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چکیده

حجم فراوان و رو به رشد اطلاعات بر روی وب و اینترنت، 
فرایند تصمیم گیری و انتخــاب اطلاعات، داده یا محصولات 
مورد نیاز را برای بســیاری از کاربران وب دشــوار کرده 
است. سامانه های توصیه گر با پیشنهادهایی متناسب با سلیقه 
کاربران، آن هــا را در انتخاب محصولات مورد علاقه یاری 
می دهند. ســامانه های توصیه گر مشارکت محور، دقیق  ترین 
توصیه هــا را با بررســی و کاوش کاربران قبلــی از بانک 
اطلاعاتی، به کاربران جدید ارائه می کنند به  طوری که با علایق 
آن ها مطابقت داشته  باشد. چالش های بسیار چشم  گیری که 
در سامانه های مشارکت محور وجود دارد عبارت هستند از: 
مقیاس پذیری، تنک بودن )خلوتی( و شروع سرد. در این مقاله 
به ارائه یک ســامانه توصیه گر مشارکت محور با استفاده از 
شبکه توابع پایه شعاعی می پردازیم. سامانه پیشنهادی دارای 
دو مرحله برون خط و برخط می باشد. در مرحله برون خط، 
بــه تخمین مقادیر صفر یا امتیازات داده نشــده کاربران در 
ماتریــس امتیازات کاربــران به محصولات، با اســتفاده از 

شــبکه توابع پایه شــعاعی می پردازیم. در این مرحله برای 
تعیین مراکز توابع پایه شعاعی از الگوریتم خوشه بندی کی-

میانگین و برای یافتن وزن های آن ها از روش کاهش گرادیان 
اســتفاده می کنیم. در مرحله برخط، ابتدا کاربر فعالی وارد 
سامانه می گردد. سپس به کمک ماتریس کامل به دست آمده 
از مرحله برون خط، کاربران را، از طریق محاسبه مقدار تابع 
تشابه پیرسون بین کاربر فعال و سایر کاربران به دو خوشۀ 
مثبت و منفی تقســیم می کنیم و با رویکرد همسایه نزدیک، 
پیشنهادهایی را به کاربر فعال وارد شده به سامانه بر اساس 
علایق او ارائه می دهیم. در این مقاله، مشکل مقیاس پذیری را 
با استفاده از خوشه بندی کاربران، مشکل شروع سرد را با 
پیشنهاد محصولات با بالاترین امتیاز و مشکل تنک بودن را 
با هموار نمودن ماتریس امتیازات به کمک شــبکه توابع پایه 
شــعاعی رفع می نماییم. نتایج آزمایش ها بر روی داده های 
MovieLens 100K بیانگر بالابودن دقت و کیفیت پیشنهادهای 

ارائه شده است. 
واژه های کلیدی: ســامانه توصیه گر، شــبکه تابع پایه 
شعاعی، مشکل شروع سرد، مقیاس پذیری، ماتریس تنک. 

DOR :20.1001.1.2538161.1400.6.2.1.1

تابستان 1400، دوره 6، شماره 2، پیاپی 21
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1 - مقدمه

طی ســال های اخیر با بــالا رفتن تعــداد کاربران در 
اینترنت، پیشــرفت های به وجــود آمــده در جمع آوری و 
ذخیره ســازی داده ها و ایجاد بسترهای مناسب و وسیعی 
برای تجارت الکترونیکی از جمله: فروشــگاه های اینترنتی، 
موتورهای جستجو برای یافتن کالاهای مورد نیاز و غیره 
رقابتی بین شــرکت های مختلف در این حوزه ایجاد شده 
اســت. زمانی که کاربر وارد یک ســامانۀ فروش اینترنتی 
می شود، با توجه به سلیقه و نیاز خود به دنبال کالای مورد 
نیازش است. ســامانۀ توصیه گر با توجه به علایق و نظر 
کاربر فعال و همچنین با استفاده از بانک اطلاعاتی خود از 
امتیازات و نظرات کاربران گذشته تعدادی از محصولات را 
به کاربر توصیه می کند. کاربرد سامانه های توصیه گر در 
فیلم، موسیقی، اخبار، کتاب ها، مقالات، جستجوی پرسش ها 
و غیره می باشد که در پژوهش های متخصصان، شرکت ها، 
رستوران ها، خدمات مالی، بیمه عمر، شبکه های مجازی و 
غیره اســتفاده می شــود. برای جمع آوری داده ها در بانک 
اطلاعاتی، راه های مختلفی وجود دارد، از جمله: درخواست 
از کاربر برای امتیازدهی بــه محصولات مورد علاقه اش، 
نمایش محصولات مختلف به کاربر برای مقایســه، تحلیل 
محصولات مشــاهده شده، تحلیل شــبکه های اجتماعی و 
غیره ]4, 10, 20, 24, 28[. این نوع ســامانه ها به سه دستۀ 

مشارکت محور، محتوا  محور و ترکیبی تقسیم می شوند:
• ســامانه های توصیه گر مشــارکت محور بر اساس 
ســوابق و فعالیت های کاربر و بررســی ایــن رفتارها با 
کاربران مشابه، سعی می کنند تا لیستی از محصولات مورد 
علاقه کاربر را به او توصیه کند. در این روش محتوای کالا 
اهمیتی ندارد و ســامانه بر اساس ســابقۀ همه کاربران و 
انتخاب هــای خود کاربر، به او توصیه های جدیدی را ارائه 
می کند. این روش بر سلیقه ها و امتیازات مشترک بنا نهاده 

شده است.
• ســامانه های توصیه گــر محتوا محــور بر اســاس 
امتیازات موجود در محصولات انتخاب شده یا مورد علاقۀ 

کاربر فعال توصیه هایی ارائه می کند. تکنیک هایی که در این 
سامانه استفاده می شــوند، سعی بر پیشنهاد توصیه هایی 
دارند که شــبیه به محصولاتی باشــد کــه کاربر پیش از 
ایــن امتیاز بالایی بــه آن ها داده یا جزو علایق او باشــد. 
محصولات مورد بررســی با محصولاتی که قبلًا توســط 
کاربر امتیازبندی شــده بودند، مورد مقایسه قرار گرفته و 
محصولاتی که بیشــترین شباهت ها را با معیارهای کاربر 

داشته باشند، پیشنهاد می گردند.
• سامانه های توصیه گر ترکیبی که از ترکیب تکنیک های 
مختلف جهت ارائۀ توصیه به دست می آید، به منظور افزایش 
کارایی و کاهش ضعف های سامانه های دیگر طراحی  شده  
اســت. نتفلیکس از این نوع ســامانه برای ارائه توصیه به 

کاربران استفاده می کند.
در ســامانه های مشــارکت محور چالش هایــی ماننــد 
مقیاس پذیــری، تنک بودن)خلوتی( و شــروع  ســرد مطرح 
هستند. دو رویکرد در سامانه های توصیه گر مشارکت محور 
وجود دارد. رویکرد اول به این صورت اســت که پیش بینی 
و توصیه بر اساس کاربران قبل در بانک اطلاعاتی صورت 
بگیرد و کاربر فعال با همه کاربران دیگر مقایســه شــود. 
در واقعیت تعداد کاربران بســیار زیاد است و پیش رفتن با 
این رویکرد موجب مقیاس پذیری می شــود. به این رویکرد، 
سامانۀ توصیه گر مشارکت محور مبتنی بر حافظه می گویند. 
اســاس کار رویکرد دوم خوشه بندی است. به این صورت 
که ســامانه مدلی را بر اساس کاربران قبل طراحی کرده و 
سپس فرآیند پیش بینی توسط این مدل صورت می گیرد. این 
رویکرد، سامانۀ توصیه گر مشــارکت محور مبتنی بر مدل 
نام دارد. یکی از چالش هایی که بســیار مورد توجه اســت 
تنک بودن بانک اطلاعاتی است. بعضی از کاربران به دلایل 
مختلفی از جمله بی حوصلگی، از ارائۀ امتیاز به محصولات 
مختلف ســر باز می زنند که باعث ایجــاد یک ماتریس تنک 
 می شــود]16, 17[. تکنیک های بسیاری برای غلبه بر مشکل 
تنک بودن ماتریس امتیاز ارائه شــده اســت. از جمله آن ها، 
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رویکردی بود که سروار ]23[  1 و بیلسس ]4[ 2 با استفاده از 
تجزیه مقدار منفرد، ماتریس تنک را به ماتریسی کامل با ابعاد 
پایین تبدیل می نمودند. این رویکرد در ماتریس امتیاز با ابعاد 
پایین، اطلاعات ارزشمندی را از دست می دهد. رویکرد دیگر 
پر کردن امتیازات خالی با اســتفاده از خوشه بندی کاربران 
مختلف و پالایش گروهی بود که توسط چانگ ]6[ 3 بیان شد. 
همین رویکرد با این تفاوت که به جای کاربران، محصولات 
را خوشــه  بندی کنیم مورد توجه ســروار قرار گرفت ]22[. 
مقاله ]2[ با مدل ســازی روابط اعتمــاد به صورت محلی یا 
سراسری به پیش بینی ترجیحات یک کاربر در سامانه های 

توصیه گر پرداخته است. 
هدف از نگارش این مقاله، در وهلۀ اول ایجاد یک ماتریس 
کامل به جای ماتریس تنک اولیــه برای بانک اطلاعاتی با 
استفاده از شبکۀ توابع پایه شعاعی و خوشه بندی کاربران 
و در وهلۀ دوم ارائۀ ســامانۀ توصیه گر مشــارکت محور 
با اســتفاده از ماتریس کامل ایجاد شــده برای کاربران، 
با توجه به امتیازات و علایقشــان است. ابتدا در بخش 2، 
پیش نیازهــا و مفاهیم مقدماتی را مرور می کنیم. ســپس 
در بخــش 3 به معرفی و دســته بندی انواع ســامانه های 
توصیه گر می پردازیم. ســامانه توصیه گر پیشــنهادی به 
همراه الگوریتم های مراحل برون خط و برخط را در بخش 
4 بیان می کنیم و در نهایت بــا ارائه نتایج و آزمایش های 
عددی به بررسی کارایی، دقت و کیفیت سامانه پیشنهادی 

می پردازیم.

2- پیش نیازها

 1,2 توابع پایه شعاعی ]3, 9, 27[

تعریف: تابع  یک تابع پایه شعاعی است 
اگــر تابع یــک متغیره  موجود باشــد به 

طوری که 
  کــه در آن،  نــرم 

اقلیدوسی روی  است.

1- Sarwar
2- Billsus
3- Cheung 

برخــی از انواع مهــم توابع پایه شــعاعی در جدول 1 
آورده شده اند. 

در  را می توان به وســیلۀ یــک عدد ثابت مثبت   
، پارامتر شــکل می گویند. این  مانند  مقیاس نمود که به 
عدد معمولا با اســتفاده از روش های عددی به گونه ای که 
جواب های عددی دقیق تر و عدد وضعیت ماتریس کوچکتر 
 2σ شود، تعیین می گردد]5, 11[. در پایه شعاعی گاوسین، 

بیانگر واریانس در توزیع نرمال است.

2,2 شبکه توابع پایه شعاعی ]16, 17, 19[

روش شــبکه توابع پایه شــعاعی یک رویکرد شــبکه 
عصبی بــا قابلیت طراحی در یک فضایی با بعد بالاســت. 
فرایند آمــوزش، معادل یافتن یک تابع مناســب چندبعدی 
است. شبکه توابع پایه شعاعی از 3 لایه مجزا تشکیل شده 
است: لایه ورودی که مجموعه ای از گره های ابتدایی است؛ 
لایه دوم که لایه ای پنهان با ابعاد بالا است و لایه خروجی 
که پاسخ شبکه را روی الگوهای فعال سازی به کار رفته در 
لایه ورودی ارائه می دهد. تبدیل فضای ورودی به فضای 
واحــد پنهان، دارای رابطه ای غیرخطی اســت. قضیۀ کاور 
توجیــه ریاضی انتخاب این توابــع را وجود فضای پنهان 
با بعد بالا در شــبکۀ توابع پایه شــعاعی بیان کرده است. 
خروجی حاصل از مدل سازی عددی توسط شبکۀ تابع پایه 

شعاعی، از رابطه زیر به دست می آید:
                    )1(

ها به وزن های شــبکه  ها به مراکز و  کــه در آن 
توابع پایه شعاعی معروف هستند. 

جدول 1: انواع توابع پایه شعاعی
نوع تابع ضابطه شرط

خطی )همانی( ندارد 

گاوسین ندارد 

چندربعی
  

توانی   

صفحه نازک اسپلاین   
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در ایــن مقاله از روش های خوشــه بندی برای انتخاب 
مراکز، اســتفاده کرده ایــم. در حین آماده ســازی داده ها، 
بردارهای امتیاز )برحســب محصــول( را وارد الگوریتم 
خوشه بندی مورد نظر می کنیم. خروجی الگوریتم علاوه بر 
خوشه های کاربران، مراکز خوشه  برای هر داده را نیز به 
ما می دهد. زمانی که بردارهای امتیاز را وارد لایۀ ورودی 
شبکه می کنیم، الگوریتم، در لایۀ پنهان با توجه به نوع تابع 
پایه شــعاعی و مراکزی که هر داده در خوشــۀ مورد نظر 

خود دارد 

 را محاســبه می کند. متغیر  بین عــدد یک تا حداکثر 
تعداد خوشــه ها، برای مجموعه داده ها، می باشــد. روش 
اعمال شده در این مقاله، برای انتخاب وزن ها تکنیک کاهش 

گرادیان می باشد.

3,2 تکنیک کاهش گرادیان ]15, 18[ 

کاهش گرادیان یک تکنیک بهینه سازی برای پیدا کردن 
کمینۀ یک تابع اســت. در این روش، با هدف مینیمم کردن 
u را بــه گونه ای بیابیم کــه  در آن جهت،  ، بایــد جهت 
بیشترین کاهش را داشته باشد. کافیست مسئلۀ بهینه سازی 

زیر را حل کنیم:
    )3(

که در آن،  زاویۀ  بین بردار گرادیان و بردار  است.
در ادامــه به یافتن وزن های  حاصل از شــبکه تابع 
پایه شعاعی در رابطه )1( می پردازیم. فرض کنید  جواب 
تقریبی حاصل از شــبکه توابع پایه شعاعی و  نیز جواب 
دقیق این شــبکه به ازای مجموعــه ای از داده   های از پیش 
تعیین شده است. هدف ما یافتن وزن های  با استفاده از 
تکنیک کاهش گرادیان اســت به گونه ای که تابع هزینه زیر 

مینیمم گردد:

 بنابراین 

 حال با توجــه به روش کاهش گرادیان، مینیمم زمانی 
حاصل می گردد که در خلاف جهت گرادیان حرکتی کنیم یا 
. بنابراین با انتخاب یک بردار وزن  به عبارتی 
اولیه با اســتفاده از رابطه تکراری زیر، وزن های  را به 

صورت زیر به روزرسانی می کنیم.
                             

 که در آن  نرخ یادگیری است.

4,2 خوشه بندی کی-میانگین ]1,8,12[

خوشــه بندی کی-میانگیــن، یکی از انــواع روش های 
خوشــه بندی برای گروه بنــدی مجموعــه ای از داده ها و 
قرار دادن آن ها در طبقاتی از نمونه های مشــابه اســت. به 
منظــور ارزیابی تشــابه، نیاز به یک معیار تشــابه داریم. 
معیارهای ســنجش شباهت بســیار متعدد هستند و نحوه 
 انتخــاب و محاســبۀ آن ها در خوشــه بندی بســیار مهم 

است.
 دو نمونه از انواع توابع تشابه عبارت هستند از:

تابع تشابه همبســتگی پیرسون 
به صورت زیر تعریف می شود: , برای دو بردار 

  
 

تعریف: تابع تشابه کسینوسی، بین دو بردار غیر صفر 
 را به صورت زیر بیان می کنیم.

در خوشه بندی کی-میانگین، هدف افراز  نقطه  بعدی 
زیر 

 به تعداد  خوشه با مراکز 

 اســت. الگوریتم کی-میانگین به دنبــال یافتن افرازی 
اســت که تابع هدف زیر که همان مربعات خطا میان مرکز 
هر خوشــه )همان میانگین داده های خوشه( و تمامی نقاط 

آن خوشه است، مینیمم گردد.
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 شبه کد الگوریتم کی-میانگین در مرجع ]1[ ارائه شده 
است.

 3- سامانه های توصیه گر

 بــرای نگارش ایــن بخش، از مراجــع ]8, 16, 17, 26, 
27[ استفاده شده است. تعاریف متفاوتی برای سامانه های 
توصیه گر ارائه شــده اســت. از جملۀ آن ها، تعریف لیانگ 
]24[ می باشد که سامانه های توصیه گر را زیرمجموعه ای 
از ســامانه پشــتیبانی تصمیم4 می داند و آن ها را سامانۀ 
اطلاعاتی5 نامگذاری می کند. سامانه های توصیه گر اساسا 
به ایــن منظور ایجاد می شــوند تا در فرایند جســتجو یا 
انتخاب، گزینه ای را به کاربر پیشنهاد دهند و بدین وسیله، 
وی را در انتخاب گزینه بهتر یاری رســانند، به گونه ای که 
این فرایند برای همان کاربر، شخصی ســازی شده باشد. 
تکنیک هایی کــه در ســامانه های توصیه گر بــه کار برده 
می شود، در اصل برای پردازش داده ها در بانک اطلاعاتی 
است. تلاش سامانه های توصیه گر بر این است که با حدس  
زدن طرز تفکر کاربر، به کمک اطلاعاتی که از نحوه رفتار 
او با کاربران مشابه وی و نظرات آن ها دارد، مناسب ترین 
و نزدیک ترین کالا به سلیقه کاربر را شناسایی و پیشنهاد 

کنند.

1,3 اصطلاحات

قبل از این که انواع سامانه های توصیه گر را بیان کنیم، 
با چند اصطلاح آشنا می شویم:

1. کاربر فعال: در سامانه های توصیه گر به کاربری که 
توصیۀ جاری در سامانه، برای او در حال پردازش و آماده 

شدن است، کاربر فعال می گویند.
2. ماتریس امتیازات: ماتریســی است که درایه های آن 
همــان امتیاز یا میزان رضایــت کاربران  به 

محصولات  است:
.
4- Decision Support System
5- Information system

3. از فعــل مصرف کردن در ســامانه های توصیه گر، 
زمانی اســتفاده می کنند که کاربر، توصیه ارائه شــده را 
می پذیرد. به عبارتی وقتی کاربری پیشــنهادی که توسط 
ســامانه به وی شــده را می پذیــرد، می گوییــم کاربر آن 
پیشــنهاد را مصرف کرده اســت. این پذیرش می تواند به 
شــکل های مختلفی باشــد، مثلًا کاربر، کتاب پیشنهادی را 
می خرد، وبگاه پیشــنهادی را مرور می کند یا به شــرکت 

خدماتی که به او پیشنهاد شده مراجعه می کند.

2,3 سامانه های توصیه گر مشارکت محور

در سامانه های توصیه گر مشــارکت محور، بر اساس 
ســوابق و فعالیت هــای کاربــر و بررســی ایــن رفتارها 
با کاربران مشــابه، ســامانه ســعی می کند تا لیســتی از 
محصــولات مورد علاقه کاربر را به او توصیه کند. به این 
صورت که به کاربر فعال محصولاتی توصیه خواهد شــد 
که کاربــران دیگر با امتیازات و ترجیحات مشــابه او این 
محصولات را پسندیده اند. بر اساس رابطۀ بین کاربران و 
کالاها، اقلام جدید به کاربر توصیه می شود. در این روش، 
خود کالا اهمیتی ندارد و بر اساس امتیازات کاربران دیگر 
و همچنین امتیازات گذشــته خود کاربر، به او توصیه های 
جدیدی ارائه می شود. اســاس این روش، سلایق مشترک 
است. الگوریتم های سامانۀ توصیه گر مشارکت محور به دو 

دسته تقسیم بندی می شوند:
 • مبتنــی بر حافظه: در این دســته، پیش بینی با توجه 
بــه امتیازات کاربران قبل صــورت می گیرد و کاربر فعال 
با کاربران موجود مقایسه می شــود. الگوریتم های مبتنی 
بــر حافظه از کل بانک اطلاعاتی کاربــران برای پیش بینی 
و همچنیــن از تکنیک های آماری بــرای یافتن مجموعه ای 
از کاربــران، معروف به همســایگی ها اســتفاده می کنند. 
پس از تشکیل همســایگی، کاربران خوشه بندی می شوند. 
ایــن تکنیک از الگوریتم هــای مختلفی بــرای اولویت بندی 
همســایه ها اســتفاده می کند تا یک پیش بینی یا تعدادی از 
بالاترین توصیه ها را به کاربر فعال ارائه کند. این تکنیک ها، 
همچنیــن به عنوان نزدیکترین همســایه یا مبتنی بر کاربر 
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شناخته می شــوند و در عمل بســیار مورد استفاده قرار 
می گیرند. مهم ترین مشــکلی که در این روش وجود دارد، 
مقیاس پذیری اســت. به این صورت کــه وقتی حجم بانک 
اطلاعاتی بالا باشد، استفاده از این روش موجب کند شدن 

الگوریتم و افزایش زمان پردازش می شود.
 • مبتنــی بر مــدل: در این رویکرد، طراحــی مدل ها با 
اســتفاده از داده کاوی و الگوریتم هــای پیش بینی یادگیری 
ماشین، صورت می گیرد. الگوریتم های بسیاری در این زمینه 
وجود دارد. از جمله می توان به شــبکه های بیزی، مدل های 
خوشه بندی، تجزیه مقدار تکین و غیره نام برد. الگوریتم های 
مبتنی بر مدل ســعی دارند بانک اطلاعاتی عظیمی را در یک 
مدل فشــرده کنند. در این روش ها علاوه بر افزایش سرعت 
پــردازش، زمان انجام محاســبات نیز کاهــش می یابد. این 
روش ها از خطای پایین تری در پیش بینی برخوردار هستند 

و معمولا اساس کار آن ها خوشه بندی است.
ســامانه های توصیه گــر مشــارکت محور بــه عنوان 
موفق ترین روش های توصیه  شــناخته شــده اند. با وجود 
اســتفادۀ گســترده از این سامانه ها، ســه چالش در آن ها 

وجود دارد که عبارت هستند از:
1. مقیاس پذیری: در سامانه های مشارکت محور، با تکنیک 
همسایه  یا همسایگی نزدیک، همسایگی با رویکرد مبتنی بر 
حافظه یا مبتنی بر مدل انتخاب می شود. در رویکرد مبتنی بر 
حافظه، کاربر فعال با تمامی کاربران بانک اطلاعاتی مقایسه 
می شــود. با افزایش تعــداد کاربران، پیچیدگی محاســباتی 
افزایش می یابد. این چالش به عنوان مقیاس پذیری تعریف شده 
اســت. در رویکرد مبتنی بر مدل، کاربران موجود بر اساس 
شباهتشان خوشه بندی می شوند و مقایسه بر روی کاربران 
درون خوشه  ها صورت می گیرد. بنابراین در رویکرد مبتنی 

بر مدل، چالش مقیاس پذیری آنچنان تاثیرگذار نیست.
2. تنک  بودن: بعد از ورود کاربر، ســامانه لیســتی از 
محصولات را برای امتیازدهی به کاربر فعال ارائه می کند. 
در واقــع، کاربر فعال تعداد بســیار کمی از محصولات را 
امتیازدهــی و خریداری می کند کــه منجر به ماتریس تنک 

می شــود. درجۀ تنک بــودن این ماتریس، از نســبت تعداد 
درایه های صفر )امتیازات داده نشــده توسط کاربران( به 
تعداد درایه های کل ماتریس محاســبه  می شود. پیامد این 
چالش، فقدان همسایگی اســت. در این مقاله با استفاده از 
شــبکۀ توابع پایه شــعاعی، ماتریس امتیاز تنک را به یک 

ماتریس کامل تبدیل خواهیم کرد.
3. مشکل شروع سرد: این چالش زمانی رخ می دهد که 
کاربر فعال، هیچ امتیازی به محصولات ندهد. ندادن امتیاز 
دلایل مختلفی دارد از جمله: نداشتن آگاهی از محصولات، 
تردید در امتیازدهی، بی حوصلگی و غیره. یکی از پیامدهای 

این چالش، ایجاد مشکل در جستجوی همسایگی است.
تذکر 1: تمرکز این مقاله روی ســامانه های توصیه گر 

مشارکت محور مبتنی بر مدل است.

 4 - سامانه   توصیه گر پیشنهادی

در این بخش به معرفی سامانه توصیه گر پیشنهادی که 
یک سامانه توصیه گر مشارکت محور توسعه یافته با استفاده 
از شــبکه توابع پایه شــعاعی با وزن های کاهش گرادیان 
است، می پردازیم. ماتریس امتیازات  را در نظر 
 بگیرید. که در آن درایۀ  امتیازی اســت که توسط کاربر 
-ام ثبت شده است. هدف رفع چالش هایی  -ام برای کالای 
است که در ســامانه های توصیه گر مشارکت محور وجود 
دارد. ســامانۀ توصیه گر  مورد استفاده در این مقاله به دو 
مرحلۀ برون خط و برخط بخش بندی شده  است. در مرحله 
برون خط در صدد پر نمودن ماتریس امتیازات یا به عبارتی 
حل مشکل تنک بودن هستیم. این مرحله به پیش بینی تقریبا 
ضعیفی از درایه های صفــر ماتریس  منجر می گردد. ما 
ابتدا برای یافتن ارتباط بین کاربران، از تکنیک خوشه بندی 
کی-میانگین اســتفاده شده است. در ادامه مراکز خوشه ها 
را به عنوان مراکز توابع پایه شعاعی در نظر می گیریم و در 
نهایت ماتریس  را به یــک ماتریس کامل تبدیل می کنیم. 
این تکنیک اصطلاحا هموارســازی نامیده می شود که هم 
همبستگی بین کاربران را افزایش می دهد و هم چالش تنک 
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بودن ماتریس امتیــاز  را رفع می کند. در مرحله برخط، 
پــس از ورود کاربــری فعال به ســامانه و دریافت بردار 
امتیازات او، ســامانه به پیش بینی امتیازات داده نشده وی 
و همچنین توصیه  محصول بــه او می پردازد. از طرفی 
به تخمینی دقیق تر از ماتریس امتیازات نهایی می رسیم. در 
این مرحله، اگر کاربر فعال، هیچ گونه سابقه و امتیازدهی به 
کالاهای ارائه شده از جانب سامانه را نداشته باشد )مشکل 
شروع سرد(، ممکن است شباهتی بین خوشه های موجود 
برقرار نشــود. در این حالت، مدل پیشنهادی، محصولاتی 
با بالاترین امتیاز داده شــده توسط کاربران قبل را، از هر 
خوشه، به عنوان توصیۀ پیش فرض به کاربر ارائه می دهد 
که راه  حلی برای مشکل شروع سرد به شمار می آید. چالش 
دیگری که پیش رو داریم، چالش مقیاس پذیری است. چون 
محاسبات بر اساس تعداد خوشه ها انجام می شود، چالش 

مقیاس پذیری تا حدی کاهش می یابد.
تذکر 2: نوع امتیازهای ماتریــس  در این مقاله، عدد 
می باشــد. امتیازها، شــامل اعداد 1، 2، 3، 4 و 5 می باشند. 
امتیاز 1 به مفهوم بســیار بد و امتیاز 5 به معنای عالی از 

جانب کاربر می باشد.
تذکر 3: تمام الگوریتم های ارائه شــده در این مقاله بر 

اساس دستورات نرم افزار MATLAB نگارش شده اند.

1,4 الگوریتم مرحله برون خط

 ک ی  به  را R سیماتر  تینها  در  و  میریگی م  نظر  در  یشعاع  هیپا  توابع  مراکز  عنوانبه  را  هاخوشه  مراکز  ادامه  در.  است  شده  استفاده
 و   دهدیم  شیافزا  را  کاربران  نیب   یهمبستگ  هم  که  شودی م  دهینام  ي هموارساز   اصطلاحا  کیتکن  نیا.  میکن یم  لیتبد  کامل  سیماتر
  ازات یامت  بردار  افتیدر  و  سامانه  به  فعال  ي کاربر  ورود  از  پس  برخط،  مرحله  در.  کندیم  رفع  را R  ازیامت  سیماتر  بودن  تنک  چالش  هم
 سیماتر  از  ترقیدق  ی نیتخم  به   یطرف  از.  پردازدیم   او  به  محصول T ه یتوص  ن یهمچن  و  ي و  نشده   داده  ازاتیامت   ی نی بشی پ   به   سامانه   او،
  نداشته  را  سامانه   جانب   از  شده   ارائه  ي کالاها  به   یازده یامت   و  سابقه   گونه هیچ  فعال،   کاربر   اگر  مرحله،  نیا  در.  م یرسیم   یی نها  ازاتیامت

  با   یمحصولات  ،ي شنهادیپ   مدل  حالت،  نیا  در.  نشود  برقرار  موجود  ي هاخوشه   نیب   ی شباهت  است  ممکن  ،)سرد  شروع  مشکل(  باشد
 مشکل   ي برا  یحل راه  که  دهدی م  ارائه  کاربر  به  فرضش یپ  توصیۀ  عنوان  به  خوشه،  هر  از  را،  قبل  کاربران  توسط  شده  داده  ازیامت  نیبالاتر
 ها خوشه  تعداد  اساس  بر  محاسبات  چون.  است  ي ر یپذاس یمق   چالش  م،یدار  رو  شیپ  که  ي گرید  چالش.  دیآیم  شمار  به  سرد  شروع
 .ابدیی م کاهش ي حد تا ي ر یپذاس یمق  چالش شود،ی م انجام
  مفهوم   به   1  ازیامت .  باشندی م  5  و  4  ،3  ، 2  ،1  اعداد  شامل  ازها،ی امت .  باشدی م  عدد  مقاله،   نیا  در R سیماتر  ي ازهایامت   نوع:  2  تذکر

 .باشدی م کاربر جانب از یعال  ي معنا به 5 ازی امت و بد اریبس
 .اندشده  نگارش MATLAB افزارنرم دستورات اساس بر مقاله نیا در شده ارائه ي هاتمیالگور تمام: 3 تذکر

 خط برون  مرحله تمیالگور 4.1
Algorithm Offline 
Input: R = �rij,1≤i≤m,1≤j ≤ n�: sparse user-item rating matrix. ϵ: termination tolerance. η: 
weight learning rate. 
Output: R� = �r�ij,1≤i≤m,1 ≤ j ≤ n�: smooth user-item rating matrix.  

1. Set R� = R.  
2. Set range=(max_rating-min_rating)+1.  
3. Set number of clusters k� = min k subject to � range 

k
� ≤ 3. 

4. For all j = 1,…,n do  
5.  Set X = R(:,j), call Algorithm 2.5 and partition the users into k� clusters. 
6.  Set cluster indices I(:,j) = ℐ.  
7.  Set cluster centers C(:,j) = 𝒞𝒞𝒞𝒞.  
8. End for  
9. Set initial weight matrix [W0]m×n with randomly entries in the range 0.5 − 1. 
10. For all j = 1,…,n do  
11.  For all i = 1,…,k� do 
12.  Set f =  find (I(:,j) == i). 
13.  Set Q(f,j)=ϕ�∥R(f,j)-C(i,j)∥ 2�, where ϕ is one of the RBFs in Table 1.  
14.  Set F(i,j)=〈Q(f,j),W0(f,j)〉 according to Eq. 1. 
15.  End for 
16. End for 
17. Round entries of F to the nearest integers.  
18. Set F(F < min_ rating ) = min_ rating. 
19. Set F(F > max_ rating ) = max_ rating. 
20. Set [S,T] =  find (R == 0). 
21. Set R�(S,T)=F(I(S,T),T). 
22. repeat 
23.  Set W = W0 + η ��R� − R�.∗ Q�. 

 ک ی  به  را R سیماتر  تینها  در  و  میریگی م  نظر  در  یشعاع  هیپا  توابع  مراکز  عنوانبه  را  هاخوشه  مراکز  ادامه  در.  است  شده  استفاده
 و   دهدیم  شیافزا  را  کاربران  نیب   یهمبستگ  هم  که  شودی م  دهینام  ي هموارساز   اصطلاحا  کیتکن  نیا.  میکن یم  لیتبد  کامل  سیماتر
  ازات یامت  بردار  افتیدر  و  سامانه  به  فعال  ي کاربر  ورود  از  پس  برخط،  مرحله  در.  کندیم  رفع  را R  ازیامت  سیماتر  بودن  تنک  چالش  هم
 سیماتر  از  ترقیدق  ی نیتخم  به   یطرف  از.  پردازدیم   او  به  محصول T ه یتوص  ن یهمچن  و  ي و  نشده   داده  ازاتیامت   ی نی بشی پ   به   سامانه   او،
  نداشته  را  سامانه   جانب   از  شده   ارائه  ي کالاها  به   یازده یامت   و  سابقه   گونه هیچ  فعال،   کاربر   اگر  مرحله،  نیا  در.  م یرسیم   یی نها  ازاتیامت

  با   یمحصولات  ،ي شنهادیپ   مدل  حالت،  نیا  در.  نشود  برقرار  موجود  ي هاخوشه   نیب   ی شباهت  است  ممکن  ،)سرد  شروع  مشکل(  باشد
 مشکل   ي برا  یحل راه  که  دهدی م  ارائه  کاربر  به  فرضش یپ  توصیۀ  عنوان  به  خوشه،  هر  از  را،  قبل  کاربران  توسط  شده  داده  ازیامت  نیبالاتر
 ها خوشه  تعداد  اساس  بر  محاسبات  چون.  است  ي ر یپذاس یمق   چالش  م،یدار  رو  شیپ  که  ي گرید  چالش.  دیآیم  شمار  به  سرد  شروع
 .ابدیی م کاهش ي حد تا ي ر یپذاس یمق  چالش شود،ی م انجام
  مفهوم   به   1  ازیامت .  باشندی م  5  و  4  ،3  ، 2  ،1  اعداد  شامل  ازها،ی امت .  باشدی م  عدد  مقاله،   نیا  در R سیماتر  ي ازهایامت   نوع:  2  تذکر

 .باشدی م کاربر جانب از یعال  ي معنا به 5 ازی امت و بد اریبس
 .اندشده  نگارش MATLAB افزارنرم دستورات اساس بر مقاله نیا در شده ارائه ي هاتمیالگور تمام: 3 تذکر

 خط برون  مرحله تمیالگور 4.1
Algorithm Offline 
Input: R = �rij,1≤i≤m,1≤j ≤ n�: sparse user-item rating matrix. ϵ: termination tolerance. η: 
weight learning rate. 
Output: R� = �r�ij,1≤i≤m,1 ≤ j ≤ n�: smooth user-item rating matrix.  

1. Set R� = R.  
2. Set range=(max_rating-min_rating)+1.  
3. Set number of clusters k� = min k subject to � range 

k
� ≤ 3. 

4. For all j = 1,…,n do  
5.  Set X = R(:,j), call Algorithm 2.5 and partition the users into k� clusters. 
6.  Set cluster indices I(:,j) = ℐ.  
7.  Set cluster centers C(:,j) = 𝒞𝒞𝒞𝒞.  
8. End for  
9. Set initial weight matrix [W0]m×n with randomly entries in the range 0.5 − 1. 
10. For all j = 1,…,n do  
11.  For all i = 1,…,k� do 
12.  Set f =  find (I(:,j) == i). 
13.  Set Q(f,j)=ϕ�∥R(f,j)-C(i,j)∥ 2�, where ϕ is one of the RBFs in Table 1.  
14.  Set F(i,j)=〈Q(f,j),W0(f,j)〉 according to Eq. 1. 
15.  End for 
16. End for 
17. Round entries of F to the nearest integers.  
18. Set F(F < min_ rating ) = min_ rating. 
19. Set F(F > max_ rating ) = max_ rating. 
20. Set [S,T] =  find (R == 0). 
21. Set R�(S,T)=F(I(S,T),T). 
22. repeat 
23.  Set W = W0 + η ��R� − R�.∗ Q�. 

 ک ی  به  را R سیماتر  تینها  در  و  میریگی م  نظر  در  یشعاع  هیپا  توابع  مراکز  عنوانبه  را  هاخوشه  مراکز  ادامه  در.  است  شده  استفاده
 و   دهدیم  شیافزا  را  کاربران  نیب   یهمبستگ  هم  که  شودی م  دهینام  ي هموارساز   اصطلاحا  کیتکن  نیا.  میکن یم  لیتبد  کامل  سیماتر
  ازات یامت  بردار  افتیدر  و  سامانه  به  فعال  ي کاربر  ورود  از  پس  برخط،  مرحله  در.  کندیم  رفع  را R  ازیامت  سیماتر  بودن  تنک  چالش  هم
 سیماتر  از  ترقیدق  ی نیتخم  به   یطرف  از.  پردازدیم   او  به  محصول T ه یتوص  ن یهمچن  و  ي و  نشده   داده  ازاتیامت   ی نی بشی پ   به   سامانه   او،
  نداشته  را  سامانه   جانب   از  شده   ارائه  ي کالاها  به   یازده یامت   و  سابقه   گونه هیچ  فعال،   کاربر   اگر  مرحله،  نیا  در.  م یرسیم   یی نها  ازاتیامت

  با   یمحصولات  ،ي شنهادیپ   مدل  حالت،  نیا  در.  نشود  برقرار  موجود  ي هاخوشه   نیب   ی شباهت  است  ممکن  ،)سرد  شروع  مشکل(  باشد
 مشکل   ي برا  یحل راه  که  دهدی م  ارائه  کاربر  به  فرضش یپ  توصیۀ  عنوان  به  خوشه،  هر  از  را،  قبل  کاربران  توسط  شده  داده  ازیامت  نیبالاتر
 ها خوشه  تعداد  اساس  بر  محاسبات  چون.  است  ي ر یپذاس یمق   چالش  م،یدار  رو  شیپ  که  ي گرید  چالش.  دیآیم  شمار  به  سرد  شروع
 .ابدیی م کاهش ي حد تا ي ر یپذاس یمق  چالش شود،ی م انجام
  مفهوم   به   1  ازیامت .  باشندی م  5  و  4  ،3  ، 2  ،1  اعداد  شامل  ازها،ی امت .  باشدی م  عدد  مقاله،   نیا  در R سیماتر  ي ازهایامت   نوع:  2  تذکر

 .باشدی م کاربر جانب از یعال  ي معنا به 5 ازی امت و بد اریبس
 .اندشده  نگارش MATLAB افزارنرم دستورات اساس بر مقاله نیا در شده ارائه ي هاتمیالگور تمام: 3 تذکر

 خط برون  مرحله تمیالگور 4.1
Algorithm Offline 
Input: R = �rij,1≤i≤m,1≤j ≤ n�: sparse user-item rating matrix. ϵ: termination tolerance. η: 
weight learning rate. 
Output: R� = �r�ij,1≤i≤m,1 ≤ j ≤ n�: smooth user-item rating matrix.  

1. Set R� = R.  
2. Set range=(max_rating-min_rating)+1.  
3. Set number of clusters k� = min k subject to � range 

k
� ≤ 3. 

4. For all j = 1,…,n do  
5.  Set X = R(:,j), call Algorithm 2.5 and partition the users into k� clusters. 
6.  Set cluster indices I(:,j) = ℐ.  
7.  Set cluster centers C(:,j) = 𝒞𝒞𝒞𝒞.  
8. End for  
9. Set initial weight matrix [W0]m×n with randomly entries in the range 0.5 − 1. 
10. For all j = 1,…,n do  
11.  For all i = 1,…,k� do 
12.  Set f =  find (I(:,j) == i). 
13.  Set Q(f,j)=ϕ�∥R(f,j)-C(i,j)∥ 2�, where ϕ is one of the RBFs in Table 1.  
14.  Set F(i,j)=〈Q(f,j),W0(f,j)〉 according to Eq. 1. 
15.  End for 
16. End for 
17. Round entries of F to the nearest integers.  
18. Set F(F < min_ rating ) = min_ rating. 
19. Set F(F > max_ rating ) = max_ rating. 
20. Set [S,T] =  find (R == 0). 
21. Set R�(S,T)=F(I(S,T),T). 
22. repeat 
23.  Set W = W0 + η ��R� − R�.∗ Q�. 

24.  Set E = ∥W−W0∥ 1
∥W∥ 1

. 

25.  Set W0 = W. 
26. untill E ≤ ϵ. 
27. Repeat Steps 10-21 with W0 = W. 
28. ReturnR�. 

 
 شرط   ي برا  ϵ  ،)کاربران  ازاتیامت  یاطلاعات  بانک(  ازیامت  سیماتر  عنوانبه    R:از  هستند  عبارت  بیترت  به  4.1  تمیالگور  ي هاي ورود  

 کامل  سیماتر  تم،یالگور  ت،ینها  در.  هاوزن  نی ا  ي ریادگی  پارامتر  عنوان  به η و  یشعاع   هیپا  تابع  شبکۀ  ي هاوزن  یبروزرسان  در  توقف
R� ندیفرآ.  است  ازیامت  سیماتر  بودن  تنک  چالش  رفع  خط،برون  مرحلۀ  در  تمیالگور  ارائۀ  از  هدف.  دهدیم  ارائه  یخروج  عنوان  به  را 

 ي بندخوشه  کیتکن  از  کاربران،  نیب   ارتباط  کردن  دایپ  ي برا.  شودی م  آغاز �R بنام  یسیماتر  کی  در R سیماتر  دادن  قرار  با   تمیالگور
∥�ϕ همان  ،یشعاع  هیپا  تابع   شبکه  در Q(f,j) تابع.  میبری م  بهره R(f,j)-C(i,j)  در   خوشه  هر  زیرنویس  شمارة  ،f ریمتغ  و �2 ∥
 يبرا  است،  آمده  دستبه  m×n[W0] اولیۀ   ي هاوزن  قیطر  از  ،F بردار  کهاین   به  توجه  با .  باشد ی م   ستون  هر  ي برا m×n[I] سیماتر

  صورت به حلقه توقف ي برا را ي ارابطه  ها،وزن یبروزرسان حلقۀ در. م یکنی م استفاده انیگردا کاهش روش از ها،وزن یبروزرسان

E = ∥W−W0∥ 1
∥W∥ 1

، 

  بالا  رابطۀ  به توجه با حلقه  توقف شرط که  میکن یم فی تعر 
، E ≤ ϵ 

 .کرد خواهد اجرا دوباره را تمیالگور 21 تا 10 گام  شده، یبروزرسان ي هاوزن به توجه با سامانه.  باشدی م
 
 برخط مرحله تمیالگور 4.2

  
Algorithm Online 
Input: R = �rij,1≤i≤m,1 ≤ j ≤ n�: sparse user-item rating matrix.  R� = �r�ij,1≤i≤m,1 ≤ j ≤ n�: 
smooth user-item rating matrix. u: active user’s ratings to the items. T: number of items to be 
recommended. 
Output: R� = �r�ij,1≤i≤m,1≤j ≤ n�: predicted user-item rating matrix. u�: predicted ratings for the 
active user. Z: item recommendations for the active user.  

1. Set u� = u.  
2. if the active user is a new user and the rating vector is NULL (cold start problem) then 
3.  Set L = [l1,…,ln], lj = ∑m

i=1 R�ij.  
4.  Set Z =  argmax j(L,T) to be T top rated items.  
5. else  
6.  Set v to be the Pearson similarity vector between u and all users corresponding to R�:  

vl =
∑t∈rl ⋂u �r�lt − r�l�(ut − u)

�∑t∈rl ⋂u �r�lt − r�l�
2
�∑t∈rl ⋂u (ut − u)2

, (l=1,…,m) 

7.  Set P =  find (v >= 0) to be the positive neighbouring cluster.  
8.  Set N =  find (v < 0) to be the negative neighbouring cluster.  
9.  Set J =  find (u == 0) to be the zero rated items for the active user.  
10.  Set s to be the Cosine similarity vector between u and all users corresponding to R:  

 ورودی های الگوریتم 1,4 به ترتیب عبارت هستند از: 
به عنوان ماتریس امتیاز )بانک اطلاعاتی امتیازات کاربران(، 
 برای شــرط توقف در بروزرسانی وزن های شبکۀ تابع 
پایه شعاعی و  به عنوان پارامتر یادگیری این وزن ها. در 
نهایت، الگوریتم، ماتریس کامل  را به عنوان خروجی ارائه 
می دهد. هدف از ارائــۀ الگوریتم در مرحلۀ برون خط، رفع 
چالش تنک بودن ماتریس امتیاز اســت. فرآیند الگوریتم با 
قرار دادن ماتریس  در یک ماتریسی بنام  آغاز می شود. 
برای پیدا کردن ارتباط بین کاربران، از تکنیک خوشه بندی 
بهره می بریم. تابع  در شــبکه تابع پایه شعاعی، همان 
، شمارۀ زیرنویس هر خوشه   و متغیر 
در ماتریس  برای هر ســتون می باشد. با توجه به 
، از طریق وزن های اولیۀ  به دســت  این که بردار 
آمده اســت، برای بروزرســانی وزن هــا، از روش کاهش 
گردایان اســتفاده می کنیم. در حلقۀ بروزرســانی وزن ها، 

رابطه ای را برای توقف حلقه به صورت 

 تعریف می کنیم که شرط توقف حلقه با توجه به رابطۀ بالا 
 

می باشــد. ســامانه با توجه به وزن های بروزرسانی 
شده، گام 10 تا 21 الگوریتم را دوباره اجرا خواهد کرد.

2,4 الگوریتم مرحله برخط

 

24.  Set E = ∥W−W0∥ 1
∥W∥ 1

. 

25.  Set W0 = W. 
26. untill E ≤ ϵ. 
27. Repeat Steps 10-21 with W0 = W. 
28. ReturnR�. 

 
 شرط   ي برا  ϵ  ،)کاربران  ازاتیامت  یاطلاعات  بانک(  ازیامت  سیماتر  عنوانبه    R:از  هستند  عبارت  بیترت  به  4.1  تمیالگور  ي هاي ورود  

 کامل  سیماتر  تم،یالگور  ت،ینها  در.  هاوزن  نی ا  ي ریادگی  پارامتر  عنوان  به η و  یشعاع   هیپا  تابع  شبکۀ  ي هاوزن  یبروزرسان  در  توقف
R� ندیفرآ.  است  ازیامت  سیماتر  بودن  تنک  چالش  رفع  خط،برون  مرحلۀ  در  تمیالگور  ارائۀ  از  هدف.  دهدیم  ارائه  یخروج  عنوان  به  را 

 ي بندخوشه  کیتکن  از  کاربران،  نیب   ارتباط  کردن  دایپ  ي برا.  شودی م  آغاز �R بنام  یسیماتر  کی  در R سیماتر  دادن  قرار  با   تمیالگور
∥�ϕ همان  ،یشعاع  هیپا  تابع   شبکه  در Q(f,j) تابع.  میبری م  بهره R(f,j)-C(i,j)  در   خوشه  هر  زیرنویس  شمارة  ،f ریمتغ  و �2 ∥
 يبرا  است،  آمده  دستبه  m×n[W0] اولیۀ   ي هاوزن  قیطر  از  ،F بردار  کهاین   به  توجه  با .  باشد ی م   ستون  هر  ي برا m×n[I] سیماتر

  صورت به حلقه توقف ي برا را ي ارابطه  ها،وزن یبروزرسان حلقۀ در. م یکنی م استفاده انیگردا کاهش روش از ها،وزن یبروزرسان

E = ∥W−W0∥ 1
∥W∥ 1

، 
  بالا  رابطۀ  به توجه با حلقه  توقف شرط که  میکن یم فی تعر 

، E ≤ ϵ 
 .کرد خواهد اجرا دوباره را تمیالگور 21 تا 10 گام  شده، یبروزرسان ي هاوزن به توجه با سامانه.  باشدی م
 
 برخط مرحله تمیالگور 4.2

  
Algorithm Online 
Input: R = �rij,1≤i≤m,1 ≤ j ≤ n�: sparse user-item rating matrix.  R� = �r�ij,1≤i≤m,1 ≤ j ≤ n�: 
smooth user-item rating matrix. u: active user’s ratings to the items. T: number of items to be 
recommended. 
Output: R� = �r�ij,1≤i≤m,1≤j ≤ n�: predicted user-item rating matrix. u�: predicted ratings for the 
active user. Z: item recommendations for the active user.  

1. Set u� = u.  
2. if the active user is a new user and the rating vector is NULL (cold start problem) then 
3.  Set L = [l1,…,ln], lj = ∑m

i=1 R�ij.  
4.  Set Z =  argmax j(L,T) to be T top rated items.  
5. else  
6.  Set v to be the Pearson similarity vector between u and all users corresponding to R�:  

vl =
∑t∈rl ⋂u �r�lt − r�l�(ut − u)

�∑t∈rl ⋂u �r�lt − r�l�
2
�∑t∈rl ⋂u (ut − u)2

, (l=1,…,m) 

7.  Set P =  find (v >= 0) to be the positive neighbouring cluster.  
8.  Set N =  find (v < 0) to be the negative neighbouring cluster.  
9.  Set J =  find (u == 0) to be the zero rated items for the active user.  
10.  Set s to be the Cosine similarity vector between u and all users corresponding to R:  
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sl =
∑t∈rl ⋂ u rltut

�∑t∈rl ⋂ u (rlt)2�∑t∈rl ⋂ u (ut)2
, (l=1,…,m) 

11.  Predict the rating of the set of items J for the active user as the weighted average of 
deviations from the positively correlated neighbours’ mean  

u�j = rj +
∑i∈P �r�ij-r�i�si

∑i∈P si
, (j ∈ J) 

12.  For each j ∈ J, i∈[i=1,2,⋯,m|rij=0,1≤j≤n], set r�ij = u�j.  
13.  For each j ∉ J, i∈[1,2,⋯,m], set r�ij = r�ij.  
14.  Set X =  find (u� ≥ 3) to be the set of recommended items based on liking.  
15.  Predict the rating of the set of items J for the active user based on negatively correlated 

neighbours 

v�j = rj +
∑i∈N �r�ij-r�i�si

∑i∈N si
, (j ∈ J) 

16.  Set Y =  find (v� ≥ 3) to be the set of recommended items based on disliking.  
17.  Set Z = X − Y.  
18.  if Z ==NULL then  
19.  Set L = [l1,…,ln], lj = ∑m

i=1 R�ij.  
20.  Set Z =  argmax j(L,T) to be T top rated items. 
21.  else if length (Z) ≥ T then  
22.  Z = Z(1: T).  
23.  else 
24.  Set L = [l1,…,ln], lj = ∑m

i=1 R�ij.  
25.  Set Z� = argmax j(L,T −  length (Z)) to be T −  length (Z) top rated items.  
26.  Z = [Z,Z�] ∙  
27.  end if 
28. end if  
29. return R�, u�  and Z.  

 هموار   سیماتر  عنوان  به   �R  از،یامت  سیماتر  عنوان  به R: از  هستند  عبارت  محورمشارکت   گره یتوص  سامانۀ  برخط   تمیالگور   ي هاي ورود 
  يهاه یتوص  تعداد  که T و  است  شده  داده  لیتحو  سامانه  به   فعال  کاربر   توسط  که u ازیامت   بردار  خط،برون  مرحلۀ  در)  شده   کامل (  شده 

 شامدیپ  با .  داد  خواهد  رخ   سامانه   ي برا  سرد  شروع  مشکل  صورت  نیا  در  که   باشد   صفر  بردار  تواندی م  u بردار.  کند ی م  مشخص  را  سامانه 
 عنوان   به  فعال،   کاربر  به  ،T تعداد  به  باشند،ی م  دارا  خوشه  هر  ي برا  را  ازیامت  نیشتریب  که  ییکالاها  ،�R سیماتر  قیطر  از  سامانه  حاصل،

  که   ی هنگام.  شد  خواهد  برطرف  سرد  شروع  مشکل  ،4.1  در  خطبرون  تم یالگور  یخروج  از  استفاده   با   جهینت  در.  کندی م  ارائه  ه،یتوص
  کاربر  صفر  ازاتیامت   ی نی بش یپ  در  که  ي کردیرو.  شودی م  شروع  6  گام  رد  4.2  تمیالگور  روند  دهد   ازیامت   کالا   کی  به   حداقل  فعال،  کاربر
  دو  به)  5(  رسونیپ  تشابه   تابع  قیطر  از  را،  کاربران  که  شکل  نیا   به.  است  »ک ینزد  همسایۀ«  کردیرو  است،  شده   گرفته  کار ه  ب  فعال

1−]  تابع  نیا  برد.  میکن ی م  میتقس  یمنف  و  مثبت  خوشۀ   تابع  با   کاربران  و  مثبت  خوشۀ  در  ینامنف   تشابه  تابع  با  کاربران  و  باشدی م  [1
  بهره   هیهمسا  نیتر کینزد  افتنی  ي برا)  6(  ینوسی کس   تشابه  تابع  از  مثبت  خوشۀ  ي برا  حال.  رندیگیم   قرار  یمنف  خوشۀ  در  یمنف  تشابه

  را   فعال  کاربر  صفر  ي ازهایامت  است،   یوزن  یگیهمسا  نی انگیم  از  انحراف  همان  که   11  گام  ینیب ش یپ  تابع  از  استفاده  با.  میبری م
  استفاده   با  را  ین یبش یپ  سیماتر.  هستند  ینی بشیپ  تابع  يهاوزن  همان  ،ینوس یکس  تشابه  تابع  ریمقاد  رابطه  نیا  در.  می کنی م  ین یبش یپ
 از یامت  ي جا  به  ین یبش یپ   تابع  توسط  شده  ینی بشیپ  ریمقاد  که  صورت  نیا  به.  میآوریم  دستبه   فعال  کاربر  شدة  ینیبشیپ  ازاتیامت  از

ورودی هــای الگوریتــم برخــط ســامانۀ توصیه گر 
مشــارکت محور عبارت هســتند از: به عنــوان ماتریس 
امتیاز،  به عنوان ماتریس هموار شــده )کامل شــده( در 
مرحلۀ برون خط، بردار امتیاز  که توســط کاربر فعال به 
سامانه تحویل داده شــده است و  که تعداد توصیه های 
سامانه را مشــخص می کند. بردار  می تواند بردار صفر 
باشــد که در این صورت مشکل شروع سرد برای سامانه 
رخ خواهد داد. با پیشامد حاصل، سامانه از طریق ماتریس 
، کالاهایی که بیشــترین امتیاز را برای هر خوشــه دارا 
، به کاربر فعال، به عنوان توصیه، ارائه  می باشند، به تعداد 
می کند. در نتیجه با استفاده از خروجی الگوریتم برون خط 
در 1,4، مشکل شروع سرد برطرف خواهد شد. هنگامی که 
کاربــر فعال، حداقل به یک کالا امتیــاز دهد روند الگوریتم 
2,4 در گام 6 شــروع می شود. رویکردی که در پیش بینی 
امتیازات صفر کاربر فعال به کار گرفته شده است، رویکرد 
»همسایۀ نزدیک« است. به این شکل که کاربران را، از طریق 
تابع تشابه پیرسون )5( به دو خوشۀ مثبت و منفی تقسیم 
می کنیم. برد این تابع  می باشــد و کاربران با تابع 
تشابه نامنفی در خوشۀ مثبت و کاربران با تابع تشابه منفی 
در خوشــۀ منفی قرار می گیرند. حال برای خوشۀ مثبت از 
تابع تشابه کسینوسی )6( برای یافتن نزدیک ترین همسایه 
بهره می بریم. با استفاده از تابع پیش بینی گام 11 که همان 
انحراف از میانگین همسایگی وزنی است، امتیازهای صفر 

کاربر فعال را پیش بینی می کنیم. در این رابطه مقادیر تابع 
تشابه کسینوســی، همان وزن های تابع پیش بینی هستند. 
ماتریس پیش بینی را با استفاده از امتیازات پیش بینی شدۀ 
کاربر فعال به دســت می آوریم. بــه این صورت که مقادیر 
پیش بینی شده توســط تابع پیش بینی به جای امتیاز صفر 
، برای زیرنویس کالاهایــی با امتیاز صفر  در ماتریــس 
در بردار  جایگذاری می شــوند. دیگر امتیازات صفر در 
، با مقادیر ماتریس هموار  پر خواهد شد.  ماتریس امتیاز
زیرنویس هایی با مقادیر قابل قبول نزدیک ترین همســایه 
برای بردار پیش بینی شده در خوشۀ مثبت را در مجموعۀ 
 قرار داده و همین روند محاســبه را برای خوشــۀ منفی 
تکرار و  را به عنــوان مجموعۀ زیرنویس هایی با مقادیر 
قابل قبول نزدیک ترین همسایه برای بردار پیش بینی شده 
در خوشۀ منفی، تعریف می کنیم. مقادیر قابل قبول، از قبل 
برای هر سامانه ای معین می شود. در این مقاله این مقدار، 
 ، بزرگ تر یا مســاوی 3 می باشــد. با محاسبۀ 
کالاهایی توســط سامانه انتخاب می شــود که با استفاده 
از محاســبات قبل، به نظر و سلیقۀ کاربر نزدیک تر هستند. 
در انتها خروجی های الگوریتم عبارت هســتند از: ماتریس 
، بردار پیش بینی  برای کاربر فعال و کالاهای  پیش بینی 

توصیه شده توسط سامانه با اولویت مجموعۀ.

5 - ارزیابی عددی
 در این قسمت به ارزیابی عددی الگوریتم های ذکر شده 
می پردازیم. داده های مورد اســتفاده در این مقاله، مربوط 
به داده های Movielens 6 اســت که حاوی  امتیاز 
ناصفر متعلق به  کاربر در  فیلم مختلف می باشد. 
همچنیــن از معیارهــای زیر برای ارزیابــی دقت و کیفیت 

سامانه توصیه گر پیشنهادی استفاده شده است ]26[.
معیــار MAE یا میانگیــن فدرمطلق خطا کــه در واقع 
میانگین قدرمطلق تفاضل، بین امتیاز پیش بینی شده توسط 

سامانۀ توصیه گر مشارکت محور و امتیاز واقعی است.

6-https://grouplens.org/datasets/movielens
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معیار RMSE یا میانگین مربع خطا که از رابطه زیر محاسبه 
می شود. 

معیــار دقت Precision که از تقســیم »تعداد اشــتراک 
امتیازهــای واقعی قابل قبول و امتیازهای پیش بینی شــدۀ 
قابل قبول« بر »تعداد امتیازهای پیش بینی شدۀ قابل قبول« 
به صــورت زیر و با در نظرگرفتن پارمترهای جدول 2 به 

صورت زیر محاسبه می گردد. 

معیــار بازیابی Recall که از تقســیم »تعداد اشــتراک 
امتیازهــای واقعی قابل قبول و امتیازهای پیش بینی شــدۀ 
قابل قبــول« بر »تعــداد امتیازهای واقعی قابــل قبول« با 

استفاده از رابطه  زیر قابل محاسبه است.

مقادیر معیارهای Precision و Recall عددی بین 0 تا 1 
است. هرچه این معیار به عدد 1 نزدیک باشد، دقت الگوریتم 

مطلوب تر است.
معیار F-Measure که یک معیار مناسب برای ارزیابی 
دقت یک الگوریتم اســت، با استفاده از رابطه زیر محاسبه 

می گردد.

تذکر 4. برای محاســبۀ معیارهای بالا، باید مشــخص 
کنیم که چه امتیازی )واقعی و پیش بینی شــده( قابل قبول 
Preci- 10[. در این مقاله برای محاسبۀ معیارهای ]می باشد

sion و Recall، امتیازات بزرگ تر یا مســاوی 3 قابل قبول 

هستند.

 k-fold Cross-Validation 1,5 مدل ارزیابی

اعتبارســنجی متقابل یــا Cross-Validation، یک مدل 
ارزیابی است که مشخص می کند که نتایج یک تحلیل آماری 
بر روی یک مجموعه  داده تا چه اندازه قابل تعمیم است. این 
روش به  طور ویژه در کاربردهای پیش بینی مورد استفاده 

قرار می گیرد تا مشخص شود مدل موردنظر تا چه اندازه 
در عمل مفید خواهد بود. در اعتبارســنجی متقابل 
داده هــا به طــور تصادفی، بــه  زیرمجموعۀ  
افراز می شــوند. از این  زیرمجموعــه، هر بار یکی برای 
اعتبارســنجی و  تای دیگر برای مدل ســازی به کار 
می روند. این روال  بار تکرار می شود و همه داده ها دقیقا 
یک بار برای مدل سازی و یک بار برای اعتبارسنجی به کار 
می روند. در نهایت میانگین نتیجۀ این  بار اعتبارسنجی به 
 عنوان یک تخمین نهایی برگزیده می شــود. جفت  
ترکیب شــدۀ )اعتبارسنجی، مدل ســازی( به صورت زیر 

تعریف می شوند ]25[.

 به طوری که 
        

متقابــل اعتبارســنجی  مــدل  کلــی  عملکــرد 
 برای معیارهای خطای 

 و  همان طــور که در روابط )4( و )5( نشــان 
داده شده است، محاسبه می شود.

                     )4(
                    )5(

 

2,5 - نمایش خطا در قالب نمودار

در این قســمت به تحلیل دقت الگوریتم های سامانۀ 
توصیه گر مشــارکت محور توســعه یافته با استفاده از 
وزن های کاهش گرادیان در قالب نمودار برای داده های 
MovieLens می پردازیــم. قبل از ارائۀ ارزیابی، ورودی  

الگوریتم های برون خط و برخــط را در جدول 3، برای 

جدول 2: جدول توصیف

 Not Recommended
items

 Recommended
items

TN TP Used items

FN FP Not used items
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ارزیابــی مقداردهی کرده ایم. با توجــه به این که از تابع 
پایه شــعاعی مقیاس نشده استفاده نموده ایم مقدار  را 
برابر 1 در نظر گرفته ایــم. همچنین مقدار نرخ یادگیری 
 در تکنیک کاهش گرادیان را مقداری کوچک تر از 1 و 
نزدیــک 0 اختیار می کنند که مــا در این مقاله مقدار 0,1 
را در نظر گرفتیم. مقدار  نیز کنترل کننده میزان خطای 
نســبی وزن ها است که برای جلوگیری از افزایش زمان 
اجــرای برنامه مقــدار نه چندان کوچــک 0,9 را اختیار 
 MAE نموده ایــم. نمودارهای میله ای مربــوط به معیار
بــرای الگوریتم برون خط 1,4، در شــکل 1 نمایش داده  
شده  اســت. بالاترین میزان خطای الگوریتم پیشنهادی 
در شــکل 1 برابر با 0,95 اســت در حالــی که در مقاله 
]13[ برابــر با 1,1937، در مقالــه ]21[ برابر با 1,0086 
و درمقاله ]14[ برابر با 1,0193 گزارش شــده اســت. 
 RMSE و MAE نمودارهای میله ای مربوط به معیارهای
بــه ترتیــب در شــکل های 2 و3 و نمودارهــای میله ای 
 F-Measure و Precision ،Recall مربوط به معیارهای
متعلق به الگوریتم برخط 2,4، در شــکل4 رسم شده اند. 
بالاترین میزان خطای الگوریتم پیشــنهادی در شکل 2 
برابــر با 0,21 اســت در حالی که در مقالــه ]13[ برابر 
بــا 0,9201، در مقاله ]21[ برابــر با 0,7094 و در مقاله 
]14[ برابــر با 0,6760 گزارش شــده اســت. بالاترین 
میزان خطای الگوریتم پیشــنهادی در شــکل 3 برابر با 
0,56 اســت در حالی که در مقاله ]13[ برابر با 0,9318، 
در مقالــه ]21[ برابر بــا 0,9096 و درمقاله ]14[ برابر 
با 0,9 گزارش شــده است. همان طور که انتظار می رود، 

جدول 3. پارامترهای وروری برای ارزیابی سامانه  با داده های 
MovieLens

پارامترهای ورودی

مقدار پارامتر نوع پارامتر

شکل 1: نمودار میله ای مربوط به معیار MAE در مرحلۀ برون خط

شکل 2: نمودار میله ای مربوط به معیار MAE در مرحلۀ برخط

شکل 3: نمودار میله ای مربوط به معیار RMSE در مرحلۀ برخط

عملکرد سامانۀ توصیه گر مشارکت محور با استفاده از 
توابع پایه شعاعی، با توجه به نتایج حاصل شده بسیار 
مطلوب اســت و توصیه های حاصل از این سامانه، قابل 

اعتماد می باشند.
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6- نتیجه گیری

سامانه های توصیه گر، ابزار های موثر نرم افزاری هستند 
که پس از تجزیه و تحلیل داده های موجود، پیشــنهاد هایی 
مناســب و نزدیک بــه واقعیت را در اختیــار مخاطب قرار 
می دهند. هر چه این پیشنهادها به نظرات کاربران و علایق 
آن ها نزدیک تر باشــد، سامانۀ توصیه گر دقیق تر است. در 
این مقاله، به توسعه سامانه های توصیه گر مشارکت محور 
با استفاده از شــبکه توابع پایه شعاعی پرداختیم. ابتدا در 
مرحله برون خــط، مقادیر امتیاز داده نشــده در ماتریس 
امتیازات را با اســتفاده از توابع پایه شعاعی تقریب زدیم. 
مراکــز این توابع را با اعمال خوشــه بندی کی-میانگین بر 
روی ســتون محصولات و وزن های این توابع را به کمک 
روش کاهــش گرادیان به دســت آوردیم. ســپس به کمک 
ماتریس کامل به دســت آمده از مرحله برون خط، کاربران 
را، از طریــق محاســبه مقدار تابع تشــابه پیرســون بین 
کاربر فعال و ســایر کاربران به دو خوشــۀ مثبت و منفی 
تقسیم می کنیم و با رویکرد همسایه نزدیک، پیشنهادهایی 
را به کاربر فعال وارد شــده به ســامانه بر اساس علایق 
او ارائه می دهیم. در این مقاله، مشــکل مقیاس پذیری را با 
اســتفاده از خوشه بندی کاربران، مشــکل شروع سرد را 
با پیشــنهاد محصــولات با بالاترین امتیاز و مشــکل تنک 
بودن را با هموار نمودن ماتریس امتیازات به کمک شــبکه 
توابع پایه شــعاعی رفــع می نماییم. نتایــج آزمایش ها بر 

روی داده هــای MovieLens 100K بیانگر بالابودن دقت و 
کیفیت پیشنهادهای ارائه شده است. استفاده از روش های 
خوشــه بندی فازی که توانایی تشــخیص داده های پرت و 
تخمین اولیه و نادقیق مقادیر صفر در ماتریس امتیازات را 
دارند و همچنین تکنیک بهینه سازی مقید برای یافتن مراکز 

توابع پایه شعاعی را به تحقیقات آتی می سپاریم.
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