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Abstract A R T I C L E I N F O 

The Main objective of this research is to design and implement an 

intelligent recommender system using GIS modeling data to 

improve the quality of recommendations in online sales systems. 

The selected research method is the scientific design and 

experimental research method, in which, in the evaluation stage of 

the scientific design research method, experimental design has been 

used. To improve the performance of the intelligent recommender 

system, user-defined labels and deep neural network algorithms 

along with GIS modeling have been used to generate 

recommendations. In the designed and conducted experiment, the 

label-based recommender system (which is designed and created to 

generate recommendations) is compared with the group filtering 

recommender system (which is a conventional and benchmark 

recommender system) in the evaluation criteria of precision, recall, 

and F1. Based on the results, the proposed recommender system 

based on the group filtering method and GIS data based on deep 

neural networks performs better than the group filtering system in 

all these evaluation criteria. 
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Extended Abstract 

Introduction 

In general, recommender systems directly 

help users find content, goods, or services 

(such as books, digital products, movies, 

music, TV shows, etc.) by collecting and 

analyzing other users' recommendations .  

These systems have become an important 

research field since the first paper on group 

refinement recommender systems was written 

in the early 1990s, but more research is needed 

in the field of recommender systems, as this 

field is still broader and more raw than other 

research areas.  Many researchers have added 

tags to traditional recommender systems to 

improve their performance. These tags act as 

a bridge between users and products, helping 

to solve the cold start problem. GIS modeling 

helps in this process by identifying spatial and 

geographic patterns of user behavior and 

matching it with product preferences.  Many 

researchers have added tags to traditional 

recommender systems to improve their 

performance. These tags act as a bridge 

between users and products, helping to solve 

the cold start problem. GIS modeling helps in 

this process by identifying spatial and 

geographic patterns of user behavior and 

matching it with product preferences. 

 

Methodology 

The research method used in this study is 

design-experimental. Considering the 

problem and purpose of this research and the 

need to create and implement a label-based 

recommender system, the stages of the design 

science research method process have been 

used as the main steps of the research process. 
This research method includes the steps of 

identifying the motivations and problem, 

defining the goals of the solution, designing 

and creating, concluding, evaluating, and 

communicating. In the identification, 

problem, and motivations stage, the research 

problem must be defined and the value of its 

solution must be acknowledged. In the 

identification phase, the problem and 

motivations must define the research problem 

and the value of its solution must be 

acknowledged. In the definition of solution 

goals phase, the goals of a solution must be 

derived from the problem definition and 

knowledge of what is possible and feasible. In 

the design and creation phases, the researcher 

creates the artifact. 

 

Results and Discussion  

The move from static momentary GIS to 

temporal GIS, which improves the ability to 

handle a variety of spatiotemporal dynamics, 

has attracted considerable attention in 

research. In this regard, this research has 

investigated the performance of a label-based 

recommender system based on GIS modeling 

for recommending movies. The main research 

question is whether a recommender system 

based on deep neural networks and GIS 

modeling performs better than a group 

filtering system? To answer this question, an 

experiment was designed in which a label-

based recommender system was compared 

with a group filtering system in terms of 

precision, recall, and F1 evaluation criteria. 
The results showed that the label-based 

system outperformed the group filtering 

system in all three evaluation criteria for 

different lengths of the recommendation list 

(from 1 to 200). The reason for this superiority 

is the ability of the label-based system to 

overcome the sparseness of the data by using 

a sparse auto encoder to extract more abstract 

factors from the labels. These factors enable 

more accurate identification of users similar to 

the target user and provide more accurate 

recommendations. 

Conclusion 

This research has designed and evaluated a 

label-based recommender system based on 

deep neural networks and GIS modeling for 

movie recommendations, which is the first 

time that a system that was previously 

developed for music and website 

recommendations has been used in the field of 

movies. From a GIS modeling perspective, the 
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move from static momentary GIS to temporal 

GIS, which improves the ability to handle 

spatiotemporal dynamics at different scales 

(individual, local, mesoscale, and global) and 

multiple dimensions (spatial pattern, temporal 

trend, and statistical distribution), has played 

an important role in this system. The 

systematic combination of these dimensions 

and scales provides an analytical framework 

for identifying research gaps. The use of open 

data and open source toolkits such as R and 

Python has also facilitated stronger 

interdisciplinary collaboration in the 

development of this system. In model-driven 

systems, a model is built based on the data and 

recommendations are made based on it. These 

models are not updated online and are 

regenerated every so often, which reduces the 

recommendation time compared to ensemble 

filtering, because the number of extracted 

factors is less than the initial labels.
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سازی  گر هوشمند با رویکرد پالایش گروهی بر پایه مدلتوسعه سامانه توصیه

 های جغرافیایی داده
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 ده یچک مقاله  اطلاعات

 

 

 479- 464 صفحات:  شماره

 
  و اسکنی برا  خود دستگاه از

 خواندن

  استفاده نیآنلا صورت به مقاله
 دیکن

 
 

 : ید ی کل ی هاواژه
  سامانه توصیهگرتوسعه، 

رویکرد پالایش  هوشمند، 
های سازی داده گروهی، مدل

 جغرافیایی. 

های  با استفاده از داده  هوشمند  گرسازی سامانه توصیه هدف اصلی این تحقیق، طراحی و پیاده 

  باشد. های فروش انلاین میکیفیت پیشنهادات در سیستم جهت بالا بردن   GISسازیمدل

شده، روش تحقیق علمی طراحی و آزمایشی است که در آن، در مرحله  ب   روش تحقیق انتخا

بهبود   برای  است.  شده  استفاده  آزمایش  طراحی  از  طراحی،  علمی  تحقیق  روش  ارزیابی 

شده توسط کاربران و الگوریتم    های گذاشته، از برچسب هوشمند  گرعملکرد سامانه توصیه 

استفاده شده است.  ها توصیهتولید برای   GISسازیهای عصبی عمیق به همراه مدل شبکه

توصیه طراحی  تولید  )که برای  محورگر برچسب آزمایش طراحی و انجام شده، سامانه توصیه   در

و   مرسومگر های توصیه )که از سامانهگر پالایش گروهیو ایجاد شده است( با سامانه توصیه

به ارزیابی دقت،  نتایج،  مقایسه می   F1یادآوری ومعیار است( در معیارهای  براساس  شود. 

توصیه  شده  گر  سامانه  بارائه  روش  مبتنی  گروهی  ر  هایپالایش  داده  مبنای    GISو  بر 

های عصبی عمیق در تمام این معیارهای ارزیابی از سامانه پالایش گروهی بهتر عمل  شبکه

 .کندمی
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 مقدمه

کنند تا محتوا، کالاها یا خدمات )مانند کتاب، محصولات  گر مستقیماً به کاربران کمک میهای توصیهبه صورت کلی، سیستم
 Kim آوری و تحلیل پیشنهادهای کاربران دیگر بیابندهای تلویزیونی و...( را با استفاده از جمعدیجیتال، فیلم، موسیقی، برنامه

et al., 2010) .) به  90گر پالایش گروهی در اوایل دهه های توصیهها از آغاز نوشتن اولین مقاله در زمینه سیستماین سیستم
گر احساس نیاز است؛ چراکه این حوزه هنوز  های توصیهاند، اما تحقیق بیشتری در زمینه سیستمرشته تحقیقاتی مهمی تبدیل شده

های مختلفی برای توصیه به کاربران در  روش  (Park et al.,2012). های تحقیقاتی دیگر استتر از حوزهتر و خامگسترده 
ها ترین روش ترین و پراستفاده ها به کار گرفته شده است. به دلیل سادگی و نتایج خوب، پالایش گروهی یکی از موفقاین سیستم 
توصیهدر سیستم استهای  بوده  پالایش  . (Schafer et al.,2007)گر  در  به محصولات  کاربران  امتیازات  ماتریس  تنکی 

  (.Su & Khoshgoftaar,2009). شودگروهی باعث مشکل شروع سرد می

های سنتی و  تری به دنبال حل مسائل موجود در سیستماز این رو، در یک دهه گذشته اغلب محققان با رویکردهای جدی
آنبه در سیستمکارگیری  بوده ها  واقعی  بههای  بهاند؛  دادهکارگیری روش خصوص  در سیستمهای  توصیهکاوی  ارائه  های  در  گر، 

محققان زیادی برای  (Park et al.,2012). اطلاعات سفارشی و فردی به کاربر از طریق تحلیل ترجیحاتش مؤثر بوده است
عنوان پلی بین کاربران و  ها به اند. این برچسبگر سنتی، برچسب را به این سیستم اضافه کرده های توصیهبهبود عملکرد سیستم

شده توسط  های اضافهاما برچسب ،(Zhang et al.,2010)  کنندمحصولات هستند که به حل مشکل شروع سرد کمک می 
برای حل این مشکلات باید   .(Sohrabi et al.,2016)کاربران معمولًا مشکلاتی از قبیل تنک بودن، افزونگی و ابهام را دارند

برچسب بین  ارتباط  زیرین  ساختار  نحوی  برچسببه  همچنین  و  کشف  شوندها،  گذاشته  کنار  تکراری   Sohrabi et) های 

al.,2016) های عصبی عمیق برای توصیه موسیقی و صفحات وب به کاربران استفاده شده استهمچنین از شبکه (Sohrabi 

et al., 2016) . 
براساس    گر با استفاده از شبکه عصبی عمیقدر همین راستا، سوال این تحقیق عبارت است از اینکه آیا عملکرد سیستم توصیه 

کند؟ برای پاسخ به این سوال آزمایشی طراحی شده از سیستم پالایش گروهی بهتر عمل می  ها توصیهایجاد  در  GIS سازیمدل
 .شودمقایسه می GIS سازی مدل بوسیله گر پالایش گروهی گر  با سیستم توصیه است که در آن، سیستم توصیه

کند تا الگوهای مکانی و جغرافیایی رفتار کاربران و انطباق آن با ترجیحات محصولات به این فرآیند کمک می GIS سازیمدل
های مرتبط با موقعیت جغرافیایی، نظیر نواحی مورد علاقه کاربران، عادات خرید و الگوهای تواند داده شناسایی شود. این تکنیک می

تواند به ویژه  گر کمک کند که پیشنهادات بهتری به کاربران ارائه دهد. این رویکرد می رفتاری را تحلیل کرده و به سامانه توصیه 
در یافتن محتواهای مرتبط با خصوصیات جغرافیایی خاص یا نیازهای محلی مؤثر باشد. به این ترتیب، در ادامه مبانی نظری اثر  

کارایی سیستم GIS سازیمدل روی  توصیهبر  استفادههای  تحقیق  روش  و سپس  خواهد شد  بررسی  می  گر  مرور  شود.  شده 
 .گیری ارائه خواهد شدها، و بحث و بررسی نتایج ارائه شده و در انتها، نتیجه همچنین تحلیل و بررسی یافته

 نظری پژوهش ادبیاتپیشینه و 

 .کنیمرا بررسی می LBFGS گر، یادگیری بازنمایی و الگوریتمهای توصیهنظری سه حوزه سیستم ادبیاتدر این بخش 

 گر های توصیهسیستم

بینی ترجیح یا عدم ترجیح یک محصول خاص توسط کاربر  گر از توانایی پالایش اطلاعات ضمنی برای پیشهای توصیهسیستم

برخوردار هستنددر زمان تصمیم انتخاب  برای  اخیر، نسخهدر سال (Motaharinejad et al., 2016). گیری  های های 

های اجتماعی ارائه های تجارت الکترونیک و شبکههای پیشنهاددهنده برای پیشنهاد مفاهیم مختلف در سیستممتعددی از سیستم

ای از محصولات )مثل ها درباره ترجیحات کاربران در مورد مجموعهاین سیستم .(Nez-Valdéz et al., 2012)شده است

آوری و از ها، مقاصد سفر و محتوای یادگیری آنلاین( اطلاعات جمعسایتها، وبها، اپلیکیشنفیلم، موسیقی، کتاب، لطیفه، گیفت

می آن استفاده  کاربران  به  توصیه  برای  توصیه (Bobadilla et al.,2013). کنندها  میسیستم  عوامل  گر  از  تواند 
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ها،  کنندگان، توئیتشده، دنبالشناختی کاربران )مثل سن، جنسیت و ملیت( استفاده کند. اطلاعات اجتماعی مانند افراد دنبالجمعیت

 . (Park et al., 2012) انداستفاده شده 2گر وبهای توصیهها عموماً در سیستمها و برچسبپست

توصیهدر حوزه سیستم کاربران میهای  اجتماعی،  برچسبگر  پرکاربردترین توانند  از  یکی  اختصاص دهند.  به محصولات  هایی 

روش روش  کاربران،  به  توصیه  گروهی های  پالایش  بهبود عملکرد، آن (CF) های  برای  دیگر هستند؛ هرچند که  با  اغلب  ها 

پالایش مثل محتوامحور، دانشروش  اجتماعی ترکیب میهای  این سیستم (Sarwar et al., 2000) شوندمحور و  ها  اما 

با مشکل شروع سرد درگیر هستند که زمانی اتفاق می امتیازدهی نهادهای قابلافتد که پیشمعمولًا  اعتماد به دلیل عدم وجود 

یابد )معمولًا مشکل شروع سرد اغلب با استفاده از پالایش ترکیبی بهبود می .(Schafer et al., 2007)  کاربران ممکن نباشد

 (Bengio et al., 2013) شناختی و پالایش ترکیبی شبکه اجتماعی پالایش ترکیبی محتوامحور، پالایش ترکیبی جمعیت

های کاهش بعد، استخراج  گر، بعضی مطالعات از روش های داده سیستم توصیهبرای کاستن مشکل میزان بالای تنکی در پایگاه

 (. Bengio et al., 2009) اندعوامل و یادگیری بازنمایی استفاده کرده 

 یادگیری بازنمایی 

بازنمایی، یعنی یادگیری بازنمایی اپلیکیشن   نها که در بیرون کشیدهایی از داده یادگیری  های اطلاعات مفید در هنگام ساختن 

های یادگیری عمیق یکی از روش  .(Liu & Nocedal, 1989)ها، بتوانند استفاده شوندکنندهبینیبندی یا دیگر پیشگروه

گر غیرخطی بعد از یکدیگر به دنبال دستیابی ها از طریق قرار دادن چندین تبدیلهای یادگیری بازنمایی هستند. این روش انواع راه 

 . تر و درنهایت، مفیدتر هستندزاعیهای انتبه بازنمایی

        الگوریتم بهینهسازی

L-BFGS از خانواده روشهای شبهنیوتونی است که در آن  برای جستجو در فضای متغیرها بهجای  یک الگوریتم بهینهسازی  

بعد فضای  متغیرها است( از وارون ماتریس هسیان، از یک تقریب که حافظه کمتری اشغال    n) n × nاستفاده از یک تقریب  

از این  را بازنمایی کنند.  میکند، استفاده میشود. این الگوریتم تنها چند بردار را ذخیره میکند که  میتوانند فضای تقریب زدهشده

 Thieme, 2008-(Marinho & Schmidt  .)سازی برای مسائل با تعداد متغیر زیاد مناسب استرو، این روش بهینه

 ادبیات نظری 

ها باید تایی بین کاربران، محصولات و برچسبزنی اجتماعی، رابطه سههای برچسببرای گسترش پالایش گروهی به سامانه

آگاه است. بر  گر برچسبهای توصیهکه اولین مدل از سامانه  (Ricci et al., 2011)به یک فضا با ابعاد کمتر کاسته شود

ارائه شده است   Nejdl &   2007) ,Paiu ،  آگاه بر پایه پالایش گروهی در مقالهاساس این مدل، یک روش توصیه برچسب

شود و بعد توصیه بر اساس تجمیع محصولات  برچسب محاسبه می-که ابتدا همسایگی کاربر بر اساس تصویری کردن ماتریس کاربر

-ارائه شده است که ماتریس تصویر کاربر   Bell & Volinsky (2009)،  شود. ایده مشابهی در مقالهای انجام میهمسایه

بهب رتبهرچسب  فهرست  محاسبه  برچسببندیمنظور  از  برچسبشده  آن  از  توصیه  استخراج  سپس  و  بهها  آمده  ها  دست 

ها تحت عنوان محصول را با استفاده از برچسب-رویکردی ارائه کردند که ماتریس معمول کاربر  .(Liang et al,2010)است

لایش گروهی کاربرمحور و پالایش گروهی  دهند. سپس یک الگوریتم ترکیبی از ترکیب پامحصولات گسترش کاربران و شبهشبه

منظور بهبود  ها در پالایش گروهی به بندی برچسبها، خوشهاستفاده بهتر از اطلاعات برچسبمنظور  محور ارائه دادند. به محصول

های مختلف استفاده های مختلف برای برچسبها، از وزنعملکرد توصیه استفاده شده است. برای رفع مشکل نویز بودن برچسب

صورت یک برچسب به-محصول-اند. با بازنمایی رابطه کاربرمحور سنتی ترکیب کردهها را با پالایش گروهی حافظهکرده و آن

توان این  ها را استخراج کنیم. میتایی بین آنهای سهشده توسط همبستگی توانیم ساختار معنایی پسینی شکل داده تانسر، ما می 

 Hothoet) این کار در مقاله  .(Lathauwer et al,2000: 21)  ای توصیه بر مبنای تجزیه تانسر انجام داد هکار را با الگوریتم

al,2006: 412 ) برچسب به ضرب سه ماتریس رتبه پایین و یک تانسر رتبه پایین انجام -محصول-منظور تجزیه تانسر کاربربه
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دهد.  داری در معیارهای ارزیابی دقت و به یادآوری نشان میشده است. انجام آن بر روی دو مجموعه داده واقعی بهبودهای معنی

را ارائه  Folk rank الگوریتم همحور با الهام از الگوریتم جستجوی وب، معروف بهای توصیه گراف در الگوریتمهونر و همکاران 

شود و این اصل  های مهم که توسط کاربران مهم برچسب زده شده است، خودش مهم میکردند که در آن یک محصول با برچسب

صورت دوطرفه ها بهها برقرار است. بر اساس این اصل کاربران، محصولات و برچسبصورت متقارن برای کاربران و برچسببه

های ایت، چندین محصول یا برچسب با وزن. در نه(Hevneral,2006: 136-215)های یکدیگر را تقویت خواهند کردوزن

زابزرگ خواهند شد.  توصیه   توصیه  برای  عمیق  عصبی  هایشبکه  از  استفاده  با  برچسبی  گرتوصیه   سامانه  یک  دیگران  و  ویتر 

های کارگیری این الگوریتم برای سایر محصولات، ازجمله فیلمه ب  ها،آن  پژوهش  انتهای  در.  اندکرده  ارائه  موسیقی  و  هاسایتوب

 . Sohrabi et al,2016)( عنوان پیشنهاد برای تحقیقات آتی ارائه شده استسینمایی، به

 GISسازی مدل

توانند زمانی و رویکردهای تحلیلی که در بخش قبل مورد بحث قرار گرفت، می-سازی دینامیک مکانیسیاری از مدل

 زمانی،-مکانی  هایداده  برای  را  مختلفی  اکتشافی  هایروش (  2011)  وینکل  و  کرسی  مثال،  برای انجام شوند. GIS بدون

سازی  هشبی  انجام  همچنین . کنندمی  ارائه  آماری  هایدیدگاه   از  پویا  زمانی-مکانی  هایمدل  و  زمانی-مکانی  آماری  هایمدل

مکانی دینامیک  مطالعه  برای  شبکه  تحلیل  و  تجزیه  و  عامل  بر  محیط-مبتنی  یک  از  خارج  پذیر   GIS زمانی  امکان 

- های فضارا بر اساس هفت شکل متمایز از داده (STGIS) زمان-فضا GIS یک  اندازهای  چشم(  2013)  گودچایلد است.

توالیمان مورد بحث قرار میز )یعنی ردیابی،  توالی های زمانی عکسدهد  زمانی پوششهای فوری،  های چند ضلعی،  های 

  تفاوت  دلیل  به که،  گیردمی  نتیجه  او (. بعدی  چند  های  داده  و  معاملات  و  رویدادها  عامل،  بر  مبتنی  هایمدل  سلولی،اتوماتای  

زمان واحد -فضا GIS یک ظهور شاهد که است بعید مورد، هر در علمی سؤالات و زمان-فضا  هایداده  مختلف انواع در زیاد

از اشکال متمایز دادهاحتمالًا تکامل می STGIS باشیم و »تعدادی  انواع  بر اساس  های متمایز و مجموعه سوالات یابند. 

وجود  GIS زمانی با-های دینامیکی مکانیدو رویکرد کلی برای جفت کردن مدل.   (Goodchild, 2013:1076)علمی

سازی خارجی است در حالی که هیچ اشتراکی از پایگاه  افزار مدلو نرم GIS افزارتبادل داده بین نرم  اساس   بر  شل  اتصال دارد.

  توابع   تا  کندمی  فراهم  کاربران   برای  را  توسعه  محیط  یک  تنگ،  اتصال  دیگر،  سوی  از سازی وجود ندارد.داده یا توابع مدل

 ,Huang)  سازی کنندسازی پیاده در یک محیط مدل  GIS یا اجرای توابع GIS یک  در   را  زمانی-مکانی  پویا  سازیمدل

2010: 1074). 

 شناسی پژوهش روش

آزمایش است. با توجه به مسئله و هدف این پژوهش و نیاز به ایجاد -روش تحقیق استفاده شده در این پژوهش از نوع طراحی

های اصلی فرآیند تحقیق مورد  عنوان گام محور، مراحل فرآیند روش تحقیق علم طراحی بهگر برچسبسازی سامانه توصیه و پیاده 

گرفته  قرار  انگیزهاستفاده  شناسایی  مراحل  شامل  تحقیق  روش  این  راهاند.  اهداف  تعریف  مسئله،  و  ایجاد،  ها  و  طراحی  حل، 

حل آن تصدیق ها باید مسئله تحقیق تعریف و ارزش راهیابی و ارتباط است. در مرحله شناسایی، مسئله و انگیزهگیری، ارزنتیجه

حل را  اینکه چه چیز ممکن و شدنی است، اهداف یک راهحل، باید از تعریف مسئله و دانش  شود. در مرحله تعریف اهداف راه

می را خلق  مصنوع  ایجاد، محقق  و  مراحل طراحی  در  کنیم.  مصنوع استخراج  این  بهکند.  مدلها  ساختارها،  بالقوه  ها، صورت 

هستند. در مرحله   اطلاعاتیو اجتماعی یا منابع    خصوصیات جدید فنی   )Marinho et al., 2011( هاها، نمونهروش 

 شود.    می در حل یک یا چند نمونه از مسائل نشان دادهمصنوع   نتیجهگیری، کاربرد

شده است و در مرحله ارتباط مسئله و  تحقیق استفاده در مرحله ارزیابی، از روش تحقیق آزمایش برای یافتن پاسخ سؤالات

مرتبط مانند افراد حرفهای   طراحی آن و تأثیر آن بر محقق و دیگر مخاطبان  اهمیت آن، مصنوع، کارکرد و بداعت آن، قدرت

با    بر روی یک  رایانه  MATLABدر    تمامی آزمایشها  .آمده است  1مراحل تحقیق در شکل     نمودار  نشر  مییابد.

اند. در الگوریتم ارائهشده، تابع شده  انجام  داخلی  گیگابایت حافظه  16و    Intel  (R)  Core  i7  2.00  GHzپردازنده   
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که    minFuncاست و برای آن از  تابع    شده بهینه  EFGS-L، توسط روش  1خودرمزنگار تنک خط ای شبکه  عصبی 

   شده است.است، استفاده   شده  ایجاد  2توسط مارك اشمیت 

 پیادهسازی سامانه توصیهگر  

 است.    اده از شبکه عصبی عمیق در سه مرحله مختلف طراحی و ایجاد شدهامانه توصیهگر برچسبمحور با استفس

 اند:  آورده شده شکل زیرخلاصه مراحل در 

 
 مراحل پیادهسازی  نمودار (:1)شکل 

 : پیکربندی دادهها   1مرحله 

دادههای   را به دو قسمت ، دادهها را در یک پیکربندی مناسب جهت استفاده در مراحل بعدی آماده میکند و آنها1مرحله  

برچسب و  -   بردادهها( تقسیم میکند. پیکربندی مناسب شامل دو جدول کار  %20دادهها( و دادههای آزمون )  %80)  تعلیم

اول آن آیدیهای کاربران است. شناسههای برچسبهای موجود و ستون  محصول است. سطر اول این جدول همه  -کاربر

برچسب  آیدی  کاربر و ستون  آیدی  تقاطع سطر  از  که  این جدول  از  در سلولی   باشد،  زده  برچسب  را  فیلمی  کاربری  اگر 

است، عدد یک و در غیر این صورت، عدد صفر قرار داده میشود. برای کمتر شدن میزان و زمان محاسبات، تنها    بهدستآمده

اند و برچسبهای  اند، در این جدول نگه داشته شدهبار تکرار شده  برچسبهایی که درمجموع همه برچسبها بیشتر از چهار

 به  همین صورت ساخته میشود.  تقریبأمحصول نیز  -اند. جدول کاربر شده سبها حذفبا کمتر ازسه بار تکرار از جمع برچ 

 : تعلیم سامانه، تحلیل عاملی و استخراج عوامل   2مرحله 

، بعد فضایی را که سامانه توصیهگر بر روی آن استخراج عواملدر این بخش ما قصد داریم با تحلیل عاملی برچسبها  و 

 برچسب  -اُم ماتریس کاربر uبهصورت ستون دوم الی ستون آخر سط ر  uکاربر  هرعمل میکند، کاهش دهیم. پروفایل 

برچسب داشته باشیم،    nکاربر آزمون و     mنمایش داده میشود. اگر  )  (  با  تعریف )پروفایل شامل آیدی کاربر نیست( و  

 داده میشود:     پروفایل هریک از آنها بهصورت زیر نشان

 
1. sparse auto-encoder  
2. https:// sccn. ucsd. edu/  svn/ software/ tags/ EEGLAB7_0_2_5 beta/ external/ fieldtrip 20090727/  
classification/ toolboxes/ external/minFunc/minFunc.m  
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(  ) =    (  ) ‚ (  )  ‚…‚  (  )    = 1‚ 2‚ 3‚…‚    (1) 

 )  (   =  1یا   0و   =   1‚  2‚…‚    و  =    1‚   2‚…‚           ( 2)

برای تحلیل عاملی از خودرمزنگاری تنک استفاده میکنیم که یک شبکه عصبی سه لایهای شامل لایه ورودی، یک لایه پنهان و 
برچسبها برابر تعداد  لایه ورودی با    دارد. بعدیک لایه خروجی بوده و بین همه گرههای  یک لایه با گرههای لایه بعدی یال وجود  

ست که قصد داریم لایه پنهان برابر تعداد عواملی ا شود. بعدمیاست و پروفایل هریک از کاربران بهعنوان ورودی به این لایه داده 
  ( 2)خروجی با بعد لایه ورودی یکسان و برابر تعداد برچسبها است. معماری این شبکه  در شکل  کنیم. بعد لایه آنها را استخراج

 شده است.  نشان داده 

 رمزنگار -رمزگشا

 
 با یک لایه پنهان  معماری شبکه عصبی (: 2)  شکل 

را دوباره   بردار ورودی  داریم  ما قصد  بردار ورودی  بازتولیددر لایه خروجی،  اختلاف  میزان  بردار   کنیم. هرچقدر   و 

باشد، عوامل  استخراج بهتری هستند. خودرمزنگار تنک شامل دو بخش رمزنگار و رمزگشا است  شده  خروجیکمتر    . عوامل 

با  لایه پنهان ارتباط دارد. خروجی لایه پنهان    بخش رمزگشا شامل لایه ورودی و لایه پنهان است. این لایه با ماتریس وزن

 برابر فعالسازی گرههای لایه پنهان است؛ 

 برابر است با:     uبنابراین، خروجی لایه پنهان برای کاربر 

(  ) =  (   ×  (  ) +  )  (3) 

بایاس لایه    bو بردار    uپروفایل کاربر  )  (  ،  uبرای ورودی پروفایل کاربر     اُم لایه پنهان   iخروجی گره  )  (که در آن  

رمزگشا شامل لایه پنهان و لایه    بخشتابع سیگموئید است.  و   تعداد فیلمها n ،  تعداد گرههای لایه پنهان  Kورودی است.  

 لایه اول شبکه )پروفایل کاربران( را بازسازی کند. خروجی لایه خروجی که خروجی    خروجی است که تلاش میکند ورودی به

 لایه رمزگشا هم هست برابر است با:   

(  ) =  (   ×  (  ) +  )                                                                  (4) 

  c، ماتریس وزن بین لایه پنهان و لایه خروجی و  u   کاربرخروجی شبکه عصبی و خروجی رمزگشا برای    )  (که در آن   

 بایاس لایه دوم است.   

شده که خروجیهای لایه پنهان شبکه عصبی   است و بر اساس عوامل  استخراج  uکاربر  )  (بردار بازنمایی پروفایل    )  (

 است.    شده هستند، نوشته

کمترین مقدار ممکن شود. برای این کار یک     شبکهدر تعلیم شبکه، تفاوت بین ورودی به شبکه و خروجی    ما سعی میکنیم

   میکنیم.    ، کمینهاست این تابع که ماتریس وزن  و آن را روی  مولفههای کنیم میتابع خطا تعریف 
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به 1لیبلر -اضافه کردن واگراییکولبک با  برابرکه برابر با ترانهاده ماتریس است، انتخاب میشود.  به خاطر تقارن شبکه  مقادیر

 ههای ورودی، مقدار خطا برابر است با:   خطا به خاطر تنکی داد

    + (  )    − (  ) 1 
2   

(5) 

1 
1. (  ) −  (   ×       (  ) +     +  )   +     

2   
 که در آن:   

= (       )  (6) 
1  

 (  |       =         + (1 −  )       1  (7) 

 و  

= 1 (  );   ‚      (8) 

ها همان  ورودیهای دادههای تعلیم و مشخص )  (مقادیر    برابر است با تعداد دادههای تعلیم. در رابطه بالا،mکه در آن  

 هستند.        cو    bو بردارهای کنیم، درایههای ماتریس  آنها کمینه هستند و متغیرهایی که باید تابع فوق ر ا  روی 

 داریم:     بنابراین

min  (   .  .  )  (9) 

 استفاده کردیم.  minFunc شده در تابع  سازی پیاده  l-bfgsبرای کمینهکردن خطا، از الگوریتم 

برای ساختن بهترین عوامل از پروفایل کاربران به دست میآید. با استفاده از    bو   ن بهینهسازی ماتریس وزنهای بهینهاز ای

 این وز نهای بهینه، یک نگاشت   

 تعریف میکنیم:  زیر    شده، بهصورت از فضای برچسبها به فضای عوامل  استخراج    ∶=      →

  : =   (     +  )  (10) 

برای تعیین میزان    3با این نگاشت تمام پروفایلهای جدولهای آزمون و تعلیم را بهروزرسانی میکنیم تا از آنها در مرحله  

 شباهت کاربران با کاربر هدف و توصیه به او استفاده کنیم.   

 : توصیه به کاربر    3مرحله 
 که کاربر هدف نامیده میشود و از کاربران آزمون انتخاب  u  کاربردر این قسمت، قصد داریم با استفاده از کاربران تعلیم به یک  

شدهکاربر هدف با پروفایل    ابتدا میزان شباهت پروفایل تصویر شده در فضای عوامل استخراج  شده، توصیه کنیم. در این مرحله 
شباهت مرتب میشوند و تعدادی برابر با متغیر همسایگی  این میزان   تصویرشده دیگر کاربران مقایسه میشود. کاربرانبرحسب

فیلم  -کاربر  بردارانتخاب میشود. از ضرب میزان شباهت هریک از کاربران همسایگی در    از بین آنها  شده  که از قبل تعیین
به   برای کاربر هدف تعیین میشود و از بین آنها هریک از فیلمها    آنها و جمع آنها با یکدیگر میزان امتیاز پیشبینیشده

 توصیه فیلمهای با بیشترین امتیاز انتخاب میشوند.    تعداد طول فهرست

شده است و سایر کاربران تعلیم از معیار شباهت   که از بین کاربران آزمون انتخاب  uبرای تعیین میزان شباهت بین کاربر هدف  

   .از رابطه زیر به دست میآید  vو کاربر   uشباهت بین کاربر میزان  کنیم.میکسینوسی استفاده 

= <   .   >  (11) 

1- ‖   ‖ × ‖   ‖ 
 پروفایلهای تصویر شده در فضای عوامل هستند.  و که در آن

 
1-Kullback-Liebler 
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دهنده اندازه یک بردار هستند. به مجموعه  نشان  ||  || درایههای متناظر دو بردار  و     مجموع ضرب تکبهتک  دهنده نشان  <   >  

را با متغیر مشخص   شرکت کنند همسایگی این کاربر گفته میشود و تعداد آنها  u  کاربرانی که قرار است در توصیه به کاربر

 مشخص میشود.    زیر    بهصورت  uهریک از فیلمها برای کاربر    میکنیم. میزان امتیاز پیشبینیشده

= × (    )  (12) 

. .    .   

.      دیگر،    فیلم است. بهعبارت-جدول کاربر  iو ستون فیلم با آیدی    vسلول سطر مربوط به کاربر    (      .  )    که در آن،  

 صورت، صفر است.    را برچسبگذاری کرده باشد و در غیر این iفیلم با آیدی   vبرابر یک است، اگر کاربر    (    ) 

فیلم را به بالای این -اگر سطر اول جدول کاربر  خروجی فرآیند فوق یک بردار است که تعداد درایههای آن به تعداد فیلمها است،

چقدر است. بسته به مقدار    uمیشود که به ما نشان میدهد امتیاز پیشبینیشده هر فیلم برای کاربر  جدولی تشکیل    کنیمبردار اضافه  

 طول فهرست توصیه فیلمهای با بیشترین امتیاز برای توصیه به کاربر انتخاب میشوند.    

 آزمایش 
معیارهای دقت و بهیادآوری به ترتیب  سامانه  این معیارهای ارزیابی    کلکاربر است و چه تعداد از    بیناین موضوع هستند که از  

توسط روابط زیر که    دعلاقه کاربر به او توصیه شده استموردعلاقه فیلمهای مور  آنها  شده چه تعداد از    دهنده فیلمهای توصیهنشان

 .محاسبه میشوند
 است  داده  مثبت  امتیاز  آنها  به  کاربر شده که  توصیه  فیلمهای

 به کاربر   شده  توصیه  فیلمهای  دقت تعداد کل  = -1

 است  داده  مثبت  امتیاز  آنها  به   شده که کاربر  توصیه  فیلمهای

 . است  داده  مثبت  امتیاز  آنها  به  فیلمهایی که کاربر  بهیادآوری تعداد کل  = .1

2.  
 بهدست میآید.    16در ترکیبی از دو معیار فوق است و از رابطه  f1معیار دقت 

 
 دقت  +یادآوری   1  =  2  ×  دقت  ×یادآوری  -1

سامانه  برچسبمحور بر مبنای شبکه عصبی عمیق با یک   f1در آزمایش طراحیشده مقادیر معیارهای ارزیابی دقت، بهیادآوری و  

با سامانه پالایش گروهی برای طو لهای  مختلف    www.movielens.org  گره برای  دادههای وبسایت  1000لایه پنهان با   

برچسب است که هر  1934فیلم و    5460کاربر،    1715سامانه شامل     این داده    اند. مجموعهفهرست توصیه با یکدیگر مقایسه شده

 بار تکرار  شده است.     برچسب حداقل چهار

 مولفههای زیر برای هر دو سامانه یکسان در نظر گرفته شده است.   

. 0.1 : فعالسازی متوسط  

  وزن جمله جریمه تنکی: 3 .2

. 90 :سایز همسایگی  

 یافتهها   

 )مدل برچسبی(  برای دو سامانه برچسبمحور بر  مبنای شبکه عصبی عمیقf1در شکل زیر نمودارهای دقت، به یادآوری و  

 نه پالایش گروهی آورده شده است.   و ساما

 

     

     

     

http://www.movielens.org/
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 طول فهرست توصیه

 F1 F1دقت  دقت   یادآوری  یادآوری

 مقایسه سامانه برچسبمحور و پالایش گروهی (:3)شکل 

مشخص است، سامانه برچسبمحور بر مبنای شبکه  عصبی عمیق در هر سه معیار ارزیابی دقت،    3شکل    که در  همینطور

مقدار بیشتری را در توصیه فیلمهای سینمایی به  نسبت    200فهرستهای توصیه از یک تا  برای تمام طول    F1به یادآوری  و  

سامانه پالایش گروهی سنتی کسب کرده است. از شکل بالا مشخص است که  نمودار یادآوری، برای هر دو سامانه صعودی است. 

اند و حالا هم  علاقه او بوده مورد قبلأاربر که علت این موضوع آن است که با  افزایش طول فهرست توصیه، تعداد فیلمهایی از ک

انه بهتر عمل  ، سامباشداند، بیشتر میشود؛ یعنی ازنقطهنظر معیار یادآوری، هرچقدر تعداد فیلمهای توصیهشده بیشتر  توصیه شده

ه بیشتر  برحسب طول فهرست توصیه برای هر دو سامانه نزولی است؛ چراکه هرچقدر طول فهرست توصیمیکند. نمودار دقت  

با افزایش طول فهرست  که این موضوع به کاهش دقت منجر میشود.  ی غلط توصیهشده هم بیشتر میشوند  میشود، تعداد فیلمها

زیادشدن تعداد توصیهها برتری خود   خاطردو سامانهبه یکدیگر نزدیک میشوند؛ چراکه سامانه توصیهگر برچسبی به توصیه، دقت 

که ترکیبی از دو معیار دقت و یادآوری است، یک حداکثر دارد؛ بنابراین طول  f1 ارزیابی    معیار  را در دقت از دست میدهد.   

 سامانه توصیهگر برچسبمحور را  داراست.، بهترین عملکرد برای 15دیک به  توصیه نز فهرست

 بحث و بررسی   

بخشد، زمانی را بهبود می-های مکانیزمانی، که توانایی مدیریت انواع دینامیک   GISای استاتیک به  لحظه  GISحرکت از  
قابل را در تحقیقات جلب کرده است. مدلتوجه  برای  توجهی  داده متعددی  پیشنهاد شده  GISهای  اما توسعه یک زمانی  اند، 

تعاریف مختلف فضا  GISچارچوب یکپارچه علم   ادغام رویکردها و  مقایسه  -برای  زمان همچنان یک چالش تحقیقاتی است. 
های مختلف )مانند فردی، محلی،  ها در مقیاس های مختلف نیز مفید است. این پویاییزمانی بین مکان -های دینامیک مکانیتفاوت

این ابعاد   بررسی است. ترکیب سیستماتیکمیانی و جهانی( و از ابعاد چندگانه )مانند الگوی مکانی، روند زمانی و توزیع آماری( قابل
(. Ye and Rey, 2013ها و مرزهای تحقیقاتی ایجاد کند )تواند چارچوب تحلیلی جامعی برای شناسایی شکافها میو مقیاس 

سوی همکاری  ، تغییر پارادایمی بهPythonو    Rنویسی مانند  های برنامهباز با زبانابزارهای منبع های باز و جعبهاستفاده از داده 
 زمانی ایجاد کرده است. -ای قوی در تحقیقات دینامیک مکانیرشتهبین

های  برای توصیه فیلم  GISسازی  محور مبتنی بر مدلگر برچسبدر این راستا، این پژوهش به بررسی عملکرد سامانه توصیه
سازی  های عصبی عمیق و مدلگر مبتنی بر شبکه سینمایی پرداخته است. پرسش اصلی تحقیق این است که آیا سامانه توصیه

GIS    نسبت به سامانه پالایش گروهی عملکرد بهتری دارد؟ برای پاسخ به این پرسش، آزمایشی طراحی شد که در آن سامانه
های این آزمایش  مقایسه شد. داده   F1یادآوری و  محور با سامانه پالایش گروهی در معیارهای ارزیابی دقت، بهگر برچسب توصیه
محور در های معتبر توصیه فیلم، استخراج شد. نتایج نشان داد که سامانه برچسب ، یکی از سایتmovielens.orgسایت  از وب

( عملکرد بهتری نسبت به سامانه پالایش گروهی دارد. 200تا    1از  های مختلف لیست توصیه )هر سه معیار ارزیابی برای طول
ها با استفاده از یک خودرمزنگار تنک برای استخراج عوامل  محور در رفع مشکل تنکی دادهدلیل این برتری، توانایی سامانه برچسب

تری  های دقیقپذیر کرده و توصیهتر کاربران مشابه با کاربر هدف را امکانها است. این عوامل، شناسایی دقیقتر از برچسبانتزاعی
 دهند. ارائه می
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داده گر مدل های توصیهدر سامانه  بر اساس  ابتدا مدلی  انجام  شود و سپس توصیه ها ساخته میمحور،  مبنای آن مدل  بر  ها 
شوند، که این امر زمان توصیه را  بار بازسازی میشوند و هرچند وقت یکروزرسانی نمیصورت برخط بهها بهگیرند. این مدل می

های اولیه است. مقایسه با تحقیقات  شده کمتر از تعداد برچسب دهد؛ زیرا تعداد عوامل استخراجنسبت به پالایش گروهی کاهش می
به پیشین نشان می معیار  پیشنهادی در  دارد. به دهد که سامانه  به دقت  بهتری نسبت  مارینو یک  یادآوری عملکرد  عنوان مثال، 

برای توصیهسامانه ترکیبی کاربرمحور و محصول  برچسب  با  به  محور  لیست  0.34یادآوری  موسیقی طراحی کرد که  های برای 
کند. لیانگ و همکاران نیز محور مبتنی بر شبکه عصبی عمیق در این معیار بهتر عمل میتایی گزارش داد، اما سامانه برچسبده

یادآوری کمتری نسبت به سامانه پیشنهادی  سایت طراحی کردند که به های وزنی برای توصیه کتاب و وبای با برچسبسامانه
یادآوری بالاتر،  هایی با بهیادآوری و دقت وجود دارد؛ سامانهطور کلی، رابطه معکوسی بین بهداشت، اما دقت بیشتری نشان داد. به 

اربر  هایی را نیز پیشنهاد دهند که موردتوجه ککنند، اما ممکن است فیلمتعداد بیشتری از محصولات موردعلاقه کاربر را توصیه می 
یادآوری برتری دارد، اما در  به دهد. در مجموع، این سامانه در مقایسه با تحقیقات پیشین، در نباشند، که این امر دقت را کاهش می

 دهد.تری نشان میها عملکرد ضعیفدقت نسبت به برخی سامانه 

 نتیجهگیری و پیشنهادها    

برای   GISسازی  های عصبی عمیق و مدلمحور مبتنی بر شبکهگر برچسب این پژوهش به طراحی و ارزیابی سامانه توصیه
ها توسعه یافته  سایتتر برای توصیه موسیقی و وبای که پیش های سینمایی پرداخته است، که برای اولین بار از سامانه توصیه فیلم

زمانی، که   GISای استاتیک به  لحظه  GIS، حرکت از  GISسازی  های سینمایی استفاده شد. از منظر مدلبود، در حوزه فیلم
ابعاد چندگانه )الگوی زمانی را در مقیاس -های مکانیتوانایی مدیریت دینامیک  های مختلف )فردی، محلی، میانی و جهانی( و 

انه ایفا کرده است. ترکیب سیستماتیک این ابعاد و  بخشد، نقش مهمی در این ساممکانی، روند زمانی و توزیع آماری( بهبود می
باز  ابزارهای منبعهای باز و جعبهاستفاده از داده  .کندهای تحقیقاتی فراهم میها چارچوبی تحلیلی برای شناسایی شکافمقیاس 
محور، های مدلتری را در توسعه این سامانه تسهیل کرده است. در سامانه ای قویرشتهنیز همکاری بین   Pythonو    Rمانند  

شوند و روزرسانی نمیصورت برخط بهها به شود. این مدل ها بر مبنای آن انجام میها ساخته شده و توصیه مدلی بر اساس داده 
 دهد، زیرا تعداد عوامل استخراج شوند، که زمان توصیه را نسبت به پالایش گروهی کاهش میبار بازسازی میهرچند وقت یک

 های اولیه است. ز برچسبشده کمتر ا
یادآوری عملکرد بهتری نسبت به دقت دارد. برای مثال، دهد که این سامانه در معیار بهمقایسه با تحقیقات پیشین نشان می

تایی گزارش داد، اما سامانه  های دهبرای لیست  0.34یادآوری  ای ترکیبی برای توصیه موسیقی طراحی کرد که بهمارینو سامانه 
سایت  های وزنی برای توصیه کتاب و وبای با برچسبکند. لیانگ و همکاران نیز سامانه پیشنهادی در این معیار بهتر عمل می

دهد که یادآوری و دقت نشان مییادآوری کمتری داشت، اما دقت بیشتری نشان داد. رابطه معکوس بین به طراحی کردند که به
کنند، اما ممکن است مواردی را نیز قه کاربر هستند توصیه مییادآوری بالاتر، محصولات بیشتری را که موردعلاهای با بهسامانه

 دهد. پیشنهاد دهند که موردتوجه کاربر نباشند، که این امر دقت را کاهش می
های اجتماعی برای توصیه کنند، مانند شبکهگذاری میاز نظر کاربردی، این سامانه در هر سیستمی که کاربران در آن برچسب

برچسب شباهت  اساس  بر  فروشگاهکاربران  برچسبها،  امکان  با  آنلاین  سیستمهای  کالا،  برای  گذاری  دانش  مدیریت  های 
قابلبرچسب موتورهای جستجو  و  اسناد  سامانه میگذاری  این  است.  بهاستفاده  کنار سامانهتواند  در  آزمایشی  فعلی صورت  های 

های اجتماعی یا های فروش آنلاین، شبکهسازی شود و با رفع اشکالات احتمالی به کار گرفته شود. همچنین، در اپلیکیشن پیاده 
 های تولید محتوا برای توصیه محتوای مناسب کاربرد دارد.پلتفرم

ای با مقیاس عظیم در دامنه تحقیق ها به دلیل نبود مسئله های این پژوهش شامل عدم ارزیابی زمان اجرای الگوریتممحدودیت
های مناسب برای ارزیابی این موضوع استفاده شود. همچنین، بسامد تکرار  شود در تحقیقات آتی، نمونه دادهاست. پیشنهاد می

 5تا    1تواند در آینده مدنظر قرار گیرد. علاوه بر این، امتیازهای  ها توسط کاربران در این سامانه لحاظ نشده است، که می برچسب
ها برای  شود در تحقیقات بعدی این امتیازها در کنار برچسبو پیشنهاد می   ها استفاده نشده استها در توصیه کاربران برای فیلم

داده مانند  های تحلیل بزرگتر و استفاده از روش های بزرگا مجموعه داده تعیین شباهت کاربران به کار روند. آزمایش سامانه ب
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نیز می تقلیل نگاشت  یا  مقیاس هادوپ  را در  بزرگتواند عملکرد سامانه  تحلیل حسهای  بررسی کند.  بار  تر  برای تعیین  کاوی 
  های ترکیبی ها، بررسی عملکرد سامانه برای کالاهای دیگر مانند کتاب یا فروشگاهها و استفاده از آن در توصیهاحساسی برچسب

تر معیارهای سامانه از طریق پرسشنامه نیز از دیگر پیشنهادات برای تحقیقات آتی است. در نهایت، استفاده از بینانهو ارزیابی واقع
 تواند با نتایج این پژوهش مقایسه شود.های عصبی با معماری متفاوت میهای فازی یا شبکههای ژنتیکی، روش الگوریتم
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