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ها د. این مدلها دارنگر، سعی در مدل کردن فاکتورهای پنهان کاربران و آیتمهای توصیهبینی در سیستمهای پیشبسیاری از مدل

بینند و کم بودن نسبت امتیازات داده شده کاربران به ها آموزش میبه کمک ماتریس امتیازات داده شده توسط کاربران به آیتم

ها ها شده است. لذا برای حل این مشکل، در برخی پژوهشازات ممکن، باعث کاهش دقت این مدلها نسبت به کل امتیآیتم

تفاده ها وجود دارند اسسعی گردیده است که علاوه بر امتیازات موجود، از اطلاعات کمکی نظیر اسناد توصیفی که در مورد آیتم

متن کاوی استفاده نموده اند و همچنین عدم لحاظ نمودن حداکثر تر پرکاربرد در های قدیمیگردد. اما بسیاری از آنها از مدل

 ها به شکل موثریهای کاربران و آیتمها باعث گردیده است که ویژگیهای کاربران و آیتمحاشیه در هنگام محاسبه ویژگی

های تری در مقایسه با مدلایم که انعطاف بیشاستخراج نگردد. در این مقاله و در روش ارایه شده، مدلی غیرخطی ارایه کرده

ها، با لحاظ کردن حداکثر حاشیه در هنگام خطی رایج دارد و همچنین علاوه بر استفاده مفید از اسناد توصیفی در مورد آیتم

ه توانایی با توجه بهای قبل گردیده است. بینی در مقایسه با پژوهشهای کاربران باعث بهبود صحت پیشاستخراج ویژگی

ها، برای استخراج ویژگی از اسناد متنی از شبکه عصبی عمیق با حافظه کوتاه مدت در مدل صبی در کار با دنبالههای عشبکه
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 مقدمه  .۰

های تولید شده توسط ابزارهای الکترونیکی و خودکار، با سرعت قابل توجهی در حال افزایش هستند. اما بهره بردن حجم داده

ها پردازش و تحلیل صوورت پذیرد و سوواس از نتایج و  پذیر اسووت که ابتدا روی آنهای حجیم در صوورتی امکان از این داده

دهد که در بین انبوه به کاربران این امکان را  میگر در این راه، سویسوتم توصوویه   ها اسوتفاده گردد. های این پردازشخروجی

ه ها را انجام داده و تجربهای موجود، با توجه به پیشونهادهای ارایه شوده توسوط این سویستم، به سادگی بهترین انتخا     آیتم

ه شود کها میو خدمات برای ارایه دهندگان آنها باعث افزایش فروش محصولات نمایند. همچنین استفاده از این نوع سیستم

وش را های فرهای اینترنتی سایتکه در حال حاضر حجم قابل توجهی از فروشطورینماید. بهسود هنگفتی را نصیب آنان می

 و  های اینترنتی،دهند. امروزه اکثر فروشگاهگر به خود اختصاص میهای توصیهمحصوولات پیشونهاد شوده توسوط سیستم    

ه سعی باشند کگر میهای اجتماعی و ... به عنوان جزئی از خود شامل سیستم توصیههای ارایه خدمات اینترنتی، شبکهسوایت 

ره های فعلی ذهای زیادی در سیستمبینی ترجیحات و سلایق کاربر و بهبود ارایه خدمات دارند. علیرغم اینکه دادهدر پیش خی

رصووود دهند دها میها عملا امتیازاتی که کاربران به آیتمیاد کاربران و همچنین تعداد زیاد آیتمگردند اما با توجه به تعداد زمی

ر مورد هایی دها یا خلاصهتوان از اسناد توصیفی مانند نظرات کاربران در مورد آیتمبسیار کوچکی از امتیازات ممکن است. می

های مختلف که به آن مشووکل خلوت سولیقه کاربران در خصووص آیتم  ها برای مقابله با مشوکل کمبود اطلاعات در مورد  آیتم

از ها بهره برد. این اسوناد متنی در ب بینی امتیازات کاربران به آیتمشوود، در جهت بهبود کیفیت پیش بودن نیز گفته می سیاری 

ضاد حرمانگی کاربران نیز در تشوند و به راحتی در دسترس قرار دارند، همچنین با اصول مربوط به حفظ مها ذخیره میسیستم

 هایی که در حوزه مدلسازی معناییصورت غیرساختارمند هستند اما پیشرفتاگرچه اطلاعات نوشتاری کاربران بهقرار ندارند. 

و کاوش متن و یادگیری ماشین رخ داده است امکان تفسیر اسناد متنی و استخراج اطلاعات مفید از آن را فراهم نموده است. 

یار مفید و گر بسهای توصیهتوان اطلاعات مختلفی استخراج نمود که در طراحی سیستمها میی اسناد متنی مربوط به آیتماز رو

های شووناسووایی عبارات پرتکرار و اسووتفاده از روش   [1,2]ترین راه برای تحلیل متون مانند باشووند. مشووخ  پرکاربرد می

 هاییاهمیت هر عبارت است. برخی از کاربران در نظراتشان موضوعات و جنبهبرای تعیین  TF-IDFگیری وزنی مانند اندازه

نوشوته شوده است، موضوعاتی مانند کیفیت    TripAdvisorعنوان مثال، در متنی که در مورد یک هتل در کنند. بهرا مطرح می

بعدی و توزیع کلمات هر -Kشوند. برای بازنمایی سند با یک توزیع موضوعی اتاق، غذا، وسوایل ورزشی، مکان و ... بیان می 

شووود و مانند اسووتفاده می [3] (LDA)هایی مانند تخصووی  پنهان دیریکله ها عموما از تکنیکگونه رهیافتموضوووع در این

های پالایش مشوارکتی مورد اسوتفاده قرار گیرند.   توانند برای بهبود امتیازدهی در رهیافتموضووعات کشوف شوده می    [4,5]

همچنین یک راه سوواده برای تخمین نظر کلی کاربر، تجمیع احسوواسووات همه کلمات احسوواسووی اوسووت که در نظرش آمده  

تواند برای یادگیری ( میSVMیا  Naive)مانند دسته بند بیزین  عنوان جایگزین، یک الگوریتم یادگیری ماشین. به[6,7]است

های انجام شده در نظرات مقایسه .[8,9] عقیده و دسوته بندی آن به درون یک رده احساسی مناسب مورد استفاده قرار گیرد 

ی کاربر مانند ناراحتی، لذت . حالات روح[10]توان با استفاده از یک سری قوانین زبانی خاص استخراج کردکاربران را نیز می

 گذاری متون با حالات روحی مختلف استخراجبند برای برچسبتوان با ساخت یک دستهبردن، پریشانی، شاد بودن و ... را می

نظر . از تعداد آراء داده شده سایر کاربران به یک نظر می[11]نمود توان برای تعیین کیفیت امتیازدهی آن کاربر به آیتم مورد 

های ها در سیستماما مهمترین و مفیدترین نوع اسوتفاده از نظرات و اسوناد متنی مرتبط با کاربران و آیتم   .[12]سوتفاده نمود  ا

ن و توان ارتباط بین ذائقه کاربباشد. با استفاده از این فاکتورها میها میگر مدل کردن فاکتورهای پنهان موجود در آنتوصیه را

بدست آورده و از آن در ارائه پیشنهادها استفاده نمود. با پیشرفت غیرمنتظره کاربرد تکنولوژی یادگیری ها را های آیتمویژگی
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گر های توصیهعمیق در زمینه پردازش زبان طبیعی و تصوویر و ویدیو، بکاربردن این تکنولوژی برای سواختن یا بهبود سیستم  

ا تبدیل به یک موضووع دا  شوده اسوت. با این وجود مسائل ب    از بسیاری در این مسیر وجود دارد، مانند اینکه شبکه عصبی ر

چگونه بسوازیم تا برای اطلاعات متنی کاربرد داشوته باشود یا اینکه چگونه ماژول شبکه عصبی را با فاکتورسازی ماتریس که    

ی نظر یک بینرای پیشها است ترکیب کنیم تا مدلی مناسب بهای کشوف فاکتورهای پنهان کاربران و آیتم جزء مهمترین روش

ست ها اایم که از اسناد متنی که در مورد آیتمدر این مقاله یک مدل غیرخطی ارایه نمودهکاربر در مورد یک آیتم طراحی کنیم. 

های نماید. همچنین با در نظر گرفتن حداکثر حاشویه در استخراج ویژگی ها اسوتفاده می های آیتمبرای اسوتخراج بهتر ویژگی 

کند و باعث اند را حاصل میهایی که توسط کاربران امتیازدهی نشدهبینی امتیاز برای آیتمها کارایی مدل در پیشو آیتمکاربران 

نمایند گری که از اسناد متنی استفاده میهای توصیههای مرتبط با سیستم، پژوهش2در ادامه و در بخش گردد. بهبود صحت می

روش پیشنهادی  ۴کند که برای ارایه روش پیشنهادی مورد نیاز است. در بخش تی را بیان می، مقدما۳اند. بخش بررسی گردیده

 باشد.گیری و کارهای آینده مینتیجه ۶شامل نتایج عملی و بخش  ۵ایم. بخش جدید را ارایه نموده

 

  های مرتبطپژوهش .2

ا، نویسندگان هپردازیم. در این روشها میگر مبتنی بر اسناد متنی مرتبط با آیتمهای توصیهدر این بخش به بررسی سیستم

 ها و کاربران ارایه نموده اند و از آندست آوردن فاکتورهای پنهان مرتبط با آیتمها یا بهراهکارهایی برای کشف موضوعات آیتم

 SDAE  است که از یسلسله مراتب نیزیمدل ب ک، ی[13] مقالهایی کاربر به آیتم استفاده نموده اند. بینی امتیاز اعطبرای پیش

 یهایژگیو یریادگیباعث  قیعم ی. ساختار عصبشودیمحسو  م  CTR  [18]افتهیکند و نوع بهبود استفاده می PMF 2 و1

 هیارا روش .کلمات است سهیک یهاروش یذات یهاتیمحدود زیروش ن نی. اشکال اشودیمتون م یاز رو ریپنهان قابل تفس

 افتیرا در تمیآ کیدر مورد  یهانوشته یکاربر و تمام کی یهانوشته یتمام ازات،یعلاوه بر امت یعنوان ورودهب [14]در  شده

. ردیپذیجام متوجه ان زمیکانولوشن و مکان یشبکه عصب لهیوسهمتون ب یها از رونهان کاربران و آیتم یهایژگیو یریادگی. کندیم

 بیبا ترک تیا. در نهردیگیصورت م هیتجز نیماش قیها از طرکاربران و آیتم نیب یهاکنشبر برهم یمبتن یریادگی گرید یاز سو

بدست آمده  یهایژگیو یشده از رو ینیبشیپ ازیبدست آمده متون و امت یهایژگیو یشده از رو ینیبشیپ ازیامت یایکردن پو

مورد  تمیآ کاربر و یاست که برا دیمف یاست که زمان نیا زیروش ن نی. اشکال اشودیزده م نیتخم یینها ازیامت ه،یتجز نیاز ماش

استفاده کرده است اما اشکال  NMF و LDA از روشی ارایه کرده است که  [15] مقاله .وجود داشته باشد ینظر سند متن

 یکه در کلمات محل ییمعنا یا نهیکه اطلاعات زم استپردازش متون  یرابکلمات(  سهی)ک  bowشینمامشخصش استفاده از 

 هویش نیکه به شکل عبارات و جملات هستند در ا یادیز دهیاطلاعات بهم چسب رونیا از. کد شده اند را لحاظ نکرده است

اشکال را هم دارد که  نیاشکالات مقاله قبل را دارد ا نکهیبر ا علاوه  [16]. مقاله شوندیدرشت دانه گم م یپردازش متن

ورت همزمان به صهدر مقاله قبل ب کهی( مرتبط باشند در حالتمیآ ایپنهان کاربر ) یبه فاکتورها توانندیموضوعات پنهان فقط م

شده است.  هیارا یامرحلهسه  یمقاله روش نیا در. را دارد  [15] مقاله  اشکالاتهمان    [17]. مقالههردو وابسته شده اند

کشف شده  بالاتر ازاتیکه در امت ییهایژگیو یتیصورت تقوهها است که در آن بتمیآ یریپذهیتوص زانیم یریادگیمرحله اول 

 استخراجاستفاده شده است. در مرحله دوم با کمک موضوعات  LDA از زیمرحله ن نیدارند. در ا یبالاتر هیتوص تیاند قابل

                                                                 
1 Stacked Denoising Autoencoder 

2 Probabilistic Matrix Factorization 
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ف بدست مختل یهایژگیکاربر به و یعلاقمند زانیداده است م تمیکه کاربر به آن آ یازیامت نیها در مرحله قبل و همچنشده آیتم

ده کاربران کشف ش یهایژگیپنهان است و با استفاده از و یبر مدل فاکتورها نیکه مبت یارابطه هیبا ارا زی. در مرحله آخر ندیآیم

 نیدر ا هااسیو با تمیپنهان کاربر و آ یبدست آوردن فاکتورها ی. براشودیم ینیبشیپ یینها ازیقبل امت مرحلهها در دو و آیتم

پالایش مشارکتی سنتی را با  [18]. تابع هدف مربوطه استفاده شده است یسازنهیجهت به نزول گرادیان تصادفی مرحله  از

آورد. اشکال این روش هم مانند ها را بدست میکند و ساختار پنهان کاربران و آیتممدلسازی موضوعی احتمالاتی ترکیب می

که در کلمات  ییمعنا یانهیاطلاعات زمباشد که از کیسه کلمات استفاده کرده و می LDAها، استفاده از برخی دیگر از روش

استفاده  تمیآ ایپنهان کاربر  یهایژگیاستخراج و یبرا  CNNاز شبکه عصبی  [19]در کند. میاند را لحاظ ند شدهک یمحل

 یمبتن یهاکیتکن ،یبدست آوردن اطلاعات مفهوم یبرا یپنجره محل کیکلمات و  هیچگال تعب ییکرده که با استفاده از بازنما

 bow یهانسبت به مدل ازاتیامت ینیبشیدر پ یوجهاز نظرات دارند که منجر به بهبود قابل ت یبهتر ییدرک معنا  CNNبر

 ریتفس تیلقاب نیانسان مشکل است و بنابرا یبرا یعصب یهااستخراج شده توسط شبکه یهایژگیوجود درک و نی. با اشودیم

)شبکه  یاضاف هیلا کیرا با افزودن  [21]ارایه شده در   DeepCoNN مقاله نیا. کندگر را محدود میتوصیه یهاستمیس

 ییهدف در زمان آموزش توسعه داده است و ساس از بازنما تمیآ کی –کاربر هدف  کینظر  ییبازنما یریادگی یهدف( برا

 دیمتن هدف را تقل کی پنهان ییازنماب تواندیشبکه منبع م نیکند. بنابراشبکه منبع استفاده می یخروج میتنظ یشده برا ادگرفتهی

و در حذف مشکلات شروع سرد و  کنندیعمل مbow یهاها بهتر از مدلروش نیا یست.کند که در زمان تست در دسترس ن

تقابل آورند که از اثرات مو جداگانه بدست می کیصورت استاتهها را بکاربران و آیتم یهایژگیتنک بودن داده موثرند اما تنها و

مدل  کپیشنهاد کرده است که ی CONVMFروشی به نام  [20] مقاله. شودیها غافل مکاربران و آیتم نیب دهیچیگوناگون و پ

ن لحاظ کرد لهیوسهپنهان متون ب ییمعنا ییفراهم کردن بهتر بازنما یبرا CNN که از ،کرده هیارا CNN بر یمبتن یشبکه عصب

ضمن ترکیب شدن با تجزیه ماتریس احتمالاتی  CNN. خروجی شبکه عصبی کنداستفاده می یانهیکلمات و اطلاعات زم بیترت

ارایه کرده  DeepCoNN، روشی به نام  [21] مقالهگیرد. ها مورد استفاده قرار میبرای بدست آوردن بردارهای پنهان آیتم

 شان استفادها بر اساس متونهپنهان کاربران و آیتم یهایژگیبدست آوردن جداگانه و یبرا یمواز CNN مدل کیاز  است که

 ازیامت ینیبشیپ یبرا  (FM) هیتجز نیماش کیمتناظر را بهم الحاق کرده و به  تمیپنهان کاربر و آ یهایژگیکند. ساس ومی

 یبرا رتریمدل قابل تفس کیکند تا می لیتوجه را دخ زمیمکان کیحل مشکل سه مقاله بالا ابتدا  یبرا [22]مقاله . کندارسال می

ه کند که بمی دیکند و متون وزندار تولمی بیمتون را ترک یرو یو سراسر یمقاله توجه محل نیا .کند دیتول ازاتیامت ینیبشیپ

 یهابه روش هیشباز روشی  [23]مقاله . دیها بدست آاز کاربران و آیتم یبهتر ییتا بازنما شوندیداده م CNN مدل کی

LDA استفاده کرده است ازاتیمدل کردن امت یبرا یمخلوط گوس یهااز مدل فاکتورسازی ماتریس یاستفاده کرده اما به جا .

استفاده  فاکتورسازی ماتریس مدل استاندارد کیکلمات با  هیکردن مدل تعب کاارچهی یبرا هیبر تعب یمدل مبتن کیاز  [24] مقاله

استفاده شده است.  skip-gramو  CBOWدر این مقاله از مدل  .کلمات در متون را فراهم کند یا نهیکند تا اطلاعات زممی

بینی کلمه از کلمات زمینه ای محلی )کلمات قبل و بعد از یک  کلمه( برای پیش CBOWتفاوت این دو مدل این است که 

  [25]مقاله شوند.بینی میکلمات اطراف یک کلمه بر اساس آن کلمه پیش skip-gramکنند در حالیکه در مدل جاری استفاده می

است.  سندگانیاست که متعلق به همان نو ConvMFروش  افتهیکرده است که نوع بهبود  هیارا R-ConvMFبا نام  یروش

 تمیر آکه به ه یازاتیها بر اساس تعداد امتتمینهان آ یمدل کردن فاکتورها یاست که برا نیدارد ا دیکه روش جد یتفاوت اصل

ست در ها داده شده ابه آن یشتریب ازاتیکه تعداد امت ییهاتمیشکل آ نی. بدردیگنظر می در)خطا(  یگوس زیداده شده است، نو

 یمبتن قیعم یریادگیمدل  کی [26]مقاله  باشند.می ی)خطا( کمتر یگوس زینو ینهانشان دارا یهنگام بدست آوردن فاکتورها

 یبرا یمتن سطح حیتوض کی تواندیروش م نیکند. امی شنهادیپ هیتوص یبودن متون برا دیمف زانیمحاسبه م یبر توجه برا
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 یژگیمرتبط با هر و ییمعنا میمفاه ریتفس یبر توجه برا یمبتن GRU شبکه کیاز  [27] مقالهکند. فراهم  ازاتیامت ینیبشیپ

کاربران و  یجداگانه برا یاز دو شبکه عصب [28] در . کنداستفاده می فاکتورسازی ماتریسمدل  لهیوسهب پنهان بدست آمده

توجه سطح کلمه و سطح جمله  زمیدو طرفه و مکان GRU شده است که از هیارا یها استفاده شده است و مدل سلسله مراتبآیتم

است. بعد از  هکلمات استفاده شد ییبازنما یبرا  SkipGram کند. ازها استفاده میاستخراج اطلاعات کاربران و آیتم یبرا

جملات استفاده شده است و پس از  ییبازنما یتوجه در سطح کلمات برا زمیدوطرفه به همراه مکان GRU کلمات، از ییبازنما

د. کنسند را حاصل می ییتوجه در سطح جملات استفاده شده است که بازنما زمیدو طرفه به همراه مکان GRU کیاز  زیآن ن

بر توجه کاربر  یمبتن ییبردار معنا هیلا نیا یکه خروج شوندیوارد م FC هیبه لا تمیکاربر و آ باسند مرتبط  ییبازنما یخروج

کاربر به  داده شده ازیامت نیتخم یبردارها برا نیا ی. ساس از ضر  داخلکندیرا حاصل م تمیبر توجه آ یمبتن ییو بردار معنا

زده  نیتخم ازیداده شده با امت یواقع ازیامت زانیکردن تفاوت م نهیکم یبرا نهیعنوان تابع هزهب RMSE . ازشودیاستفاده م تمیآ

 یتنمورد نظر سند م تمیکاربر و آ یاست که برا دیمف یاست که زمان نیروش ا نی. اشکال اشودیشده در زمان آموزش استفاده م

  بیاز ترک  [29] مقاله. است ادیدو طرفه ز GRU شبکه یهاآموزش وزن زمان مورد نیاز برای نکهیوجود داشته باشد ضمن ا

 دیجد ستمیس کی یجهت طراح ازاتیو اطلاعات امت یمتن یاستفاده از محتواها یبرا PMFو  یسلسله مراتب یهاRNNکردن 

ه جمل میجمله، مفاه کیکلمات  افتیاند. در سطح اول با درشده یدر دو سطح طراح یسلسله مراتب یهاRNNکند. استفاده می

آورند. مرتبط با کل سند را بدست می میبدست آمده از سطح قبل، مفاه میکردن مفاه بیدوم با ترک سطحآورند و در را بدست می

داده شده توسط کاربران، از  ازاتیبدست آمده و امت میمفاه نیجهت استفاده از ا  PMFو  HRNکردن  بیترک یبرا تیدر نها

و  ییایاطلاعات جغراف ،یاز سه نوع اطلاعات شامل اطلاعات متن [30] مقاله استفاده شده است. نیاحتمال پس حداکثر نیتخم

خراج است یکند. براکاربران استفاده می ینقاط جذا  برا هاادهشنیپ هیجهت ارا یساخت مدل یکاربران برا یاطلاعات اجتماع

ینه بدست آوردن پارامترها و کم یابر انیاز نزول گراد کانولوشن استفاده شده است. یاز شبکه عصب یاز اطلاعات متن یژگیو

ها استفاده شده است. کاربران و آیتم یجداگانه برا یاز دو شبکه عصب [31]مقاله  در .شودیشده، استفاده م انیکردن تابع هدف ب

 یخروج هیرو به عقب، و لا رو به جلو و GRU یهاهیلا ،CNNی هاهیکلمات، لا ییبازنما هیشامل لا یعصب یهاساختار شبکه

کاربران و  یبردارها ریتابع هدف،  مقاد کی هیو ارا (PMF) یاحتمالات سیماتر هیشبکه با تجز نیا بی. ساس با ترکباشدیم

 توانیها مکاربران و آیتم یهایژگیبا کمک و تی. در نهاشوندیمحاسبه م یآموزش تاستیشبکه با کمک د یها و پارامترهاآیتم

 یر سند متنمورد نظ تمیکاربر و آ یاست که برا دیمف یاست که زمان نیا زیروش ن نیکرد. اشکال ا ینیبشیرا پ ازاتیامت ریمقاد

های سلسله مراتبی و RNNاز   [32]رد. مقالهزمان آموزش را بالا خواهد ب زیشبکه ن یپارامترها ادیوجود داشته باشد. تعداد ز

این  کند. روش ارایه شده درها استفاده میهای آیتمو تغییرات در سلایق کاربران یا ویژگی متقارن برای کشف مفاهیم معنایی

های هکند و با کمک شبکصورت جداگانه دریافت میها را بههای محتوایی مربوط به کاربران و آیتمعنوان ورودی توالیمقاله به

اقدام به استخراج مفاهیم معنایی از روی   LSTMاز واحدهای گیری که در دو سطح قرار گرفته اند و با بهره  RNNعصبی 

نویسندگان از اطلاعات  [37] درکند. بینی امتیازات مشخ  نشده استفاده میها برای پیشنماید و از آنمحتواهای متنی می

صبی کنند و با بکاربردن شبکه عیامتیازات قبلی داده شده، دموگرافی کاربران، اسناد متنی، زمان مشاهده ویدیوها و ... استفاده م

ین روش ها دارند. اما ابینی نظر کاربران در مورد آیتمها و در نتیجه بهبود پیشهای کاربران و آیتمسعی در بدست آوردن ویژگی

کارهای  گفتتوان طور خلاصه میگیرند. بهها حداکثر حاشیه را در نظر نمیهای کاربران و آیتمنیز در زمان بدست آوردن ویژگی

ثر عدم لحاظ کردن حداکهای مبتنی بر کیسه کلمات، های روشانجام شده قبل، شامل ایرادات مختلفی هستند مانند : محدودیت

بر بودن زمان آموزش، نیاز به وجود ، داشتن یک مدل پیشگوی خطی، زمانپنهان یهایژگیدر هنگام بدست آوردن و هیحاش

ها و ... و در پژوهش فعلی سعی گردیده است این اشکالات تا حد امکان اسناد متنی هم در مورد کاربران و هم در مورد آیتم
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 های خطی رایج دارد و در آن بدستا مدلکنیم که انعطاف بیشتری در مقایسه بلذا در ادامه مدلی غیرخطی ارایه میمرتفع گردد. 

 پذیرد. صورت موثرتری انجام میهای پنهان بهآوردن ویژگی

 

 مقدمات .3

 (Maximum Margin Matrix Factorization)از آنجاکه روش ارایه شووده از فاکتورسووازی ماتریس با بیشووترین حاشوویه  

دو سطح  Yفرض کنید عناصر ماتریس امتیازدهی نماییم. صورت مختصر این تکنیک را نیز بررسی مینماید، لذا بهاستفاده می

)برای بیان علاقه نداشوتن کاربر به آیتم( را شوامل شووند و صوفر به معنای      -1+ )برای بیان علاقه داشوتن کاربر به آیتم( و  1

𝑋با کمترین میزان نُرم اثر  Vو  Uهای یافتن ماتریسمشخ  نبودن این مقدار باشد. هدف  = 𝑈𝑉𝑇  است کهY  را با توجه

است، در نظر  𝑌{±1}که  ها مشخ  است( تقریب بزند. زمانیکه مقدار آن Y)عناصری از ماتریس  به مجموعه عناصر 

,𝑖)، معادل این است که برای همه 1گرفتن حاشیه سخت  𝑗) ∈ 𝛺   داریم𝑦𝑖𝑗𝑥𝑖𝑗 ≥ کننده . با معرفی متغیرهای شل 1
𝑖𝑗

  ،

𝑦𝑖𝑗𝑥𝑖𝑗صووورت تواند بهمحدودیت سووخت می ≥ 1 − 𝑖𝑗 کننده معادل کمینه کردن تابع درآید. کمینه کردن متغیرهای شوول

ℎ(𝑧)یعنی  (hinge-loss)خطوای محوری   = (1 − 𝑧)+ = 𝑚𝑎𝑥⁡(0,1 − 𝑧)   اسوووت. خطوای محوریh(z)  درz=1 

 smooth) عنوان جایگزین، خطای محوری نَرمهای پرت بسیار حساس است و بنابراین بهمشتق پذیر نیست و نسبت به داده

hinge-loss)  شود:صورت زیر تعریف میپیشنهاد شد که به [33]در 

ℎ(𝑧) =

{
 
 

 
 
0⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡𝑖𝑓⁡𝑧 ≥ 1
1

2
(1 − 𝑧)2⁡⁡⁡⁡𝑖𝑓⁡0 < 𝑧 < 1

1

2
− 𝑧⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 (1) 

 

سازی نههای امتیازدهی دو سطحی به مسلله بهیتوان مسولله فاکتورسازی ماتریس با بیشترین حاشیه را برای ماتریس بنابراین می

 زیر تبدیل کرد:

(2) 
𝑚𝑖𝑛
𝑈 ,𝑉

𝐽(𝑈, 𝑉) = ∑ ℎ(𝑦𝑖𝑗(𝑈𝑖𝑉𝑗
𝑇))

(𝑖,𝑗)∈𝛺

+
𝜆

2
(‖𝑈‖𝐹

2 + ‖𝑉‖𝐹
2) 

 باشد.تابع خطای محوری نَرم می (.)hکه در آن 

ند توانند ابعاد تا چهای فعلی فقط میکنندههای نیمه معین حل گردد. اما حلکنندهتواند توسط حلسوازی می این مسولله بهینه 

 مورد استفاده قرار گرفت. [34]سازی مستقیما مبتنی بر گرادیان در صدتایی را مدیریت کنند. بنابراین بهینه

گردد آغاز می Vو  Uنزول گرادیان و انواع آن مانند نزول گرادیان مزدوج و نزول گرادیان تصادفی با مقادیر تصادفی الگوریتم 

 شوند.صورت زیر بروزرسانی میبه Vو  Uطور پی در پی و به

 پذیرد.وسیله قاعده زیر انجام میبه Vو  Uهای فاکتور فرآیند تکمیل ماتریس از روی ماتریس

�̂�𝑖𝑗 = {

−1⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡𝑖𝑓⁡(𝑖, 𝑗) ∉ 𝛺⋀⁡𝑈𝑖𝑉𝑗
𝑇 ≤ 0

+1⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡𝑖𝑓⁡(𝑖, 𝑗) ∉ 𝛺⋀⁡𝑈𝑖𝑉𝑗
𝑇 ≥ 0

𝑦𝑖𝑗⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡𝑖𝑓⁡(𝑖, 𝑗) ∈ 𝛺

 (۳ ) 
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 فاکتورسازی ماتریس با بیشترین حاشیه چند سطحی

)فاکتورسازی ماتریس با  Fast MMMFو پس از آن  [35])فاکتورسوازی ماتریس با بیشوترین حاشیه( در    MMMFروش 

های امتیازدهی ترتیبی طراحی گردیدند که در آن از ابتدا برای پالایش مشارکتی با ماتریس [34]بیشوترین حاشویه سریع( در   

ع خطای تاب ها توسعهصورت دوست داشتن یا نداشتن. ایده اصلی آنهای کاربران به شکل اعداد گسسته بود، نه بهمندیعلاقه

𝑥𝑖𝑗بینی شووده محوری به تنظیمات ترتیبی اسووت. جهت مرتبط کردن مقدار پیش = 𝑈𝑖𝑉𝑗
𝑇   Rبا   ⁡𝑦𝑖𝑗با مقدار گسووسووته   ⁡

,𝜃1}ها گردد که به آنعنوان آسوتانه استفاده می عدد به R-1برچسوب،   … , 𝜃𝑅−1} های با حاشیه نَرم، گویند. برای حالتمی

𝜃𝑦𝑖𝑗−1گردد، تابع خطای تغییریافته نه تنها تخطی از دو محدودیت ضروری کننده افزوده میکه متغیر شلزمانی + 1 ≤ 𝑥𝑖𝑗  

𝜃𝑦𝑖𝑗و  − 1 ≥ 𝑥𝑖𝑗  های آسوووتانه گیرد، بلکوه تخطی از هموه محدودیت  را انودازه می𝑥𝑖𝑗 ≥ 𝜃𝑟 + 𝑟برای   1 < 𝑦𝑖𝑗    و

𝑥𝑖𝑗 ≤ 𝜃𝑟 − 𝑟برای   1 ≥ 𝑦𝑖𝑗   کند نقاط امتیازدهی را با حداکثر حاشیه جدا شود. این تغییر سعی مینیز اندازه گیری می

 کمینه کردن تابع هدف زیر است: Fast MMMF نماید. هدف از روش

⁡ 𝐽(𝑈, 𝑉, 𝜃) = ∑ ∑ℎ(𝑇𝑖𝑗
𝑟

𝑅−1

𝑟=1

(𝜃𝑖𝑟 − 𝑈𝑖𝑉𝑗
𝑇))

(𝑖,𝑗)∈𝛺

+
𝜆

2
(‖𝑈‖𝐹

2 + ‖𝑉‖𝐹
2) (۴ ) 

.‖که در آن  ‖𝐹  نُرم فروبنیوس، و𝜆  پارامتر تنظیم، و𝛺    مجموعه عناصور مشواهده شده وh(z)  تابع خطای محوری است که

 گردد:صورت زیر تعریف میبه Tاُم، و  iکاربر  rآستانه برای امتیاز  𝜃𝑖𝑟قبلا آن را تعریف کردیم، و 

𝑇𝑖𝑗
𝑟 = {

+1, 𝑖𝑓⁡𝑟 ≥ 𝑦𝑖𝑗
−1, 𝑖𝑓⁡𝑟 < 𝑦𝑖𝑗

 (۵ ) 

 گردند.صورت زیر تعیین میگرادیان متغیرهایی که باید بهینه گردند به

𝜕𝐽

𝜕𝑈𝑖𝑝
= 𝜆𝑈𝑖𝑝 −∑ ∑ 𝑇𝑖𝑗

𝑟 . ℎ′ (𝑇𝑖𝑗
𝑟(𝜃𝑖𝑟 −𝑈𝑖𝑉𝑗

𝑇)) . 𝑉𝑗𝑝
𝑗|(𝑖,𝑗)∈𝛺

𝑅−1

𝑟=1

 (۶ ) 

𝜕𝐽

𝜕𝑉𝑗𝑞
= 𝜆𝑉𝑗𝑞 − ∑ ∑ 𝑇𝑖𝑗

𝑟 . ℎ′ (𝑇𝑖𝑗
𝑟(𝜃𝑖𝑟 −𝑈𝑖𝑉𝑗

𝑇)) . 𝑈𝑖𝑞
𝑖|(𝑖,𝑗)∈𝛺

𝑅−1

𝑟=1

 (٧ ) 

𝜕𝐽

𝜕𝜃𝑖𝑟
= 𝜆𝑉𝑗𝑞 − ∑ 𝑇𝑖𝑗

𝑟 . ℎ′ (𝑇𝑖𝑗
𝑟(𝜃𝑖𝑟 −𝑈𝑖𝑉𝑗

𝑇))

𝑗|(𝑖,𝑗)∈𝛺

 (٨ ) 

,𝑈𝑗)یک نقطه و هر جفت  Viهر   Fast MMMFدر  𝜃𝑗𝑟)  یک ابرصوووفحه جداکننده نقاط با امتیازr  مربوط به کاربرj  اُم

نمایند. هدف امتیاز( تقسیم می ۵ناحیه )مطابق با  ۵ابرصفحه موازی داریم که کل فضا را به  ۴، تعداد  R=5باشد. مثلا برای می

MMMF هاسوووتعنوان حد آسوووتانهها و امتیازات بهعنوان ابرصووفحه عنوان نقاط، کاربران بهها بههای آیتمیادگیری ویژگی 

,𝑈𝑗)های امتیازدهی که توسط ابرصفحهصورت صحیحی در نواحی که نقاط تا حد امکان بهطوریبه 𝜃𝑗𝑟)   تعریف شده است

ها را های جداکننده، حاشیهرود ابرصفحهجا که تابع خطای محوری توسعه یافته استفاده شده است، انتظار میقرار گیرند. از آن

اما هنوز مشکلاتی دارد. این روش ها کاربر و آیتم مقیاس پذیر باشود  تواند تا میلیونمی Fast MMMFبیشوینه کنند. اگرچه  

شووود. برای هر کاربر، طور غیرمسووتقیم منجر به سووربار حافظه و زمان اجرا میدارد که به (k)نیاز به تعداد زیاد فاکتور پنهان 

های تصمیم ساز شود. موازی قرار دادن ابرصفحههای موازی جداسازی میوسویله یک مجموعه از ابرصفحه امتیاز به Rنواحی 
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های نامسوواوی به همراه بایاسووی برای ها را با حاشوویهها کلاسممکن اسووت منجر به خطای تعمیم بالاتری شووود. ابرصووفحه 

چند سووطحی به سوومت   MMMFبرای نشووان دادن بایاس    [36]در HMFکنند. در های کم جدا میهای با نمونهکلاس

درصد آن پر  21که  ۵*1111. در این آزمایش یک ماتریس با ابعاد های با تعداد امتیازات کمتر، آزمایشی انجام شده استنمونه

بیشترین  ۵و  1که امتیازات طوریها( در نظر گرفته شد. توزیع امتیازات نامتوازن انجام گرفت به)تعداد ویژگی k=2اسوت و  

بیشتر در نظر گرفته  ۳مربوط به امتیاز  هاینیز از تعداد نمونه ۴و  2های مربوط به امتیاز تعداد نمونه را داشتند و تعداد نمونه

اند اند نتوانستهبرای امتیازات مختلف تعریف شده 𝜃و آستانه  Uiشود. مشاهده گردید که خطوط موازی جداکننده که بوسیله  

 ارایه گردید.  HMFها را حداکثر کنند. برای حل این مشکل، روشی با نام حاشیه بین این کلاس

HMF   شواملR-1 باشوود. برای هر گام می𝑞 ∈ {1,2, … , 𝑅 − این روش یک ماتریس امتیازدهی مبتنی بر حد آسووتانه  {1

 سازد:صورت زیر میبه

𝑌𝑖𝑗
𝑞 = {

−1 𝑌𝑖𝑗 = 𝑞,

+1 𝑌𝑖𝑗 > 𝑞,
 (٩) 

  

𝑈𝑖ها یعنی که برای یادگیری فاکتورهای پنهان کاربران و آیتم
𝑞  و𝑉𝑗

𝑞  با استفاده ازMMMF شود:دو کلاسه زیر استفاده می 

(11) 𝑚𝑖𝑛
𝑈𝑞 ,𝑉𝑞

𝐽(𝑈𝑞 ,𝑉𝑞 ) = ∑ ℎ (𝑌𝑖𝑗
𝑞 (𝑈𝑖

𝑞𝑉𝑗
𝑞𝑇))

𝑌𝑖𝑗≥𝑞

+
𝜆

2
(‖𝑈𝑞‖𝐹

2 + ‖𝑉𝑞‖𝐹
2). 

دو  MMMFتصویر کرد. هر گره از این درخت با استفاده از یک  R-1توان به شکل درختی با عمق را می HMFکل فرآیند 

رار  MMMFشوود. در مرحله تسوت نیز این   سواخته می  𝑌𝑞کلاسوه برای   های دو کلاسوه موجود در درخت مورد استفاده ق

مشخ  کرد.   jبه آیتم  iشود تا بتوان امتیاز تخمینی کاربر گیرند به این شکل که از ریشه به سمت برگ حرکت انجام میمی

𝑈𝑖درخت اگر  qدر سطح 
𝑞𝑉𝑗

𝑞𝑇 ≤ به زده میتخمین qبرابر   jه آیتم ب iامتیاز تخمینی کاربر  0 شود در غیر اینصورت باید 

 کند.را توصیف می HMFفرآیند کلی روش  1سطح بعدی درخت رفت. شکل 

 .HMFروش  یکل یند: فرآ 1شکل

 

  روش پيشنهادی .۰

دن گر پرداختیم و گفته شد تنک بوهای توصیههای ارایه شده در حوزه سیستمدر بخش مرور ادبیات به بررسی برخی از روش

در  ها سعیدهد و لذا برخی از روشهای پالایش مشوارکتی را به شدت تحت تاثیر قرار می آیتم، صوحت روش -ماتریس کاربر
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تی مانند های سنوسویله بتوانند با ترکیب این اطلاعات اضافی با روش ارند تا بدینها داسوتفاده از اطلاعات متنی در مورد آیتم 

یا  LDAاسووتفاده از  بینی نظر کاربر در مورد آیتم نمایند. اما اشووکال برخی از این مقالات، پالایش مشووارکتی اقدام به پیش

ب یی مانند ترتیمعنا یا نهیکه اطلاعات زم نمایندمیاسووتفاده پردازش متون  یراه از کیسوه کلمات ب های دیگری اسوت ک روش

ر های مبتنی ببینی امتیواز کواربر بوه آیتم که در برخی از مقالات مانند روش   کننود. همچنین مودل پیش  نمیرا لحواظ  کلموات  

ا محدود رها فاکتورسوازی ماتریس ارایه شوده اند نسوبت به فاکتورهای پنهان کاربر یا آیتم خطی هسوتند که صحت این روش    

های مبتنی بر فاکتورسوازی ماتریس با مرتبه پایین در هنگام اسوتخراج ویژگی کاربران حداکثر حاشویه را    کند. ضومنا روش می

بینی امتیاز کاربر به آیتم از طریق ارایه یک مدل غیرخطی و در نمایند. هدف از ارایه این روش بهبود صوووحت پیشلحاظ نمی

های کاربران است. غیرخطی کردن مدل باعث انعطاف پذیری بالاتر مدل و بهبود استخراج ویژگینظر گرفتن حداکثر حاشیه در 

های کاربران، منجر به بهبود کارایی مدل در صوحت آن خواهد شد. همچنین لحاظ نمودن حداکثر حاشیه در استخراج ویژگی 

 هایی است که توسط کاربر امتیاز داده نشده اند. مواجهه با آیتم

یک درخت دودویی کاملا نامتوازن است. لذا زمان  HMFشوود، درخت حاصول روش   مشواهده می  1ور که در شوکل  همانط

که  کنیمیم یهارا یمقاله روشوو یندر ا مورد نیاز برای آموزش، تسووت و همچنین دقت چنین درختی کارایی لازم را ندارد. لذا

نوشته شده توسط کاربران جهت بهبود دقت  یمتن یها، از داده HMFمتوازن دارد و علاوه بر رفع مشوکل روش   یسواختار 

 برد. یبهره م یازاتامت بینییشپ

درک مفهوم یک متن و اسوتخراج ویژگی از آن نیازمند خواندن پیوسوته کلمات و حفظ و نگهداری مفاهیم کلمات قبل است.   

مونه عنوان ننگهداری مفاهیم کلمات قبل را نداشتند. بههای عصبی متداول چندان در این مورد موفق نبودند زیرا امکان شبکه

لمات نمایند که با توجه به محدود بودن تعداد کهای عصبی کانولوشنی از پنجره کلمات برای استخراج ویژگی استفاده میشبکه

 با توجه به نوعهای عصوووبی بازگشوووتی داخل پنجره امکان نگهداری مفاهیم از کلمات تاثیرگذار قبلی وجود ندارد.  شوووبکه

ذا ای و بازگشتی عمل میصورت زنجیرهها در داخل خود بهاند. این شوبکه شوان این مشوکل را برطرف کرده  طراحی کنند و ل

ای است که های عصبی بازگشتی به گونهباشند. عملکرد شبکهای و لیستی میهای دنبالهبسویار مناسوب برای کار کردن با داده  

 یصبع بمانند. شبکه اند از بین نرفته و در شوبکه باقی که از کلمات موجود در متن اسوتخراج شوده   شوود اطلاعاتی باعث می

LSTM  های ها از خود به نمایش گذاشووته اسووت. با توجه به توانایی شووبکه عملکرد بسوویار مناسووبی در حوزه کار با دنباله

LSTM باشد برای استخراج ویژگی از متون نوشتهبه هم مرتبط میها و اینکه متن نوعی دنباله شوامل کلمات  در کار با دنباله 

ها، از این نوع شبکه در طراحی مدل پیشنهادی ها در بهبود تخمین امتیاز کاربران به آیتمشوده توسط کاربران و استفاده از آن 

 استفاده نمودیم. 

با می طور مثال برای سیستکند که بهایجاد میالگوریتم مربوط به مرحله آموزشی روش ارایه شده  یک ساختار درختی متوازن  

نماید. این الگوریتم یک الگوریتم کار میعنوان ماتریس امتیازات آغاز بهبه Yو  high=5و  low=1امتیوازات یوک تا پنج، با   

به ترتیب  highو  lowکند. در هر گام، بازگشووتی اسووت که در هر گره درخت برای ایجاد گره فرزند خود را فراخوانی می 

𝑚𝑖𝑑باشد آنگاه   low<highباشند.  در هر تکرار اگر کمترین و بیشترین امتیاز باقیمانده برای گره فعلی می =
low+high

2
 

𝑌𝑖𝑗و با استفاده از رابطه زیر عناصر ماتریس  midو با توجه به مقدار 
𝑚𝑖𝑑 آیند.بدست می 

𝑌𝑖𝑗
𝑚𝑖𝑑 = {

−1 𝑙𝑜𝑤 ≤⁡𝑌𝑖𝑗 ≤ 𝑚𝑖𝑑,

+1 𝑚𝑖𝑑 + 1 ≤ 𝑌𝑖𝑗 ≤ ℎ𝑖𝑔ℎ.
 (11 ) 
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و  Umidهای پنهان کاربران یعنی سووواس  با کمینه کردن تابع هزینه مدل پیشووونهادی که در زیر آمده اسوووت، مقادیر ویژگی 

 آید. بدست می 𝑉𝑚𝑖𝑑های متناسب با آن مرحله یعنی آیتم

𝑚𝑖𝑛
𝑈𝑚𝑖𝑑 ,𝑉𝑚𝑖𝑑

𝐽(𝑈𝑚𝑖𝑑 , 𝑉𝑚𝑖𝑑)

= ‖𝑉𝑗
𝑚𝑖𝑑 − 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑋𝑗)‖

2
+ ∑ ℎ (𝑌𝑖𝑗

𝑚𝑖𝑑 (𝑈𝑖
𝑚𝑖𝑑𝑉𝑗

𝑚𝑖𝑑 𝑇))

𝑙𝑜𝑤≤𝑌𝑖𝑗≤ℎ𝑖𝑔ℎ

+
𝜆

2
(‖𝑈𝑚𝑖𝑑‖

𝐹

2
+ ‖𝑉𝑚𝑖𝑑‖

𝐹

2
) 

(12) 

                                                                                

 گردند. بدست آمده، برای استفاده در مرحله تست روش پیشنهادی ذخیره می 𝑉𝑚𝑖𝑑و   𝑈𝑚𝑖𝑑مقادیر 

,𝑙𝑜𝑤}این مرحله باعث تقسوویم مجموعه امتیازات باقیمانده یعنی اجرای    𝑙𝑜𝑤 + 1,… , ℎ𝑖𝑔ℎ}  به دو زیرمجموعه تقریبا

,𝑙𝑜𝑤}برابر  𝑙𝑜𝑤 + 1,… ,𝑚𝑖𝑑}   و{𝑚𝑖𝑑 + 1,𝑚𝑖𝑑 + 2,… , ℎ𝑖𝑔ℎ} گردد. سووواس الگوریتم مجوددا برای هر  می

مرحله  2 شکلگردد که نتیجه آن ساختن دو گره فرزند برای گره فعلی است. صوورت بازگشوتی فراخوانی می  زیرمجموعه به

طور دهد و همانباشند را نمایش میمی ۵تا  1آموزش روش پیشونهادی برای حالتی که امتیازات قابل اختصاص اعداد طبیعی  

ها در مراحل مختلف با حل کردن مدل پیشنهادی محاسبه های پنهان کاربران و آیتمکه در شوکل مشوخ  شوده است ویژگی   

 گردند. می

 
 ها در مراحل مختلف.های پنهان کاربران و آیتمش پیشنهادی و بدست آوردن ویژگی: مرحله آموزش رو 2شکل 

های پنهان کنیم و از مقادیر ویژگیاز ریشووه به سوومت برگ حرکت می  jبه آیتم  iدر مرحله تسوت برای تخمین امتیاز کاربر   

 highو  lowنماییم. در هر گره پارامترهای ها که در مراحل مختلف مرحله آموزش بدسووت آمدند اسووتفاده میکاربران و آیتم

 high=Rو  low=1ریشه داریم  شوند و لذا برای گرهوجود دارند که کمترین و بیشترین مقدار امتیاز در آن گره محسو  می

صورت اگر است. در غیر این low. در هر گره اگر آن گره برگ باشد امتیاز تخمینی برابر با  low=high. در گره برگ داریم 
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𝑈𝑖
𝑚𝑖𝑑𝑉𝑗

𝑚𝑖𝑑 𝑇 ≤ کنیم که در آن صوورت به سمت راست حرکت می کنیم و درغیر این، آنگاه به سومت چ  حرکت می  0

𝑚𝑖𝑑 = ⌊
𝑙𝑜𝑤+ℎ𝑖𝑔ℎ

2
 دهد.بینی امتیازات نامعلوم را نمایش میمرحله تست روش پیشنهادی و پیش ۳شکل .  ⌊

 
موزش و های آکدهای زیر الگوریتمبینی امتیازاتی که مقدارشان مشخ  نبوده است. شبه: مرحله تست روش پیشنهادی و پیش ۳شکل 

 کنند. تست مربوط به روش پیشنهادی را بیان می

Algorithm 1. Train phase of the proposed method. 

Input:  

 low, high, // minimum and maximum of remaining ratings 

 𝑌.   // user-item rating matrix 

Output: 

 (𝑈1,𝑉1),(𝑈2, 𝑉2), … , (𝑈𝑅−1, 𝑉𝑅−1). 

// Users and items latent factors for thresholded user-item rating matrices 
𝑌𝑞 ⁡(𝑞 = 1,2, … , 𝑅 − 1). 

Begin 

If (high<=low)   

 return; 

 

//Make the content of current node: 

 Set 𝑚𝑖𝑑 = ⌊
𝑙𝑜𝑤+ℎ𝑖𝑔ℎ

2
⌋ ;  

 Set 𝑌𝑖𝑗
𝑚𝑖𝑑 = {

−1 𝑙𝑜𝑤 ≤⁡𝑌𝑖𝑗 ≤ 𝑚𝑖𝑑,

+1 𝑚𝑖𝑑 + 1 ≤ 𝑌𝑖𝑗 ≤ ℎ𝑖𝑔ℎ.
   

Solve the following model: 
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𝑚𝑖𝑛
𝑈𝑚𝑖𝑑 ,𝑉𝑚𝑖𝑑

𝐽(𝑈𝑚𝑖𝑑 , 𝑉𝑚𝑖𝑑)

= ∑ ℎ (𝑌𝑖𝑗
𝑚𝑖𝑑 (𝑈𝑖

𝑚𝑖𝑑𝑉𝑗
𝑚𝑖𝑑 𝑇))

𝑙𝑜𝑤≤𝑌𝑖𝑗≤ℎ𝑖𝑔ℎ

+
𝜆

2
(‖𝑈𝑚𝑖𝑑‖

𝐹

2
+ ‖𝑉𝑚𝑖𝑑‖

𝐹

2
)

+ ‖𝑉𝑗
𝑚𝑖𝑑 − 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑋𝑗)‖

2
. 

  

 

Call Algorithm1(low, mid, 𝑌);  //Make left child node 

Call Algorithm1(mid+1, high, 𝑌);  //Make right child node 

End 

 

Algorithm 2. Test phase of the proposed method. 

Input:   

 low, high, // Minimum and maximum of remaining ratings 

   // They must be set to 1 and R, respectively, by user. 

 i,  //user No. 

 j,  //item No. 

 𝑈1,… , 𝑈𝑅−1, //Latent feature vectors of users for each of R-1 two-class MMMFs. 

 𝑉1, … , 𝑉𝑅−1 . //Latent feature vectors of items for each of R-1 two-class MMMFs. 

Output: 

 Estimated rating of i-th user on j-th item. 

Begin 

If (high<=low) 

 return low; // It is a leaf node. Return estimated rating of i-th user on j-th item. 

 

 Set 𝑚𝑖𝑑 = ⌊
𝑙𝑜𝑤+ℎ𝑖𝑔ℎ

2
⌋ ;  

If (𝑈𝑖
𝑚𝑖𝑑𝑉𝑗

𝑚𝑖𝑑 𝑇 ≤ 0)  

return Algorithm2(low, mid, i, j, 𝑈1,… , 𝑈𝑅−1, 𝑉1, … , 𝑉𝑅−1 ); //Go to left node 

 else 

return Algorithm2(mid+1, high, i, j, 𝑈1, … , 𝑈𝑅−1 , 𝑉1, … , 𝑉𝑅−1 ); //Go to right 

node 

End 

  نتايج عملی. 5
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خانه کراس انجام پذیرفت. ساختارهای مختلفی برای شبکه عصبی طراحی و کتا  ۳.۶سوازی با اسوتفاده از زبان پایتون   پیاده

صوورت است که برای بازنمایی کلمات از روش بردار تعبیه  نهایی آن بدینشوده مورد بررسوی قرار گرفت که توصویف نمونه   

در نظر گرفته شووودند و با اسوووتفاده از لایه  211پنهان کلمات با اندازه  کلموات اسوووتفاده شووود. برای این منظور بردارهای 

Embedding  شووند. سه لایه  در کراس وارد شوبکه میLSTM  ایجاد گردیدند. همچنین بین  ۳2و  ۶۴و  12٨های با اندازه

است که اندازه  Denseقرار داده شدند. آخرین لایه نیز  1.1و  1.1و  1.۳های با نرخ  Dropoutهای نیز لایه LSTMهای لایه

های داده باشووود. برای ارزیابی روش پیشووونهادی از مجموعه( می21عنوان مثال ها )بهآن برابر با تعداد فاکتورهای پنهان آیتم

MovieLens  وAmazon ها شامل امتیازاتی در بازه اند. این مجموعه دادهشده نیز استفاده [25] استفاده گردید که در مقاله

نی  MovieLensاند. از آنجا که مجموعه داده های مختلف اختصواص داده هسوتند که کاربران به آیتم  1-5 شامل اطلاعات مت

فراهم  IMDBز های مرتبط را ااطلاعات متنی آیتم [25] ها نیسووت لذا نویسووندگان مقاله )مانند خلاصووه فیلم( در مورد آیتم

هاسوت. همچنین نویسندگان  نیز اطلاعات متنی همان نظرات کاربران در مورد آیتم Amazonاند و برای مجموعه داده نموده

و در اختیار سوووایر  اندهای مختلف پیش پردازش متنی را روی متون اجرا نمودند که به تفصووویل بیان نمودهگام [25] مقاله

نگین ا ما نیز برای ارزیابی کارایی روش پیشنهادی از همان مجموعه داده. لذ۳محققین قرار گرفته اسوت  ها استفاده نمودیم. میا

گر است. این معیار میانگین خطای مدل را های توصیهیکی از پرکاربردترین معیارها در ارزیابی سیستم MAE ۴خطای مطلق یا 

 نماید:صورت زیر محاسبه میبه

𝑀𝐴𝐸 =⁡
∑ |𝑌𝑖𝑗−𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑗 |(𝑖,𝑗)∈Ω

|Ω|
            (1۳) 

 

 {10,20,30,40,50,60,70,80,90,100}های ترتیب از مجموعهبه kو تعداد فاکتورهای پنهان  𝜆مقدار بهینه پارامتر تنظیمی 

روش پیشوونهادی  MAEتغییرات  k=20برای تعداد فاکتورهای پنهان  ۴انتخا  گردیدند. شووکل  {5,10,20,30,40,50}و 

د  𝜆بعد از تنظیم پارامتر  MAEتغییرات  ۵نماید. همچنین شکل را بیان می  𝜆واسوطه تغییر پارامتر تنظیمی  به را به ازای تعدا

از دهد. همانفاکتورهای پنهان مختلف نمایش می طور که در شکل نیز مشخ  است استفاده از تعداد فاکتورهای پنهان بیشتر 

 ی روی دقت روش پیشنهادی ندارد. تاثیر چندان ۵1

 
 . k=20روش پیشنهادی برای  MAEروی  𝜆: تاثیر تغییر پارامتر تنظیمی ۴شکل 

 

                                                                 
3 http://dm.postech.ac.kr/~cartopy/ConvMF 

4 Mean Absolute Error 
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 . k=20روش پیشنهادی برای  MAE: تاثیر تغییر تعداد فاکتورهای پنهان روی ۵شکل 

 HMFنامیدند و روش  R-ConvMF  راکه آن [25]برای ارزیابی کارآیی روش پیشوونهادی، آنرا با روش ارایه شووده در مقاله 

طور که دهد. هماننشان می MAEهای بیان شده را برحسب نتیجه مقایسه روش پیشنهادی با روش 1. جدول ایممقایسه کرده

برای مرحله آموزش، تعدادی دسته بند دو  HMFاز روش پیشنهادی بیشتر است زیرا  HMFشود میزان خطای روش دیده می

نمایش داده شده بود.  1گردد که در شکل طرفه میسازد که منجر به ایجاد یک درخت نامتوازن یککلاسه با حداکثر حاشیه می

ازن وگردد که درختی متبند دو کلاسه میای طراحی گردیده است که منجر به آموزش تعدادی دستهاما روش پیشنهادی به شیوه

است.  HMFبندهای دو کلاسه طراحی شده بیشتر از روش دهد. لذا به دلیل متوازن بودن این درخت، دقت دستهرا نتیجه می

های متنی است که شوده است استفاده از داده  HMFمزیت دیگری که باعث بهبود عملکرد روش پیشونهادی نسوبت به روش   

آمده اسوت دقت روش   1م گردیده اسوت. همچنین همانطور که در جدول  منجر به اسوتفاده بهتر از دانش موجود در سویسوت   

نیز بیشوتر اسوت. دلیل بهبود کارایی این است که روش پیشنهادی علاوه بر    R-ConvMF پیشونهادی از روش ارایه شوده در  

ل پیشگوی غیرخطی ها استفاده گردیده است، یک مدنیز از آن R-ConvMFها که در استفاده از اطلاعات متنی در مورد آیتم

 ها حداکثر حاشیه را نیز لحاظ نموده است.ارایه کرده است که در هنگام بدست آوردن فاکتورهای پنهان کاربران و آیتم

 .MAE: خطای تخمینی برحسب 1جدول 

Method MovieLens-1M AIV 

HMF [36] 0.6598 ± 0.0055 0.8723 ± 0.0056 

R-ConvMF [25] 0.6058 ± 0.0028 0.8088 ± 0.0037 

Proposed Method 0.5825 ± 0.0044 0.7868 ± 0.0046 

 

 گيری و کارهای آيندهنتيجه .2

های توانند در بهبود عملکر سیستمهای اطلاعاتی میهای متنی و اسوناد توصیفی موجود در سیستم همانطور که گفته شود داده 

عات ها اطلاهای مختلف در این حوزه مورد بررسی قرار گرفتند. برخی از روشگر مورد استفاده قرار بگیرند. پژوهشتوصیه

راج کار باعث کاهش کیفیت استخگیرند که اینی معنایی مانند ترتیب کلمات موجود در اسوناد توصویفی را در نظر نمی  ازمینه

به گردد. همچنین طبق بررسوی انجام شده، برخی از روش ویژگی از متن می ها برای طراحی مدلی که بتواند امتیاز یک کاربر 
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نمایند که این اکتورسوازی ماتریس )با مرتبه پایین یا نرم پایین( اسوتفاده می  های مبتنی بر فیک آیتم را تشوخی  دهد از روش 

ند. علاوه بینی رفتارهای پیچیده کاربران را ندارها نسبت به فاکتورهای پنهان کاربر یا آیتم خطی هستند و لذا توانایی پیشروش

داکثر حاشیه را ها حهای کاربران و آیتماستخراج ویژگیهای مبتنی بر فاکتورسازی ماتریس با مرتبه پایین در هنگام براین روش

ازگشتی های بگردد. لذا در روش پیشنهادی از شبکهبینی میگیرند که این موضوع نیز باعث کاهش دقت مدل پیشدر نظر نمی

LSTM  ب کلمات رتیهای مبتنی بر کیسه کلمات عملکرد بهتری دارند و ضمن لحاظ کردن تاسوتفاده گردید که نسبت به مدل

تر و بازنمایی معنایی پنهان بهتر متون را نیز دارند. با استفاده از استخراج ویژگی های طولانیتوانایی حفظ اطلاعات مفید دنباله

ها، و لحاظ نمودن حداکثر حاشیه در هنگام استخراج از روی اسناد توصیفی در مورد آیتم LSTMهای بازگشتی با کمک شبکه

ه ها انجام گرفتبینی جدید و غیرخطی طراحی گردید. مدل طراحی شده در آزمایشها یک مدل پیشران و آیتمهای کاربویژگی

ا  بینی امتیازات عملکرد بهتریعنوان روشی موثر برای استفاده از متون توصیفی در پیشبه R-ConvMFدر مقایسه با روش  ر

هاست. همچنین مدل پیشنهادی در های کاربران و آیتمخراج ویژگینمایش داد که علت آن لحاظ نمودن حداکثر حاشیه در است

د برند نیز دقت بالاتری را نشان دبه عنوان روشی موثر که از فاکتورسازی ماتریس با حداکثر حاشیه بهره می HMFمقایسه با  ا

هایی که متوازن ز دادهبندهای دوکلاسه اکه علت آن اسوتفاده از متون توصویفی موجود در سویسوتم و همچنین سواخت دسته     

دیرا ا یمتفاوت یکرد که ساختار درخت هیارا یروش یشنهادیمتوازن پ HMFبهبود عملکرد  یبرا ندهیدر آ توانیمباشند. می  جا

متوازن را با  HMFمطرح شوووده در  دهیممکن اسوووت بتوان ا ازیعنوان مثال با لحاظ نمودن تعداد موجود از هر امته. بدینموا 

 رییداشت. تغ یترمتوازن یو مجموعه آموزش افتیدست  یدیجد یکرد تا به سواختار درخت  بیترک AVLمانند  ییهاتمیالگور

 قیعم یعصب یهاشبکه گرید یهاکیبکاربردن تکن نیو همچن نمودیاستفاده م یکه از اسناد متن یشنهادیمدل پ نهیدادن تابع هز

 .گرددیم شنهادیپ ندهیآ یعنوان کارهاهب زیتوجه ن زمیمانند مکان

 مراجع

[1] Esparza, S. G., O’Mahony, M. P., & Smyth, B. (2010, December). Effective product 

recommendation using the real-time web. In International Conference on Innovative Techniques 

and Applications of Artificial Intelligence (pp. 5-18). Springer, London. 

[2] Garcia Esparza, S., O'Mahony, M. P., & Smyth, B. (2011, October). A multi-criteria evaluation 

of a user generated content based recommender system. In Presented at the 3rd Workshop on 

Recommender Systems and the Social Web (RSWEB-11), 5th ACM Conference on 

Recommender Systems, Chicago, IL, USA, 23-27 October 2011.  

[3] Blei, D. M., Ng, A. Y., & Jordan, M. I. (2003). Latent dirichlet allocation. Journal of machine 

Learning research, 3(Jan), 993-1022. 

[4] Seroussi, Y., Bohnert, F., & Zukerman, I. (2011, June). Personalised rating prediction for new 

users using latent factor models. In Proceedings of the 22nd ACM conference on Hypertext and 

hypermedia (pp. 47-56). ACM. 

[5] McAuley, J., & Leskovec, J. (2013, October). Hidden factors and hidden topics: understanding 

rating dimensions with review text. In Proceedings of the 7th ACM conference on Recommender 

systems (pp. 165-172). ACM. 

[6] Leung, C. W., Chan, S. C., & Chung, F. L. (2006, August). Integrating collaborative filtering and 

sentiment analysis: A rating inference approach. In Proceedings of the ECAI 2006 workshop on 

recommender systems (pp. 62-66).  



                                                                               
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
  

                                             
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
   

   
ـی

دس
مهن

ی 
حـ

طرا
در 

ت 
ـا

لاع
اط

ی 
ور

ـا
 فن

ـه
جل

م
 

 

 1۶ 

[7] Zhang, W., Ding, G., Chen, L., Li, C., & Zhang, C. (2013). Generating virtual ratings from chinese 

reviews to augment online recommendations. ACM Transactions on intelligent systems and 

technology (TIST), 4(1), 9. 

[8] Poirier, D., Tellier, I., Fessant, F., & Schluth, J. (2010, April). Towards text-based 

recommendations. In Adaptivity, Personalization and Fusion of Heterogeneous Information (pp. 

136-137). LE CENTRE DE HAUTES ETUDES INTERNATIONALES D'INFORMATIQUE 

DOCUMENTAIRE. 

[9] Wawre, S. V., & Deshmukh, S. N. (2016). Sentiment classification using machine learning 

techniques. International Journal of Science and Research (IJSR), 5(4), 819-821. 

[10] Ganapathibhotla, M., & Liu, B. (2008, August). Mining opinions in comparative sentences. In 

Proceedings of the 22nd International Conference on Computational Linguistics-Volume 1 (pp. 

241-248). Association for Computational Linguistics. 

[11] Shaikh, M. A. M., Prendinger, H., & Ishizuka, M. (2009). A linguistic interpretation of the OCC 

emotion model for affect sensing from text. In Affective information processing (pp. 45-73). 

Springer, London. 

[12] Raghavan, S., Gunasekar, S., & Ghosh, J. (2012, September). Review quality aware collaborative 

filtering. In Proceedings of the sixth ACM conference on Recommender systems (pp. 123-130). 

ACM. 

[13] Wang, H., Wang, N., & Yeung, D. Y. (2015, August). Collaborative deep learning for 

recommender systems. In Proceedings of the 21th ACM SIGKDD international conference on 

knowledge discovery and data mining (pp. 1235-1244). ACM. 

[14] Wu, L., Quan, C., Li, C., Wang, Q., Zheng, B., & Luo, X. (2019). A context-aware user-item 

representation learning for item recommendation. ACM Transactions on Information Systems 

(TOIS), 37(2), 22. 

[15] Bao, Y., Fang, H., & Zhang, J. (2014, June). Topicmf: Simultaneously exploiting ratings and 

reviews for recommendation. In Twenty-Eighth AAAI conference on artificial intelligence. 

[16] McAuley, J., & Leskovec, J. (2013, October). Hidden factors and hidden topics: understanding 

rating dimensions with review text. In Proceedings of the 7th ACM conference on Recommender 

systems (pp. 165-172). ACM.  

[17] Tan, Y., Zhang, M., Liu, Y., & Ma, S. (2016, July). Rating-boosted latent topics: Understanding 

users and items with ratings and reviews. In IJCAI (Vol. 16, pp. 2640-2646). 

[18] Wang, C., & Blei, D. M. (2011, August). Collaborative topic modeling for recommending 

scientific articles. In Proceedings of the 17th ACM SIGKDD international conference on 

Knowledge discovery and data mining (pp. 448-456). ACM. 

[19] Catherine, R., & Cohen, W. (2017, August). Transnets: Learning to transform for 

recommendation. In Proceedings of the Eleventh ACM Conference on Recommender Systems 

(pp. 288-296). ACM. 

[20] Kim, D., Park, C., Oh, J., Lee, S., & Yu, H. (2016, September). Convolutional matrix factorization 

for document context-aware recommendation. In Proceedings of the 10th ACM Conference on 

Recommender Systems (pp. 233-240). ACM. 

[21] Zheng, L., Noroozi, V., & Yu, P. S. (2017, February). Joint deep modeling of users and items 

using reviews for recommendation. In Proceedings of the Tenth ACM International Conference 

on Web Search and Data Mining (pp. 425-434). ACM. 

[22] Seo, S., Huang, J., Yang, H., & Liu, Y. (2017, August). Interpretable convolutional neural 

networks with dual local and global attention for review rating prediction. In Proceedings of the 

Eleventh ACM Conference on Recommender Systems (pp. 297-305). ACM. 



ل 
مد

ک 
ه ي

راي
ا

ش
پي

تم
يس

 س
رد

لک
عم

د 
بو

 به
ای

 بر
فی

صي
تو

اد 
سن

ک ا
کم

با 
ه 

شي
حا

ر 
اکث

حد
با 

ی 
خط

غير
ی 

بين
صيه

تو
ی 

ها
گر

 

 
 

17 

[23] Ling, G., Lyu, M. R., & King, I. (2014, October). Ratings meet reviews, a combined approach to 

recommend. In Proceedings of the 8th ACM Conference on Recommender systems (pp. 105-

112). ACM. 

[24] Zhang, W., Yuan, Q., Han, J., & Wang, J. (2016, July). Collaborative multi-Level embedding 

learning from reviews for rating prediction. In IJCAI (pp. 2986-2992). 

[25] Kim, D., Park, C., Oh, J., & Yu, H. (2017). Deep hybrid recommender systems via exploiting 

document context and statistics of items. Information Sciences, 417, 72-87. 

[26] Chen, C., Zhang, M., Liu, Y., & Ma, S. (2018, April). Neural attentional rating regression with 

review-level explanations. In Proceedings of the 2018 World Wide Web Conference (pp. 1583-

1592). International World Wide Web Conferences Steering Committee. 

[27] Lu, Y., Dong, R., & Smyth, B. (2018, April). Coevolutionary recommendation model: Mutual 

learning between ratings and reviews. In Proceedings of the 2018 World Wide Web Conference 

(pp. 773-782). International World Wide Web Conferences Steering Committee. 

[28] Xing, S., Wang, Q., Zhao, X., & Li, T. (2019). A hierarchical attention model for rating prediction 

by leveraging user and product reviews. Neurocomputing, 332, 417-427. 

[29] Zheng, L., Cao, B., Noroozi, V., Philip, S. Y., & Ma, N. (2017, December). Hierarchical 

collaborative embedding for context-aware recommendations. In 2017 IEEE International 

Conference on Big Data (Big Data) (pp. 867-876). IEEE. 

[30] Xing, S., Liu, F., Zhao, X., & Li, T. (2018). Points-of-interest recommendation based on 

convolution matrix factorization. Applied intelligence, 48(8), 2458-2469. 

[31] Wu, H., Zhang, Z., Yue, K., Zhang, B., He, J., & Sun, L. (2018). Dual-regularized matrix 

factorization with deep neural networks for recommender systems. Knowledge-Based Systems, 

145, 46-58. 

[32] Zhang, J. D., & Chow, C. Y. (2018). SEMA: Deeply learning semantic meanings and temporal 

dynamics for recommendations. IEEE Access, 6, 54106-54116. 

[33] Rennie, J. D., & Srebro, N. (2005, July). Loss functions for preference levels: Regression with 

discrete ordered labels. In Proceedings of the IJCAI multidisciplinary workshop on advances in 

preference handling (pp. 180-186). Kluwer Norwell, MA. 

[34] Rennie, J. D., & Srebro, N. (2005, August). Fast maximum margin matrix factorization for 

collaborative prediction. In Proceedings of the 22nd international conference on Machine learning 

(pp. 713-719). ACM. 

[35] Srebro, N., Rennie, J., & Jaakkola, T. S. (2005). Maximum-margin matrix factorization. In 

Advances in neural information processing systems (pp. 1329-1336). 

[36] Kumar, V., Pujari, A. K., Sahu, S. K., Kagita, V. R., & Padmanabhan, V. (2017). Collaborative 

filtering using multiple binary maximum margin matrix factorizations. Information Sciences, 380, 

1-11. 

[37] Sharma, S., Rana, V., & Kumar, V. (2021). Deep learning based semantic personalized 

recommendation system. International Journal of Information Management Data Insights, 1(2), 

100028. 


