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Abstract 
Recently, the Internet has played a significant and substantial role in people's 

lives. However, the content available in the global web environment should 

align with users' daily needs, providing them with useful and up-to-date 

information tailored to their tastes. In this context, recommender systems 

assist users by suggesting items that closely match their preferences in less 

time. Today, with the exponential growth of data, the utilization of 

recommender systems has surged. Conversely, these systems encounter 

challenges such as evolving user preferences over time, cold start problem, 

sparsity within the user-item matrix, the infiltration of fake users in the 

systems, and their adverse impact on the recommendation lists. The 

objective of this paper is to propose a recommender system grounded in time 

and trust factors to enhance the efficiency and precision of system 

recommendations. Initially, the proposed system addresses the data sparsity 

dilemma by incorporating reliable implicit ratings into the user-item matrix. 

Subsequently, it constructs a weighted user-user network based on user 

rating timestamps and trust relationships among users, thereby mitigating the 

cold start problem and accounting for changing user preferences over time. 

The proposed recommender system employs a novel community detection 

algorithm introduced in this paper to identify the nearest neighbors of active 

users and recommends the top @k items based on the collaborative filtering 
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approach. Evaluation results of the proposed system, tested on a film 

recommender system using the Epinions dataset, demonstrate its superior 

efficiency compared to basic systems. 

1. Introduction 
Today, with the increasing tendency of users to use websites for 

obtaining information, online shopping, and using social networks for 

expressing personal opinions, the ways of obtaining information and 

establishing connections among users have undergone significant 

changes. Consequently, users are confronted with the big of data. 

Managing this data and selecting the appropriate options from this 

vast collection and presenting it to users is one of the main reasons for 

the development of information retrieval systems and search engines. 

In this regard, Recommendation Systems (RSs) help users choose the 

best options and recommend items that are closer to their preferences 

in the shortest possible time. Different models of RS such as 

collaborative filtering, content-based, knowledge-based, and newly 

developed context-aware RS, have been presented by researchers 

(Casillo et al., 2022). Each has its own advantages and disadvantages, 

which can be combined to create a hybrid RS. It should be noted that 

RS face challenges, including changes in user preferences over time, 

cold start for new users or items, sparsity of the user-item matrix, 

attack by fake users, and their negative impact on the recommendation 

list. In this paper, a time- and trust-based recommendation system is 

presented to enhance the performance and accuracy of 

recommendations. Our proposed system initially solves the data 

sparsity problem by adding reliable implicit ratings to the user-item 

rating matrix. It then generates a weighted user-user network based on 

the time of user feedback on items and trust relationships among 

users. This approach addresses the cold start problem and the change 

in user preferences over time. Our system is based on a novel 

community detection algorithm presented in this article, which 

identifies the nearest neighboring users with similar tastes to the active 

user and recommends the top-k items using the collaborative filtering 

method. The evaluation of the proposed system is performed on an 

Epinions dataset for a movie recommendation system. The evaluation 

uses metrics such as accuracy, recall, F1 score, mean absolute error, 

and root mean square error. The experimental results indicate the 
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superior performance of the proposed system compared to similar 

systems. 

2. Literature Review 

In the recent years, the researchers attempt to improve the accuracy of 

their recommendation for retaining the users and increasing the profit. 

Some of the papers has worked on optimizing the performance of their 

proposed RS using evolutionary algorithms (Tohidi & Dadkhah, 

2020) and the others used the additional information such as time, 

location, etc. Trust-based RSs have been recently introduced to the 

community of computer science. Recent studies have shown that 

incorporating social factors or trust statements in RSs leads to the 

improvement of recommendation quality (P. Moradi & Ahmadian, 

2015; S. Ahmadian, M. Meghdadi, & Afsharchi, 2018b). So far, 

several trust-based CF approaches have been proposed to overcome 

data sparsity and cold-start problems as well as to increase 

recommendable items (Ghavipour & Meybodi, 2016; Moradi, 

Ahmadian, & Akhlaghian, 2015; P. Massa & Avesani, 2007; Ranjbar 

Kermany & Alizadeh, 2017). Trust statements can be explicitly 

collected from users or can be implicitly inferred from users behaviors 

(S. Ahmadian, M. Meghdadi, & Afsharchi, 2018a; S. Ahmadian, P. 

Moradi, & Akhlaghian, 2014). Liu and Lee proposed a specific 

approach which does not directly use the trust information; instead 

they take into account the number of exchanged messages among the 

users of the system to construct the trust network (Liu & Lee, 2010). 

Alahmadi and Zeng presented a framework to apply short texts posted 

by users friends in microblogs as an additional data source to build the 

trust network (Alahmadi & Zeng, 2015). Since explicit trust 

statements are directly specified by the users, they are more accurate 

and reliable than implicit ones in determining social relationships 

among users (Cho, Kwon, & Park, 2009; Ingoo, Kyong, & Tae, 2003; 

Lathia, Hailes, & Capra, 2008; Manolopoulus, Nanopoulus, 

Papadopoulus, & Symeonidis, 2008). 

The research In (Abdul-Rahman & Hailes, 2000) has been shown 

that a user constructs his/her social connections with someone who 

has similar tastes. Massa and Avesani showed that adding social 

network data to traditional collaborative filtering improves the 

recommendation results (P. Massa & Avesani, 2007). Gharibshah and 
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Jalili studied the relation between RSs and connectedness of users-

items bipartite interaction network (Gharibshah & Jalili, 2014). Guo et 

al. proposed a method which merged the ratings of users trusted 

neighbors with the other information sources to identify their 

preferences (G. Guo, J. Zhang, & Thalmann, 2014). Yang et al. 

proposed a Bayesian inference based recommendation method for 

online social networks (X. Yang, Y. Guo, & Liu, 2013). In this 

method, the similarity value between each pair of users is measured 

using a set of conditional probabilities derived from their mutual 

ratings. Jiang et al. introduced a framework to incorporate 

interpersonal influences of users in social network with their 

individual preferences to improve the accuracy of social 

recommendation (Jiang, Cui, Wang, Zhu, & Yang, 2014). 

Purchase/rating time is one of the most important contextual 

information that can be used to design RSs with high precision 

(Xiong, Chen, Huang, Schneider, & Carbonell, 2010). The main 

motivation for time-aware RS is that in realistic scenarios users tastes 

might change over time. 

3. Methodology 

We propose a time and trust-aware RS using a graph-based 

community detection method consists of four steps: 1: developing a 

user-item rating matrix, 2: constructing a time weighted user-user 

network, 3: performing graph- based community detection, 4: 

recommending Top-N items. In the first step, the user-item rating 

matrix is developed by adding some implicit ratings and the quality of 

the implicit ratings is evaluated using a reliability measurement. In the 

second step, a time-weighted user-user network is constructed based 

on the combination of trust relationships and similarity between users. 

Moreover, the timestamps of user-item ratings are considered to 

calculate the similarity between users. In the third step, a graph-based 

community detection method classifies similar users into appropriate 

communities. Finally, in the fourth step, it predicts the rating for each 

unobserved item and top-N recommendations is generated for the 

target user. 

We proposed a new community detection method that consists of 

three phases. First, the initial centers of communities are obtained 

using a sparsest subgraph of weighted user-user network. It should be 
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noted that the initial centers must have the maximum dissimilarities 

with each other based on the general concept of clustering and 

community detection algorithms. Then users can be assigned to their 

nearest communities. For each user proposed system calculated the 

fitness function. User has associated to community which has high 

value of fitness function. Then the centers of communities were 

updated in order to maximize a fitness function. This process is 

iteratively repeated until members of communities do not change and 

steady state is achieved. A set of communities are identified where the 

users are assigned to their corresponding communities. Some of the 

communities may have overlap and they can be merged. The final 

communities were used as the nearest neighbors set of the active user 

in the same community for the recommendation. 

4. Conclusion 

Our proposed algorithm solves the sparsity of rating matrix by adding 

the implicit rating and solved cold-start problem for new users by 

considering the trust between the users. We applied the proposed 

algorithm on extended Epinions dataset and compared its performance 

with similar algorithms. The experimental results showed that our 

proposed algorithm outperforms the other algorithms according to the 

accuracy and recommends the top@N items with high precision. 

Keywords: Recommender Systems, Time, Trust, Community 

Detection, Collaborative Filtering. 
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جوامع  صیزمان و اعتماد مبنا با استفاده از تشخ گر هیتوص ستمیس

 بر گراف یمبتن

  مهر  ییفاطمه رضا
و  یهوش مصنوع شیگرا وتریکامپ یرشته مهندس یدکتر یدانشجو

گروه  وتر،یدانشکده کامپ ،یطوس نیرالدینص خواجه یدانشگاه صنعت کز،یربات

 .رانیتهران، ا یهوش مصنوع
  

  دادخواه  ترایچ
گروه  وتر،یدانشکده کامپ ،یطوس نیرالدینص خواجه یدانشگاه صنعت اریاستاد

 رانیتهران، ا ،یهوش مصنوع

 چکیده
اما محتوای موجود در ؛ ها پیدا کرده است انسان ی در زندگیتیبااهم، فضای اینترنت نقش زیاد و راًیاخ

و مناسب با سلیقه  روز بهمحیط جهانی وب باید با توجه به نیازهای روز کاربران باشد و اطلاعات مفید و 

گر به کاربران کمک کرده و اقلامی را  های توصیه ها قرار دهد. در این راستا، سیستم کاربر را در اختیار آن

کند. امروزه، با افزایش  ها در کمترین زمان ممکن توصیه می را به آن تر است بران نزدیککه به سیلقه کار

هایی  ها با چالش گر رو به افزایش است. از طرفی دیگر این سیستم های توصیه مقدار داده، استفاده از سیستم

، حملات توسط قلم-تغییر سلیقه کاربران در طی زمان، شروع سرد، خلوت بودن ماتریس کاربر ازجمله

توصیه سیستم روبرو هستند. هدف این مقاله ارائه یک  ها در لیست منفی آن ریتأثافراد جعلی در سیستم و 

های سیستم است. سیستم  گر زمان و اعتماد مبنا جهت بهبود کارایی و افزایش دقت توصیه توصیه  سیستم 

قلم، مشکل  -دهی کاربر به ماتریس امتیاز عتمادا قابلهای ضمنی  پیشنهادی در ابتدا با افزودن برخی امتیاز

زمان ارائه نظر کاربر نسبت  بر اساسکاربر -کاربر دار وزنسپس یک شبکه  پراکندگی داده را حل نموده و

نماید که بدین ترتیب مشکل شروع سرد و تغییر سلیقه کاربر   می به قلم و روابط اعتماد میان کاربران تولید 

گر پیشنهادی بر اساس الگوریتم تشخیص جامعه جدیدی که در  کند. سیستم توصیه میدر طی زمان را رفع 

سلیقه با کاربر فعال را پیدا نموده و بر اساس  کاربران همسایه و هم نیتر کینزداین مقاله ارائه شده است، 

م پیشنهادی برای ارزیابی سیست دهد. نتایج بالاترین قلم را به کاربر پیشنهاد می-روش پالایش همکارانه، کا
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دهد که سیستم پیشنهادی نسبت  نشان می Epinions گر مبتنی بر فیلم بر روی مجموعه داده سیستم توصیه

 های پایه از کارایی بالاتری برخوردار است. به سیستم

 .همکارانه شیجوامع، پالا صیزمان، اعتماد، تشخ گر، هیتوص یها ستمیس :ها واژهکلید
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 مقدمه

های  شبکه ازجملههای مختلف تحقیقاتی  یکی از موضوعات مهم در حوزه 1یکاو داده

های دیجیتال اغلب  حجم زیادی از داده تبدیل شده است. 2اجتماعی و خریدهای برخط

چنین اطلاعاتی همراه با ماتریس  شود. توسط کاربران هنگام خرید/ارزیابی اقلام تولید می

ها  های مناسب به آن یحات کاربر و ارائه توصیهسازی ترج تواند برای مدل می 3قلم-کاربر

و یکی از  اند افتهبرای انجام چنین وظایفی توسعه ی 4گر های توصیه سیستم شود. استفاده 

های موجود در  که بر روی داده  های اخیر بوده موضوعات اصلی علوم کامپیوتر در سال

گر در بسیاری از  توصیه های سیستم کنند. های اجتماعی در مقیاس بزرگ کار می شبکه

های مسافرتی،  بسته، های کاربردی برنامه ، صفحات وب،ویدیوها مانند فیلم،  زمینه

در  رهیو غ، مشاغل وکار کسبهای فرآیند  تجارت الکترونیک، مدل، گردشگری

 مورداستفادههای اخیر  ی در سالزیآم تیموفق صورت بهکاربردهای صنعتی و دانشگاهی 

 اند. قرار گرفته

شوند، کاربران  سازی می شخصی گر های توصیه سیستم ها معمولًا در توصیه ازآنجاکه

های  کنند. برای توصیه های مختلفی دریافت می های کاربری مختلف توصیه یا گروه

بندی،  در انجام این رتبه دهد. بندی شده را ارائه می شخصی، سیستم فهرستی از اقلام رتبه

ترین و بهترین  ها، مناسب ها و محدودیت کند تا بر اساس اولویت ش میسیستم تلا

بینی کند و برای  ها باشد، پیش محصولات و خدمات را برای کاربران که منطبق با سلیقه آن

 .(RICCI, 2010)کند  آوری می های گذشته کاربران را جمع تکمیل چنین عملیاتی، تراکنش

های کاربر و  یازات، ویژگیای مختلف مانند ماتریس امت گر از منابع داده های توصیه سیستم

بر اساس تکنیک و  کنند. اقلام برای استخراج همبستگی بین کاربران و اقلام استفاده می

توان به مبتنی بر  گر را می های توصیه ، سیستم(AGGARWAL, 2016)های توصیه در  روش

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Data Mining 

2. Online 

3. Item 

4. Recommender Systems 



 333 |دادخواه و  مهر  ییرضا؛ بر گراف یجوامع مبتن صیزمان و اعتماد مبنا با استفاده از تشخ گر هیتوص ستمیس

، مبتنی بر اطلاعات 3(KB، مبتنی بر دانش )2(CFهمکارانه ) ، پالایش1(CBمحتوا )

تقسیم کرد. مدل پالایش همکارانه  5(HRو سیستم ترکیبی ) 4(DBدموگرافیک )

دهد بر اساس شباهت سنجی میان کاربران باتوجه  هایی که به کاربران فعال ارائه می توصیه

فعال،  نظر کاربربا  شده داده ازیامتم مشتر  به نظرات تمامی کاربران سیستم نسبت به اقلا

ها تمرکز بر روی نظرات کلیه کاربران سیستم است. در رویکرد  است. در این نوع سیستم

های اقلام در کنار نظر خود کاربر فعال در  مبتنی بر محتوا شباهت سنجی بر اساس ویژگی

ی در توصیه سیستم نخواهد داشت. در مدل ریتأثو نظرات سایر کاربران  شده گرفتهنظر 

های سیستم  صریح نیازهای خود را اعلام نموده و توصیه صورت بهمبتنی بر دانش کاربران 

گردد و دیگر نیازی به نظرات سایر کاربران برای یافتن سلیقه  منطبق با این نیازها ارائه می

بکار برای اقلامی  معمولاًرد ها بر آن اساس نیست. این رویک کاربر فعال و ارائه توصیه

دهند مثل خرید  تراکنشی انجام نمی ها آنشود که اکثریت کاربران نسبت به   می  گرفته

صریح سلیقه  طور بهکاربر فعال برای خرید منزل  مثال عنوان بهوسایل آنتیک یا خرید منزل. 

 1داکثر بودجه، ، با حخواب اتاقهای منزل مانند یک خانه با دو  خود را در قالب ویژگی

های مبتنی بر  که در سیستم است یحالکند. این در  صریح عنوان می صورت بهحمام و غیره 

وجود دارد و هیچ  شده مشاهدهفعال در اقلام  نظر کاربرپالایش همکارانه فقط امتیاز 

ا اطلاعات اضافی در رابطه با سلیقه او در سیستم وجود ندارد و نیاز است که با توجه به پید

هایی ارائه گردد. در رویکرد مبتنی بر دموگرافیک  کردن کاربران هم سلیقه با او توصیه

شوند.  ها دخالت داده می پروفایل کاربران حاوی سن و جنسیت و شغل و غیره در توصیه

باشند که با ترکیب این رویکردها در  ها دارای نقاط قوت و ضعف می از این روش هرکدام

 شود. گر استفاده می ها در بهبود دقت و عملکرد سیستم توصیه قوت آن مدل ترکیبی از نقاط
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ی ازدهیامتکه در کنار ماتریس  1یافته دیگری تحت عنوان مبتنی بر زمینه امروزه مدل توسعه

قلم از اطلاعات اضافی مانند مکان جغرافیایی، زمان، نظرات متنی کاربران، -کاربر

نماید، کاربرد وسیعی را پیدا  ای سیستم استفاده میه ارتباطات اجتماعی و غیره در توصیه

 .(AGGARWAL, 2016)کرده است 

بوده است، اما مشکلات متعددی  زیآم تیموفقگر  های توصیه استفاده از سیستم اگرچه

وقتی . برند ی و حمله رنج میریپذ اسیمقمانند خلوت بودن ماتریس امتیازات، شروع سرد، 

دهند، مشکل خلوت بودن ماتریس امتیازات رخ  کاربران به تعداد کمی از اقلام امتیاز می

مشکل . کردی شناسایی درست بهتوان  ، همسایگان کاربر فعال را نمیجهیدرنت دهد و می

اند و  ی وارد سیستم شدهتازگ بهدهد که  شروع سرد برای کاربران جدید یا اقلامی رخ می

؛ ای از امتیازات کاربر جدید و یا نظرات کاربران برای اقلام جدید وجود ندارد هیچ سابقه

 د.شون منجر می اعتماد رقابلیغهای شباهت سنجی یا غیرممکن است یا به نتایج  بنابراین معیار

های متنی، روابط دوستی و اعتماد رویکردهایی برای حل مشکل شروع سرد در  کامنت

گر مبتنی بر پالایش همکارانه  های توصیه که سیستم طور همانهای اجتماعی هستند.  شبکه

و فهم هستند و کاربردهای بسیار زیادی دارند اما در مقابل حملات  در  قابلی راحت به

هایی برای شناسایی و حذف این حملات توسط  اخیراً روش که باشند یم ریپذ بیآس

قرار  موردمطالعه (Rezaimehr & Dadkhah, 2021)اند که در  محققین معرفی شده

 .اند گرفته

پیشنهادی سیستم با  دهی جهت طراحی مقاله، از روابط اعتماد و زمان امتیازدر این 

 دار وزنگر پیشنهادی ابتدا یک نمودار شباهت  سیستم توصیه دقت بالا ارائه شده است.

ترین زیرگراف را شناسایی و ساختار جامعه کاربران  سپس خلوت کاربر را ساخته و-کاربر

آورد  در این مقاله به دست می شده ارائهاسایی جامعه را بر اساس یک الگوریتم جدید شن

بر  تیدرنهاکه برای آن از اطلاعات زمان و اعتماد میان کاربران استفاده نموده است. 

سیستم  دهد. را پیشنهاد می 1بالاترین قلم-به کاربر فعال کا 2همسایه نیتر کینزد -اساس کا
                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Context-based 

2. K Nearest Neighborhood (KNN) 
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حجم پراکندگی و خلوت بودن ماتریس پیشنهادی از معیار قابلیت اطمینان برای کاهش 

و همچنین از یک روش جدید تشخیص جامعه همپوشان در فرآیند توصیه خود  امتیازات

 کند. استفاده می

کارهای پیشین در زمینه  :ی شده استده سازمانزیر  صورت بهساختار مقاله 

ساختار  3 در بخش شوند. بررسی می 2گر زمان و اعتماد مبنا در بخش  های توصیه سیستم

، نتایج ارزیابی سیستم پیشنهادی بر روی یک 4بخش  گردد.  می سیستم پیشنهادی ارائه 

ی و کارهای آینده را ذکر ریگ جهینت 5، بخش تیدرنها مجموعه داده واقعی بیان شده است.

 .کند می

 پیشینه پژوهش

 شده یطراحگر  های سیستم توصیه اند تا دقت توصیه های اخیر، محققان تلاش کرده در سال

گر از حالت  های توصیه را برای حفظ کاربران و افزایش سود، افزایش دهند. امروزه سیستم

یک مسئله  عنوان بهبندی آن  اند و محققین بر این باورند که فرمول سنتی خود خارج شده

 ,Afsar, Crump, & Far)سیستم شود -تواند سبب تعامل بهتر کاربر گیری می تصمیم

GNN) های شبکه عصبی گراف ، تکنیکشده ارائههای اخیر  . در بسیاری از روش(2022
2
) 

بر  است. دلیل استفاده گسترده این است که محققین  قرار گرفته مورداستفادهگسترده  طور به

 گر اساساً ساختار نموداری دارند و های توصیه بیشتر اطلاعات در سیستماند که  این باور بوده

GNN  در یادگیری نمایش نمودار برتری دارد(Wu, Sun, Zhang, Xie, & Cui, 2022). 

های پیشنهادی خود با استفاده از  ی عملکرد سیستمساز نهیبهبرخی از محققین بر روی 

و برخی دیگر از  (Tohidi & Dadkhah, 2020)اند  های تکاملی کار کرده الگوریتم

در این بخش مروری بر  اند. اطلاعات اضافی مانند زمان، مکان و غیره استفاده نموده

 نماییم. کارهای مشابه با سیستم پیشنهادی ارائه می

                                                                                                                                        
1. Top-K Items 

2. Graph Neural Network 

https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3535101
https://dl.acm.org/doi/abs/10.1145/3535101
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در  اند. رایانه معرفی شدهگر مبتنی بر اعتماد اخیراً به جامعه علوم  های توصیه سیستم

های اجتماعی نیز  ها، امتیازات کاربران مورد اعتماد با کاربر هدف در شبکه این نوع سیستم

مطالعات اخیر نشان داده است که ترکیب عوامل  شود. در فرآیند توصیه در نظر گرفته می

گر  ی توصیهها ستمیدر ساجتماعی مانند اعتماد میان کاربران منجر به بهبود کیفیت توصیه 

 گردد. می

مبتنی بر اعتماد برای غلبه بر  مبتنی بر پالایش همکارانه تاکنون چندین رویکرد

ها  ها و مشکلات شروع سرد برای افزایش قابلیت اطمینان لیست توصیه پراکندگی داده

 ;Ghavipour & Meybodi, 2016; Massa & Avesani, 2007)پیشنهاد شده است

Moradi et al., 2015; Ranjbar Kermany & Alizadeh, 2017). 

ضمنی از رفتارهای  طور بهآوری کرد یا  از کاربران جمع صراحت بهتوان  اعتماد را می 

 ارائه  در روش کاربران مانند اطلاعات امتیازدهی استنباط نمود. احمدیان و همکارانش

نمایند  اعتماد برای هر کاربر بر اساس امتیازات او در سیستم ایجاد می ، یک شبکهشده داده

(Ahmadian et al., 2020). و لی رویکرد خاصی را پیشنهاد کردند که مستقیماً از  لئو

های مبادله شده بین کاربران  ها تعداد پیام در عوض آن کند. اطلاعات اعتماد استفاده نمی

برای الامردی و همکارش چارچوبی را  .(Liu & Lee, 2010)گیرند  سیستم را در نظر می

منبع داده  عنوان بهها را  توسط دوستان کاربران در میکروبلاگ شده ارسالاعمال متون کوتاه 

هر چه  .(Alahmadi & Zeng, 2015)اضافی برای ایجاد شبکه اعتماد معرفی کردند 

تر باشند، ارزش  هم نزدیکاند در شبکه به  که دو کاربر به یک قلم مشتر  داده امتیازاتی

از سوی دیگر،  ها( بیشتر خواهد بود. سلیقه آن درواقع) ها آن بیشتر و بنابراین اعتماد میان آن

شده در میان کاربران یک  های صریح اعتماد از ارتباطات اجتماعی از پیش تعیین در روش

وسط کاربران اعتماد صریح مستقیماً ت که ییازآنجا کنند. شبکه اجتماعی استفاده می

 .از ضمنی هستند اعتمادتر قابلتر و  شود، در تعیین روابط اجتماعی دقیق مشخص می

اجتماعی برخط در  های با در نظر گرفتن کاربران شبکه شنهادشدهیپکارهای اخیر 

دهند  ها به کاربران اجازه می این شبکه شده است. ارائهگر آگاه از اعتماد  های توصیه سیستم
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-Abdul)در  اعتماد صریح مشابه آنچه در دنیای واقعی وجود دارد ایجاد کنند.تا روابط 

Rahman & Hailes, 2000) های مشابه با  نشان داده شده است که کاربران با سلیقه

های شبکه  ماسا و آوسانی نشان دادند که افزودن داده کنند. یکدیگر ارتباط برقرار می

 & Massa)بخشد بهبود میها را  سنتی نتایج توصیه اجتماعی به رویکرد پالایش همکارانه

Avesani, 2007)پیشنهاد کردند که امتیازات همسایگان روشی را  . گوو و همکارانش

ها ادغام  مورد اعتماد کاربران را با سایر منابع اطلاعاتی برای شناسایی سلایق آن

ن چارچوبی را برای مرادی و احمدیا .(Guo, Zhang, & Thalmann, 2014)کردند

ها از  آن .(Moradi & Ahmadian, 2015)ترکیب اعتماد ضمنی و صریح پیشنهاد کردند 

 اعتماد ضمنی استفاده کردند.معیارهای قابلیت اطمینان برای ارزیابی چگونگی برآورد 

های اجتماعی  یک روش توصیه مبتنی بر استنتاج بیزین برای شبکه یانگ و همکارانش

 .(Yang, Guo, & Liu, 2012)نمودند  ارائهبرخط 

گر آگاه از زمان این است که در سناریوهای واقعی، سلیقه  انگیزه اصلی سیستم توصیه

ها  گر سنتی از داده های توصیه کاربران ممکن است در طول زمان تغییر کند. اکثر الگوریتم

های مبتنی بر پالایش رویکرد دراخیراً  کنند. برداری می نظرات ثابت کاربران بهره صورت به

های مختلفی در نظر  تغییر سلیقه کاربران در فرآیندهای توصیه توسط الگوریتم همکارانه

های پنجره زمانی، تنها تعدادی از جدیدترین امتیازها در  در الگوریتم گرفته شده است.

ها با  های مبتنی بر زمان، اثر زمانی داده در روش شوند. فرآیند توصیه در نظر گرفته می

زنگ و  شود. تر کنترل می های قدیمی افزایش امتیازهای اخیر و کم کردن وزن امتیازهای

 از یک تابع برای محاسبه اهمیت و سودمندی برچسب زمان تعامل استفاده کردند همکارش

(Zheng & Li, 2011)یک روش فاکتورسازی ماتریسی که شامل اثرات زمانی  . کرن

 دانشمند و همکارانش نیز. (Koren, 2010) معرفی نموده استگر  است برای سیستم توصیه

های بین اقلام را با استفاده از انتشار آماری  گر آگاه از زمان که وابستگی یک سیستم توصیه

با  راًی. اخ(Daneshmand, Javari, Abtahi, & Jalili, 2015)ارائه دادند کرده، سازی مدل

یک زمینه تحقیقاتی جدید مرتبط با هوش مصنوعی و  عنوان بهظهور محاسبات شخصیت 



 2341زمستان  | 34شماره | دوازدهم سال |وکار هوشمند کسب تیریمطالعات مد | 334

گر مبتنی بر شخصیت  های توصیه سابقه سیستم روانشناسی شخصیت، شاهد گسترش بی

های جدید مشکلات سنتی  گر مرسوم، این سیستم های توصیه  برخلاف سیستم ایم. ودهب

 ,Hui, Zhang, Zhou, Wen)کنند  مانند شروع سرد و مشکلات پراکندگی داده را حل می

& Nian, 2022) بنسال و همکارانش در .(Bansal, Flannery, & Woolhouse, 2021)  با

های موسیقی تلفن همراه  کاربران در میان مجموعه ردعلاقهموبررسی پراکندگی سبک 

های  کاربری مبتنی بر سبک یها رگروهیزموسیقی،  1از بارگزاری رفتار برگرفتهافراد، 

 کردند. لیوتحل هیتجزمختلف را 

 پیشنهادی روش

نمایید، سیستم پیشنهادی از چهار گام اصلی تشکیل  مشاهده می 1که در شکل  طور همان

: 3کاربر، – دار کاربر وزن: ساخت شبکه 2قلم،  -: توسعه ماتریس کاربر1شده است: 

 .2بالاترین قلم-و توصیه کا    بینی : پیش4شناسایی جوامع، 

 

 
 

 
 . ساختار سیستم پیشنهادی2شکل 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Download 

2. Top@k items 

اعمال معیار قابلیت •
 اطمینان

گام اول توسعه ماتریس 
:قلم-کاربر  

ساخت شبکه •
کاربر مبتنی -کاربر

 بر اعتماد و زمان

تولید شبکه : گام دوم
 کاربر-وزندار کاربر

 یافتن زیر گراف ها•
 ایجاد خوشه ها•

تشخیص جوامع : گام سوم
 کاربری

امتیاز اقلامی  پیش بینی•
که کاربر مشاهده 

 .نکرده است

پیش بینی    و : گام چهارم
 توصیه اقلام

ورودی: امتیازهای 

برچسب خورده به 

 همراه زمان و اعتماد

 خروجی:

 بالاترین قلم -کا
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 قلم-گام اول: توسعه ماتریس کاربر

قلم بسیار پراکنده است، زیرا  -های واقعی، ماتریس امتیازدهی کاربر در بسیاری از سیستم

هدف از این مرحله توسعه ماتریس  کاربران عمدتاً تمایلی به ثبت امتیاز برای اقلام ندارند.

غلبه بر این مشکل است. برای این منظور در ابتدا با استفاده  منظور بهقلم  -امتیازدهی کاربر

 شود. بینی می ، امتیاز اقلام مشاهده نشده توسط کاربران پیش1از رابطه 

ی  ی موجود در شبکه ای از کاربران همسایه مجموعه     ،  میانگین امتیازات کاربر ̅  که

با  aو  uتشابه میان کاربر        باشد.  اند، می امتیاز داده iقلم که به   اعتماد کاربر 

 شود. محاسبه می 2ضریب همبستگی پیرسون طبق رابطه استفاده از 
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Ia,u  کاربر شامل کلیه اقلامی هست که توسط دوa,u اند. امتیازدهی شده 

قلم استفاده -برای محاسبه این مقادیر، از کل امتیازات موجود در ماتریس امتیازدهی کاربر

 ریتأثهم سلیقه نباشد، بر این مقدار  اصلاًشده است. ممکن است امتیازات دو کاربری که 

قلم انجام شده است و ممکن است -بگذارد. این امر فقط جهت پر کردن ماتریس کاربر

باید این مقادیر درستی  جهیدرنتنباشد.  اتکا قابل واقعاً شده ینیب شیپبرخی از امتیازات 

 & ,Hernando, Bobadilla, Ortega)اطمینان برای این مهم از یک معیار  آزمایی شوند.

Tejedor, 2013) ( برای محاسبه میزان اعتماد   ( و منفی )  شامل فاکتور مثبت )

 شود. محاسبه می 3از رابطه  با استفادهاین مقدار . نماید استفاده می شده ینیب شیپامتیازهای 

     (  (    )   (    )
  (    ))

 

    (    )  (3) 

 کند. امتیازات خود کاربر فعال و همسایگان او را محاسبه می تأثیر مثبت مثبت فاکتور

با استفاده از همسایگان آن  نیتر کیبر اساس جمع شباهت بین کاربر هدف و نزد درواقع

       ̅  
∑              ̅        

∑             

 (1) 
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 شود. محاسبه می 4رابطه 
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 (4) 

 گردد. محاسبه می 5باشد که از رابطه  گر می برای سیستم توصیه     ی مقادیر مقدار میانه ̅ 

و بر اساس واریانس  کند محاسبه می امتیازات کاربر فعال راأثیر منفی ت، فاکتور منفی

 .دوش میحاسبه م 8و  7، 6با استفاده از روابط  فعالهمسایگان کاربر امتیازهای 
 

 

به  شده دادهبه ترتیب ماکزیمم و مینیمم امتیازات  minو  max،     ی مقادیر مقدار میانه̅ 

 باشند. اقلام سیستم می

 تر بزرگ  از یک حد آستانه  3در رابطه  شده محاسبهاگر مقدار قابلیت اطمینان  تیدرنها

 نماید.  می قلم اضافه  -به ماتریس کاربر ها آنباشد، سیستم پیشنهادی 

 کاربر-دار کاربر دوم: تولید شبکه وزن گام

های مشترکی علاقه نشان داده باشند، بین آن دو کاربر در ابتدا  به قلم  و    اگر دو کاربر

با استفاده از ضریب همبستگی   و   تشابه بین دو کاربر  زانیو میک یال ایجاد نموده 

وزن یال در نظر گرفته  عنوان بهپیرسون و با در نظرگرفتن زمان امتیازدهی محاسبه و 

شود که تغییر سلیقه کاربر در طی زمان نیز  شود. استفاده از زمان امتیازدهی، موجب می می

     ∑       

      

 (5)  

  (    )  (
            

       
)
 

 (6)  

     
∑                ̅          ̅  

      

∑             

 (7)  

  
     

  
         ̅

       

 (8)  
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 لحاظ شود. 

 9امتیاز داده است، بر طبق رابطه   در دوره زمانی   به قلم  با این فرض که کاربر 

توصیه به کاربر در نظر گرفته  ارائهکه نشانگر زمان  Tوزن زمانی این امتیازدهی برای زمان 

        در یک ماتریس  شده محاسبهتمامی مقادیر  گردد. شده است، محاسبه می

 شوند.  ذخیره می

    
  { 

       ⁄                 
                              

 
 

(9) 

باید توجه  شود. میاست که توسط کاربر تعیین  [     ،     ]یک پارامتر در بازه  

بر همین اساس شود.  داشت هرچه مقدار این پارامتر افزایش یابد، تأثیر زمان کمتر می

با   قلم اولیه و ماتریس-با استفاده از ترکیب ماتریس کاربر    ماتریس امتیازات جدید

 شود. ساخته می 11استفاده از رابطه 

      {
         

          

           
 

(11) 

 

اولیه وجود دارد. حالا  قلم-داده و در ماتریس کاربر  به قلم   امتیازی است که کاربر      

سیستم پیشنهادی با استفاده از مقادیر ماتریس جدید، تشابه میان کاربران از بعد زمان 

 نماید.   می محاسبه  11امتیازدهی را با استفاده از رابطه 
        

 
∑          ̅           ̅        

√∑          ̅  
 

      √∑          ̅  
 

      

 

(11) 

اقلام مشابهی است که      است و   میانگین امتیازات زمانی کاربر   ̅  توان گفت که می

 امتیازدهی شده است. aو  uتوسط هردو کاربر 

به  12تشابه میان کاربران از ترکیب رابطه اعتماد و تشابه زمانی، با استفاده از رابطه  تیدرنها

 آید. دست می
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{
 
 

 
 
               

             
                    

                            

           
            

        
            

 

(12) 

 

 شود.  محاسبه می 13با استفاده از رابطه  aو  uاعتماد ضمنی میان کاربران     

     
           

    
 

(13) 

نداشته  وجوددر مجموعه  uو  aاعتماد صریح بین دو کاربر  که یزمانسیستم پیشنهادی 

 نماید.  می اعتماد ضمنی بین آنها را محاسبه  13باشد با توجه به رابطه 

محاسبه  14با استفاده از رابطه       اعتماد ودر شبکه  aو  uمیان کاربران فاصله      

 شود. می

به   به ترتیب اندازه و میانگین درجه کاربران در شبکه اعتماد است. با استفاده از  kو  nکه 

 شود. کاربر یک وزن اختصاص داده می-های موجود در شبکه کاربر تمام یال

 گام سوم: تشخیص جوامع کاربری

ترین مشکل تشخیص اولیه  شوند، مهم هایی که برای تشخیص جوامع استفاده می در روش 

ها است. در این مرحله یک روش  ها و همچنین انتخاب تصادفی مراکز خوشه تعداد خوشه

مرکز  عنوان بههایی با دامنه ارتباط گسترده را  که گره شده ارائهشخیص جوامع جدید ت

های  هایی با بیشترین لینک با سایر گره ها گره گیرد. به عبارتی مرکز خوشه خوشه در نظر می

-دار کاربر شبکه وزن عنوان به          شوند. گراف  موجود در شبکه تعیین می

کاربران سیستم، روابط میان کاربران و وزن  دهنده شینمابه ترتیب  V,E,Hکاربر است که 

 15با استفاده از رابطه    Sباشد. چگالی زیر گراف  ( می12این روابط )طبق رابطه 

 شود. محاسبه می

     
     

     
 (14) 

     
∑         

| |
 15 
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کند. وزن هر  را بیان می  های زیر گراف  مجموعه یال     و     وزن یال     که

 شود.  محاسبه می 16با استفاده از رابطه     گره 

       ∑     

        

 16 

 شده محاسبه حد آستانهای بالاتر از  هایی با درجه های کاندید شامل گره مجموعه گره    ̃ 

 است. 17توسط رابطه 

(           ) 17 

نماید. الگوریتم، کاربران را بر اساس  ، الگوریتم یافتن مرکز خوشه را بیان می1الگوریتم 

کند. این  کند و کاربرانی که بالاترین درجه را دارند از مجموعه حذف می درجه مرتب می

کمتر   شوند از  هایی که انتخاب می شود تا جایی که تعداد گره تکرار می مرتباًالگوریتم 

ای از گراف اصلی است که در  گره kخروجی الگوریتم، یک زیر گراف  جهینتدرباشد. 

ها  تعداد خوشه عنوان به Kپارامتر شود.  مرکز یک خوشه محسوب می عنوان بهابتدا هر گره 

بزرگ  قدر آنی که نه ا گونه بهی تنظیم شود درست بهه باید مقدار آن  شود، در نظر گرفته می

کم که تعداد  قدر آنه با تعداد کمی گره در هر خوشه و نه باشد که تعداد زیادی خوش

 کمی خوشه با تعداد بسیار گره در هر خوشه داشته باشیم.

 ها . یافتن مراکز خوشه2الگوریتم 

    و                ودی:ور
 مراکز اوليه جوامع  ̃      : خروجی

۱.                  ̃   . 

 انجام بده Ø ≠       که یزمانتا  .۲

۳.   ̃         {          |       
                     }  

 مرتب کن.            بر اساس ترتیب نزولی {       ̃ }   تمام .۴

۵.   
 

   
 |  ̃        |; 

 انتخاب کنید.            عنوان بهرا          ̃   های موجود در تا بالاترین گره r به تعداد .۶

۷.                            

|          |اگر .۸  سپس      
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 ها . یافتن مراکز خوشه2الگوریتم 

۹.        ̃             

 خارج شو. .01

|          |اگر صورت نیادر غیر  .00                        |       

 سپس    ̃             

01.        ̃    

|  ̃        |اگر .01  سپس خارج شو.    

 صورت نیادر غیر  .01

01.        ̃             

 01پایان گام  .01

 1پایان گام  .01

01. return        ̃  

 

شوند.  ترین خوشه اختصاص داده می بعد از انتخاب مراکز اولیه جوامع، کاربران به نزدیک

به ازای تمام  17را بر طبق رابطه  1برای هر کاربر تابع برازش شده ارائهروش پیشنهادی 

ای که بیشترین تابع برازش را داشته  های موجود محاسبه کرده و کاربر را به خوشه خوشه

شود و تابعی با بالاترین  ی میروزرسان بهدهد. در هر مرحله مرکز خوشه  می اختصاصباشد، 

 شود. مرکز خوشه انتخاب می عنوان بهمقدار برازش 

   
 

∑                  

∑                  
 ∑ ∑                            

 
17 

      مجموعه جوامع موجود است،   17در فرمول 
است که    و   ، وزن بین دو گروه 

شده است. این فرآیند تا جایی که اعضای جوامع تغییری نکنند،  12با استفاده از فرمول 

 یابد.  ادامه می

دهد.  در سیستم پیشنهادی را نشان می شده یمعرفروش تشخیص جوامع  2الگوریتم 

 باهمشود. جوامعی که   می ها فراخوانی  جهت تعیین مراکز خوشه 1در ابتدا الگوریتم 
                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Fitness Function 
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بیانگر الگوریتم ادغام جوامع  3ادغام شوند. الگوریتم  باهمتوانند  پوشانی دارند، می هم

اند و هر کاربر با همسایگان هم سلیقه  بندی شده است. در پایان این مرحله کاربران خوشه

 .شوند  می خود در یک جامعه قرار داده 

 . تشخیص جوامع مبتنی بر گراف1 تمیالگور

 .     ,         ویدور: 
 .   : ليست جوامع خروجی

 . ̃       مراکز اولیه جوامع را پیدا کن.  0با استفاده از الگوریتم  .0

1.    |       ̃ |. 

 ̃         مجموعه .1
 باشد. ام می همان جامعه    که           به ازای مراکز خوشه  

1.             ̃  

 انجام بده     به ازای هر  .1

 محاسبه کن.              برای  17را با استفاده از رابطه    تابع    برای هر  .1

1. j= Community with        . 

 اضافه کن.   را به   .1

 ی کن.روزرسان بهرا    مرکز جامعه .9

 1پایان گام  .01

 1پایان گام  .00

 را محاسبه کن. ادغام جوامع 1با استفاده از الگوریتم  .01

 را برگردان.     .01

 

 

 پوشان. . ادغام جوامع هم7الگوریتم 

 .  و   ،   ورودی: لیستی از جوامع 

 .    خروجی: لیست نهایی جوامع

0. Calculate   
           

  
  

     ،    و       برای  .1
     |  | |  | 

     |  | |  | 
 را محاسبه کن. 

       یکسان است و    و  سایز دو جامعه  جهیدرنت      اگر .1
|     |

|     |
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 پوشان. . ادغام جوامع هم7الگوریتم 

   
|       |

|       |
 را محاسبه کن. 

      Calculateیکسان نیست و    و  سایز دو جامعه  جهیدرنت      اگر .1
|     |

     |     | 
 

 را محاسبه کن.

 ترکیب کن.   و  دو جامعه         اگر .1

 را برگردان.      .1

  

   و           باشند که  ام می ام و  پوشان  جوامع هم   و   ،3در الگوریتم 

مستقیم  صورت بههستند که    و    های همسایه  مجموعه گره    و    .          

پارامترهایی ورودی هستند. در شکل              های جامعه در تماس هستند.  با گره

 .نمایید میای از عملکرد الگوریتم تشخیص جامعه را مشاهده  نمونه 2
ای از عملکرد الگوریتم تشخیص جوامع . نمونه1شکل   

  
(a) (b) 

 
(c) 
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(aشبکه اعتماد کاربر )-( ،کاربرb( ،مراکز جوامع )c.جوامع نهایی ) 

 اقلام هیو توص    بینی گام چهارم: پیش

ی که در مرحله قبل بند خوشه بر اساسدر این مرحله اقلامی که برای کاربر جذاب هستند، 

 شود. محاسبه می 18رابطه  بر اساساست،  آمده دست به

� �
,

,

, ,

,

,

 
a i

a i

u v u i uu N

a i a

u vu N

H r r
P r

H

�

�

�
� �

�
�

 18 

)کاربران  aای از همسایگان کاربر  مجموعه     و aمیانگین امتیازات کاربر ̅  که در آن

اند و امتیاز داده iبه آن تعلق دارد( که به قلم  aی که کاربر ا جامعهموجود در 
,u vH  تشابه

مقادیر بندی  رتبه پس ازاست.  شده محاسبه 12که با استفاده از رابطه  vو  uمیان کاربر 

 .شود میبالاترین قلم به کاربر هدف توصیه داده -حاصله کا

 ارزیابی سیستم پیشنهادی

گر مبتنی بر فیلم را انتخاب نموده است  یک کاربرد سیستم توصیه عنوان بهسیستم پیشنهادی 

که شامل اطلاعات اعتماد میان کاربران و  Epinions 1و بر این اساس بر روی مجموعه داده

امتیاز بین  922268فیلم و  296277کاربر،  22166توسط  شده مشاهدهزمان امتیازدهی فیلم 

امتیازات کاربران به مقاطع مختلف زمانی ه است. است، مورد آزمایش قرار گرفت 5الی  1

های پایه و مرسوم در  را با روشهمچنین نتایج روش پیشنهادی  اند. بندی شده تقسیم

KMCF-U گر نظیر های توصیه سیستم
2
, TRACCF (Birtolo & Ronca, 2013), 

TOTAR(Feng et al., 2015), KMCF-I
3
 ایم. مقایسه کرده ,

Precision ،Recall،F-measure ،MAEشش معیار ارزیابی  
4 ،RC

طبق  6RMSEو  5
                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      

1. Epinions and Ciao Datasets (msu.edu) 

2. User-Based k-means Collaborative Filtering 

3. Item-Based k-means Collaborative Filtering 

4. Mean Absolute Error 

5. Rate Coverage 

6. Root Mean Square Error 

https://www.cse.msu.edu/~tangjili/datasetcode/truststudy.htm
https://www.cse.msu.edu/~tangjili/datasetcode/truststudy.htm
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 CPUبر روی یک ماشین با  ها شیآزمای قرار گرفته است. موردبررس 24تا  19روابط 

core-i7  باRAM 8GB  ی سینو برنامهتوسط زبانC# سازی شده است. پیاده 
19 

1

1 n

i

TP
Precision

n TP FP�

�
��  

(TP مثبت درست، اقلامی که برای :)شود. ها توصیه می کاربران جذاب است و به آن 

 (FP،مثبت کاذب :) شود. ها توصیه می ی که برای کاربران جذاب نیست ولی به آناقلام 

(FN:) ها علاقه دارند. شوند اما کاربران به آن ی که توصیه نمیاقلام 

(TN اقلامی که :)کاربر نیستند. موردعلاقهی توصیه نشدند و درست به 

21 
1

1 n

i

TP
Recall

n TP FN�

�
��  

 
21 2

1
precision recall

F
precision recall

� �
�

�
 

 

1

N

i ii
r p

MAE
N

�
�

��  22 

 شده ینیب شیپتعداد کل امتیازات  Nو  iو واقعی قلم  شده ینیب شیپبه ترتیب امتیاز    و   که

 .توسط سیستم پیشنهادی است
#      

#      

number of predicted ratings
RC

number of all ratings
� 23 

 

1

RMSE
1

(r )i

N

i

i
N

p
�

�� ∑  24 

 جداول قرار گرفته است.ارزیابی مورد  Epinions پیشنهادی بر روی مجموعه داده روش

های مختلف را به ترتیب  الگوریتم F1 و Precision ،Recall مقادیر معیارهای، 3 و 2 ،1

 .دهد نشان میبالاترین قلم -کا برای توصیه 31و  N: 5 ،11 ،15 ،21ی مقادیر مختلف برا

عملکرد را برای  نیبهتر TRACCF نشان داده شده است، روش 1طور که در جدول  همان

 .یابد کاهش می کا با افزایش مقدار Precisionدارد و  31جز مقدار  به N تمام مقادیر
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برای تعداد کمتر اقلام  TRCCFروش پیشنهادی برای معیار دقت از روش  باوجودآنکه

روش پیشنهادی،  اف بیانگر عملکرد بهتر-ما نتایج معیارپیشنهادی بهتر عمل نکرده است ا

اف تعادلی میان معیار دقت و –ها است. معیار نسبت به این الگوریتم و کلیه الگوریتم

، شده دادهفراخوان هست. فقط این نکته لازم به ذکر است که با افزایش تعداد اقلام توصیه 

یابد. در معیار   می  شیافزا TRACCF دقت کارایی روش پیشنهادی نیز نسبت به الگوریتم

مقدار این در سیستم پیشنهادی  که ییازآنجاو  شوند ینمدر نظرگرفته  ها FPدقت چون 

های دیگر از روش پیشنهادی بهتر شده است. به همین منظور  بیشتر است نتایج دقت روش

سیستم هم هست های  FNنتیجه ارزیابی سیستم که مبتنی بر  عنوان بهاف را محققین -معیار

 گیرند. را معیار مناسب سنجش در نظر می

 Precisionها از جنبه معیار  مقایسه الگوریتم .0جدول 
Algorithm Top5 Top10 Top15 Top20 Top30 

TRACCF 0.9462 0.8981 0.8981 0.8981 0.5319 

KMCF-U 0.7857 0.7857 0.7857 0.7857 0.7367 

KMCF-I 0.7472 0.7361 0.7361 0.7361 0.7361 

TOTAR(Feng, Tian, Wang, & Li, 
2015) 0.8550 0.8521 0.8416 0.8281 0.8237 

 0.8543 0.8541 0.8543 0.8527 0.8502 روش پیشنهادی

 Recallها از جنبه معیار  . مقایسه الگوریتم1جدول 
Algorithm Top5 Top10 Top15 Top20 Top30 

TRACCF 0.5239 0.5399 0.5399 0.5399 0.5481 

KMCF-U 0.4158 0.4158 0.4158 0.4158 0.4257 

KMCF-I 0.6481 0.6481 0.6481 0.6481 0.6481 

TOTAR (Feng et al., 2015) 0.4356 0.5467 0.7322 0.7985 0.8134 

يينههدی ررر پ  0.8152 0.8509 0.8635 0.8657 0.8679 

 F1-measureها از جنبه معیار  مقایسه الگوریتم 7جدول 

Algorithm Top5 Top10 Top15 Top20 Top30 

TRACCF 0.6744 0.6744 0.6744 0.6744 0.5399 
KMCF-U 0.5438 0.5438 0.5438 0.5438 0.5395 

KMCF-I 0.6941 0.6893 0.6893 0.6893 0.6693 

TOTAR (Feng et al., 2015) 0.5636 0.6660 0.7830 0.8130 0.8185 

يينههدی  0.8610 0.8599 0.8588 0.8518 0.8323 ررر پ
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 ,MAEهای دیگر در سه معیار  گر پیشنهادی با روش  نتایج مقایسه سیستم توصیه 3شکل 

RMSE  وRC روش پیشنهادی در  نمایید که مشاهده می نمایید. همانطور را مشاهده می

 های مشابه خطای کمتری دارد. مقایسه با سایر روش
 

 MAE, RMSE,RCها از جنبه معیارهای ارزیابی  . نمودار مقایسه الگوریتم7شکل 

 

است و عملکرد آن به تخصیص ( θ وφ) شامل دو پارامتر قابل تنظیمروش پیشنهادی 

نتایج تجربی را با در نظر گرفتن  5و  4شکل  .این پارامترها بستگی دارد همقادیر مناسب ب

با توجه به این نتایج، بهترین مقدار برای مقایسه . دنده مقادیر مختلف این پارامترها نشان می

 شده است.  هدر نظر گرفت φ = 1 و θ = 0.25ها  یتمروش پیشنهادی با سایر الگور
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 بر روی روش پیشنهادی  پارامتر  ریتأث. 6شکل 
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 بر روی روش پیشنهادی. φپارامتر  ریتأث. 5شکل 
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تعداد  ها نمایش داده شده است. برای اجرای الگوریتم ازیموردنزمان  4در جدول 

 ها است. دهنده تعداد خوشه نشان cو  mو تعداد اقلام برابر  nکاربران برابر 

 ها. پیشنهادی در مقایسه با سایر روش  زمانی روش  پیچیدگی .6جدول 

Algorithm Time Trust Graph-based Time complexity 

TRACCF No Yes No O   c      

KMCF-U No No No O   c      

KMCF-I No No No O   c      

TOTAR (Feng et al., 2015) Yes No Yes O      

      Yes Yes Yes O روش پیشنهادی

 گیری نتیجه

های اجتماعی  های بر خط، شبکه خریدکاربردهای بسیاری در  گر های توصیه سیستمامروزه 

های متنی کاربران و  از اطلاعات منابع مختلف مانند داده و فیلم و موزیک و غیره داشته و

منطبق با سلیقه های  )یا خرید(، تاریخچه تراکنش کاربران برای ارائه توصیه امتیازات، اقلام

اقلام یا  امتیازدهی  شده، زمان گرفتههای بکار  روشبسیاری از در  .کنند استفاده می کاربران

های  در دوره کاربرممکن است سلیقه  که یدرصورت .شود در نظر گرفته نمیها  تراکنش

های اجتماعی سبب کاهش  همچنین وجود افراد جعلی در شبکه کند.زمانی مختلف تغییر 

بر  گر هدر این مقاله، یک سیستم توصیگر شده است.  توصیه های سیستمهای  دقت توصیه

و همچنین روابط اعتماد بین کاربران با استفاده از یک الگوریتم  امتیازدهیاساس زمان 

 شده است.امع همپوشان جدید برای کشف ساختار جامعه بین کاربران پیشنهاد وتشخیص ج

ضمنی و حل  امتیازاترا با افزودن  قلم_کاربرالگوریتم پیشنهادی پراکندگی ماتریس 

نموده با در نظر گرفتن اعتماد بین کاربران حل را ای کاربران جدید مشکل شروع سرد بر

گر مبتنی بر فیلم بر روی  نتایج ارزیابی سیستم پیشنهادی در قالب یک سیستم توصیه است.

 نشانگر کارایی بالاتر سیستم پیشنهادی نسبت به سایر Epinions ای مجموعه داده
ی ارائه برا TRACCF ،KMCF-U ،KMCF-I ،TOTARمرسوم و پایه مانند  های سیستم

جهت کارهای آتی روش  باشد. بالاترین قلم بدون افزایش پیچیدگی زمانی می-کا

 توان میپالایش همکارانه  گر توصیههای  پیشنهادی را جهت شناسایی حملات در سیستم
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 بر روی عملکرد ها آن ریتأثی قرار داده و جوامع جعلی را شناسایی نموده و موردبررس

 سیستم را کاهش دهیم.
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