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Abstract- Recommender systems analyze the user’s preference patterns and provide personalized 

recommendations of items that will suit a user’s taste. An essential challenge in these systems is that user 

preferences are not static and users are likely to change their preferences over time. The adaptability of 

recommender systems to capture the evolving user′s preferences which are constantly changing, improves the 

accuracy of recommender systems. In this paper, we develop a model to capture the users’ preference dynamics 

in a personalized manner. We introduce an individual time decay factor for each user according to the rate of 

his preference dynamics to weight the past user preferences and decrease gradually the importance of them. We 

exploit the users’ demographics as well as the extracted similarities between users over time, in addition to the 

past weighted user preferences, in a developed coupled tensor-matrix factorization technique to provide the 

personalized recommendations. Our evaluation results on the two real-world datasets indicate that our proposed 

model is better and more robust than the competitive methods in term of recommendation accuracy and is more 

capable to cope with cold-start problem. 

 

Keywords- Temporal recommender systems, Coupled tensor factorization, Users’ preference dynamics, Data 
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مقدمه -1

ها را  تمدهنده الگوهای علایق کاربران به آی های پیشنهاد سیستم

متناسب با علایق کاربر به او ارائه  تحلیل کرده و پیشنهادهایی

ها با فیلتر کردن اطلاعات مفید از حجم انبوه  کنند. این سیستم می

سربار اطلاعاتی به کاربر  ی لهغلبه بر مسأو به رشد اطلاعات، به و ر

ترین تکنیکی که در  ترین و پرکاربرد کنند. موفق کمک می

شود، فیلترینگ مشارکتی  های پیشنهاددهنده استفاده می سیستم

است که مبتنی بر این فرض است که کاربرانی که علایق مشابهی 

 اند، در آینده نیز علایق مشابهی خواهند داشت. در گذشته داشته

واقعی اینست  ی های پیشنهاددهنده مهم در سیستم ی لهیک مسأ

کاربران تمایل به تغییر  که علایق کاربران ثابت نبوده و معمولاً

های  علایق خود در طول زمان دارند، به ویژه در سیستم

ها تعامل دارند.  ای که کاربران با تعداد زیادی از آیتم پیشنهاددهنده

ها  کنند که داده یفرض مهای متعارف فیلترینگ مشارکتی  روش

های تولید شده توسط  ثیرات زمانی در ماهیت دادهثابت بوده و تأ

دهند. در حالی که مطالعات اخیر  کاربر را مورد توجه قرار نمی

نظر گرفتن پویایی  تواند بدون در دهند که دقت نمی نشان می

[. و مدل 2[ و ]7های پیشنهاددهنده بهبود یابد ] زمانی در سیستم
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ردن دقیق علایق پویای کاربران برای راضی نگه داشتن آنها در ک

[. امروزه تطبیق 9باشد ] یک سیستم پیشنهاددهنده ضروری می

های پیشنهاددهنده برای استخراج تکامل علایق و نیازهای  سیستم

تحقیقاتی  ی باشند، یک زمینه حال تغییر می کاربران که مدام در

[ و اگر چه 9باشد ] هاددهنده میهای پیشن حال رشد در سیستم در

هایی نیز پیشنهاد شده است که تغییرات علایق  تاکنون روش

های مناسب به کاربران  کاربران در طول زمان را برای پیشنهاد آیتم

های ذاتی خلوتی  اند، ولی اغلب آنها با محدودیت مدنظر قرار داده

ث کاهش [ که باع5ها و کاربرانِ شروع سرد مواجه هستند ] داده

ها زمانی اتفاق  شوند. مشکل خلوتی داده دقت پیشنهادها می

شروع مشکل ها کم باشد و  آیتم-افتد که تعداد تعاملات کاربران می

با  تعاملات بسیار کمی  کاربریک دهد که  رخ می  هنگامیسرد 

هایی نیز  ها، روش ها داشته باشد. برای کاهش این محدودیت آیتم

وه بر اطلاعات مربو  به تعاملات بین کاربر و ارائه شده اند که علا

ها نیز استفاده  ها، از اطلاعات جانبی درباره کاربران و آیتم آیتم

ها فقط از یک نوع اطلاعات جانبی از  اند. در اغلب این روش کرده

های دموگرافی کاربران، اعتماد بین کاربران و یا  قبیل داده

. با استفاده از چندین منبع ها استفاده شده است های آیتم ویژگی

ربران توان شکاف میان کاربران موجود و کا اطلاعاتی مختلف می

[، مشکل 1له شروع سرد مقابله کرد ]جدید را کاهش داده و با مسأ

 نتیجه پیشنهادهای [ و در7ها را کاهش داد ] خلوتی داده

های اخیر  تری به کاربران ارائه داد. در سال تر و مناسب شخصی

فاده از تجزیه ماتریس و سپس تجزیه تنسور در سیستم است

های فیلترینگ  دهنده مورد توجه بوده و بسیاری از روش پیشنهاد

 [.1کنند ] ها استفاده می مشارکتی زمانی موفق از این مدل

[، یک سیستم 3در این مقاله با توسعه روش ارائه شده در ]

نظر گرفتن  ه بر درکنیم که علاو ی زمانی ارائه می دهنده پیشنهاد

تغییر علایق برای هر کاربر، و اینکه هر کاربر الگوی تغییر علایق 

ثیر و اهمیت علایق قبلی که تأ شود خاص خود را دارد، فرض می

اساس نرخ تغییر علایق او  های فعلی بر کاربر در پیشنهاد آیتم

یابد و یک تابع کاهش زمانی مناسب برای هر کاربر  کاهش می

علاوه با توجه به اینکه علایق کاربران ممکن  هکنیم. ب معرفی می

ثیر پذیرفته و تغییر علایق دوستان آنها در طول زمان تأاست از 

[، اطلاعات شباهت بین کاربران در طول زمان را نیز 5کنند ]

های دموگرافی کاربران به منظور افزایش  استخراج و به همراه داده

کاربران و کاهش مسائل شروع  دانش پیشین درباره علایق پویای

 کنیم. ها استفاده می سرد و خلوتی داده

ها در طول زمان  ما یک تنسور از روی تعاملات کاربران با آیتم

ساخته و با تنسور استخراج شده از اطلاعات شباهت بین کاربران و 

های دموگرافی کاربران با استفاده از تکنیک تجزیه  ماتریس داده

[، پویایی علایق کاربران را 72( ]CTF) 7ای اتصالیه ماتریس -تنسور

شخصی مناسب با هر کاربر ارائه  ل کرده و پیشنهادهایمد

های نامشخص در  که هدف، تخمین داده کنیم. هنگامی می

باشد، نشان  های پیشنهاددهنده می کاربردهایی از قبیل سیستم

های اتصالی  ماتریس -داده شده است که تکنیک تجزیه تنسور

ارزیابی مدل پیشنهادی بر روی دو  [.77باشد ] بسیار مفید می

ی معروف حاوی تعاملات کاربران مربو  به گوش  مجموعه داده

ها، بهبود دقت این  دادن به موسیقی و همچنین امتیازدهی فیلم

های  ها به کاربران نسبت به سایر روش مدل را در پیشنهاد آیتم

له شروع سرد را برخورد با مسأ توانایی بهتر آن درمقایسه شده و 

 دهد. نشان می

در ادامه، در بخش دوم این مقاله، مطالعات مرتبط انجام شده به 

اختصار بیان شده است. در بخش سوم، مدل تجزیه کانونی تنسور 

های اتصالی معرفی و  ماتریس -و همچنین تکنیک تجزیه تنسور

ارزیابی  شود. نتایج روش پیشنهادی در بخش چهارم تشریح می

شوند. بخش ششم نیز  روش پیشنهادی در بخش پنجم ارائه می

  باشد. کارهای آتی می  گیری و پیشنهاد شامل نتیجه

پیشینهتحقی  -2

ی زمانی   های پیشنهاددهنده تعدادی از مطالعات مربو  به سیستم

های زمانی گسسته  [ از توابع کاهش پیوسته و یا پنجره72-71]

اساس این فرض است که هر چه  ن رویکرد برکنند. ای استفاده می

بینی  تر کاربران در پیش ثیر تغییر علایق قدیمیتأگذرد،  زمان می

های اخیر کاربر، علایق  امتیازدهی کاربران کمتر شده و امتیازدهی

 [.77کنند  ] فعلی او را بهتر منعکس می

دهنده زمانی، مبتنی بر تجزیه  های پیشنهاد بسیاری از سیستم

[. اولین مدل زمانی مبتنی بر تجزیه ماتریس در  1ریس هستند ]مات

[ پیشنهاد شده است که برای هر کاربر در هر زمان خاص یک 71]

کند.  بایاس برای استخراج تغییرات محلی علایق کاربران معرفی می

ماتریس استفاده   در تجزیه 2این مدل از روش تجزیه مقدار منفرد

ی مبتنی بر تجزیه ماتریس در  ندهکند. یک مدل پیشنهادده می

کاهش گرادیان نزولی را برای  روش[ ارائه شده است که 9]

 دهد. یادگیری بردار ویژگی پنهان هر کاربر در هر زمان توسعه می

[ یک روش تجزیه ماتریس احتمالی گاوسی برای استخراج 73در ]

ای رفتار تغییر علایق کاربران در طول زمان با استفاده از مدل فض

حالت پویا پیشنهاد شده است. برای آموزش پارامترهای این مدل 

  9از رفتار قبلی کاربران، از یک الگوریتم بیشینه سازی امید ریاضی

(EM و برای تخمین در )EM  از فیلترینگ کالمن استفاده شده
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است. از آنجایی که تغییر علایق برای هر کاربر متفاوت است، فرض 

ی کاربران، همگن است،  علایق برای همهاینکه ماتریس تغییر 

 [.9باشد ] محدودیت اصلی این روش در عمل می

[ پیشنهاد 22یک روش مبتنی بر تجزیه ماتریس احتمالی پویا در ]

و سپس این راهکار به مدل مبتنی بر بیزین بهبود یافته است. این 

روش از یک ماتریس انتقال برای هر بردار پنهان کاربر میان 

سازی  های زمانی متوالی، در تجزیه ماتریس به منظور مدل پنجره

[ از ترکیب 27تغییرات علایق کاربران استفاده کرده است. در ]

(، یک LDS) 9تجزیه نامنفی ماتریس و سیستم دینامیک خطی

های زمانی  دهنده ارائه شده است که ویژگی سیستم پیشنهاد

س انتقال حالت بدست کاربران را ادغام کرده و با استفاده از ماتری

، تغییرات علایق کاربران در طول زمان را استخراج LDSآمده از 

 کند. می

ها، از هیچ  ی مطالعات مذکور، بجز تعاملات کاربران با آیتم در همه

نتیجه مسائل شروع  شود. و در اطلاعات جانبی دیگری استفاده نمی

گردد   یها م ها باعث محدودیت دقت این روش سرد و خلوتی داده

های مبتنی بر تجزیه ماتریس از اطلاعات  [. تعدادی از روش5]

ها و در  جانبی برای مقابله با مسائل شروع سرد و خلوتی داده

ی زمانی استفاده  دهنده های پیشنهاد نتیجه بهبود کارایی سیستم

[ روشی ارائه شده است که از بازخوردهای 22کنند. در ] می

های اجتماعی در  زمان و ساختار شبکه ناهمگن کاربران و همچنین

کند.  تر فیلم استفاده میمدل تجزیه ماتریس، برای پیشنهاد دقیق

[ ارائه شده است که روابط اعتماد میان 29روش مشابهی در ]

گرفته و با  در نظریک گراف  صورت بهکاربران در هر بازه زمانی را 

 کند. استفاده از لاپلاسین گراف، روابط اعتماد را در مدل اعمال می

 در پیشنهادها تولید برای مبتنی بر تجزیه نامنفی ماتریس  روشی

 توضیحات و کاربران امتیازات ترکیب با که است شده ارائه[ 5]

 را کاربران علایق زمانی تغییرات الگوی ها، آیتم ی درباره ها آن

 نگاشت برای انتقال ماتریس یک از منظور بدین. کند می راجاستخ

کند. در  می استفاده متوالی زمانی ی دوره دو در کاربران علایق بین

 در نظر یکسان کاربران ی همه برای انتقال ماتریس این روش،

در حالی که الگوی تغییر علایق برای هر کاربر  .گرفته شده است

 متفاوت است.

 گرفتن نظر در و کاربران علایق پویایی کردن مدل با[ 29] در

 کاربران که متنی توضیحات همچنین و اقلام بین همبستگی

  تجزیه مدل در آنها ی همه ترکیب و دهند، می اقلام ی درباره

 توانایی روش این. شوند می بینی پیش کاربران امتیازات ماتریس،

 .ندارد را جدید کاربران امتیازات بینی پیش

یک روش مبتنی بر تجزیه ماتریس احتمالی با ترکیب تکامل 

علایق کاربران و روابط اجتماعی بین کاربران با استفاده از یک تابع 

بینی علایق کاربران در کاهش زمانی نمایی برای پیش 

[ ارائه شده است. در روش مذکور، 71نویسی در ] میکروبلاگ

ی  فعلی برای همههای قبلی نسبت به زمان  ی زمان اهمیت همه

گرفته شده است. در حالی که در عمل،  در نظرکاربران یکسان 

های قبلی برای هر کاربر خاص، متفاوت است.  میزان اهمیت زمان

[ یک روش مبتنی بر تجزیه تنسور احتمالی بیزین برای 25در ]

سازی تغییر علایق در طول زمان و پیشنهاد فیلم به کاربر  مدل

 ارائه شده است. 

-ی زمانی مبتنی بر تجزیه تنسوریک مدل پیشنهاددهنده

[ ارائه شده است که از یک تنسور سه 21های اتصالی در ] ماتریس 

ها در طول زمان و یک  بعدی خلوت حاوی تعاملات کاربران با آیتم

کند. این  های دموگرافی کاربران استفاده می ماتریس شامل داده

( UPD) 5غییرات علایق هر کاربرروش با معرفی معیاری بنام نرخ ت

دهی  در گوش دادن به موسیقی، علایق کاربران در گذشته را وزن

سازی برای  ی بهینه لهأ[ با معرفی مس3کند. مدل مذکور در ] می

های اتصالی و تخمین مقادیر نامشخص در  ماتریس -تجزیه تنسور

شد. تنسور، برای پیشنهاد موسیقی و فیلم به کاربران توسعه داده 

ها  ی زمان در این روش، اهمیت علایق قبلی هر کاربر در همه

تر باشند،  یکسان است در حالی که هر چه علایق کاربر قدیمی

. روش پیشنهادی ما باشد میثیر آنها بر علایق فعلی کمتر أت معمولاً

 باشد. ی این مدل می توسعه یافته

تنسورتجزیه -3

بعاد آن به چند ماتریس به نام تنسور، تنسور با توجه به ا  در تجزیه

  شود. در این بخش، مدل تجزیه های ویژگی تجزیه می ماتریس

[ و 27تنسور ]  یک روش متداول در تجزیهعنوان  ( بهCP) 1کانونی

 گردند. های اتصالی معرفی می ماتریس - روش تجزیه تنسور

مدلتجزیهاانونی -3-1

ی اول  مدل تجزیه کانونی، یک تنسور را به تعدادی تنسور مرتبه

ی اول است، اگر بتوان آن  مرتبه، 𝒳بعدی  Nکند. تنسور  تجزیه می

  :[. یعنی21]بردار نوشت  N ضرب خارجی صورت بهرا 

𝒳                             (7)  

 باشد. بیانگر ضرب خارجی می  نماد  بردار و( i=1,…,N)       که

𝒳تنسور سه بعدی   تجزیه Aهای ویژگی  به ماتریس        
(1)، 

A
A و   (2)

کانونی به صورت زیر   با استفاده از روش تجزیه (3)
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 باشد: می

𝒳  ⟦              ⟧  ∑   
   

    
   

   
    

        (2)  

   که
   

    ،  
   و       

   
، r=1,…, Rبه ازای     

باشد و بیانگر  تجزیه می ی رتبه، Rبردارهای ویژگی هستند. 

باشد که با ترکیب آنها  ترین تعداد تنسورهای مرتبه اولی می کوچک

   [. بردارهای3شود ] تولید می 𝒳تنسور 
    ،  

   و    
به ترتیب     

A های ام از ماتریسr ستون
(1)، A(2)  و A(3)  دهند. میرا تشکیل 

 هایاتصالیماتریس-ر شتجزیهتنسور -3-2

  طور گسترده در تجزیه های اتصالی به  ماتریس - روش تجزیه تنسور

فرض کنیم . [21]های ناهمگن اتصالی استفاده شده است  داده

𝒳تنسور سه بعدی  اول  در بعد         و ماتریس        

 𝒳 های تنسور رایهخود به هم متصل باشند. مقادیر برخی از د

سازی  ی بهینه لهصورت یک مسأ به CTF باشند. نامشخص می

،  و ماتریس  𝒳تنسور   شود. بدین منظور برای تجزیه فرموله می

 : [72]شود  تابع هدف زیر تعریف می

  (                )  
 

 
   (𝒳  ⟦              ⟧)    

  
 

 
                                                        (9)  

نرم ،     ، [27]بیانگر ضرب هادامارد  *در این رابطه، علامت 

،         بوده و تنسور  Vترانهاده ماتریس  ،   فروبنیوس،

به طوری که اگر مقدار هر درایه از تنسور باشد.  تنسور نشانگر می

𝒳برابر مقدار   با آن در تنسور ی متناظر ، مشخص باشد، درایه

عبارت دیگر، هر  صورت برابر صفر خواهد بود. به یک و در غیر این

، {     }  )به ازای هر    از تنسور       ی  درایه

 ( برابر خواهد بود با:{     }  و  {     }  

       {
                       

                        
       (9)  

،          و           ،          های  ماتریس

بوده که با  𝒳 های حاصل از تجزیه تنسور های ویژگی ماتریس

 و      آیند. همچنین  کانونی بدست می  استفاده از مدل تجزیه

، Y های ویژگی حاصل از تجزیه ماتریس ماتریس       

،     آیند.  باشند که از طریق روش تجزیه ماتریس بدست می می

  و  𝒳یس ویژگی مشترک متناظر با بعد مشترک بین ماتر

 باشد. می

ر شپیشنهادی -4

 زمانی های دوره در ها آیتم با کاربران تعاملات پیشنهادی، روش در

 این تجزیه. کنیم می مدل بعدی سه تنسور یک صورت به را مختلف

. گردد می ها آیتم و کاربران پنهان های ویژگی کشف به منجر رتنسو

 در نامشخص مقادیر توان می تجزیه، این با معمولی، حالت در

 باشد، زیاد نامشخص مقادیر تعداد اگر ولی. زد تخمین را تنسور

 نامشخص با های پنهان و در نتیجه تخمین مقادیر استخراج ویژگی

تعداد تعاملات یک کاربر  [.72] گیرد می انجام کمتری بسیار دقت

دهنده  های پیشنهاد ها در یک دوره زمانی خاص در سیستم با آیتم

 خواهد خلوت بسیار حاصل، تنسور نتیجه در. باشد بسیار کم می

علاوه بر اطلاعات مربو  به تعاملات پویای  منظور بدین. بود

های شخصی او  ویژگیعنوان  کاربران، از اطلاعات دموگرافی کاربر به

های زمانی گذشته  و همچنین شباهت ضمنی بین کاربران در دوره

 این کنیم. بکارگیری عنوان اطلاعات اجتماعی استفاده می به

 ی درباره پیشین دانش افزایش باعث تواند می اضافی اطلاعات

ها با  های پنهان کاربران و آیتم ویژگیشده و  کاربران پویای علایق

بر اساس پویایی علایق کاربران، استخراج شوند.  دقت بهتری

ها را با ارائه یک تابع کاهش جدید برای  تعاملات کاربران با آیتم

دادن اهمیت بیشتر به تعاملات اخیر آنها در مقایسه با تعاملات 

برای تجزیه اطلاعات  CTFکنیم. از تکنیک  دهی می تر، وزن قدیمی

گرافی، شباهت بین کاربران( به آیتم، دمو-اتصالی )تعاملات کاربر

ها به کاربر استفاده  ترین آیتم منظور بهبود دقت پیشنهاد مناسب

 کنیم.  می

 .باشد می[ 3] در شده ارائه روش ی یافته توسعه پیشنهادی، مدل

برای هر کاربر  مناسب زمانی کاهش تابع یک ی ارائه با که طوری به

 کاربران بین شباهت اطلاعات از گیری استخراج و بهره همچنین و

 مسائل با مقابله و کاربران به شده ارائه یپیشنهادها بهبود در سعی

 شامل مراحل زیر است: مدل این. دارد ها داده خلوتی و سرد شروع

ها  سازی اطلاعات مربو  به تعاملات پویای کاربران با آیتم مدل-7

تنسور سه و همچنین اطلاعات دموگرافی کاربران به ترتیب در 

 .Yو ماتریس 𝒳بعدی

اساس  با وزن دادن به مقادیر این تنسور بر𝒳بازسازی تنسور -2

 .تابع کاهش پیشنهادی

استخراج شباهت بین کاربران در طول زمان از روی تعاملات  -9

از روی اطلاعات  Zها و ساخت تنسور سه بعدی  آنها با آیتم

 شده. استخراج

به هم و استفاده از  Yماتریس  وZو𝒳اتصال تنسورهای -9
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 .𝒳 عنوان تخمینی از تنسور به �̂�برای تولید تنسور CTFتکنیک 

 .�̂�شخصی برای هر کاربر بر اساس تنسور  تولید پیشنهادهای -5

 سازیعلای  اطلاعاتدموگرافیااربرا،مدل -4-1

ها و  ی کاربران، آیتم به ترتیب مجموعه Tو  U، Iکنیم  فرض می

های زمانی باشند. علایق کاربران را در تنسور سه بعدی  دوره

𝒳 های زمانی،  ها و دوره با ابعاد کاربران، آیتم              

این تنسور متناظر با        ی  کنیم. به طوری که درایه ذخیره می

باشد.  می tدوره ی زمانی  در iبا آیتم  uتعداد تعاملات کاربر 

(. انتخاب دوره زمانی مناسب، بستگی به     و        )

تواند روز، ماه، سال و غیره  دهنده دارد و می کاربرد سیستم پیشنهاد

برای آن زمان تولید شوند در  بایست پیشنهادها اشد. زمانی که میب

آخرین دوره زمانی قرار دارد و در نتیجه، هدف پیش بینی مقادیر 

باشد. همچنین  می 𝒳نامشخص در آخرین دوره زمانی در تنسور 

ذخیره            های دموگرافی کاربران را در ماتریس  داده

شد. با های دموگرافی کاربران می ی ویژگی مجموعه ،Mکنیم که  می

 equal-widthهای عددی مانند سن را با استفاده از روش  ویژگی

binning جای هر مقدار عددی در ماتریس  هگسسته کرده و بY 

کنیم. همچنین  سازی را ذخیره می مقدار متناظر حاصل از گسسته

ای از قبیل کشور به باینری تبدیل  های دسته مقادیر ویژگی

دار مجزای یک ویژگی، یک شوند. به طوری که برای هر مق می

شود که هر کاربری که این مقدار را دارد،  ویژگی جدید ساخته می

صورت مقدار صفر برای او  در ویژگی جدید مقدار یک و در غیر این

های عددی گسسته شده و  شود. با الحاق ویژگی منظور می

ایجاد   Yویژگی شخصی متفاوت در ماتریس |M|ای، تعداد  دسته

 شود. می

توانند پویا بوده و در  های دموگرافی کاربران نیز می اگر چه داده

های موجود از قبیل  اغلب مجموعه دادهدر طول زمان تغییر کنند، 

های کاربران  های استفاده شده در این مقاله، ویژگی مجموعه داده

[، 3ی ] باشد. بنابراین همانند مطالعه ثابت در دسترس می صورت به

در های زمانی را ثابت  ی دوره افی کاربران در همههای دموگر داده

از آنجایی که در هر دوره زمانی، تعداد کمی  گیریم. می نظر

از   تعداد کمی آیتم وجود دارد و همچنین معمولاً-تعاملات کاربر 

دهنده، مشخص  های پیشنهاد های کاربران در سیستم مقادیر ویژگی

 باشند. یخلوت م Yو ماتریس  𝒳باشد، تنسور  می

پویاییعلای ااربرا، -4-2

 ثیرتأ آنها قبلی یها فعالیت از کاربران فعلی علایق معمولاً

 و کنند می منعکس را کاربران قبلی علایق ،ها فعالیت این. پذیرد می

 علایق بر کمتری ثیرتأ باشد، دورتر فعلی زمان از آنها زمان چه هر

 اهمیت گرفتن اینکهنظر  مقاله با در این در. داشتخواهند  فعلی

 یابد، می کاهش آنها علایق تغییر نرخ مبنای بر کاربران قبلی علایق

 نرخاین  اساس بر کاربر هر برای مناسب زمانی کاهش فاکتوریک 

 کاربر هر[، برای 3ه ]مطالع به توجه با. کنیم می تعریف تغییر

 :از عبارتست      کاربر، علایق تغییر نرخ ،   

       
      
      

  

      
      

  
             (5)  

    که 
در آخرین  uهایی است که کاربر  ی آیتم ، مجموعه   

     ی زمانی با آنها تعامل داشته است و  دوره
مجموعه     

قبلی با آنها تعامل  های دورهی  در همه uهایی است که کاربر  آیتم

 uبه این معنی است که کاربر      داشته است. مقدار بالای 

دارد. در حالی  فعلیتمایل زیادی به تغییر علایقش در دوره زمانی 

 uبیانگر اینست که تغییر علایق کاربر      که مقدار پایین 

 ناچیز است.

 tزمانی  ی دورهکه وزن تعاملات در ،        تابع کاهش نمایی 

کاهش  uبرای هر کاربر      ( را بر اساس            )

 :سازیم زیر می صورت بهدهد را  می

                               (1 )  

ام و دوره زمانی  tهای زمانی میان دوره زمانی  تعداد دوره T|-t|که 

کند.  نرخ کاهش را کنترل می     باشند و پارامتر  می |T| فعلی

به  𝒳در تنسور        فوق، وزن هر درایه  کاهشبا استفاده از تابع 

یابد و  زیر کاهش می صورت به      و     هر کاربر  ازای

 شود: بازسازی می 𝒳تنسور 

                               (7 )  

       و             به طوری که 
 . 

استخراجشباهتبینااربرا، -4-3

[ و نشان 5] پذیرد می ثیرتأ آنها دوستان علایق از کاربران علایق

تعاملات  یسکاربران در کنار ماتر ینداده شده است که شباهت ب

 و سرد شروع مسائلدر کاهش  یقابل توجه یرثأت ها، یتمها با آ آن

 کاربران بین شباهت روابط از ما بنابراین[. 23] دارد ها داده خلوتی

 سیستم کارایی بهبودو در نتیجه  مسائل این با مقابله منظور به

 بین اجتماعی روابط که آنجایی از. کنیم پیشنهاددهنده استفاده می

 در کاربران بین شباهت از کند، می تغییر زمان طول درکاربران 

 صریح شباهت. کنیم می استفاده پیشنهادی مدل در زمان طول

 در مقاله، این دراستفاده  مورد یها داده مجموعه در کاربران بین
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 برای شده اصلاح روش یک از در نتیجه باشد، نمی دسترس

 کاربران تعاملات اطلاعات از کاربران بین ضمنی شباهت استخراج

 .کنیم می استفادهها  آیتم با

 کاربران، میان شباهت ی محاسبه یها روش پرکاربردترین از یکی

 که ییها آیتم تعداد وقتی معیار، [. این92باشد ] می Cosine معیار

را  زیادی بسیار شباهت باشد، کم اند داشته تعامل آنها با کاربر دو

 ییها آیتم تعداد اگر مشکل، این رفع برای. زند می تخمین آنها بین

 آستانه مقدار یک از اند داشته تعامل آنها با دو هر کاربر، دو که

 بدین. دهیم می کاهش را کاربر دو بین حاصل شباهت باشد، کمتر

 :کنیم می تعریف زیر صورت به را   پارامتر منظور

  {
 

 
                

               
          (1)  

 و اند داشته تعامل آنها با دو هر ،کاربر دو که ییها آیتم تعداد n که

شباهت  ،  مقدار به توجه با نتیجه در. باشد می آستانه مقدار  

 :شود از رابطه زیر محاسبه می  t در دوره زمانی v و u بین کاربر

           
∑                         

√∑         
 

           
   √∑         

 
           

 (3)  

 با v و u کاربر تعاملات تعداد بیانگر ترتیب به        و        که

 که هستند ییها آیتم مجموعه ،     و      همچنین. باشد می i آیتم

 با. اند داشته تعامل آنها با t زمانی دوره در v و u کاربر ترتیب به

 زمانی یها دوره در کاربران بین شباهت (،3رابطه ) از استفاده

 بعدی سه تنسور در و آمده بدست 𝒳 تنسور روی ازمختلف 

 ذخیره زمانی یها دوره کاربران، کاربران، ابعاد با               

 و       هر ازای به        درایه مقدار که طوری به. شود می
 .باشد می t زمانی دوره در v و u کاربر بین شباهت با متناظر    

هایاتصالیماتریس-تجزیهتنسور -4-4

 در جانبی اطلاعات بکارگیری در CTF تکنیک از استفاده اخیراً

 همچنین و است گرفته قرار توجه مورد دهنده پیشنهاد یها سیستم

 استفاده نامشخص یها داده تخمین مسائل در وسیعی طور به

 نامشخص مقادیر بینی پیش ما هدف که آنجایی[. از 77د ]شو می

 در مذکور زمان که باشد می شوند می تولید پیشنهادها که زمانی در

 ماتریس با را 𝒳 تنسور دارد، قرار 𝒳 تنسور در زمانی دوره آخرین

Y تنسور و Z از استفاده با و متصل هم به کاربران، مشترک بعد در 

 𝒳 تنسور در زمانی دوره آخرین در نامشخص مقادیر ،CTF تکنیک

 .دهد می نشان را اتصالی مدلاین  7شکل. شوند می زده تخمین

 به                 و                 تنسور نشانگر دو

که  طوری به. گیریم می نظردر  Z و 𝒳 تنسورهای با متناظر ترتیب

 باشند، مشخص ،(Z  تنسور) 𝒳 تنسور از درایه هر مقدار اگر

 و یک مقدار برابر(    تنسور)   تنسور در آن با متناظر ی درایه

 هر ازای به دیگر عبارت به. بود خواهد صفر برابر صورت این در غیر

 :     زمان در i آیتم هر و v و u کاربر

       
 {

                       

                        
      (72 )          

       
 {

                       

                        
      (77)           

زیر تعریف  صورت بهرا  CTF (، تابع هدف9ی رابطه ) با توسعه

 کنیم: می

  (                          )  
     𝒳 ⟦              ⟧   

      𝒳 
 

           

        
 

       ⟦              ⟧   

        
     (72)  

               و            ،            رابطه،  این در

  و      ،𝒳 تنسور تجزیه از حاصل یها ویژگی یها ماتریس

  و ،Y ماتریس تجزیه از حاصل ویژگی یها ماتریس         

 یها ماتریس             ،            ،           

 تجزیه مدل اعمال با که باشند می Z تنسور تجزیه از حاصل ویژگی

CP تجزیه رتبه با R عبارت. شوند می استخراج ⟦              ⟧ 

�̂�بعدی  سهتنسور   𝒳از تنسور  تقریبیعنوان  را به              

 کند: زیر تعریف می صورت به CPبر اساس مدل 

�̂�  ⟦              ⟧  ∑   
   

    
   

   
    

      (79)  

   که
   

      ،  
   و         

   
ام  r به ترتیب ستون      

(r=1,…,R) های از ماتریس A
(1)، A

Aو  (2)
 باشند. ماتریس می (3)

A
 Z و 𝒳  ،Y  ماتریس ویژگی متناظر با بعد مشترک بین، (1)

به ترتیب تعداد عناصر          و          ، 𝒳      . باشد می

باشند و هدف از اعمال آنها  می Z و 𝒳  ،Y های مشخص در تنسور

 𝒳  ،Y اینست که خطای[ 97] ی (، با الهام از مطالعه72در رابطه )

،  𝒳 ی آنها تقسیم شود تا تقریب بهینه هر سه تنسور بر اندازه Z و

Y و Z ی تنسورها باعث قربانی شدن  انجام شده و اختلاف اندازه

( با 72سازی رابطه ) له بهینهمسأبرای حل  دقت برخی از آنها نشود.

سازی مبتنی بر گردایان، رابطه مذکور را  استفاده از روش بهینه

    سه مولفه صورت به
    و    ،

 کنیم. بازنویسی می 
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  (                          )  
     𝒳 ⟦              ⟧   

      𝒳 ⏟              
   

 
           

        ⏟      
  

 

       ⟦              ⟧   

        ⏟              
   

                                (79)  

، ⟦              ⟧   و  ⟦              ⟧   دادن قراربا 

   ، مشتقات جزئی j=1,2و  i=1,2,3 ازای[ به 92و با توجه به ]
 

 از: عبارتند     و  V،     نسبت به 

    

      
(     

            
     ) 

    

     𝒳 
     (75           )  

    

  
       (71                                   )  

    

            (77                                   )  

 ( برابر است با:75در رابطه )       که

      {

                   

                   

                   

     (71           )  

باشد. همچنین  [ می27] Khatri-Raoبیانگر ضرب   علامت 

زیر بدست  صورت هب     و  V،     نسبت به    مشتقات جزئی 

 آیند: می

   

      {
             

       
            

                                       
    (73           )  

   

  
 

                  

       
      (22                       )  

   

              (27                                   )  

    جزئی مشتقاتترتیب  و به همین
      و V ،    نسبت به 

 آیند: زیر بدست می صورت به

    

      {

      
            

        
         

       
        

                                                                 
 (22 )  

 
    

  
       (29                                    )  

    

      
      

            
       

    

       
     (29           )  

 ( برابر است با:29در رابطه )       که 

      {
                       

                       
   (25           )  

 نسبت به    قات جزئیت(، مش25( تا )75با توجه به روابط ) 

    ، V  باشند: زیر می صورت به     و 

 
   

      {

    

      
   

      
    

                 

    

                                              
 (21              )  

   

  
 

   

  
     (27                                    )  

   

      
    

          (21                                    )  

            بردار به اندازه  یک، که    یعنی   گرادیان

( تا 21جزئی روابط ) مشتقاتباشد، با بردارسازی  می         

[ و الحاق آنها 27] (.)vec( با استفاده از عملگر بردارسازی 21)

 آید: زیر بدست می صورت به

    [   (
   

     
)     (

   

     
)     (

   

     
)   

              (
   

  
)     (

   

     )     (
   

     )]  (23 )  

( و 72با داشتن تابع هدف و مقادیر گرادیان به ترتیب در روابط )

( پیاده NCG) 7از روش گرادیان مزدوج غیر خطی استفاده(، با 23)

های  ، ماتریسMATLABدر  Poblanoسازی شده در جعبه ابزار 

را با  �̂�محاسبه کرده و سپس تنسور را       و      ،     ویژگی

 آوریم.  بدست می 𝒳عنوان تقریبی از تنسور  به( 79)توجه به رابطه 



تولیدپیشنهادها -4-5

در زمان  uآیتم پیشنهادی برای هر کاربر  kبه منظور تولید تعداد 

که متناظر با تعداد تعاملات  �̂�در تنسور         ̂ های  فعلی، درایه

( |T|با هر آیتم در آخرین دوره زمانی ) uی کاربر  تخمین زده شده

های  صورت یک لیست نزولی مرتب شده و آیتم هباشند، ب می

 شود. پیشنهاد می uعنصر ابتدای لیست به کاربر  kمتناظر با 

 

 دربعدمشترکZ تنسورYباماتریس𝒳اتصالتنسور:1شکل

 .ااربرا،
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بیارزیابیتجر -5

هامجموعهداده -5-1

بر روی دو مجموعه  ها ی ارزیابی روش پیشنهادی، آزمایشبرا

انجام شده است. مجموعه  Movielensو  Last.fmی معروف  داده

 332رویداد گوش دادن  73752111شامل Last.fm [99 ]ی  داده

همراه زمان آن در مدت  خواننده به 771391های  کاربر به موسیقی

عنوان یک بازه ی زمانی  ماه را به 1هر [ 3]باشد. همانند  ماه می 59

 شود. دوره زمانی تقسیم می 3در نظر گرفته و مجموعه داده به 

عنوان  و دوره زمانی به  ، کاربر، خواننده𝒳 برای ساخت تنسور اولیه

های آن متناظر با تعداد  نظر گرفته و مقادیر درایه در ابعاد تنسور

ی  دفعاتی است که یک کاربر به موسیقی یک خواننده در یک دوره

های دموگرافی  کند. در این مجموعه داده، داده زمانی گوش می

شامل جنسیت، سن و کشور برای بعضی کاربران در دسترس 

ن کشور شامل باشد. ویژگی جنسیت شامل دو مقدار و همچنی می

باشند. با تبدیل مقادیر این دو  ای می مقدار مختلف دسته 11

شود که  ویژگی ایجاد می 13ویژگی به مقادیر باینری، در مجموع 

ویژگی مربو  به جنسیت و یک  2ویژگی مربو  به کشور،  11

 باشد. ویژگی مربو  به سن می

 7222223شامل تعداد  Movielens [99]ی  داده  مجموعه

 71 باشد. تعداد فیلم مختلف می 9352کاربر به  1292تیازدهی ام

 .گیرد می قرار نوع چند یا یک در فیلم هر که دارد وجود فیلم 1نوع

شود که کاربران پس از دیدن یک فیلم به آن امتیاز  فرض می

ماه  91بوده و در مدت  5تا  7ها بین  دهند. مقادیر امتیازدهی می

گرفته و  در نظری زمانی  ماه را یک دوره 1انجام شده است که هر 

شوند. از آنجایی که  ی زمانی تقسیم می دوره 1ها به  مجموعه داده

کنند، در  فیلم را چندین مرتبه تماشا میکاربران به ندرت یک 

جای پیشنهاد فیلم، نوع فیلم به کاربر پیشنهاد  هروش پیشنهادی ب

برای این مجموعه داده، کاربر،  𝒳شود. در ساخت تنسور اولیه  می

نظر گرفته و  عنوان ابعاد آن در ی زمانی را به نوع فیلم و دوره

فعاتی است که کاربر آن های آن، متناظر با تعداد د مقادیر درایه

در این مجموعه داده،  دسته فیلم را امتیازدهی کرده است.

نوع شغل کاربران در  27های دموگرافی شامل جنسیت، سن و  داده

ای جنسیت و  های دسته دسترس است. با تبدیل مقادیر ویژگی

ویژگی  2شود که  ویژگی ایجاد می 29شغل به باینری، در مجموع 

ویژگی مربو  به شغل و یک ویژگی مربو   27، مربو  به جنسیت

 باشد. به سن می

ر شارزیابی -5-2

های  عنوان مجموعه تست و ماه ی زمانی را به آخرین ماه در هر دوره

عنوان  به [3]های زمانی قبلی را همانند  دیگر این دوره و دوره

، 1های  گیریم. در نتیجه هر یک از ماه می در نظرمجموعه آموزشی 

 Last.fmی  در مجموعه داده 59و 91، 92، 91، 92، 29 ،71، 72

های قبل از هر یک از آنها به  ی ماه عنوان مجموعه تست و همه به 

شوند.  نظر گرفته می ی آموزشی متناظر در عنوان مجموعه 

، 1های  ، هر یک از ماهMovielensی  همچنین برای مجموعه داده

های  ی ماه عنوان مجموعه تست و همه به  91و  92، 29، 71، 72

عنوان مجموعه آموزشی متناظر انتخاب  قبل از هر یک از آنها به 

خواننده به هر کاربر در  kترین  شوند. هدف، پیشنهاد مناسب می

دسته فیلم  kترین  و پیشنهاد مناسب Last.fmی  ی داده مجموعه

 باشد.  تست می در یک ماه Movielensی  به کاربر در مجموعه داده

به وفور در ارزیابی  F1-measureو  Recall ،Precisionمعیارهای 

. [95]شوند  آیتم استفاده می top-kی  های پیشنهاددهنده سیستم

های  برابر است با نسبت تعداد آیتم u ،Recallبرای کاربر تست 

پیشنهاد شده به او در دوره   آیتم kمورد علاقه کاربر در لیست 

، نسبت Precisionهای مورد علاقه او.   به کل آیتم ،tست زمانی ت

پیشنهاد شده   آیتم kی کاربر در لیست  های مورد علاقه تعداد آیتم

( kهای پیشنهادی ) به تعداد کل آیتم ،tبه او در دوره زمانی تست 

که با ترکیب دو معیار دیگر بدست  F1-measureباشد.  به کاربر می

رود.  کار می به Precisionو  Recallرتبا  بین آید، برای نمایش ا می

و  Recallu@k ،Precisionu@kصورت  هاین معیارها را به ترتیب ب

F1u@k دهیم. در ارزیابی روش پیشنهادی، از میانگین  نمایش می

Recall ،Precision  وF1-measure ی  ی کاربران در مجموعه همه

 کنیم: صورت زیر استفاده می هتست ب

     
 

   
∑          

   
        (92             )  

     
 

   
∑             

   
        (97             )  

      
 

   
∑      

   
        (92 )  

سازی پویایی علایق  های مبتنی بر مدل ارزیابی بر روی روش

 شود: کاربران زیر انجام می

 TimeSVD++ (Time-aware factor model based onروش  -7

Singular Value Decomposition )[71] به عنوان یک روش :

نظر گرفتن پویایی علایق کاربران در طول زمان، و  پایه، با در

های مناسب را به ها، آیتمماتریس تعاملات کاربران با آیتم  تجزیه

کند. این روش از هیچ اطلاعات اضافی استفاده  کاربران پیشنهاد می
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 کند. نمی

: این روش تنسور [TF (Tensor Factorization[ )75روش -2

سازی علایق ها در طول زمان را برای مدل تعاملات کاربران با آیتم

کند و از هیچ  مناسب به آنها تجزیه می ی پیشنهادهاکاربران و ارائه

 ند.ک اطلاعات اضافی استفاده نمی

 UPD-CTF (User Preference Dynamics-Coupledروش -9

Tensor Factorization) [3]ها به  آیتم هادهای: این روش پیشن

و اطلاعات دموگرافی کاربران مدل  UPDاساس  کاربران را بر

 کند. می

: روش EUPD-CTF1 (Enhanced UPD-CTF1)روش -9

ها در  ربران با آیتمپیشنهادی ما با استفاده از اطلاعات تعاملات کا

 در روش، باشد. این های دموگرافی کاربران می طول زمان و داده

 هر برای زمانی کاهش تابع یک از UPD-CTF روش با مقایسه

 در کاربر قبلی علایق ثیرتأ که طوری  به. کند می استفاده کاربر

 کاهش علایقش تغییر نرخ اساس بر او به فعلی تولید پیشنهادهای

 .یابد می

: روش EUPD-CTF2 (Enhanced UPD-CTF2)روش -5

ها در  پیشنهادی ما با استفاده از اطلاعات تعاملات کاربران با آیتم

های دموگرافی کاربران، و همچنین شباهت بین  طول زمان، داده

 EUPD-CTF1 همانند روش باشد. این کاربران در طول زمان می

کاهش زمانی برای هر ، از یک تابع UPD-CTFدر مقایسه با روش 

 کاربران بین شباهت اطلاعات این، بر علاوه. کند کاربر استفاده می

 به تر مناسب پیشنهادهای تولید در ها آن از و کرده استخراج نیز را

  .کند می استفاده کاربر

، همان مقادیر استفاده شده UPD-CTFمقادیر پارامترهای روش 

باشد. با آزمایش  می[ 3]توسط ارائه دهندگان روش مذکور در 

، CPدر مدل تجزیه  R، برای 25و  22، 75، 72، 5مقادیر مختلف 

روی هر دو مجموعه داده حاصل  R=22بهترین کارایی به ازای 

به  Movielensو  Last.fmهای  برای مجموعه داده  شد. مقدار 

، با توجه به نتایج بهتر آنها در مقایسه با سایر  9و  52ترتیب 

در  72های تابع و ارزیابی 3مقادیر، انتخاب شد. حداکثر تعداد تکرار

 729سازی گرادیان مزدوج غیر خطی به ترتیب برابر  الگوریتم بهینه

انتخاب شد. پارامتر حداکثر تعداد تکرار، میزان همگرایی  725و 

کند. همچنین پارامتر حداکثر  سازی را کنترل می هینهالگوریتم ب

های تابع، حداکثر تعداد دفعاتی که تابع الگوریتم  تعداد ارزیابی

کند. سایر پارامترهای کنترل  شود را تعیین می سازی اجرا می بهینه

ی خاتمه الگوریتم، مقادیر پیش فرض در جعبه ابزار  کننده

Poblano .انتخاب شد 

هایزمایشتایجن -5-3

  k=5, 10, 15, 20, 50, 100های مقایسه شده به ازای  کارایی روش

در مجموعه  k=1, 2, 3و به ازای  Last.fmی  در مجموعه داده

بر حسب میانگین  9و  2های  در شکل Movielensی  داده

AR@k ،AP@k  وF1@k  .از آنجایی که در نشان داده شده است

بر در یک ماه تست، به موسیقی ، هر کارLast.fmی  مجموعه داده

کند و همچنین در مجموعه  خواننده گوش نمی 722بیشتر از 

دسته  9، هر کاربر در یک ماه تست، بیش از Movielensی  داده

در این دو  k[، حداکثر مقدار 3کند ] فیلم متفاوت را تماشا نمی

انتخاب شد. همانطور که  9و  722مجموعه داده، به ترتیب 

و  EUPD-CTF1شود، کارایی دو روش پیشنهادی  مشاهده می

EUPD-CTF2 ی  ی مقادیر بررسی شده به ازای همهk  از سایر

برتری روش  باشد. ها برحسب هر سه معیارها بهتر می روش

به این معنی است که در  UPD-CTFبر  EUPD-CTF1پیشنهادی 

برای هر کاربر،  UPDنظر گرفتن فاکتور کاهش زمانی بر مبنای 

تواند به بهبود کیفیت  یبرای استخراج پویایی علایق کاربران م

در مجموعه  EUPD-CTF1ویژه روش  کمک کند. به پیشنهادها

که میزان تغییر علایق کاربران در آن نسبت به  Last.fmی  داده

[، به طور متوسط 3باشد ] بیشتر می Movielens ی مجموعه داده

 .بهبود بیشتری دارد

از شباهت  EUPD-CTF1که در مقایسه با  EUPD-CTF2روش 

ی  ترین دقت را در ارائهکند، بیش بین کاربران نیز استفاده می

این نتیجه بیانگر آن است که مشارکت به کاربران دارد.  پیشنهادها

ادی، منجر به شباهت میان کاربران در طول زمان در روش پیشنه

ی  ین بهبود در مجموعه دادهگردد. ا می بهبود دقت پیشنهادها

Movielens  نسبت بهLast.fm یعنی شباهت بین باشد.  بیشتر می

ثیر بیشتری در انتخاب دسته فیلم توسط آنها نسبت به کاربران، تأ

همچنین مشاهده  داشته است.  انتخاب موسیقی یک خواننده

که فقط از  TF [75]و  TimeSVD++ [71]های  شود، روش می

کنند و علایق  ها در طول زمان استفاده می ران با آیتمتعاملات کارب

های کمتری در مقایسه  کنند، دقت گذاری نمی قبلی کاربران را وزن

 با سه روش دیگر دارند.

به های مختلف تست  های مورد مقایسه در ماه نتایج ارزیابی روش

در مجموعه  k=3و  Last.fmی  در مجموعه داده k=100ازای 

 5و  9های  ، به ترتیب در شکل([3]همانند ) Movielensی  داده

شود، دقت روش  همانطور که مشاهده مینشان داده شده است. 

از ماه  UPD-CTF [3]نسبت به روش  EUPD-CTF1پیشنهادی 
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به بعد در  72و از ماه  Last.fmی  به بعد در مجموعه داده 29

بوده است.  ی معیارها بهتر در همه ،Movielensی  مجموعه داده

-UPDبسیار نزدیک به دقت  EUPD-CTF1اگر چه دقت روش 

CTF کم است، ولی حتی بهبود کم هم  باشد و بهبود آن نسبتاً می

در عمل خواهد شد  افزایش قابل توجه کیفیت پیشنهادهامنجر به 

[91] . 

های مقایسه شده را در  ترتیب کارایی روش به 7و  1های  شکل

 AR@k ،AP@kوع سرد بر حسب میانگین برخورد با کاربران شر

و  Last.fmهای  داده در مجموعه  k به ازای مقادیر مختلف F1@kو 

Movielens دهند. در این حالت، فقط کاربرانی که  نشان می

ی تست قرار  اند، در مجموعه داده ها داشته تعامل با آیتم 5حداکثر 

ود روش ش طورکه در این دو شکل مشاهده می اند. همان گرفته

EUPD-CTF2 ها در هر دو مجموعه داده  در مقایسه با سایر روش

به ترتیب نتایج ارزیابی  3و  1های  دقت بهتری دارد. شکل

نظر گرفتن  های مختلف تست، با در ماههای مورد مقایسه در  روش

را به ازای  اند، ها داشته تعامل با آیتم 5فقط کاربرانی که حداکثر 

k=100 ی  در مجموعه دادهLast.fm  وk=3 ی  در مجموعه داده

Movielens شود که روش پیشنهادی  دهند. مشاهده می نشان می

EUPD-CTF1 کند، در هر  که از شباهت بین کاربران استفاده نمی

های تست، دقت کمی بیشتر و در  دو مجموعه داده، در برخی ماه

دارد. با این  UPD-CTFها، دقت تقریبا کمتری نسبت به  برخی ماه

طور  هدهند که ب نشان می 7و  1های  وجود، بررسی نتایج در شکل

عملکرد بهتری در مواجه  EUPD-CTF1میانگین، روش پیشنهادی 

دارد. نتایج در  UPD-CTFی شروع سرد نسبت به روش  لهبا مسأ

-EUPDحاکی از آن است که روش پیشنهادی  3تا  1های  شکل

CTF2  های زمانی  شباهت بین کاربران در دورهکه از اطلاعات

ثیر ی شروع سرد، تأ در مواجه با مسألهکند،  گذشته استفاده می

داشته و بهترین عملکرد را  ابل توجهی در بهبود دقت پیشنهادهاق

 ++TimeSVDهای  توان دید که روش می 3تا  1های در شکل. دارد

ها  روش در برخورد با کاربران شروع سرد نسبت به سایر TFو 

 عملکرد خوبی ندارند.

دهند که روش پیشنهادی  نشان می ها به طور کلی نتایج آزمایش 

EUPD-CTF2 های مقایسه شده در مدل کردن  نسبت به روش

آیتم، بهتر عمل کرده  top-kعلایق پویای کاربر  به منظور پیشنهاد 

های دموگرافی و شباهت  کارگیری اطلاعات جانبی از قبیل داده هو ب

تواند  های زمانی مختلف در مدل ارائه شده، می بین کاربران در دوره

و شروع سرد گردند.ها  باعث کاهش مسائل خلوتی داده

   
ج(ب(الف(

AF1@k ج(AP@k ب(AR@kبرحسبمیانگینالف(kبهازایمقادیرمختلف Last.fm هایمقایسهشدهدرمجموعهدادهااراییر ش:2شکل
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ج(ب(الف(

 ج(AP@k ب(AR@kبرحسبمیانگینالف(kبهازایمقادیرمختلف Movielens هایمقایسهشدهدرمجموعهدادهااراییر ش:3شکل
AF1@k

 

ج(ب(الف(

AF1@100 ج(AP@100 ب(AR@100برحسبالف(k=100بهازای Last.fm هایمقایسهشدهدرمجموعهدادهااراییر ش:4شکل

   
ج(ب(الف(

AF1@3 ج(AP@3 ب(AR@3برحسبالف(k=3بهازای Movielens هایمقایسهشدهدرمجموعهدادهااراییر ش:5شکل
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بهازایمقادیرLast.fmهایتست درمجموعهدادهتعاملدرماه5گرفتنفقطااربرا،باحدااثرنظردرهایمقایسهشدهبا:ااراییر ش6شکل
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ج(ب(الف(

بهازایمقادیرMovielensهایتست درمجموعهدادهتعاملدرماه5گرفتنفقطااربرا،باحدااثردرنظرهایمقایسهشدهبا:ااراییر ش7شکل

AF1@k ج(AP@k ب(AR@kبرحسبمیانگینالف(kمختلف

   
ج(ب(الف(

k=100بهازای Last.fm هایتستدرمجموعهدادهتعاملدرماه5گرفتنفقطااربرا،باحدااثردرنظرهایمقایسهشدهباااراییر ش:8شکل

AF1@100 ج(AP@100 ب(AR@100برحسبالف(

   
ج(ب(الف(

k=3بهازای Movielens هایتستدرمجموعهدادهتعاملدرماه5گرفتنفقطااربرا،باحدااثردرنظرهایمقایسهشدهباااراییر ش:9شکل

AF1@3 ج(AP@3 ب(AR@3برحسبالف(

 گیرینتیجه -6

دهنده، تغییر علایق  های پیشنهاد یکی از مسائل اساسی در سیستم

سازی پویایی زمانی علایق  باشد. مدل کاربران در طول زمان می

و در نتیجه  هبود قابل توجهی در دقت پیشنهادهاکاربران باعث ب

گردد. در این مقاله روشی برای استخراج علایق  رضایت کاربران می

دهی علایق پویای  پویای کاربران توسعه داده شده است که با وزن

قبلی کاربران بر اساس یک فاکتور کاهش زمانی خاصِ مبتنی بر 

نرخ پویایی علایق هر کاربر، و استخراج شباهت بین کاربران در 

های  انی مختلف، و همچنین در نظر گرفتن دادههای زم دوره

های  ماتریس-دموگرافی کاربران، با استفاده از تکنیک تجزیه تنسور

روش  ی کند. مقایسه آیتم به کاربر پیشنهاد می top-kاتصالی، 

ها، برتری روش پیشنهادی و توانایی  پیشنهادی با سایر روش

 دهد. د را نشان میها و شروع سر برخورد آن با مسائل خلوتی داده
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های  روش پیشنهادی با سایر روش ی برای کارهای آینده، مقایسه

ی زمانی و همچنین در نظر گرفتن تغییرات اعتماد  پیشنهاددهنده

مورد توجه ، ن در طول زمان در بهبود پیشنهادهابین کاربرا

صورت موازی مدل پیشنهادی به  هسازی ب باشد. همچنین پیاده می

های بزرگ مفید خواهد  پذیری آن در مجموعه دادهمنظور مقیاس 

 بود.
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