجزیهبه شود.جمعیتی در بین کاربران استفاده می

 تحلیل مشکل شروع سرد، از روش پیشنهادی استفاده
شده از کاربران، روش، برای هر زوج ارزیابیدر این  .شودمی

انتخاب،  ؛اندبندی شدههایی که توسط هر دو رتبههمه قلم
سپس از معیار تشابه کسینوس برای محاسبه شباهت بین 

ارائه شده  (1)شود، که در معادله کاربران استفاده می
 است.
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(1) 𝑈𝑆𝑖𝑗
𝑅 =

∑ 𝑅𝑖𝑘𝑅𝑗𝑘𝑘∈𝐴𝑖𝑗

√∑ 𝑅𝑗𝑘
2

𝑘∈𝐴𝑖𝑗 √∑ 𝑅𝑗𝑘
2

𝑘∈𝐴𝑖𝑗

 

 

𝑈𝑆𝑖𝑗، (1)در معادله 
𝑅  شباهت کسینوسی بین یک جفت از

مقادیر  بیشینهو  کمینه است. ام-𝑗ام و - 𝑖کاربران
𝑈𝑆𝑖𝑗برای

𝑅 است.  یکو  صفرترتیب مقادیر به𝑅𝑖𝑗 گر بیان
  𝐴𝑖𝑗دهد.ام می-𝑗به قلم  ام- 𝑖میزان نرخی است که کاربر

های آن دسته از عناصر است که توسط مجموعه شاخص
شرح زیر تعریف میو به بندیطبقه ام-𝑗و  ام-𝑖کاربران 

 شود:
 

(2) 𝐴𝑖𝑗 = {𝑘|𝑅𝑗𝑘 ≠ 𝑁𝑎𝑁 ∧ 𝑅𝑖𝑘 ≠ 𝑁𝑎𝑁} 
 

 .ناشناخته است 𝑁𝑎𝑁 که

 
 شمای کلی از روش پیشنهادی(: 1-شکل)

(Figure-1): The scheme of the proposed method 

Input: 

1. Let’s 𝑈𝑖 . 𝐷𝐼 denotes demographic information of the 𝑖th user.  

2. Let’s 𝑅𝑖𝑗 denotes the rate value the 𝑖th user gives to the 𝑗th movie. Let’s 𝑅𝑖: denotes the rate values the 𝑖th user gives to the 

different movies; its transpose (i.e. 𝑅𝑖:
𝑇) can be seen as a rate vector of the 𝑖th user. Let’s 𝑅:𝑗 denotes the rate values the 

different users give to the 𝑗th movie.  
3. Let’s 𝐼𝑖 . 𝐿 denotes the language of the 𝑖th movie. 
4. Let’s 𝐼𝑖 . 𝐷 denotes the director of the 𝑖th movie. 
5. Let’s 𝐼𝑖 .𝑊 denotes the writer of the 𝑖th movie. 
6. Let’s 𝐼𝑖 . 𝑅 denotes the average rate the 𝑖th item has gotten. 
7. Let’s 𝐼𝑖 . 𝑅𝑡 denotes the runtime of the 𝑖th item. 
8. Let’s 𝐼𝑖 . 𝑅𝑑 denotes the release data of the 𝑖th item. 
9. Let’s 𝐼𝑖 . 𝐶 denotes the country of the 𝑖th item. 
10. Let’s 𝐼𝑖 . 𝑁 denotes the number of rates the 𝑖th item has gotten. 
11. Let’s 𝐼𝑖 . 𝑃 denotes the producer of the 𝑖th item. 
12. Let’s 𝐼𝑖 . 𝐺𝑗  is an asymmetric Boolean variable indicating whether the 𝑖th item has the 𝑗th genre or not. 
13. Let’s 𝐼𝑖 . 𝐴𝑘  denotes whether the 𝑘th famous actor is available in the actors' list of the 𝑖th movie or not. A famous actor is the 

one features in at least five movies. 𝐼𝑖 . 𝐴𝑘  is an asymmetric Boolean variable. 

14. Let 𝑙 be expanding size of user profile or item profile 
Output:  

1. 𝑅 matrix 

Body: 

1. 𝑍 = 𝑄 = 25 

2. 𝑁𝐿𝐴𝑅𝑆 = 𝑁𝐺𝑀𝑅𝑆 = 𝑁𝐺𝑀𝑅𝑆 = 𝑙 

3. 𝑈𝑆𝑖𝑗
𝐷 = 𝑆𝑖𝑚(𝑈𝑖 . 𝐷𝐼, 𝑈𝑗 . 𝐷𝐼) where 𝑈𝑆𝑖𝑗

𝐷 is the users’ similarity matrix defined based on users’ demographic information. 

4. 𝑈𝑆𝑖𝑗
𝑅 =

∑ 𝑅𝑖𝑘𝑅𝑗𝑘𝑘∈𝐴𝑖𝑗

√∑ 𝑅𝑖𝑘
2

𝑘∈𝐴𝑖𝑗
∑ 𝑅𝑗𝑘

2
𝑘∈𝐴𝑖𝑗

 where 𝑈𝑆𝑖𝑗
𝑅  is the users’ similarity matrix defined based on users’ ratings and 𝐴𝑖𝑗 =

{𝑘|𝑅𝑗𝑘 ≠ 𝑁𝑎𝑁 ∧ 𝑅𝑖𝑘 ≠ 𝑁𝑎𝑁}. 

5. 𝐼𝑆𝑖𝑗
𝑅 =

∑ 𝑅𝑘𝑖𝑅𝑘𝑗𝑘∈𝐵𝑖𝑗

√∑ 𝑅𝑘𝑖
2

𝑘∈𝐵𝑖𝑗
∑ 𝑅𝑘𝑗

2
𝑘∈𝐵𝑖𝑗

 where 𝐼𝑆𝑖𝑗
𝑅  is the items similarity matrix defined based on users’ ratings and 𝐵𝑖𝑗 = {𝑘|𝑅𝑘𝑖 ≠

𝑁𝑎𝑁 ∧ 𝑅𝑘𝑗 ≠ 𝑁𝑎𝑁}. 
6. Let’s 𝐼𝑆𝑖𝑗

𝑂 be the items’ similarity matrix defined based on items’ ontology information (features defined in lines 3-13 of 

input section). 

7. Define 𝑈𝑆𝑖𝑗 = 𝜃𝑢(|𝐴𝑖𝑗|) × 𝑈𝑆𝑖𝑗
𝐷 + (1 − 𝜃𝑢(|𝐴𝑖𝑗|)) × 𝑈𝑆𝑖𝑗

𝑅 . 

8. Define 𝐼𝑆𝑖𝑗 = 𝜃𝑖(|𝐵𝑖𝑗|) × 𝐼𝑆𝑖𝑗
𝑂 + (1 − 𝜃𝑖(|𝐵𝑖𝑗|)) × 𝐼𝑆𝑖𝑗

𝑅  is the items’ similarity matrix defined based on items’ ontology 

information. 

9. Use LARS or GMRS or LARS+GMRS to determine 𝑅𝑖̈𝑗̈ and then expand user profile of the target user if the target user is 

NU 

 (u) کاربر

 (i) قلم

کاربر 

 هدف

 قلم

 هدف

 

LRAS 

GMRS 

LARS+GMRS 

ILMRS 

توسعه 

برپروفایل کار  

توسعه 

مپروفایل قل  

LRAS 

GMRS 

LARS+GMRS 

ILMRS 

گیریمیانگین  

 بله

 خیر

 بله

 خیر
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10. Use ILMRS to determine 𝑅𝑖̈𝑗̈ and then expand the target item profile if the target item is a NI 

11. If 𝑗̈th item is a cold item or NI 

12.        Use ILMRS to determine 𝑅𝑖̈𝑗̈ on the expanded profiles of items 

13. Elseif 𝑖̈th user is a cold user or NU 

14.        Estimate 𝑅𝑖̈𝑗̈ using equation 6 on the expanded profiles of users either by GMRS or LARS or LARS+GMRS 

15. Else 

16.        Estimate 𝑅𝑖̈𝑗̈ using ILMRS on the non-expanded profiles of items and with GMRS or LARS or LARS+GMRS on the 

non- 

expanded profiles of users and then report average of the values obtained by two methods 

 کد روش پیشنهادیشبه(: 2-شکل)

(Figure-2): The general framework of the proposed method 

 

های شباهت کاربران نیز بر اساس داده

عنوان مثال سن، جنسیت و شغل( )به شناختیجمعیت

بین  (3)های جمعیتی در معادله شود. شباهتمحاسبه می

شود. در این رابطه، اگر مقدار یک دو کاربر محاسبه می

صفت خاص برای دو کاربر یکسان باشد، مقدار شباهت این 

صورت، ایندرغیر ؛صفت خاص برای هر دو کاربر برابر است

عنوان مثال، اگر هر دو کاربر به برای آنها برابر با صفر است.

صورت اینیرجنسیت یکسانی داشته باشند، مقدار یک، درغ

 :صفر است
 

(3) 
𝑈𝑆𝑖𝑗

𝐷 = 𝑆𝑖𝑚(𝑈𝑖 . 𝐷𝐼, 𝑈𝑗 . 𝐷𝐼)

=
∑ 𝑤𝑘 × 𝜋(𝑈𝑖 . 𝑓𝑘, 𝑈𝑗 . 𝑓𝑘)
𝑑
𝑘=1

∑ 𝜋(𝑈𝑖 . 𝑓𝑘 , 𝑈𝑗 . 𝑓𝑘)
𝑑
𝑘=1

 
 

𝑈𝑆𝑖𝑗از این نظر، 
𝐷  شباهت جمعیتی بین یک جفت از

𝑈𝑆𝑖𝑗 حداقل و حداکثر مقادیر  است. ام-𝑗ام و -𝑖 کاربران
𝑅به

𝑈𝑖است.  یکو  صفرترتیب  . 𝑓𝑘  ویژگی𝑘- ام

های تعداد کل ویژگی ام است.-𝑖کاربر  یشناختتیجمع

مخفف وزن ویژگی  𝑤𝑘 .شودمی مشخص 𝑑 جمعیتی با

همچنین  ام در محاسبه تشابه جمعیتی است.-𝑘جمعیتی

𝜋(𝐴, 𝐵) ،تابعی است که شباهت بین 𝐴 و B گیری را اندازه

 :شودتعریف می (4)کند و براساس معادله می
 

(4) 

𝜋(𝑈𝑖 . 𝑓𝑘 , 𝑈𝑗 . 𝑓𝑘)

=

{
 
 

 
 

0 (𝑓𝑘 𝑖𝑠 𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙) ∧ (𝑈𝑖 . 𝑓𝑘 ≠ 𝑈𝑗 . 𝑓𝑘)

1 (𝑓𝑘 𝑖𝑠 𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙) ∧ (𝑈𝑖 . 𝑓𝑘 = 𝑈𝑗 . 𝑓𝑘)

𝑈𝑖 . 𝑓𝑘 − 𝑈𝑗 . 𝑓𝑘

max
𝑖1

𝑈𝑖1 . 𝑓𝑘 −min𝑖1
𝑈𝑖1 . 𝑓𝑘

𝑓𝑘  𝑖𝑠 𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑖𝑐

 

 

پس از محاسبه کسینوس و تشابهات جمعیتی در 

برای محاسبه شباهت نهایی  (5)بین کاربران، از معادله 

 :شودبین کاربران استفاده می
 

(5) 𝑈𝑆𝑖𝑗 = 𝜃𝑢(|𝐴𝑖𝑗|) × 𝑈𝑆𝑖𝑗
𝐷 + (1 − 𝜃𝑢(|𝐴𝑖𝑗|))

× 𝑈𝑆𝑖𝑗
𝑅  

 

کننده وابستگی پارامتر تعیین  𝜃𝑢(|𝐴𝑖𝑗|)که در آن

هر یک از کسینوس و شباهت نهایی بین کاربران به 

 در این رابطه، مقدار های جمعیتی است.شباهت

𝜃𝑢(|𝐴𝑖𝑗|) = گر وابستگی کامل شباهت نهایی به نشان1

𝜃𝑢(|𝐴𝑖𝑗|)شباهت جمعیتی کاربران است و مقدار = 0  

وابستگی کامل شباهت نهایی به شباهت کسینوس کاربران 

 توان نتیجه گرفت، می(5)دهد. در مورد رابطه را نشان می

بندی مشترکی که حتی اگر هر دو کاربر هیچ قلم رتبه

توان شباهت آنها با یکدیگر را بر اساس نداشته باشند، می

بر   𝜃𝑢(𝑛)بنابراین،؛ معیار تشابه جمعیتی محاسبه کرد

 :شودتعریف می (6)اساس معادله 
 

(6) 𝜃𝑢(𝑛) = {
min (

𝑛

𝑛 + 10
, 0.2) 𝑛 < 4

min (
𝑛

𝑛 + 100
+ 0.2,1.0) 𝑛 ≥ 4

 

 

کاربرانی که   𝑍شباهت نهایی بین کاربران،پس از محاسبه 

عنوان مجموعه به ؛بیشترین شباهت را با کاربر هدف دارند

مقدار  شوند.ترین همسایگان کاربر هدف انتخاب مینزدیک

 𝑗)کاربر هدف( به قلم ام- 𝑖ای که کاربرشدهبینینرخ پیش

 :شودبرآورد می (7)با توجه به معادله  ،دهدمی ام-
 

 

(7) 𝑅̂𝑖𝑗 =
∑ 𝑈𝑆𝑖𝑘 × 𝑅𝑘𝑗𝑘∈𝑁𝑁𝑖(𝑍)

∑ 𝑈𝑆𝑖𝑘𝑘∈𝑁𝑁𝑖(𝑍)
 

 

 

𝑅̂𝑖𝑗 ای است که کاربر بینی شدهقدار نرخ پیشم𝑖-ام 

 𝑍 هایشاخص 𝑁𝑁𝑖(𝑍)دهد، می 𝑗 )کاربر هدف( به قلم

کاربر را -ترین همسایه کاربر هدف، یعنی کاربرنزدیک

ها که توسط سپس، تعداد معینی از قلم؛ دهدنشان می

ترین کاربران به کاربر هدف )یعنی همسایگان آن( نزدیک

اضافه می (7)دارای رتبه بالایی هستند، بر اساس معادله 

 (𝐿𝐴𝑅𝑆) یمحل بندیرتبه نیانگیکار مراهشوند. ما آن را 

=)𝑁𝐿𝐴𝑅𝑆بنابراین،؛ گذاریمینام م Z)  های مختلف لمق

برای  است.برای توسعه مشخصات کاربر هدف انتخاب شده 

هایی که دارای بالاترین امتیاز توسط این منظور، قلم

 ؛شوندانتخاب می ،از کاربر هدف هستند Z همسایگان

بندی های موجود بر اساس رتبه، قلمکارراهبنابراین، در این 

ترتیب نزولی و اند، بهای که دریافت کردهشدهبینیپیش

برای توسعه مشخصات  فهرستاز ابتدای  𝑁𝐿𝐴𝑅𝑆های قلم

 شوند.کاربر هدف انتخاب می
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 ازیامت نیشتریبا ب یکار سراسرراه -2-3
ی است راهکار (GMRS) کار سراسری با بیشترین امتیازراه

برای توسعه مشخصات  𝑁𝐺𝑀𝑅𝑆 های مختلفکه در آن قلم
هایی منظور، قلم. برای این[25]شود کاربر هدف انتخاب می

همسایگان  Z تمام وسیلةبهبندی را رتبهکه بیشترین 

بنابراین، در  ؛شوندکاربر هدف داشته باشند، انتخاب می
، اقلام موجود بر اساس میانگین تعداد امتیازاتی راهکاراین 

-نزدیکترین همسایه کاربر هدف دریافت کرده Z که توسط

از  𝑁𝐺𝑀𝑅𝑆های شوند و قلمترتیب نزولی مرتب میاند، به
 شوند.برای توسعه کاربر هدف انتخاب می فهرستای ابتد

 

 یمحل ازیامت یکار داراراه -3-3
های های قلم هدف با سایر قلمشباهت کارراهدر این 

ترین سپس، برخی از مشابه، موجود در سامانه محاسبه
بندی قلم هدف انتخاب میبینی رتبهبرای پیش هاقلم

-کسینوس و شباهتیک رویکرد ترکیبی مبتنی بر  شوند.

از اطلاعات  شناسی بین اقلام ایجاد شده است.های هستان
بندی کاربر برای محاسبه تشابه موجود در ماتریس رتبه

همچنین، از اطلاعات  ؛شودکسینوس بین اقلام استفاده می
شناسی( اقلام برای محاسبه شباهت جدید کمکی )هستان

در این  شود.شناسی( در بین کاربران استفاده می)هستان
بندی کاربران شده، رتبهروش، برای هر جفت قلم ارزیابی

برای هر دو انتخاب، سپس از معیار تشابه کسینوس برای 
طور که در معادله محاسبه شباهت بین آن کاربرها همان

 :شودارائه شده است، استفاده می (8)
 

(8) 𝐼𝑆𝑖𝑗
𝑅 =

∑ 𝑅𝑘𝑖𝑅𝑘𝑗𝑘∈𝐵𝑖𝑗

√∑ 𝑅𝑘𝑖
2

𝑘∈𝐵𝑖𝑗
∑ 𝑅𝑘𝑗

2
𝑘∈𝐵𝑖𝑗

 

 

𝐼𝑆𝑖𝑗، (8)در معادله 
𝑅  شباهت کسینوس بین یک جفت از

𝐼𝑆𝑖𝑗 حداقل و حداکثر مقادیر است. ام- 𝑗و  ام-𝑖اقلام 
𝑅 به

های آن مجموعه شاخص 𝐵𝑖𝑗است.  یکو  صفرترتیب 
امتیاز  ام- 𝑗و ام-𝑖دسته از کاربران است که به هر دو قلم 

 :شودتعریف میصورت زیر دهند و بهمی
 

(9) 𝐵𝑖𝑗 = {𝑘|𝑅𝑘𝑖 ≠ 𝑁𝑎𝑁 ∧ 𝑅𝑘𝑗 ≠ 𝑁𝑎𝑁} 
 

 ناشناخته است. 𝑁𝑎𝑁 که
های کمکی محاسبه شباهت اقلام نیز بر اساس داده

𝐼𝑖 شود.می . 𝐿 زبان قلم𝑖-ام،  𝐼𝑖 . 𝐷  کارگردان قلم𝑖-ام، 
 𝐼𝑖 .𝑊  نویسنده قلم𝑖-ام، 𝐼𝑖 . 𝑅 میانگین نرخ قلم،𝐼𝑖 . 𝑅𝑡  

𝐼𝑖 ،ام-𝑖زمان اجرا قلم  . 𝑅𝑑 های انتشار قلم داده𝑖-ام،𝐼𝑖 . 𝐶  
𝐼𝑖. دهدمی ام را نشان-𝑖کشور قلم  . 𝑁 هایی را تعداد نرخ

𝐼𝑖که قلم کسب کرده است.  . 𝑃 کننده قلم تولید𝑖-ام،𝐼𝑖 . 𝐺𝑗  
ام -𝑖دهد قلم که نشان می استیک متغیر نامتقارن بولی 

𝐼𝑖را دارد یا خیر.  ام- 𝑗ژانر . 𝐴𝑘 دهنده این است که نشان
ام موجود -𝑖در لیست بازیگران قلم  ام-𝑘آیا بازیگر معروف

است یا خیر. بازیگر مشهور یکی از بازیگرهای حداقل پنج 
𝐼𝑖قلم است.  . 𝐴𝑘 .یک متغیر نامتقارن بولی است𝐼𝑆𝑖𝑗

𝑂  
ی ماتریس تشابه قلم است، که براساس اطلاعات کمک

های ها تعریف شده است )ویژگیشناسی( قلم)هستان
شناسی های هستانشده در این پاراگراف(. شباهتتعریف

 :شودمحاسبه می (10)ها با توجه به معادله بین همه جفت
 

(10) 
𝐼𝑆𝑖𝑗
𝑂 = 𝑆𝑖𝑚(𝐼𝑖 . 𝑂, 𝐼𝑗 . 𝑂)

=
∑ 𝜔𝑘 × 𝜋(𝐼𝑖 . 𝑓𝑘 , 𝐼𝑗 . 𝑓𝑘)
𝑜
𝑘=1

∑ 𝜋(𝐼𝑖 . 𝑓𝑘 , 𝐼𝑗 . 𝑓𝑘)
𝑜
𝑘=1

 

 

𝐼𝑆𝑖𝑗در این رابطه، 
𝑂 شناسی( بین شباهت جدید )هستان

 بیشینهو  کمینه است. ام- 𝑗ام و-𝑖های یک جفت از قلم

𝐼𝑆𝑖𝑗 مقادیر
𝑅 تعداد کل ویژگی است. یکو  صفرترتیب به

مخفف وزن 𝜔𝑘 شود. نشان داده می 𝑜 های کمکی با

در محاسبه شباهت جدید )هستان ام- 𝑘ویژگی کمکی

,𝜋(𝐴شناسی( است. همچنین،  𝐵)   تابعی است که شباهت

بر  (4)کند و مانند معادله گیری میرا اندازه 𝐵 و 𝐴 بین

 :شودمی تعریف (11)اساس معادله 

(11) 

𝜋(𝐼𝑖. 𝑓𝑘 , 𝐼𝑗. 𝑓𝑘)

=

{
 
 
 

 
 
 

              1     (𝑓𝑘 𝑖𝑠 𝐴𝑠𝑦 𝐵𝑜𝑜𝑙) ∧ (𝐼𝑖. 𝑓𝑘 = 𝐼𝑗. 𝑓𝑘 = 1)

              0     𝑓𝑘 𝑖𝑠 𝐴𝑠𝑦 𝐵𝑜𝑜𝑙

0 (𝑓𝑘 𝑖𝑠 𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙) ∧ (𝐼𝑖. 𝑓𝑘 ≠ 𝐼𝑗. 𝑓𝑘)

1 (𝑓𝑘 𝑖𝑠 𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙) ∧ (𝐼𝑖. 𝑓𝑘 = 𝐼𝑗. 𝑓𝑘)

𝐼𝑖. 𝑓𝑘 − 𝐼𝑗. 𝑓𝑘

max
𝑖1

𝐼𝑖1 . 𝑓𝑘 −min𝑖1
𝐼𝑖1 . 𝑓𝑘

𝑓𝑘 𝑖𝑠 𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑖𝑐

 

 

های جدید پس از محاسبه کسینوس و شباهت

برای محاسبه  (12)شناسی( بین اقلام، از معادله )هستان

 :شودها استفاده میشباهت نهایی بین قلم
 

(12) 𝐼𝑆𝑖𝑗 = 𝜃𝑖(|𝐵𝑖𝑗|) × 𝐼𝑆𝑖𝑗
𝑂 + (1 − 𝜃𝑖(|𝐵𝑖𝑗|)) × 𝐼𝑆𝑖𝑗

𝑅  
 

، پارامتری است که 𝜃𝑢(|𝐴𝑖𝑗|)، مانند𝜃𝑖(|𝐵𝑖𝑗|)کهطوریبه

از کسینوس و  وابستگی شباهت نهایی بین اقلام به هر یک

کند. شناسی( را تعیین میهای جدید )هستانشباهت

𝜃𝑖(|𝐵𝑖𝑗|)  تعریف شده است (13)بر اساس معادله: 
 

(13) 𝜃𝑖(𝑛) = min (
𝑛

𝑛 + 1000
, 0.9) 

 

قلمی که  𝑄ها، پس از محاسبه شباهت نهایی بین قلم

انتخاب شده  ،بیشترین شباهت را با قلم هدف داشته باشد

اکنون، این  شود.بندی استفاده میبینی رتبهو برای پیش

-به ،اقلام که بیشترین شباهت را با قلم مورد نظر دارند
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هدف انتخاب  ترین همسایگان قلمعنوان مجموعه نزدیک

 𝑗 به قلم 𝑖 ای که کاربرشدهبینیمقدار نرخ پیش شوند.می

  :شودبرآورد می (14)دهد طبق معادله می
 

(14) 𝑅̂𝑖𝑗 =
∑ 𝐼𝑆𝑗𝑘 × 𝑅𝑖𝑘𝑘∈𝑁𝑁𝑢(𝑄)

∑ 𝐼𝑆𝑗𝑘𝑘∈𝑁𝑁𝑢(𝑄)
 

 

𝑅̂𝑖𝑗ای است که کاربرشدهبینیمقدار نرخ پیش 𝑖 به قلم𝑗  ،

ای از تمام مجموعه 𝑁𝑁𝑢(𝑄)دهد. یعنی کاربر هدف، می

 نزدیکترین همسایه قلم هدف را نشان 𝑄 هایشاخص

محلی         کار دارای امتیاز عنوان راهکار، بهاین راه .دهدمی

(ILMRS) بنابراین، ؛شودنامیده می𝑁𝐼𝐿𝑀𝑅𝑆(= 𝑄)  قلم

 شود.بندی انتخاب میبینی رتبههای مختلف برای پیش

در بالاترین  𝐼𝑆𝑖𝑗 که با توجه به 𝑗منظور، هر قلم برای این 

 شود.باشد، به نمایه قلم اضافه می  𝑁𝐼𝐿𝑀𝑅𝑆 رتبه

 

 ها و نتایج تجربیآزمایش -4

 دادهمجموعه -1-4
منظور ارزیابی روش پیشنهادی، های معیار بهدادهمجموعه

توان از که می Movielens 1m هایدادهاز مجموعه

بارگیری کرد، استفاده  برخطصورت گروه لنز به تارنمای

بندی است رتبه یک میلیوناین مجموعه شامل شده است. 

شود. داده می ویدیو 3950کاربر به  6040که توسط 

ای نمره پنجموجود شامل مقیاس عددی های بندیرتبه

 دودهنده امتیاز بسیار کم، رتبه نشان یکاست که، رتبه 

دهنده امتیاز متوسطنشان سهدهنده امتیاز کم، رتبه نشان

دهنده نشان پنج علاقه بالا و رتبه دهندهنشان چهار، رتبه 

داده، هر موعهعلاقه بسیار زیاد کاربران است. در این مج

بندی کرده است. یک قلم را رتبه بیست کمدستکاربر 

قلم سرد استفاده  عنوانبهقلم،  395ها، یعنی دهم قلم

امتیاز  بیست درنهایتاقلامی است که  ،شود. اقلام سردمی

رتبه واقعی  بیستتا  صفرطور تصادفی کسب کند. ما به

-داده قرار میهای سرد در مجموعهبرای هر یک از این قلم

 ICS  (Item Coldدادهمجموعهعنوان دهیم. ما آن را به

Start) 604دهم کاربران، یعنی یک کنیم.گذاری مینام 

شوند. ما آن را بهعنوان کاربر سرد استفاده میکاربر، به

نامگذاری  UCS (User Cold Start)داده عنوان مجموعه

داده مورد استفاده برای ارزیابی روش کنیم. در مجموعهمی

قلم را ارزیابی کرده  بیست کمدستپیشنهادی، هر کاربر 

بنابراین، برای ارزیابی روش پیشنهادی در شرایط  ؛است

(، تعدادی از  UCSعنوان مثال مجموعه دادهشروع سرد )به

طور تصادفی بر اساس روش پیشنهادی برای هر ها بهقلم

شده کمتر از ند. این تعداد قلم انتخابشوکاربر انتخاب می

شده توسط هر کاربر است. برای هر های ارزیابیکل قلم

اولیه در نمایه برابر با مقادیر مختلف  هایقلمکاربر، تعداد 

آزمون عنوان مجموعهبندی نیز بهدهم رتبهیک است. دهتا 

شود. ما آن عمومی در یک بستر آزمایش دیگر استفاده می

 UCS                (User Coldدادهمجموعهعنوان را به

Start)  ه است ک گفتنیکنیم. گذاری مینامICS،UCS یا 

TN شوند و در نتیجه، ما بار تولید می سیطور تصادفی به

 یا ICS ، UCSآزمایش مستقل بر روی سیبرای هر روش 

TN آزمایش  سیدر این دهیم و نتیجه متوسط نجام میا

عنوان عملکرد روش در نظر گرفته شده مستقل بوده و به

 است.

 

 معیارهای ارزیابی -2-4
 برای ارزیابی روش پیشنهادی، معیار میانگین خطای مطلق

(𝑀𝐴𝐸)   شودمحاسبه می (15)با استفاده از معادله: 
 

(15) 𝑀𝐴𝐸 =
∑ ∑ |𝑅𝑖𝑗 − 𝑅̂𝑖𝑗|𝑗𝑖

𝑇𝑒𝑠𝑡𝑆𝑖𝑧𝑒
 

 

است.  𝑗 به قلم 𝑖 امتیاز واقعی کاربر 𝑅𝑖𝑗، (15)در معادله 

𝑅̂𝑖𝑗 شده کاربربینیرتبه پیش 𝑖 به قلم 𝑗 است و 

𝑇𝑒𝑠𝑡𝑆𝑖𝑧𝑒شده است.بینی های پیشبندیتعداد کل رتبه 

با استفاده از  (𝑅𝐶) بندیهمچنین، معیار تصحیح رتبه

 :شودمحاسبه می (16)معادله 

(16) 𝑅𝐶 =
∑ ∑ 𝛿 (𝑅𝑖𝑗 == 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑅̂𝑖𝑗))𝑗𝑖

𝑇𝑒𝑠𝑡𝑆𝑖𝑧𝑒
 

 

صورت در غیر این یک است،𝛿(𝐴) درست باشد  A اگر

روشی آماری برای تأیید  [36]آزمون معناداری  صفر است.

اعتبار این است که تفاوت بین عملکرد دو یا چند روش از 

دهد. آزمون را نشان می (p-1)نظر آماری با سطح اطمینان 

توان با معیارهای مختلف ارزیابی میآماری معناداری را 

 به معنی با احتمال p اصطلاح در سطح اطمینان انجام داد.

p است. 

 

 مقایسه و ارزیابی نتایج تجربی -3-4
برای ارزیابی روش پیشنهادی، ما آن را با برخی از روش

LMR ،LULCS ،GMR ،LMRهای اولیه خام مانند +  
(LMR و همچنین با استفاده از اطلاعات جمعیت )شناختی

)یا  هیکاربر پا یمشارکت شیپالا شنهادگریسامانه پ

کنیم( مقایسه می NoPE گسترش بدون نمایه به اختصار
-های مختلف دیگری مانند غیرنرمالهمچنین، ما از روش
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بر اساس تجزیه مقدار منفرد   ConF RS  [37] ،RSسازی
بر اساس محبوبیت  RS، [38]نشان داده شده(  SVD )با

(Pop) [39] وTop − N شناسی استفاده ر اساس هستانب
ها از پارامترهای . همه این روش[40] (OTopN)کنیم می

ها . این آزمون[46-41]کنند فرض خود استفاده میپیش
 ، ICSداده انجام شده استطور متفاوت در سه مجموعهبه

UCS  وTNبراین، وزن هر داده جمعیتی از نظر سن، علاوه ؛
یک مجموعه اعتبارسنجی تنظیم  وسیلةبهجنس و شغل 

ها شناسی قلمشود. همچنین، وزن هر اطلاعات هستانمی
 𝑍 شود. پارامترهایبا یک مجموعه اعتبارسنجی تنظیم می

زیرا از نظر آزمایشی بهترین  ،اندتنظیم شده 25روی  𝑄 و 
 .[36]انتخاب است 
با توجه به دو  هاهای استفاده شده در آزمایشروش

 گفتنی) RC و )ب( MAE شوند: )الف(معیار مقایسه می

مورد  کارراهاست که روش پیشنهادی با توجه به نوع 
استفاده برای توسعه مشخصات، نامگذاری شده است، در 

نامیده شده است.(   ILMRS & LAMR + GMARاینجا 
را برای روش  MAE نتایج مربوط به معیار (3)شکل 

دهد. همانهای مختلف نشان میپیشنهادی و سایر روش
مشخص است، روش پیشنهادی  (3)طور که از نتایج شکل 

در همه موارد بهترین عملکرد را دارد. برای  طورتقریبیبه
ده است تا بتوان شنیز ترسیم  (4)وضوح بیشتر شکل 

روش دیگر نشان داد  هفتیز با برتری روش پیشنهادی را ن

، LMR ،GMR هایروش)برای وضوح بهتر و مقایسه با 
LMR+  وLULCS  د(. در این بخش، شترسیم  (4)شکل

بنا شده   RC و  MAEهای مختلف بر اساس دو معیارروش
مشخص است، روش  (5)طور که از نتایج شکل است. همان

در  عملکرد رابهترین  طورتقریبیبهپیشنهادی از نظر دقت 
-نشان می (5و  4، 3) هایهمه موارد دارد. نتایج در شکل

دهد که روش پیشنهادی بهترین عملکرد را بر اساس 
ها دارد. دادهدر همه مجموعه  MAEو RC معیارهای

نشان داده شده است، بهترین  (3)که در شکل طور همان

دست زمانی به  RS های مختلفبرای روش MAE مقدار
𝑙آید که مقدار پارامترمی = باشد. همچنین بهترین   10

دست میزمانی به RS های مختلفبرای روش RC مقدار
𝑙آید که مقدار پارامتر =   RC باشد. بهترین مقدار  50

آید که مقدار دست میپیشنهادی زمانی به RS برای روش
𝑙 پارامتر  ≥  هایبنابراین، طبق نتایج در شکل ؛باشد10

 ؛است ده، بهترین اندازه توسعه پروفایل (5و  4،  3)
خواهد  دهبنابراین، اندازه توسعه پروفایل از اینجا به بعد 

𝑙بود، یعنی  =  ترتیب مقادیربه (5و  4، 3)های . شکل10

MAE و RC های مختلفرا برای روش RS دهدمی نشان .
انجام  (5)آزمون آماری معناداری که بر روی نتایج شکل 

 (6)دهد. شکل نشان می 0375/0را  𝑝 شده است، مقدار
های روش وسیلةبهشده ارائه Top-N هایدقت پیشنهاد

برای  دهد.نشان می ICS را در مجموعه داده RS مختلف
جدید و  نسبهبههای مقایسه روش پیشنهادی با سایر روش

استفاده شده است. در این  (7)مشابه از نمودار شکل 
نمودار از معیاری به نام معیار فیشر استفاده شده است. هر 

شده عملکرد چه مقدار این معیار بیشتر باشد، روش ارائه
-شده آوردهشده در نمودار های مقایسهبهتری دارد. روش

 اند.
 

 

 

 
مختلف بر  شنهادگریپ یهاعملکرد سامانه سهیمقا(: 3-)شکل

 لیمختلف گسترش پروفا یهااندازه یبرا  MAE اریحسب مع

و  ICSداده ( مجموعهوسط، )TN( مجموعه داده بالا) درکاربر 

 UCSداده مجموعه (پایین)

(Figure-3): The performance comparison of different RSs in 

terms of MAE for different profile expansion sizes on (top) 

TN dataset, (center) ICS dataset and (bottom) UCS dataset 
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مختلف گسترش  یهااندازه یبرا  MAE اریبر حسب مع جدید با روش پیشنهادی شنهادگریپ سامانهچند عملکرد  سهیمقا(: 4-شکل)

 UCSداده مجموعه (پایینو ) ICSداده ( مجموعهوسط، )TNداده ( مجموعهبالا) درکاربر  لیپروفا
(Figure-4): Comparison of the performance of several new RSs with the proposed method in terms of MAE for different profile 

expansion sizes on (top) TN dataset, (center) ICS dataset and (bottom) UCS dataset 
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( بالا) درکاربر  لیمختلف گسترش پروفا یهااندازه یبرا  RC اریمختلف بر حسب مع شنهادگریپ یهاعملکرد سامانه سهیمقا (:5-شکل)

 UCSداده مجموعه (پایینو ) ICSداده ( مجموعهوسط، )TNداده مجموعه
(Figure-5): The performance comparison of different RSs in terms of RC for different profile expansion sizes on (top) TN dataset, 

(center) ICS dataset and (bottom) UCS dataset 
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ی براپیشنهاد برتر،  Nهای مختلف تعداد برای اندازه Recallمعیار  بر حسبمختلف  های پیشنهادگرسامانهعملکرد  سهیمقا (:6-شکل)

 ICSداده در مجموعه 10کاربر با اندازه  لایپروف گسترش
(Figure-6): The performance comparison of different RSs in terms of Recall of Top-N recommendations for profile expansion size 

of 10 on ICS dataset 
 

 
 

 هادادهدر تمام مجموعه 1Fمیانگین معیار  بر حسبمختلف  های پیشنهادگرسامانهعملکرد  سهیمقا(: 7-شکل)

(Figure-7): The performance comparison of different RSs in terms of F1 measure averaged on all datasets 
 

 معناداریآزمون آماری  -4-4
آزمون فریدمن یک آزمون ناپارامتری است که برای 

در  کمدستمقایسه سه یا بیش از سه گروه وابسته که 

شوند، مورد استفاده قرار میگیری میای اندازهسطح رتبه

های پیوسته تواند در مورد دادهگیرد. این آزمون می

م برده شود، اما در هنگا کاربهای یا نسبی( نیز )فاصله

بندی آنها مدنظر قرار میها نیز رتبهمحاسبه این داده

وابسته  F آزمون فریدمن معادل ناپارامتری آزمون .گیرد

های تکراری است. در این حالت در تحلیل واریانس اندازه

شده ضرورتی های تکراربرای اجرای تحلیل واریانس داده

وجود فرضیاتی مانند نرمال بودن توزیع، برابری به

بنابراین در  ؛ها و پیوسته بودن مقیاس وجود نداردواریانس

های تکراری چنانچه یک یا همه تحلیل واریانس اندازه

رد شوند، از آزمون فریدمن  شدهیادفرضیات ابتدایی 

در این آزمون بیان  (H0) صفر فرضیه .شوداستفاده می

های تکرارشده که توزیع مشاهدات در سنجش کندمی

های ایجادعبارت دیگر میان توزیعند. یا بهیکسان هست

های مکرر روی یک گروه و یا بین شده در اثر سنجش

های همتا در زمینه متغیر وابسته تفاوتی وجود ندارد. گروه

وجود دارد که با   (H1)همچنین یک فرضیه جایگزین

 کمدستکند کند و پیشنهاد میفرضیه صفر رقابت می

شده در این کار، نتایج محاسبه ست.یکی از نتایج متفاوت ا

با استفاده از روش پیشنهادی و سایر رویکردها، مقایسه و 

 شود که آیا تفاوت بین نتایج با استفاده از آزمونتحلیل می

𝑡 آزمون دار است.و فریدمن از نظر آماری معنی 𝑡  یا

که فریدمن یک آزمون آماری است که برای ارزیابی این

تصادفی است یا از نظر آماری داده مجموعهتفاوت بین دو 

𝑥𝑟 محاسبه آماره فریدمن که آن را بادار است. معنی
نشان  2

 :پذیر استدهند با استفاده از رابطه زیر امکانمی

(17) 𝑥𝑟
2 =

𝑆𝑆𝑏𝑟
𝑘(𝑘 + 1)/12
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 ها وای بین توزیعمجموع مجذورات رتبه 𝑆𝑆𝑏𝑟 که در آن

𝑘 انجام  بندی در مورد آنهاکه رتبه است هاتعداد توزیع

 .شودمی

 

 

 شده با رویکرد پیشنهادی و رویکردهای دیگرو نتایج آزمون فریدمن برای دقت محاسبه t آزمون(: 1-جدول)

(Table-1): The t-test analysis between accuracies of different methods and the proposed method and their friedman-test analysis 

𝒕 − 𝒕𝒆𝒔𝒕 𝑭𝒓𝒊𝒆𝒅𝒎𝒂𝒏’𝒔 𝒕𝒆𝒔𝒕 

 
Bagherifard 

et al. 
Koren. Pirasteh et al. Ji et al. 

Chen and 

Peng. 

Nilashi et 

al. 
 

Mean 0.9901 0.9947 0.9951 0.9959 0.9960 0.9969 – 

h 1 1 1 1 1 1 1 

t - stat 6.0955 12.3997 9.0459 6.3346 3.0530 3.6619 – 

p - value 0.0037e−01 2.4317e−04 8.2749e−04 0.0032e−01 0.0037e−01 0.0026e−01 3.0774e−04 

 

 نتایجرا با استفاده از  𝑡آزمون  جینتا (1)جدول 

 ارائه کردهایرو ریو سا یشنهادیپ کردیشده با رومحاسبه

که، عنی اینی  H0صفر هیآزمون، فرض نیا ی. برادهدمی

-یعنی این H1مختلف برابر است و  یهاروش نتایج یمعن

 ریمختلف نابرابر است. مقاد یهاروش نتایج یمعنکه، 

𝑃 (𝑇 ≤ 𝑡)  مقدار(𝑝بس )دهد یم نشانبه صفر  کینزد اری

𝑃 (𝑇 رایز ؛استدرصد  99بالاتر از  یابیارز نانیاطم که ≤

𝑡) ≪ بزرگتر از صفر  t-stat ری، مقادنیاست. همچن 0.05

h یاست و مقدار برگشت =  𝑡دهد که آزمون ینشان م 1

𝛼 یعنی  %5 یداریصفر را در سطح معن هیفرض = 0.05 

 ریسا یطور قابل توجهما به کردیرو، رونیکند. از امی رد

آمده  دستهب جینتا (1). جدول دیرا بهبود بخش کردهایرو

𝛼 یرا برا دمنیاز آزمون فر =  جهیدهد. نتینشان م 0.05

 یفردمنحصربه نیانگیم کردهایکند که همه رویم فیتوص

به صفر است که آزمون  کینزد اریبس 𝑝دارند و مقدار 

 .کندمیصفر را رد  هیفرض
 

 گیرینتیجه -5
در این مقاله، رویکرد ترکیبی جدیدی مبتنی بر ترکیب 

شناختی و شباهت کسینوس بین کاربران شباهت جمعیت

 ومنظور حل مشکل شروع سرد از نوع کاربر جدید به

همچنین، رویکرد جدیدی مبتنی بر ترکیب شباهت 

منظور حل و شباهت کسینوس بین اقلام به شناسیهستان

شروع سرد از نوع قلم جدید ارائه شده است. ایده  مسأله

ی کاربر بر اساس هااصلی روش پیشنهادی توسعه پروفایل

های مختلف برای ایجاد پروفایل با عملکرد بالاتر کارراه

عملکرد بهتر  هابرای کاربران است. نتایج حاصل از آزمایش

دهد. ها نشان میروش پیشنهادی را نسبت به سایر روش

تواند برای کارهای آینده در یکی از پیشنهادهایی که می

اطلاعات مختلف در مورد نظر گرفته شود، استفاده از 

ها و کاربران است. استفاده از این اطلاعات محتوای قلم

تواند باعث افزایش ها و کاربران میاضافی مربوط به قلم

 مسألهویژه در مواجهه با های پیشنهادگر، بهکارایی سامانه

حل برای مشکل تاکنون، ما چندین راه شروع سرد شود.

-شنهادگر مورد بحث قرار دادههای پیشروع سرد در سامانه

-شناسی قلم، هستانحال، استفاده از هستانایم. با این

 وسیلةبهیافته شناسی کاربر، شباهت معنایی بهبود

WordNet  باشد پژوهشتواند رهنمودهای آینده می. 
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دانش بیدگلی بهروز مینایی

آموخته دانشگاه ایالتی میشیگان 

آمریکا در رشته علوم و مهندسی 

هوش مصنوعی و با  تخصص  رایانه

در حال حاضر  ویکاوی است. داده

عضو هیأت علمی و دانشیار دانشکده مهندسی کامپیوتر 

صنعت و رئیس دانشکده مهندسی کامپیوتر  دانشگاه علم و

های هشی فناوریسرپرستی گروه پژو ایشاناست. 

کاوی را  به عهده ای و نیز آزمایشگاه دادههای رایانهبازی

ای، های رایانهدارد. محاسبات نرم، یادگیری ماشین، بازی
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تحصیلات خود را در  حمید پروین

مقطع کارشناسی در دانشگاه چمران 

اهواز به پایان رساند. ایشان مدرک 

کارشناسی ارشد و دکترا را در 

کردند و  دریافتدانشگاه علم و صنعت 

پس از آن به عضویت هیأت علمی دانشگاه آزاد اسلامی 

اکنون در چندین واحد نورآباد ممسنی درآمدند. وی هم

مشغول به تدریس است.  رایانهواحد دانشگاهی در رشته 

های های پژوهشی وی مباحثی نظیر الگوریتمزمینه

 ها است.داده بندیخوشهبندی و سازی، طبقهبهینه
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آزاد اسلامی واحد علوم و تحقیقات 

های پژوهشی تهران هستند. زمینه

و    ینماش رییادگمورد علاقه ایشان، ی

 است.  شناسایی الگوها
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از دانشگاه  1383و  1380های سال

شیراز و تربیت مدرس در رشته 

مهندسی برق و مخابرات سیستم 

 1387ی خود را در سال ادریافت کرد. ایشان درجه دکتر

از دانشگاه تربیت مدرس در رشته مخابرات سیستم 

اکنون دانشیار گروه مهندسی وی هم دریافت کرده است.
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