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چكيده: 

با رش��د س��ریع و م��داوم اینترنت، ض��رورت وجود 
سیستم های توصیه گر جهت پالایش اطلاعات افزایش یافته 
است. در طی س��ال های اخیر، به دلیل محبوبیت شبکه های 
اجتماعی، سیس��تم های توصیه گر مبتنی ب��ر اعتماد توجّه 
زی��ادی را به خود جلب کرده اند. یک��ی از ویژگی های مهم 
اعتماد که معمولًا در رویکردهای موجود نادیده گرفته شده 
است، ویژگی وابستگی به زمینه است. منظور این است که 
کاربرانی که در یک زمینه خاص قابل اعتماد هستند، لزوماً 
در زمینه های دیگر قابل اعتماد نیس��تند. بنابراین، س��طح 
اعتماد میان دو کاربر را باید وابس��ته به زمینه هدف مورد 
بررس��ی قرار داد. برای پیش بینی  ترجیحات یک کاربر در 
یک سیس��تم توصیه گر مبتنی بر اعتم��اد، می توان روابط 
اعتم��اد در ه��ر زمین��ه  را به صورت محلی یا سراس��ری 

مدل س��ازی نمود. زمانی که ماتریس امتیازات بسیار تنک 
باشد، مدل محلی اثربخشی لازم را نخواهد داشت و منجر 
به کاهش کیفیت پیش��نهادها می گردد. در چنین شرایطی، 
می توان با بهره گیری از یک مدل سراس��ری، سطح اعتماد 
به یک کاربر را بر اس��اس شهرت وی در کل جامعه تعیین 
نمود. در این مقاله، یک رویکرد جدید پیشنهاد می شود که 
از هر دو منبع اعتماد محلی و سراسری به صورت وابسته 
به زمینه بهره   می گیرد و بر اساس سطح تنکی داده ها، آن ها 
را وزن دهی و ترکیب می نمای��د. نتایج آزمایش ها بر روی 
مجموعه داده MovieLens 1M نش��ان می دهد که میانگین 
خطای مطلق رویکرد پیشنهادی در مقایسه با رویکردهای 
CATRA ،HUIT و TSF، به طور متوسط به ترتیب %2/5، %5/6 

و 6/8% کمتر اس��ت. همچنین در مواجهه با مش��کل تنکی 
داده ها، خطای رویکرد پیش��نهادی به طور متوسط بین %4 

تا 8% پایین تر از رویکردهای مذکور می باشد.
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واژه  ه�اي كليدي: سیستم  توصیه گر، سیستم  توصیه گر 

مبتنی بر اعتماد، اعتماد محلی، اعتماد سراس��ری، سیستم 
توصیه گر آگاه از زمینه. 

1- مقدمه

امروزه، رشد نمایی اطلاعات موجود بر روی وب منجر 
به پیدایش مش��کل گرانباری اطلاعات1 شده است. این بدان 
معناست که در میان حجم عظیمی از داده های برخط، یافتن 
اطلاعات مفید و مورد نیاز برای کاربران دشوار شده است. 
جویشگرها مشکل یافتن محتوای وب مطلوب را به صورت 
جزئی کاهش می دهند، بخصوص زمانی که بتوان یک نیاز 
اطلاعاتی را با یک پرس و جو2 بیان نمود. اما در بس��یاری 
از موارد، یک کاربر ممکن است دقیقاً نداند که چه چیزهایی 
می تواند مورد نیاز و علاقه وی باش��د. در یک جویش��گر، 
کاربر می داند که به دنبال چه چیزی اس��ت و نیاز خود را 
با یک پرس و جو بیان می نماید و س��پس جویش��گر باید 
در میان انبوه��ی از اطلاعات، به دنبال داده هایی بگردد که 
با پرس و جوی کاربر بیش��ترین انطب��اق را دارند. به این 
ترتیب، نتایج جس��تجو، فارغ از این که پرس و جو توس��ط 
چه کس��ی و با چه علائق و پیش زمینه ای وارد شده است، 
معمولًا یکسان است. علاوه بر این، نتایجی که یک جویشگر 
به کاربر تحویل می دهد معمولا بس��یار بیشتر از آن است 
که کل نتایج قابل بررسی توسط کاربر باشد. سیستم های 
توصیه گر با هدف رفع این مشکل، تبدیل به یکی از ابزارهای 
لازم و ضروری در وب امروزی شده اند. این سیستم  ها با 
تجزیه و تحلیل رفتار کاربران، نیازها و ترجیحات آن ها را 
شناس��ایی نموده و بر اساس آن، محصولات و یا خدماتی 
را پیش��نهاد می دهند که منطبق با نیازها و سلایق کاربران 

باشند ]1-5[.
رایج ترین رویکرد توصیه، پالایش همکارانه می باش��د 
]6[. در این رویکرد، ابتدا گروهی از کاربران که ترجیحات 
مش��ابهی به کاربر جاری دارند، به عنوان همس��ایگان وی 

1- Information overload
2- Query

انتخاب می شوند. س��پس، بر مبنای عقاید این همسایگان، 
ترجیح��ات کاربر ج��اری پیش بین��ی می گ��ردد. باوجود 
محبوبیت پالایش همکارانه، این رویکرد از دو مشکل ذاتی، 
یعنی تنکی داده ها و ش��روع س��رد، رنج می ب��رد ]7-11[. 
دلیل اصلی بروز این مش��کلات، فق��دان اطلاعات کافی در 
مورد ترجیحات کاربران اس��ت. برای رفع این مش��کلات، 
پژوهش��گران رویکردهای ترکیبی را پیش��نهاد داده اند که 
علاوه ب��ر امتیازات، از اطلاعات جانب��ی مختلف نیز کمک 
می گیرن��د ]12[. به طور مثال، رواب��ط اجتماعی موجود در 
شبکه اعتماد میان کاربران، یکی از منابع ارزشمند اطلاعات 
جانبی است که می تواند برای جبران کمبود امتیازات مورد 
استفاده قرار گیرد. در همین راستا، در طی سال های اخیر، 
سیستم های توصیه گر مبتنی بر اعتماد توسعه یافتند که بر 
اساس روابط اعتماد میان کاربران، توصیه های مناسبی را 
برای آن ها فراهم می کنند ]17-13، 11-7، 1[. این سیستم ها، 
با انتخاب اثربخش تر همسایگان و کاهش مشکلات مذکور، 
توصیه ه��ای باکیفیت تری نس��بت به رویکردهای س��نتی 

پالایش همکارانه تولید می کنند.
اعتماد را می توان به صورت صری��ح از خود کاربران 
جمع آوری کرد، یا به طور ضمنی از رفتار آن ها )مثلًا الگوی 
امتیازدهی( استنتاج نمود. اعتماد صریح دقیق تر از اعتماد 
ضمنی اس��ت، اما چون به تلاش بیش��تری از سوی کاربر 
نیاز دارد، لذا همیش��ه در دسترس نیست. بنابراین، اعتماد 
ضمنی کاربردپذیری بیش��تری دارد ]8,15[. به همین دلیل، 

در این تحقیق بر روی اعتماد ضمنی تمرکز می شود.
به طورکل��ی، مدل های محاس��به اعتم��اد ضمنی بر دو 
نوع محلی و سراس��ری می باشد. در حالت محلی، محاسبه 
اعتماد میان دو کاربر بر اس��اس اقلامی است که مشترکاً 
توس��ط هر دو امتیاز داده شده  است. در حالت سراسری، 
شهرت یک کاربر در کل جامعه مورد بررسی قرار می گیرد 
]18[. مزیت اصلی مدل  محلی نس��بت به مدل  سراس��ری، 
ویژگی شخصی س��ازی ش��ده آن اس��ت و به همین دلیل 
بس��یار متداول تر از مدل  سراسری اس��ت. اما مدل  محلی 
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همیشه اثربخش نیست. در حقیقت، به دلیل وجود میلیون ها 
کاربر و قلم، قطعاً یک کاربر با تمام کاربران جامعه دارای 
تجربیات مشترک نیس��ت. همچنین، در بسیاری از موارد، 
تعداد تعاملات مس��تقیم میان دو کاربر ناکافی و بس��یار 
اندک است، که در نتیجه منجر به استنتاج غیر دقیق اعتماد 
محلی می ش��ود ]19[. در چنین شرایطی می توان از شهرت 
سراس��ری یک کاربر بهره برد که منعکس کننده تجربیات 
کل جامعه در ارتباط با وی اس��ت. در واقع، در این حالت، 
کارب��ران می توانند از یک خرد جمعی بهره ببرند. بنابراین، 
مدل های محلی و سراس��ری می توانند مکمل هم باش��ند. 
زمانی که سطح تنکی داده ها بسیار بالا باشد و یا اطلاعات 
کافی درباره یک کاربر وجود نداشته باشد، مدل سراسری 

اثربخش تر از محلی است و بالعکس.
یک��ی از نکات مه��م در حوزه سیس��تم های توصیه گر 
مبتنی بر اعتماد ضمن��ی، توجه به ویژگی های ذاتی اعتماد 
در زمان استنتاج روابط می باشد. بر اساس تئوری اعتماد، 
یکی از ویژگی های مهم اعتماد، وابس��تگی به زمینه اس��ت 
]20[. بر اس��اس ای��ن ویژگی، کاربرانی ک��ه در یک زمینه 
خاص قابل اعتماد هستند، لزوماً در زمینه دیگر قابل اعتماد 
نیس��تند. فرضاً، کاربری که در زمینه پیش��نهاد فیلم قابل 
اعتماد اس��ت، ممکن اس��ت در زمینه موسیقی قابل اعتماد 
نباش��د. زمینه می تواند نوع اقلامی باشد که کاربران امتیاز 
داده اند یا ش��رایط دیگری که تحت آن امتیاز صادر ش��ده 
است، مثلًا زمان، موقعیت و غیره. در نظر داشتن اطلاعات 
زمینه ای، نقش مهمی در اس��تنتاج دقیق تر روابط اعتماد و 
در نتیجه انتخاب همس��ایگان بهتر دارد. اما با این حال، در 
اکث��ر رویکردهای موجود، این ویژگی نادیده گرفته ش��ده 
است ]20[. برای رفع این مشکل، اخیراً در یک تحقیق جدید 
]21[، رویک��ردی تحت عنوان توصیه مبتنی بر اعتماد آگاه 
از زمینه )CATRA(3 پیشنهاد شده است که با در نظر داشتن 
زمینه معنایی اقلام، رواب��ط اعتماد میان کاربران را مورد 

استنتاج قرار می دهد.
منطق رویکرد CATRA این است که اعتماد میان دو کاربر 
3- Context-Aware Trust-based Recommendation Approach

به محتوای معنایی اقلام وابسته است. به طور مثال، کاربری 
که می تواند پیشنهادها ارزشمندی برای تماشای فیلم هایی 
در ژانر کمدی بدهد، ممکن است در زمینه فیلم های تاریخی 
از اطلاعات کافی برخوردار نباش��د. بنابراین، وابس��ته به 
زمین��ه و محتوای یک قلم، پیش��نهادات یک کاربر می تواند 
قابل اعتماد یا غیر قابل اعتماد باش��د. ام��ا این رویکرد با 
یک مس��ئله مهم نیز مواجه است. از آنجایی که در رویکرد 
CATRA، رواب��ط اعتماد فقط به صورت محلی مدل س��ازی 

می شوند، لذا در شرایطی که تنکی داده ها بسیار زیاد باشد، 
نمی توان روابط اعتماد را به صورت دقیق استنتاج نمود. در 
این تحقیق، با گس��ترش ایده توصیه های مبتنی بر اعتماد 
آگاه از زمینه، رویکرد جدیدی پیشنهاد می گردد که روابط 
اعتماد میان کاربران را هم به صورت محلی و هم به صورت 
سراسری در زمینه های مختلف مورد استنتاج قرار می دهد. 
در رویکرد پیش��نهادی این مقاله، ابتدا اقلام بر اساس 
شباهت های معنایی خوش��ه بندی می شوند. سپس وابسته 
به هر خوش��ه معنایی، روابط اعتماد ضمنی میان کاربران 
به صورت محلی و سراس��ری اس��تنتاج می گ��ردد. به این 
ترتی��ب، برای پیش بینی نظر کاربر ج��اری درباره یک قلم 
هدف، ابتدا باید زمینه معنایی آن قلم تعیین ش��ود و سپس 
همس��ایگان محلی و سراس��ری در زمینه مربوطه انتخاب 
شوند. بر اساس نظرات هر دو گروه از همسایگان )محلی/

سراس��ری(، یک پیش بینی جداگانه انج��ام می گیرد. نهایتاً، 
پیش بینی های محلی و سراس��ری به دست آمده با یکدیگر 
ترکیب می ش��وند تا یک پیش بینی واحد حاصل شود. برای 
این منظور، از یک معیار وزن دهی اس��تفاده می شود که بر 
اس��اس س��طح تنکی داده ها، میزان اهمیت مدل محلی در 
برابر سراس��ری را معین می کند. نتایج آزمایش ها بر روی 
مجموعه داده واقعی MovieLens، نش��ان گر کیفیت بالاتر 
پیش بینی های انجام گرفته توسط رویکرد پیشنهادی نسبت 

به همتایان خود می باشد.
ادامه این مقاله بدین ترتیب سازماندهی شده است. در 
بخش بعد، مرور مختصری بر روی کارهای پیشین خواهیم 
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داشت. در بخش 3، رویکرد پیشنهادی تشریح خواهد شد. 
س��پس در بخش 4، به ارزیابی عملکرد و مقایسه رویکرد 
پیشنهادی با دیگر کارها خواهیم پرداخت. نهایتاً در بخش 

5، نتیجه گیری مطرح می شود.

2- پيش زمينه و کارهای مرتبط

پالایش همکارانه یکی از مهم ترین رویکردهای توصیه 
است که بیشتر از سایر روش ها مورد استفاده قرار گرفته 
است. سیستم مبتنی بر پالایش همکارانه اقلامی را پیشنهاد 
می دهد که مورد علاقه کاربرانی با ترجیحات مشابه بوده 
باش��د. ایده این رویکرد این است که کاربرانی با ترجیحات 
مش��ابه، اقلام مشابهی را دوس��ت دارند ]22,23[. پالایش 

همکارانه با دو مشکل اصلی مواجه است ]7-11[:
• تنک��ی داده ها: ب��ا توجه به وجود مجموع��ه عظیمی از 	

کاربران و اقلام، ماتریس امتیازات معمولًا بس��یار تنک 
و خلوت اس��ت. در این ش��رایط، پیدا ک��ردن اقلامی که 
مشترکاً توسط دو کاربر امتیاز داده شده باشند، دشوار 
است. در نتیجه، امکان محاسبه شباهت به صورت دقیق 

وجود نخواهد داشت.
•  ش��روع س��رد: پیش بینی ترجیحات کاربرانی که هنوز 	

امتی��ازی ثبت نکرده اند یا به تعداد بس��یار کمی از اقلام 
امتی��از داده اند، دش��وار اس��ت و در نتیج��ه نمی توان 

پیشنهادهای مناسبی را برای آن ها تولید نمود.
یکی از راه حل ه��ای رفع این مش��کلات، بهره گیری از 
منابع اطلاعات جانبی مثل شبکه اعتماد است ]13-17، 11-

7، 1[. سیس��تم های توصیه گر مبتنی بر اعتماد، بر اساس 
اطلاعات موجود در ش��بکه میان کاربران، همسایگان قابل 
اعتماد کاربر جاری را شناسایی می کنند و با برآیند گرفتن 

از نظرات آن ها، پیشنهادهایی را تولید می نمایند.
به ط��ور کلی، دو ن��وع مدل محاس��به اعتم��اد وجود 
دارد ]18[: م��دل  محلی و مدل  سراس��ری. مدل های محلی، 
ترجیح��ات ش��خصی کارب��ران را منعکس می کنن��د. اما 
زمانی که تعاملات کافی میان دو کاربر وجود نداشته باشد، 

مدل های محلی اثربخش نخواهند بود. در چنین ش��رایطی، 
استفاده از روابط اعتماد سراسری برای انتخاب همسایگان 
ارجحیت دارد ]8,11[. در طی سال های گذشته، رویکردهای 
بسیاری پیشنهاد ش��ده اند که از اعتماد محلی برای بهبود 
پالایش همکارانه بهره می برن��د. به طور مثال، در ]24,25[، 
از معیار همبس��تگی امتیازات برای محاسبه اعتماد محلی 
میان دو کاربر اس��تفاده می شود. در برخی تحقیقات دیگر 
]8,9,11,14,15[، برای محاسبه اعتماد محلی میان دو کاربر 
باید ترجیحات یکی را بر اس��اس نظرات دیگری پیش بینی 
نمود و س��پس بر مبنای خطای پیش بینی، اعتماد محاسبه 
می ش��ود. همچنین، تحقیقات متعددی بهره گیری از اعتماد 
سراسری را به عنوان یک منبع اطلاعاتی ارزشمند در فرآیند 
توصیه پیشنهاد داده اند. مثلًا در ]13[، درصد پیش بینی های 
درس��تی که یک کاربر برای کل جامعه کاربری انجام داده 
اس��ت، مبنای محاس��به شهرت کاربر اس��ت. در برخی از 
تحقیقات نیز از میانگین روابط اعتماد محلی منتسب به یک 
کاربر برای تعیین میزان اعتماد سراسری استفاده می شود 

.]9,11,14[
هدف ما در این مقاله، ارائه رویکردی اس��ت که بتواند 
از هر دو منبع اعتماد محلی و سراسری به صورت آگاه از 
زمینه بهره ببرد و با ترکیب آن ها، همسایگان را به گونه ای 

اثربخش تر انتخاب نماید.

3- رویكرد پيشنهادی

در این بخش ساختار رویکرد پیشنهادی به طور مفصل 
تش��ریح می گردد. شکل 1، چارچوب رویکرد پیشنهادی را 
نمایش می دهد. همان طور که نش��ان داده ش��ده است، در 
مرحل��ۀ برون خط عملیات خوش��ه بندی اقلام بر اس��اس 
توصیفات معنایی آن ها صورت می پذیرد. در مرحلۀ برخط، 
ابتدا بر اس��اس زمینه معنایی اقلام، روابط اعتماد محلی و 
سراس��ری شکل می گیرد. سپس، همس��ایگان قابل اعتماد 
به صورت محلی و سراسری شناسایی می شوند. بر اساس 
نظرات همسایگان منتخب، پیش بینی های محلی و سراسری 
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انجام می گیرد. در نهایت، این پیش بینی ها با استفاده از یک 
معیار تنکی وزن دهی و ترکیب می شوند تا پیش بینی نهایی 
به دست آید. بر اساس پیش بینی های نهایی، لیستی از اقلام 
زمینه هدف که دارای بالاترین مقدار پیش بینی شده هستند 
به کاربر جاری پیشنهاد داده می شوند. در ادامه به تشریح 

جزئیات هر یک از این مراحل خواهیم پرداخت.

3-1-خوشه بندی معنایی اقلام

در مرحل��ۀ برون خط، اقلام بر اس��اس ش��باهت های 
معنایی خوش��ه بندی می ش��وند ت��ا بتوان رواب��ط اعتماد 
محلی و سراس��ری را بر مبنای این خوشه ها تعریف کرد. 
ب��رای بهره گیری از اطلاعات معنایی اقلام، لازم اس��ت که 
مش��خصه های اقلام به وس��یله یک هستان شناسی دامنه 
نمایش داده ش��ود. هستان شناس��ی مورد استفاده در این 
تحقیق، ش��امل مفاهیم و روابط حوزه فیلم است، زیرا این 
یک حوزه شناخته شده و رایج برای سیستم های توصیه گر 
است و مفاهیم و روابط متعددی در این حوزه وجود دارد 
)مثل فیل��م، بازیگر، کارگردان، نویس��نده، ژانر و...(. اما به 
هرحال می توان رویکرد پیش��نهادی را ب��رای حوزه های 
دیگر با هستان شناسی های متفاوت نیز مورد استفاده قرار 
 4)Movie Ontology( داد. در اینجا، از هستان شناس��ی فیلم
اس��تفاده می شود که بر اساس اس��تاندارد OWL5  توسط 
دانش��گاه زوری��خ توس��عه یافت��ه اس��ت. ردۀ اصلی این 
4- http://www.movieontology.org/ 
5- Web Ontology Language

هستان شناسی، ردۀ Movie است که تمام فیلم ها نمونه ای 
از این رده هس��تند. برای نمونه دهی این هستان شناسی، با 
استفاده از وبگاه IMDB6 و یک خزنده وب، اطلاعات مورد 

نیاز در مورد هر فیلم جمع آوری می شود.
شباهت معنایی میان دو قلم a و b بر مبنای توصیفات 
آن ها در هستان شناسی را می توان با استفاده از رابطه زیر 

محاسبه کرد ]26[:

)1(P

1

common( , , [ ])( , ) Weight( [ ])
max(deg( , [ ]),deg( , [ ]))i

a b P iSemSim a b P i
a P i b P i=

 
= × 

 
∑

که در آن، P برداری حاوی مجموعه ای از ویژگی های 
ردۀ Movie اس��ت )این رده، ردۀ هدف سیستم توصیه گر 
) نش��ان دهنده  )deg ,a p ارائ��ه پیشنهادهاس��ت(؛ ب��رای 
تع��داد نمونه های منتس��ب به a از طریق ویژگی p اس��ت؛ 
) نش��ان دهنده تعداد نمونه های مشترک  )common , ,a b p

 ( )Weight p منتس��ب به a و b از طریق ویژگی p است؛ و 
اهمی��ت ویژگی p می باش��د. وزن هر ویژگ��ی را می توان 
به صورت ذهنی ب��ا توجه به حوزه تعیی��ن نمود. مثلًا در 
حوزه فیلم، اهمیت ژانر فیلم از محل تصویربرداری بیشتر 

است.
پس از محاس��به ش��باهت معنایی میان ه��ر جفت قلم، 
خوش��ه بندی اقلام بر اس��اس ش��باهت های به دست آمده 
 k-medoids انجام می گیرد. ب��رای این منظور، ما الگوریتم

6- http://www.imdb.com/

شكل 1: چارچوب رویكرد پيشنهادی
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]27[ را به دلیل س��ادگی و دقت ب��الای آن انتخاب می کنیم. 
مش��ابه با الگوریت��م k-medoids ،]28[ k-means نیز یک 
الگوریتم مبتنی بر بخش بندی اس��ت، ب��ا این تفاوت که به 
جای میانگین گیری، خود اش��یاء را به عنوان مراکز خوشه 
 k-medoids مدوئیدها( انتخاب می کند. از آنجایی که هدف(
کمینه س��ازی مجموع فواصل دو بدو در داخل یک خوشه 
است، لذا در برابر نوفه و داده های خارج از محدوده، قدرت 
بیشتری دارد. علاوه بر این، k-medoids عموماً تحت تاثیر 

ترتیب اشیاء قرار نمی گیرد ]27[. 
ب��رای خوش��ه بندی اق��لام ب��ا اس��تفاده از الگوریتم 
k-medoids، ابت��دا k قل��م به صورت تصادف��ی به عنوان 

مدوئیدهای اولیه انتخاب می ش��وند. سپس k-medoids دو 
گام را به صورت چرخش��ی تکرار می کند: در گام اول، هر 
قلم را به خوشه ای با نزدیک ترین مدوئید منتسب می نماید. 
برای این منظور، از شباهت معنایی به عنوان معیاری برای 
س��نجش فاصله دو قلم استفاده می ش��ود. به طور دقیق تر، 
، به صورت  ( ),dist a b فاصله می��ان دو قل��م a و b، یعنی
) محاس��به می ش��ود. در گام دوم، در  )1 ,SemSim a b−

داخل هر خوشه، به نوبت هر یک از اقلام غیر مدوئید با قلم 
مدوئید جابجا می ش��ود. اگر با جابجایی یک غیر مدوئید با 
مدوئید اولیه، مجموع فواصل داخل خوشه ای کاهش یافت، 
آنگاه آن قلم غیر مدوئی��د به عنوان مدوئید جدید جایگزین 
می شود. این دو گام به طور مداوم تکرار می شوند تا جائی که 
 k مدوئیده��ا ثابت باقی بمانند. به این ترتیب، مجموعه ای از

خوشه قلم، C = {c1,c2, …, ck}، به دست خواهد آمد.

3-2 محاسبه اعتماد محلی وابسته به زمینه

با توجه به این که رویکرد پیش��نهادی یک رویکرد آگاه 
از زمینه اس��ت، لذا روابط اعتماد میان کاربران به صورت 
وابس��ته به زمینه شکل می گیرند. به عبارت دقیق تر، در این 
رویکرد، روابط اعتماد با در نظر داشتن زمینه معنایی اقلام 
مورد اس��تنتاج قرار می گیرند. به این ترتیب، سطح اعتماد 
میان دو کاربر بس��ته به زمینه  های مختلف متغیر اس��ت. 
به منظور محاس��به روابط اعتماد محلی وابسته به زمینه، 

ما از مدل معرفی ش��ده در رویکرد CATRA ]21[ اس��تفاده 
خواهیم کرد.

فرض کنید که U، مجموعه ای از n کاربر و I، مجموعه ای 
 n×m یک ماتریس ،R قلم باش��د. ماتریس کاربر-قلم m از
بعدی اس��ت که هر درایه آن بیان گر امتیاز یک کاربر برای 
یک قلم می باشد. امتیاز کاربر u برای قلم i با ru,i نشان داده 
می شود. برای پیش بینی امتیاز کاربر جاری برای قلم هدف 
i، ابتدا باید زمینه معنایی این قلم یا به عبارت دیگر خوش��ه 
معنایی که i بدان تعلقّ دارد، تعیین ش��ود. این خوش��ه در 
واقع زمینه هدف )c( را مشخص می کند. خوشه c، خوشه ای 
است که در میان کل خوشه های موجود، بیشترین نزدیکی 

را با قلم هدف i دارد. 
حال با توج��ه به زمینه هدف، می توان یک زیرماتریس 
از R را اس��تخراج کرد که حاوی امتیازات مربوط به زمینه 
c باش��د. این زیر ماتریس را با Rc نش��ان می دهیم. Rc یک 
ماتریس n×|c| بعدی است که دربردانده امتیازات کاربران 
 Rc ،می باش��د. به عبارت دیگر c برای اقلام خوش��ه معنایی
ماتریس امتیازات وابس��ته به زمینه c است. با داشتن این 
ماتریس، می توان اعتماد محلی میان دو کاربر را به صورت 
خاص برای زمینه c اس��تنتاج ک��رد. بر مبنای مدل معرفی 
ش��ده در ]21[، برای محاسبه اعتماد محلی میان دو کاربر 
در زمین��ه هدف c، ابتدا باید اق��لام متعلق به زمینه c را که 
مشترکاً توسط هر دو کاربر امتیازدهی شده اند شناسایی 
نمود. س��پس، میانگین خطای پیش بینی بر روی این اقلام، 
به عنوان معیار س��نجش اعتماد محلی مورد استفاده قرار 

می گیرد.
c مجموعه اقلامی از خوش��ه معنایی 

uI فرض کنید که 
c باشد که توس��ط کاربر u امتیازدهی شده اند. اگر کاربر 
 c حداق��ل دارای یک قلم مش��ترک در زمینه ،v و کارب��ر u
باشند، آنگاه سطح اعتماد محلی u به v در زمینه c، با توجه 
به امتی��ازات موجود در زیرماتری��س Rc، طبق رابطه زیر 

محاسبه می شود ]21[:
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( )
1

c c
u v

v
u i u ii I Ic

u v c c
u v

p r
LT

I I
∈ ∩

−
= −

∩

∑                 )2(

, میزان اعتماد محلی کاربر u به v در 
c

u vLT که در آن، 
 مجموعه اقلامی از خوشه c است 

c c
u vI I∩ زمینه c است؛ 

 | |c c
u vI I∩ که ه��ر دو کارب��ر u و v امتیازدهی کرده اند؛ 

, پیش بینی امتیاز کاربر u برای 
v
u ip تعداد اقلام مشترک و 

قلم i بر مبنای نظر کاربر v است:
, ,( )v

u i u v i vp r r r= + −                                           )3(
vr متوس��ط امتیازات صادر ش��ده  ur و  ک��ه در آن، 

توسط کاربران u و v برای اقلام زمینه c می باشد.
اگ��ر دو کاربر فاقد قلم مش��ترک باش��ند، آنگاه میزان 
اعتماد محلی به صورت غیر مس��تقیم طبق قاعده انتش��ار 

اعتماد محاسبه می شود ]21[:

, ,( )
,

,( )

( )
1

c c
u s s vs adj uc

u v c
u ss adj u

LT LT
LT

LT

β
∈

∈

× ×
= −

∑
∑

                )4(

که s نشان دهنده کاربری است که دارای قلم مشترک با 
u است؛ و β پارامتر وزن دهی جهت کاهش اعتماد در طول 

مسیر انتشار است: 
( 1) /MTPD d MTPDβ = − +                             )5(

در رابطه )MTPD ،)5 نش��ان دهنده طول بیشینه انتشار 
و d فاصل��ه میان کاربر s با کاربر v )تعداد گره های میانی 
در طی مس��یر انتشار اعتماد( می باشد. هر قدر فاصله s از 
v بیش��تر باشد، پارامتر β کمتر می شود و بنابراین، میزان 
اعتماد غیر مس��تقیم با افزایش طول مسیر انتشار، کاهش 

می یابد.

3-3 محاسبه اعتماد سراسری وابسته به زمینه

در رویکرد پیش��نهادی، شهرت سراسری یک کاربر با 
میانگین گرفتن از مقادیر اعتماد محلی منتسب به وی تعیین 
 v می گردد ]14[. بر همین اس��اس، شهرت سراسری کاربر

در زمینه c، بدین شکل محاسبه می شود:
,

1
c
v

c c
v u vc

v u NB
GT LT

NB ∈

= ∑                                        )6(
مجموعه کاربرانی هستند که در زمینه  c

vNB که در آن 

c دارای ارتباط اعتماد محلی مستقیم با کاربر v می باشند.

3-۴- انتخاب همسایگان محلی

پس از محاسبه اعتماد محلی، نوبت به انتخاب همسایگان 
کاربر جاری می رسد. از آنجایی که در رویکرد پیشنهادی، 
روابط اعتماد به صورت وابس��ته به زمینه شکل می گیرند، 
بنابراین همس��ایگان کاربر ج��اری در زمینه های مختلف 
c نشان دهنده 

uLN لزوماً یکس��ان نخواهند بود. فرض کنید 
 c در زمینه هدف u مجموعه همسایگان محلی کاربر جاری
باشد. در رویکرد پیشنهادی، برای انتخاب همسایگان محلی 
از یک آس��تانه α اس��تفاده می ش��ود. هرگاه میزان اعتماد 
محل��ی کاربر u به کاربر v در زمینه هدف از این آس��تانه 
(، آنگاه v به عنوان همسایه محلی  ,

c
u vLT α> بیش��تر باشد )

.) c
uv LN∈ u انتخاب می شود )

3-5 انتخاب همسایگان سراسری

مش��ابه با فرآیند انتخاب همسایگان محلی، همسایگان 
سراس��ری نیز بر اس��اس میزان ش��هرت آن ها در زمینه 
 cGN )خوش��ه( ه��دف انتخاب می ش��وند. ف��رض کنید 
نشان دهنده مجموعه کاربرانی باشد که در زمینه هدف c از 
شهرت بالایی در میان کاربران برخوردارند. برای انتخاب 
همس��ایگان سراسری از یک آستانه θ اس��تفاده می کنیم. 
هرگاه شهرت کاربر v در زمینه هدف c از آستانه θ بیشتر 
(، آنگاه v را می توان به عنوان یک همسایه  c

vGT θ> باشد )
 سراس��ری برای هر یک از کاربران جامع��ه انتخاب نمود 

.) cv GN∈ (

3-6 پیش بینی محلی امتیاز 

در ای��ن مرحله، با توجه به نظرات همس��ایگان محلی، 
امتی��از کاربر جاری u برای قلم ه��دف i به صورت محلی 
پیش بینی می ش��ود. برای این منظور، از میانگین وزن دهی 
شده امتیازات همسایگان محلی برای قلم i استفاده می شود. 
 i برای قلم u پیش بینی محلی امتیاز ،Rc بر اس��اس ماتریس

برابر است با: 
, ,

,
,

( )c
u

c
u

c
v i v u vv LNc

u i u c
u vv LN

r r LT
LP r

LT
∈

∈

− ×
= +

∑
∑                        )7(
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, مقدار پیش بینی محلی امتیاز u برای 
c

u iLP ک��ه در آن 
vr متوسط امتیازات صادر شده توسط  ur و  قلم i اس��ت؛

کاربران u و v برای اقلام زمینه c می باشد.

3-۷- پیش بینی سراسری امتیاز 

در ای��ن مرحله، امتیاز کاربر ج��اری u برای قلم هدف 
i به ص��ورت سراس��ری و با توجه به نظرات همس��ایگان 
سراس��ری پیش بینی می شود. بر اساس میانگین وزن دهی 
شده امتیازات همس��ایگان سراسری برای قلم i، پیش بینی 

امتیاز کاربر u برای قلم i برابر است با: 

,
,

( )c

c

c
v i v vc v GN

u i u c
vv GN

r r GT
GP r

GT
∈

∈

− ×
= +

∑
∑                      )8(

, مقدار پیش بینی سراسری امتیاز کاربر 
c

u iGP که در آن 
u برای قلم i است.

3-8 پیش بینی امتیاز نهایی بر مبنای معیار تنکی 

در مرحله آخر، پیش بینی های محلی و سراس��ری باید 
به نحوی وزن دهی و با یکدیگر ترکیب ش��وند تا یک مقدار 
پیش بینی واحد به دس��ت آید. برای این منظ��ور، ما از یک 
معیار تنکی اس��تفاده می کنیم که مقدار وزن پیش بینی های 
محلی و سراسری را با توجه به سطح تنکی داده ها محاسبه 
می کند. همان طور که قبلًا نیز اش��اره شد، زمانی که داده ها 
بسیار تنک باش��ند، پیش بینی سراسری به محلی ارجحیت 
دارد و بالعکس. بنابراین نیاز به معیاری داریم که با افزایش 
سطح تنکی داده ها، وزن بیشتری را به پیش بینی سراسری 
تخصیص دهد و با کاهش سطح تنکی، وزن پیش بینی محلی 
را افزایش دهد. بر اس��اس مطالعات انجام گرفته، ما معیار 
تنکی UIS7 ]29[ را برای این منظور انتخاب کردیم. این معیار 
برابر است با نسبت تعداد همسایگان محلی کاربر جاری که 
ب��ه قلم هدف امتیاز داده اند در برابر تعداد کل کاربرانی که 

به این قلم امتیاز داده اند ]29[:
,

, 1
c
u ic

u i
i

LN
UIS

U
= −                                        )9(

7- User-Item Specific (UIS) sparsity measure

, تعداد همس��ایگان محلی کاربر u در 
c
u iLN که در آن 

iU تعداد کل  زمینه c اس��ت که به قلم i امتی��از داده اند، و 
 ,

c
u iUIS کاربرانی است که به قلم i امتیاز داده اند. منطق معیار 

این است که وقتی تعداد همسایگان محلی اندک باشد، احتمالًا 
بهره گیری از نظرات همسایگان سراسری می تواند به بهبود 
, می تواند معیار 

c
u iUIS کیفیت پیش بینی کمک نماید. بنابراین، 

 ,
c

u iGP مناسبی برای بیان میزان اهمیت پیش بینی سراسری 
, باشد.

c
u iLP در برابر پیش بینی محلی 

ب��ا توجه به معیار تنک��ی معرفی ش��ده در رابطه )9(، 
می توان با ترکیب خطی پیش بینی های محلی و سراس��ری، 
 ،c در زمینه i برای قل��م u پیش بین��ی  نهایی امتی��از کاربر

، را بدین شکل محاسبه نمود: ,
c

u iFP

, , , , ,(1 )c c c c c
u i u i u i u i u iFP UIS LP UIS GP= − × + ×         )10(

براس��اس پیش بینی های نهایی، لیس��تی از اقلام زمینه 
هدف که دارای بالاترین مقدار پیش بینی ش��ده هس��تند به 

کاربر جاری پیشنهاد داده می شوند.

۴- آزمایش ها

در ای��ن بخش به ارزیابی عملکرد رویکرد پیش��نهادی و 
مقایس��ه آن با برخی از کارهای پایه ای و یا جدید در حوزه 
سیس��تم های توصیه گر مبتنی بر اعتماد می پردازیم. در این 
راستا، رویکردهای ادامه به عنوان مبنای مقایسه قرار می گیرند: 
رویکرد پالایش همکارانه مبتنی بر اعتماد )TACF( ]14[، رویکرد 
 )TARS( توصیه مبتنی بر اعتماد با اس��تفاده از کلونی مورچه
 ،]15[ )TSF( رویکرد ترکیب اعتماد و ش��باهت معنای��ی ،]30[
رویکرد تلفیقی اعتماد کاربر-قلم )HUIT( ]8[، و رویکرد توصیه 
مبتنی بر اعتم��اد آگاه از زمینه )CATRA( ]21[. این رویکردها 
در Matlab 2012 پیاده سازی شده و پارامترهای هر کدام به 
 گونه ای تنظیم می شوند که بهترین نتایج به ازای هر رویکرد 

به دست آید. 

۴-1- طراحی آزمایش ها

  MovieLens 1M8 در این مقاله، از مجموعه داده واقعی
8- http://grouplens.org/datasets/movielens/1m/
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برای انجام آزمایش ها استفاده می شود. این مجموعه داده 
حاوی 1000209 امتیاز از سوی 6040 کاربر برای 3952 
فیلم می باش��د. هر امتیاز یک عدد گسسته بین 1 تا 5 است. 
ما با اس��تفاده از روش اعتبارس��نجی متقابل 5 قسمتی9، 
کاربران را به صورت تصادفی ب��ه مجموعه های آموزش 
و آزم��ون تفکیک می کنیم. س��پس، با اس��تفاده از پروتکل 
آزمایش "Given−n" ]11[، برای هر کاربر مجموعه آزمون، 
تع��داد n امتیاز به صورت تصادفی در مجموعه آموزش و 

مابقی در مجموعه آزمون قرار می گیرد.
ارزیاب��ی عملک��رد ه��ر رویک��رد، ب��ر اس��اس دقت 
پیش بینی های حاصله انجام می گیرد. برای این منظور، ما از 
معیار رایج میانگین خطای مطلق )MAE(10 استفاده می کنیم 
ک��ه تفاوت میان پیش بینی ها با مقادی��ر واقعی امتیازات را 

محاسبه می کند:

, ,( , ) TS
1MAE

#TS u i u iu i
r p

∈
= −∑                         )11(

که TS نش��ان دهنده مجموعه آزمون و #TS اندازه این 
مجموعه است.

۴-2- تنظیم پارامترها

حص��ول بهترین عملکرد ب��رای رویکرد پیش��نهادی، 
وابس��ته به تنظیم مناس��ب پارامترهای ورودی آن است. 
این پارامترها ش��امل تعداد خوش��ه ها )k(، آستانه انتخاب 
همسایگان محلی )α(، آستانه انتخاب همسایگان سراسری 
)θ(، و بیشینه طول انتشار اعتماد )MTPD( می باشد. تعیین 
مقادی��ر بهینه این پارامترها با آزمایش تحلیل حساس��یت 
انجام می گیرد. ب��رای این منظور، پارامترها به صورت یک 
به یک مورد آزمایش قرار می گیرند. برای هر پارامتر تحت 
آزمایش، مقادیر مختلف امتحان  می ش��ود، درحالی که دو 
پارامتر دیگر مقدار ثابتی دارند. مقداری که منجر به کمترین 
MAE می شود، به عنوان مقدار بهینه پارامتر تحت آزمایش 

9- 5-fold-cross-validation 
10- Mean Absolute Error

انتخاب می شود. این مقدار بهینه به پارامتر مربوطه منتسب 
می شود و س��پس همین مراحل برای پارامتر بعدی تکرار 
می ش��ود تا نهایتاً مقدار بهینه هر پارامتر مش��خص شود. 
ج��دول 1، تنظیم بهینه پارامترهای رویکرد پیش��نهادی را 

نشان می دهد.

۴-3 نتایج

دق��ت پیش بینی  هر رویک��رد ب��ه ازای مقادیر مختلف 
n در پروت��کل Given-n )5، 10، 15 و 25( در ش��کل  2 
نش��ان داده ش��ده اس��ت. مس��لماً با افزایش n، اطلاعات 
موج��ود درباره ه��ر کاربر آزمون افزای��ش می یابد و در 
نتیجه دق��ت رویکرده��ای مختلف رو به بهب��ود می رود. 
نتای��ج این آزمایش نش��ان گر برتری رویکرد پیش��نهادی 
 نسبت به دیگر رویکردها می باش��د. در میان رویکردهای

TACF،TARS، TSF،HUIT و CATRA، دو رویک��رد آخر نتایج 

 HUIT نزدیک تری به رویکرد پیش��نهادی دارن��د. رویکرد
مشابه با رویکرد پیشنهادی ما مبتنی بر هر دو مدل اعتماد 
محلی و سراسری است. اما با این تفاوت که در HUIT، فقط 
زمانی از مدل سراسری استفاده می شود که قلم مشترکی 
میان دو کاربر وجود نداش��ته باش��د. به این ترتیب، مدل 
محلی همواره بر مدل سراس��ری ارجحیت دارد، حتی اگر 
بر پایه اطلاعات اندکی باش��د. این امر منجر به تاثیر منفی 
بر روی دقت نتایج می شود. همچنین نقطه ضعف دیگر این 

رویکرد نادیده گرفتن اطلاعات زمینه است.
ب��ا توج��ه ب��ه نتای��ج، رویک��رد CATRA و رویکردی 
پیشنهادی ما دقت بالاتری نسبت به سایرین دارند. دلیل این 
امر، بهره گیری از اطلاعات زمینه است که منجر به استنتاج 
دقیق تر روابط اعتماد و در نتیجه تش��کیل همس��ایگی های 
بهتر می گردد. با افزایش دقت فرآیند تش��کیل همس��ایگی، 
مسلماً دقت پیش بینی های سیستم بهبود می یابد. در هیچ یک 
از رویکردهای TACF ،TARS ،TSF و HUIT، اس��تنتاج روابط 
اعتماد ضمنی به صورت وابسته به زمینه نیست. بنابراین، 
همیش��ه یک مجموعه همس��ایه ثابت ب��رای کاربر جاری 
انتخ��اب می کنند، بدون توجه به این که قل��م هدفی که باید 

جدول 1: تنظيم پارامترهای رویكرد پيشنهادی
kαθMTPDپارامتر

553/.6/.18مقدار بهينه
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مورد پیش بینی قرار گیرد، چ��ه ویژگی هایی خاصی دارد 
و چه افرادی قابلیت ارائه پیش��نهادها مناس��ب با توجه به 
این ویژگی های خاص را دارند. نادیده گرفتن این امر منجر 
به تاثیر منفی بر روی عملکرد سیستم توصیه گر و کاهش 
دقت آن می گردد. نتایج این آزمایش، اثربخش��ی اطلاعات 
زمینه معنایی برای بهبود دقت سیستم های توصیه گر مبتنی 

بر اعتماد را ثابت می کند.
در آزمایش دوم، عملکرد رویکردهای مختلف در برابر 
مش��کل شروع سرد مورد ارزیابی قرار می گیرد. برای این 
منظور، کاربرانی با تع��داد امتیازات کمتر از 5 را به عنوان 
کاربران جدید در نظر می گیریم. شکل 3 نتایج به دست آمده 
را به ازای مقادیر مختلف n )0، 2، 3 و 4( نشان می دهد. در 
شرایطی که n برابر با 0 باشد، تنها رویکردهایی که از مدل 
 ،)HUIT سراسری بهره می گیرند )یعنی رویکرد پیشنهادی و
قادر به تولید پیش بینی هس��تند. بنابراین، سایر رویکردها 
نمی توانند برای کاربرانی که سابقه تعامل با سیستم ندارند، 
هیچ گونه پیش��نهادی تولید کنند. همان طور که نتایج نشان 
می دهد، رویکرد پیشنهادی به واسطه بهره گیری از روابط 
اعتماد سراسری و محلی آگاه از زمینه، عملکرد بهتری در 

مواجهه با کاربران سردآغاز دارد.
در آزمایش سوم، عملکرد رویکردهای مختلف در برابر 
س��طوح مختلف تنکی داده ها مورد آزم��ون قرار می گیرد. 
س��طح تنکی داده ها در مجموعه داده MovieLens برابر با 

95/8% می باشد:
100 × ))تعداد اق��لام× تعداد کاربران(/تعداد امتیازات - 1( 

= سطح تنکی
به منظ��ور افزایش س��طح تنکی، در ط��ی 4 مرحله و در 
هر مرحله 100000 امتی��از را به طور تصادفی انتخاب و از 
مجموعه آموزش حذف می کنیم. به این ترتیب، س��طح تنکی 
داده ه��ا از 95/8% ب��ه 97/4% افزایش خواهد یاف��ت. در این 
آزمایش از پروتکل Given-15 استفاده می کنیم. شکل 4 نتایج 
به دست آمده را به ازای سطوح مختلف تنکی نشان می دهد. با 
توجه به نتایج، رویکرد پیشنهادی دقت بالاتری دارد. با افزایش 

سطح تنکی، برتری رویکرد پیشنهادی نسبت به بقیه بارزتر 
می گردد. دلیل آن این است که در این رویکرد، مدل های اعتماد 
محلی و سراسری بر اساس سطح تنکی داده ها وزن دهی و 
ترکیب می شوند تا بدین ترتیب بتوان پیش بینی های دقیقی را 

بر اساس حجم داده های موجود انجام داد.

شكل MAE :۴ رویكردهای مختلف در برابر سطوح مختلف تنكی

شكل MAE :2 رویكردهای مختلف به ازای تعداد امتيازات

شكل MAE :3 رویكردهای مختلف در برابر مشكل شروع سرد
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نتيجه گيری

در این مقاله، رویکرد جدیدی پیش��نهاد داده شد که با 
در نظر داش��تن زمینه معنایی اقلام، رواب��ط اعتماد میان 
کاربران را به صورت محلی و سراسری استنتاج می نماید. 
این رویکرد در دو مرحل��ۀ برون خط و برخط کار می کند. 
در مرحلۀ برون خط، خوش��ه بندی معنای��ی اقلام صورت 
می گی��رد، و در مرحلۀ برخط، پیش��نهادها مناس��ب برای 
کاربران تولید می ش��ود. ب��رای این منظ��ور، ابتدا روابط 
اعتماد محلی و سراسری وابسته به زمینه ساخته می شود. 
س��پس، همس��ایگان محلی و سراس��ری در زمینه هدف 
شناس��ایی ش��ده و بر مبنای نظرات آن ه��ا پیش بینی های 
محلی و سراسری تولید می شود . در نهایت این پیش  بینی ها 
با اس��تفاده از یک معیار تنکی وزن دهی ش��ده و با ترکیب 
خطی آن ها، پیش بینی نهایی ترجیحات کاربر جاری انجام 
Mov- می  گی��رد. نتایج آزمایش ها ب��ر روی مجموعه داده

ieLens 1M نش��ان داد که رویکرد پیش��نهادی نس��بت به 

رویکرده��ای کنونی، دق��ت بالات��ری دارد و در مبارزه با 
مشکلات تنکی و شروع سرد اثربخش تر از سایرین است. 
با توجه به نتایج، میانگین خطای مطلق رویکرد پیشنهادی 
در مقایس��ه با رویکرده��ای CATRA،HUIT و TSF، به طور 
متوس��ط به ترتیب 2/5%، 5/6% و 6/8% کمتر اس��ت. برای 
کاربران سردآغازی که فاقد هیچ گونه امتیازی هستند، تنها 
رویکردهایی ک��ه از مدل اعتماد سراس��ری بهره می برند 
)یعنی رویکرد پیشنهادی و HUIT(، قادر به تولید پیشنهادها 
هس��تند. نتایج به دس��ت آمده برای این کاربران نشان داد 
 HUIT که خطای رویکرد پیش��نهادی حدوداً 3/7% کمتر از
اس��ت. برای کاربرانی س��ردآغازی که حداق��ل یک امتیاز 
دارند، میانگین خطای مطلق رویکرد پیشنهادی در مقایسه 
با CATRA، HUIT و TSF، به طور متوس��ط به ترتیب %5/3، 
4/1% و 4/7% کمتر است. همچنین در مواجهه با مشکل تنکی 
داده ها، رویکرد پیش��نهادی به طور متوس��ط بین 4% تا %8 

بهتر از رویکردهای مذکور عمل می کند.
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