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Abstract- Collaborative filtering (CF) is the most widely used recommendation technique because it relies on 

user interactions rather than specific user or item features. The neighborhood-based (memory-based) CF 

method predicts user preferences by measuring similarities between users or items and similarity weights have 

a noticeable effect on recommendation quality. Therefore in this study, the similarity calculation between users 

is formulated as an optimization problem, and a novel hybrid metaheuristic algorithm is proposed to improve 

its weights. This algorithm combines Grey Wolf Optimizer (GWO), Lion Optimization Algorithm (LOA), and 

Differential Evolution (DE) to determine the optimal similarity weights. The performance of the proposed 

algorithm is evaluated using Mean Absolute Error (MAE), Precision, Recall, and F-measure. The average MAE 

for the proposed algorithm, GWO and PSO are 0.4919, 0.5544, and 0.5578 respectively, indicating a significant 

reduction in MAE, and an improvement in prediction quality compared to baseline algorithms. Also, the 

evaluations using 175 nearest neighbors and varying numbers of recommendations demonstrate improvements 

in Precision, Recall and F-measure, reflecting enhanced recommendation quality. Finally, the proposed 

algorithm was assessed on a set of standard benchmark functions and compared with GWO and PSO 

algorithms, showing superior performance in minimizing.  
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، بر تعاملات آیتمیا  های کاربراست زیرا به جای ویژگی گرتوصیهسیستم  رویکردپرکاربردترین  (CF) مشارکتی پالایش -چکیده

ها، آیتمکاربران یا  میان شباهت ترجیحات کاربر را برمبنای سنجش (مبتنی بر همسایگی )مبتنی بر حافظه CF کاربر متکی است. روش

به  بین کاربران شباهت هدر این مطالعه، محاسببنابراین . توصیه دارند کیفیت بر توجهیقابل شباهت تأثیر هایوزنکند و می بینیپیش

پیشنهاد شده است. این  آن هایوزن بهبودو یک الگوریتم فراابتکاری ترکیبی جدید برای  تعریفسازی عنوان یک مسئله بهینه

را برای تعیین وزن شباهت بهینه  (DE) تکامل تفاضلی و (LOA) ، بهینه سازی شیر(GWO) بهینه سازی گرگ خاکستری ،الگوریتم

. شدارزیابی  Fو  فراخوانیدقت،  و معیارهای (MAE)میانگین خطای مطلق کند. عملکرد الگوریتم پیشنهادی با استفاده ازترکیب می

که نشاندهنده  بوده 5578/0، 5544/0، 4919/0الگوریتم پیشنهادی، گرگ خاکستری و توده ذرات به ترتیب برابر با  برای MAE نگینامی

نزدیکترین  175ها با های پایه است. همچنین ارزیابیبینی در مقایسه با الگوریتمو بهبود کیفیت پیش MAEتوجهی در کاهش قابل

 دهد. در نهایتو در نتیجه بهبود کیفیت توصیه را نشان می Fافزایش معیارهای دقت، فراخوانی و نیز  همسایه و تعداد مختلف توصیه

و نتایج نشان مقایسه شد  سازی توده ذراتگرگ خاکستری و بهینههای توابع محک ارزیابی و با الگوریتمالگوریتم پیشنهادی توسط 

 .عملکرد بهتری دارد سازیداد الگوریتم پیشنهادی در کمینه

 

سازی شیر، الگوریتم تکامل تفاضلی، گرگ خاکستری، الگوریتم بهینهسازی گر پالایش مشارکتی، الگوریتم بهینهسیستم توصیه ی کلیدی:هاواژه

 منطق فازی.

 

 مقدمه -1

رشد استفاده از اینترنت، کاربران را با پدیده سرریز بهروند رو

نماید، به این معنا که حجم اطلاعات بیش از مواجه می 1اطلاعات

شوند و ای که کاربران در اطلاعات گم میحد است، به گونه

گر های توصیهها استفاده کنند. سیستمتوانند به خوبی از دادهنمی

ی اطلاعات برای کاربران مشکل فوق را تا حد زیادی سازبا سفارشی

توانند نیازها و ترجیحات خود را با اند و آنها اکنون میحل کرده

سازی ها شناسایی کنند و با سفارشیاستفاده از این سیستم
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های خود با سرعت بیشتری دست ها به اهداف و اولویتسرویس

 چهارگر شامل وصیههای تسیستمبندی کلاسیک طبق طبقهیابند. 

 مبتنی بر ،3، مبتنی بر محتوا2پالایش مشارکتیمبتنی بر نوع 

. رویکرد پالایش مشارکتی [1] هستند 5و ترکیبی 4شناختیجمعیت

اطلاعات را با این فرض که کاربر آیتمی را دوست دارد که سایر 

به عبارت  .کنداند، بازیابی میکاربران در گذشته دوست داشته

ها )مبتنی بر آیتم( یا بین های بین آیتمبا استفاده از شباهت ،دیگر

کاربران )مبتنی بر کاربر( اطلاعات را برای کاربر هدف بازیابی و با 

. در [2] کندهایی را ارائه میتوجه به نتایج به دست آمده توصیه

برای ارائه توصیه  هاآیتممبتنی بر محتوا به اطلاعات  رویکردمقابل، 

 این شناختی برجمعیت پالایش و رویکرد [3] بوده وابسته ربربه کا

 مشترک شناختیجمعیت هایویژگی با افراد که است استوار فرض

 خواهند نیز مشترکی ترجیحات( غیره و کشور سن، جنسیت،)

ترکیبی معمولا به صورت ترکیبی از دو رویکرد  رویکرد. [4] داشت

پالایش مبتنی بر محتوا یا پالایش مشارکتی و  پالایش مشارکتی و

 .[5،4] استشناختی جمعیت

گر پالایش های توصیهاین پژوهش به منظور بهبود عملکرد سیستم

مشارکتی مبتنی بر همسایگی مبتنی بر کاربر در مقایسه با 

تحقیقات پیشین، انجام شده است که در قالب یک مسئله 

های فراابتکاری به چهار دلیل الگوریتمشود. سازی مطرح میبهینه

و اجتناب  8، مکانیسم بدون مشتق7، انعطاف پذیری6اصلی سادگی

برانگیز به عنوان نامزدهایی برای حل مسائل چالش 9از بهینه محلی

در ادبیات  . همچنین[6] اندسازی مدرن، بسیار رایج شدهبهینه

ای فراابتکاری هشود که محققان به ترکیب الگوریتممشاهده می

های برتر این مختلف با هدف ارائه عملکرد بهتر با استفاده از ویژگی

اند که ترکیبی زیرا محققان دریافته. [7] اندها، پرداختهالگوریتم

ها را در تواند عملکرد الگوریتمفراابتکاری می رویکردماهرانه از دو 

 بهبود بخشد هنگام برخورد با مسائل دنیای واقعی و مقیاس بزرگ 

. از طرفی دیگر مطالعات صورت گرفته در زمینه بهبود [8]

هایی با پیچیدگی محاسباتی و هزینه گر، روشهای توصیهسیستم

یا اکثرا و  [11،10،9،1]اند محاسباتی بالایی ارائه کرده

اند که از نظر های فراابتکاری پایه را بررسی نمودهالگوریتم

 هستندسراسری یا هر دو ضعیف ستجوی جستجوی محلی یا ج

های پایه را بهبود مطالعاتی که الگوریتم علاوه،. به[14،13،12،4]

اند مشکلاتی در زمینه های ترکیبی ارائه دادهداده و یا الگوریتم

ها شدن الگوریتمجستجوی محلی یا جستجوی سراسری و هوشمند

شده، در این . بنابراین با توجه به مطالب ذکر [17،16،15]دارند 

سازی جهت بهینه جدید مقاله یک الگوریتم فراابتکاری ترکیبی

این  شود.گر پالایش مشارکتی ارائه میهای توصیهعملکرد سیستم

 هایالگوریتمبا  الگوریتم گرگ خاکستری فازیالگوریتم ترکیب 

های اصلی پژوهش عبارتند از: نوآوری .است شیر و تکامل تفاضلی

پایه با الگوریتم تکامل تفاضلی برای بهبود  ترکیب الگوریتم

بخشی به پیشنهاد معادلاتی برای تنوع و نیز جستجوی سراسری

  .ها و بهبود جستجوی محلیحرکت گرگ

 پیشینه پژوهش -2

گر توسط محققان های توصیهتحقیقات زیادی در زمینه سیستم

ه است که در ادامه برخی از مطالعات مربوط ب مختلف انجام شده

گر پالایش مشارکتی مبتنی بر همسایگی )حافظه(، سیستم توصیه

سیستم  یک 2011در سال  10بررسی شده است. بوبادیلا و همکاران

دار به کمک الگوریتم ژنتیک گر با تابع شباهت جدید وزنتوصیه

از الگوریتم  2014زاده در سال [. حاتمی و پاشا4] ارائه دادند

گر با تابع شباهت در سیستم توصیهسازی جستجوی فاخته بهینه

[. روش ارائه شده توسط نیلاشی و 13] دار استفاده کردندوزن

های رویکردبراساس پالایش مشارکتی و  2018در سال  11همکاران

پذیری و پراکندگی کاهش ابعاد در خصوص رفع مشکلات مقیاس

[. در سال 2] است و از تابع شباهت باینری استفاده شده است

و ضریب همبستگی  eansM-K، KNN12 هایاز الگوریتم 1920

[. در 18] استفاده شده است 14توسط آهوجا و همکاران 13پیرسون

رویکرد تکاملی ترکیبی  2019مقاله محمدپور و همکاران در سال 

گر پالایش ها در سیستم توصیهبندی آیتمتک هدفی برای خوشه

پیرسون استفاده شده مشارکتی آفلاین پیشنهاد و از تابع شباهت 

یک سیستم  2020در سال  15[. الحیجاوی و کیلانی17] است

گر پالایش مشارکتی با الگوریتم ژنتیک وابسته به اطلاعات توصیه

ها، اطلاعات مربوط به شباهت سطح رضایت میان معنایی آیتم

[. تابع شباهت 14] دهی ارائه دادندکاربران، اطلاعات تاریخی رتبه

گرپالایش ای محاسبه شباهت در سیستم توصیهپیرسون بر

برده شده به کار 2020در  16مشارکتی توسط لوگش و همکاران

 شباهت محاسبه برای جدیدی معیار 2020در  17[. لی15] است

 گرتوصیه هایسیستم در کاربر بر مبتنی مشارکتی پالایش برای

 آیتم هر برای بندیرتبه اطلاعات آنتروپی داد که از پیشنهاد

 دهدمی قرار مرسوم شباهت معیارهای در را آن و کرده استفاده

توحیدی و دادخواه پالایش مشارکتی مبتنی بر کاربر با  .[19]

یافته با الگوریتم بهبود K-Meansبندی استفاده از خوشه

یافته و الگوریتم جنگل را در سال سازی توده ذرات شتاببهینه

 18وانگ و همکاران 2020سال [. در 20] مطرح کردند 2020

با استفاده از الگوریتم  19چارچوبی برای توصیه برچسب اجتماعی

 های پالایش مشارکتی پیشنهاد دادندرویکردسازی شیر و بهینه
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سازی مکانیزم بهینه 2020در سال  20[. ژانگ و همکاران21]

ای براساس شباهت مبتنی بر اعتماد پالایش مشارکتی دو مرحله

گر اجتماعی [. یک سیستم توصیه22] کاربران ارائه دادندبین 

و داده های  22با استفاده از شبکه رمزگذار خودکار عمیق 21ترکیبی

مربوط به تاثیر اجتماعی هر کاربر، توسط طهماسبی و  23توییتر

در  24[. هوآنگ و همکاران23] ارائه شد 2021همکاران در سال 

دار و تابع شباهت وزن K-Meansبندی از روش خوشه 2023سال 

گر پالایش مشارکتی استفاده کردند که مشکل در سیستم توصیه

 بهبود بخشیده است را با کاهش فضای آیتم 25پراکندگی داده

گر پالایش مشارکتی مبتنی بر [. تنوع و صحت سیستم توصیه24]

توسط ما و  26هدفهسازی چندو بهینه هستهکاربر براساس روش 

در  28[. یوآن و همکاران25] بهبود داده شد 2023در  27همکاران

گر براساس بعدی برای سیستم توصیهاز مدل چند 2023سال 

بینی استفاده به منظور بهبود کیفیت پیش 30و آنتروپی 29بندیطبقه

 گیری شباهت فازی به نامروشی جدید برای اندازه [.26] کردند

FSM مشارکتی توسط شجاعی و  پالایشگر های توصیهدر سیستم

از  که ارائه شده است. در روش پیشنهادی 1399صانعی در سال 

، ها استفاده شده استاعداد فازی برای بهبود دقت و کیفیت توصیه

 [.27] اندتوجهی یافتهبهبود قابل دقتفراخوانی و  و F مقدار

بندی ، یک روش نوین تحت عنوان خوشه2024در سال  31نگوین

معرفی نمود. این روش با  گرفته از زیست در پالایش مشارکتیالهام

ها در گیری از هوش ازدحامی به دنبال بهبود دقت توصیهبهره

چارچوب پالایش مشارکتی مبتنی بر کاربر است. در این رویکرد با 

پالایش  هایا در چارچوبهگیری از هوش جمعی، دقت توصیهبهره

لنز آزمایشات روی داده مووی .مبتنی بر کاربر اصلاح شد مشارکتی

 .[28] انجام شد

مبتنی  گیری چندمعیارهمدل تصمیم یک 32سیربیلادز و همکاران

گر مبتنی بر های توصیهبینی در سیستمبر فازی برای بهبود پیش

یک کلاس ها، براساس رویکرد آن کردند.ارائه  مشارکتی پالایش

دهنده جدید از عملگرهای تجمیع ساخته شده است که نشان

های ترکیبی از عملگرهای میانگین وزنی مرتب، برخی از بسط

بینی شده در ارزیابی پیشعملگرهای ساختهاست. این  هندسی

 .شدنداستفاده  گر فیلتر مشارکتی فازیهای توصیهسیستم

های وان برخی از بسطمعیارهای تشخیص متقارن جدید به عن

فازی پیشنهاد  این سیستم مبتنی بر معیارهای تشخیص برای

شده در های پروفایل کاربران توسط عملگرهای ساختهداده .ندشد

. شوندتجمیع می معیار شباهت جدید تحت محیط زبانی تصویر

ای توصیف یافته به صورت شماتیک به گونهرویکرد جدید توسعه

مثالی . موجود تعبیه شودفازی  ند در هر مدلتواکه می شده است

 افزار طراحیدادن نتایج ارائه شده است، که در آن نرمبرای نشان

های پروفایل برای مقایسه شباهت، استفاده شده برای تجمیع داده

شده را فراهم  از عملگرهای تجمیع کلاسیک جدید و شناخته

پالایش  یک مطالعه مروری مربوط به روش [.29] کندمی

توسط مشارکتی با استفاده از یادگیری ماشین و هوش تجاری 

ها از ترکیب آن .انجام شد 2025در سال  33ابراهیم و همکاران

یادگیری تقویتی و عمیق برای بهبود قابلیت اطمینان پیشنهادات و 

گر استفاده پاسخگویی به ترجیحات کاربر در سیستم توصیه

یک چارچوب جامع برای تجزیه و تحلیل نمودند. علاوه بر آن 

مشارکتی و  پالایشهای بزرگ با استفاده از ابزارهای مجموعه داده

های عملی در مورد رفتار که منجر به بینش شدهوش تجاری ارائه 

این ادغام نه . شودمشتری، روندهای بازار و عملکرد محصول می

تجربه خرید بخشد، بلکه یک تنها فرآیند پیشنهاد را بهبود می

این  در نهایت .کندتر و دلپذیرتر را برای کاربران ایجاد میجالب

های توصیه مطالعه بر اهمیت تحقیقات مداوم در سیستم

برداری کامل از فناوری تجارت شده به منظور بهرهسازیشخصی

گر یک سیستم توصیه [.30] کرده استالکترونیک آینده تأکید 

های اجتماعی مشارکتی و تحلیل شبکه پالایشپیشرفته با ترکیب 

 34توسط سانتوش و همکاران منظور افزایش تعامل کاربرانبه

فیلترینگ مشارکتی با مشکل شروع سرد دست و پنجه  .معرفی شد

کند و رویکردهای مبتنی بر اجتماع ممکن است ترجیحات نرم می

را  گر پیشرفتهاین مقاله یک سیستم توصیه. فردی را نادیده بگیرند

کند که به طور یکپارچه فیلترینگ مشارکتی و تجزیه و معرفی می

های اجتماعی را برای ارائه پیشنهادهای رسانه تحلیل

نوآوری در  .کندشده در زمان واقعی ادغام میسازیشخصی

مشارکتی و  پالایشها براساس های مناسب به توصیهاختصاص وزن

دقیق به پیشنهادهای تأثیر اجتماعی است که رویکردی جامع و 

این روش شامل تعریف اهداف،  .دهدشده ارائه میسازیشخصی

گر سازی سیستم توصیهها، پیادهپردازش دادهآوری و پیشجمع

سازی یک موتور سازی و پیادههای شخصیرویکردترکیبی، ترکیب 

ارزیابی شامل معیارهای کلیدی مانند دقت،  .در زمان واقعی است

بالاموروگان و  .[31] و تعامل کاربر است فراخوانیصحت، 

گر ترکیبی با هدف بهبود دقت یک سیستم توصیه 35همکاران

گر های توصیهیستمبینی و کاهش مشکل شروع سرد در سپیش

سازی شده و با این مدل در پایتون پیاده .کردندسنتی معرفی 

های داده وتحلیل بصری،استفاده از کاوش داده، پردازش، و تجزیه

 KNNروش رفته را با دستموجود را بررسی کرده و مقادیر از

شده، های مهندسیکند. همچنین، با ایجاد ویژگیجایگزین می

، تحقیقهای یادگیری ماشین بهبود یافته است. در این دقت مدل
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ند. مشارکتی ترکیب شد پالایشهای مبتنی بر محتوا و روش

گذاری تولید والمرات انجام نرخ آزمایشات بر روی مجموعه داده

گر شد. نتایج نشان دادند که رضایت کاربران با این سیستم توصیه

یک روش  .[32] افزایش یافته و موجب رشد فروش شده است

و یادگیری ماشین برای  (NLP) مبتنی بر پردازش زبان طبیعی

 پالایش گر مبتنی برهای توصیهحل مشکل شروع سرد در سیستم

این مطالعه با  .ارائه شده است 36توسط میشرا و همکاران یمشارکت

و  پردازش زبان طبیعی تحلیل بازخوردهای کاربران از طریق

نشده، مشکل شده و نظارتهای یادگیری نظارتترکیب آن با مدل

کند. روش های اولیه کاربران جدید را برطرف میکمبود داده

 استاندارد مانند هایپیشنهادی با استفاده از مجموعه داده

ارزیابی و نتفلیکس پرایز  و بیدیامآی، آمازون ریویوز، لنزمووی

های جنگل تصادفی، نایو بیز و رگرسیون عملکرد آن با مدل

لجستیک بررسی شد. همچنین، استفاده از حریم خصوصی تفاضلی 

سازی عملکرد سیستم شده است. این باعث بهینه شدهتوزیع

تواند مشارکتی می پالایشبا  NLP د که ترکیبدهمطالعه نشان می

[. 33] سازی را افزایش دهدها را بهبود و شخصیکیفیت توصیه

گر فیلم پیشرفته با ترکیب یک سیستم توصیه 37بیسول و همکاران

و تحلیل احساسات برای بهبود دقت و  مشارکتی عصبی پالایش

روش با . این دادندارائه  2025در سال  هاسازی توصیهشخصی

ها، دقت آن 38تحلیل نظرات کاربران و تشخیص قطبیت احساسی

 پراکندگیپیشنهادها را افزایش داده و مشکلاتی مانند شروع سرد، 

های برخلاف روش .دهدداده و درک معنایی محدود را کاهش می

ها دچار مشکل سنتی که در مواجهه با تنوع داده و دقت توصیه

 پالایش مشارکتی عصبی هستند، این سیستم از یادگیری عمیق در

کند. برای شناسایی الگوهای پنهان در رفتار کاربران استفاده می

دهد که نشان می MAE و RMSE، MSE ارزیابی با معیارهای

 پذیرتر استتر و مقیاسسنتی دقیق الایشپروش پیشنهادی از 

[34]. 

تابع گر پالایش مشارکتی های توصیهسیستمترین بخش مهم

شباهتی است که برای تعیین شباهت بین هر جفت کاربر استفاده 

 سیستم کیفیت بر توجهیقابل این تابع تأثیر هایشود و وزنمی

 زمینهدر تحقیقات صورت گرفته در [. 5] گر داردتوصیه

توابع شباهت سنتی  یا ازگر پالایش مشارکتی های توصیهسیستم

استفاده شده یا به اثر وزن در توابع کسینوسی  نظیر پیرسون و

[. توابع 25،23،22،21،20،18،17،15] شباهت توجه نشده است

پیچیدگی و هزینه  کسینوسی شباهت سنتی نظیر پیرسون و

ت مربوط به امتیازات داده محاسباتی بالایی دارند. زیرا محاسبا

ها در نظر شده توسط کل کاربران به صورت مجموع و جذر آن

شباهت بین دو کاربر را با اهمیت گرفته شده است. همچنین 

کنند که همیشه نتایج خوبی به ارزیابی می هاآیتمیکسان به همه 

برای غلبه بر این مشکل در این مقاله تابع  [.36] همراه ندارد

مورد  2011سال بوبادیلا و همکاران در رائه شده توسط شباهت ا

بهتر از توابع شباهت  تابع شباهتاین  [.4] گیرداستفاده قرار می

 هااثر وزن و اهمیت امتیاز کاربران به آیتم. زیرا کندسنتی عمل می

توان به دقت ها میکه با تنظیم وزنطوریگیرد، بهمیدر نظر  را

مقدار بهینه در مقاله حاضر  بنابراین [.4] بیشتر دست یافت

سازی در قالب یک مسئله بهینه تابع شباهت پیشنهادیهای وزن

تا همسایگی  شودتوسط یک الگوریتم فراابتکاری جدید تنظیم می

در تحقیق گذشته از . تری برای کاربر فعال بدست آیددقیق

شده با شیر در سیستم الگوریتم گرگ خاکستری فازی ترکیب

در این مقاله، . [36] استفاده شد برای این منظور گرتوصیه

شده با الگوریتم شیر و الگوریتم گرگ خاکستری فازی ترکیب

جدید  ترکیبیابتکاری یک الگوریتم فرادر قالب  تکامل تفاضلی

 شود. ارائه می

  شناسی پژوهشروش -3

پژوهش از حیث هدف، کاربردی و از حیث روش، مدلسازی است. 

 گیرد.مورد بررسی قرار میپیشنهادی گر در ادامه سیستم توصیه

 گر پیشنهادیسیستم توصیه -3-1

گر پیشنهادی به صورت بینی به کمک سیستم توصیهمراحل پیش

 زیر است.

دار تابع شباهت وزنبا استفاده از شباهت بین زوج کاربران ابتدا 

 .[4] شودمیارائه شده توسط بوبادیلا و همکاران محاسبه 

(1) simw(a, u) =
1

M − m + 1
∑ W(i)Va,u

(i)

M−m

i=0

 

دار و در واقع همان میانگین وزن شباهت دهندهنشان (،1) رابطه

ی بوبادیلا و همکاران در سال شده است که با استناد به مقاله

ترین پایین mرتبه و  بالاترین M. [4] شده است استفاده 2011

تواند به هر یک از کاربر میرتبه تعریف شده در سیستم است که 

,aبردار مقادیر برای هر زوج کاربر  𝑉𝑎,𝑢 ها بدهد،آیتم u که به  است

Va,uصورت = (va,u
(0)

, … , va,u
(M−m)

شود و تعداد عناصر تعریف می (

تواند پذیری است که یک کاربر میهای امکانآن برابر تعداد رتبه

va,uر روی یک آیتم ایجاد کند. هر عنص
(i) ار از بردVa,u  به صورت

Aکسر 

B
های گر تعداد آیتمبیان Bشود که در آن تعریف می 

raبندی شده توسط هر دو کاربر )یعنی رتبه
(j)

≠ 0 , ru
(j)

≠  و ( 0
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A بندی شده توسط هر دو کاربر است های رتبهگر تعداد آیتمبیان

برابر  uوکاربر  aهای کاربر بندیبا این شرط که تفاضل مطلق رتبه

i  باشد(|ra
j

− ru
j

| = i). W اندازه با بردار بردار وزن و همV و 

در محاسبه شباهت میان دو کاربر  Va,uعنصرهراهمیت دهنده نشان

وزن  .گرفته استقرار  ]-1,1[ وزن در بازهمرجع ی مقالهدر  است.

دهنده شباهت نشان -1دهنده شباهت بسیار مثبت و وزن + نشان1

ها به صورت در این مقاله محدوده وزن [4] بسیار منفی است

 در نظر گرفته شده است. ]-2,2[

ترین که رایج KNNها براساس الگوریتم ترین همسایهسپس نزدیک

گر پالایش های توصیهبرای محاسبه همسایگی در سیستم رویکرد

 .[37] شوندمشارکتی مبتنی بر همسایگی است، انتخاب می

تجمیع  رابطهبینی رتبه کاربر هدف به یک آیتم خاص از برای پیش

 .[38] شوداستفاده می 40انحراف از میانگین/ 39وزنی تعدیل شده

(2) Pa
i = r̅a +

∑ sim(a, u). (ru,i − r̅u)u∈Ui∩S(a)

∑ |sim(a, u)|u∈Ui∩S(a)

 

Uiدر این رابطه  ∩ S(a) از ایمجموعه k کاربر همسایه نزدیکترین 

a آیتم که دهدمی نشان را i اند، کرده بندیرتبه راru,i واقعی رتبه 

 میانگین r̅u و r̅a است و i مورد برای u همسایه توسط شده داده

 که براساس( همسایهکاربر  u و کاربر هدف a) کاربر هر هایرتبه

 uرتبه کاربر همسایه  ru,i .شودمی محاسبه آنها بندیرتبه سابقه

,sim(aو  iبرای آیتم  u)  هدفکاربر شباهت میان a کاربر  و

 .است u همسایه

، [39] (MAEدر نهایت، معیارهای ارزیابی میانگین خطای مطلق )

ها و بینیبرای مقایسه پیش F [40]دقت، فراخوانی و معیار 

بندی واقعی کاربر استفاده آمده با رتبه دست های بهتوصیه

تر باشد، کیفیت ها دقیقها و توصیهبینیشوند. هرچه پیشمی

 الگوریتم پیشنهادی بهتر است.

 بدلیل اینکه تابع شباهت Wبهینه  بردار (1با توجه به رابطه )
گر عملکرد سیستم توصیهبهبود دهد، بر روی را ارائه می بهینه

سازی تنظیم تاثیرگذار است. بنابراین در قالب یک مسئله بهینه
الگوریتم برای حل این مسئله از همانطور که ذکر شد، شود. می

شده با الگوریتم سازی گرگ خاکستری فازی ترکیببهینه
ی شود. از میان کلیهسازی شیر و تکامل تفاضلی استفاده میبهینه

تولید شده توسط الگوریتم پیشنهادی، برداری که  Wبردارهای 
را کمینه کند،  (MAE)تابع هدف یعنی میانگین خطای مطلق

ها معادل با پارامتر موقعیت گرگ شود. در این الگوریتمانتخاب می
 فراابتکاری ترکیبیدر ادامه الگوریتم  ( هستند.Wوزن )بردار 

 شود.پیشنهادی بررسی می

پیشنهادی  ابتکاری ترکیبیالگوریتم فرا -3-2

(IFGWOLOADE) 

ترکیبی پیشنهادی ابتکاری الگوریتم فرامراحل طراحی 

(IFGWOLOADE به شرح زیر )است. 

 الگوریتم پایهانتخاب  -3-2-1

سازی فراابتکاری هوش های بهینهبا توجه به برتری الگوریتم

سازی و از آنجایی که مساله تعیین ازدحامی در حل مسائل بهینه

ساز گرگ های بهینه یک مساله پیوسته است، الگوریتم بهینهوزن

 2014خاکستری ارائه شده توسط میرجلیلی و همکاران در سال 

در میرجلیلی و همکاران  .الگوریتم پایه انتخاب شدبه عنوان 

 استخراج، اکتشاف، نظر از را این الگوریتم مطالعه خود عملکرد

 آزمایشتوسط بیست و نه تابع  همگرایی و محلی بهینه از اجتناب

ساز الگوریتم بهینه که داد نشان نتایج مورد ارزیابی قرار دادند و

 با مقایسه در رقابتی بسیار نتایج ارائه بهگرگ خاکستری قادر 

سازی توده بهینه از قبیل شده های فراابتکاری شناختهالگوریتم

الگوریتم  مبتنی بر هوش ازدحامی(، رویکرد)به عنوان  41ذرات

 فیزیک(، بر مبتنی الگوریتم یک عنوان )به 42جستجوی گرانشی

 و 44تکاملی سریع ریزیبرنامه 43الگوریتم های تکامل تفاضلی

 .های تکاملی( است)به عنوان الگوریتم 45تکامل استراتژی

 سازیفازی -3-2-2

سازی فراابتکاری یک انتخاب های بهینهبا وجود اینکه الگوریتم

اما مشکل  هستندسازی محبوب برای حل مسائل پیچیده بهینه

تنظیم پارامتر دارند. از این رو بسیاری از محققان از منطق فازی 

گرایی بهتر نسبت برای تنظیم پارامترها و دستیابی به نتایج و هم

. در خصوص الگوریتم [41] اندهای اصلی استفاده کردهبه الگوریتم

مشخص  (2017) 46ساز گرگ خاکستری، رودریگز و همکارانبهینه

هترین عملکرد الگوریتم زمانی است که از منطق فازی در کردند، ب

به عنوان  Cو  aالگوریتم استفاده شود. همچنین پارامترهای 

پارامترهای اصلی الگوریتم که بیشترین تأثیر را در عملکرد 

در  .الگوریتم دارند، به عنوان کاندید تنظیم پویا معرفی شدند

تعادل نقش مهمی در  aپارامتر ایه گرگ خاکستری پالگوریتم 

به صورت و  محلی داردجستجوی جستجوی سراسری و میان 

در ابتدای شروع الگوریتم  . زیرایابدصفر کاهش می به 2خطی از 

جستجوی سراسری  بهنیاز  به دلیل دور بودن از نقطه بهینه و

نیاز به  به علتدر انتهای اجرای الگوریتم  وبزرگ  a مقدار

در   Cپارامترمقدار اما  شود.تخاب میکوچک ان aجستجوی محلی 

 کند.الگوریتم گرگ خاکستری به صورت تصادفی تغییر می
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طراحی  aپارامتر برای سیستم استنتاج فازی  رودریگز و همکاران

( و aبه شرح زیر: یک ورودی )تکرار( و یک خروجی )پارامتر  کردند

الگوریتم استنتاج  ،سه تابع عضویت مثلثی )کم، متوسط، زیاد(

که پارامتر  شدممدانی و فاززدایی مرکز ثقل که در نهایت مشخص 

a زمانی عملکرد بهتری دارد که قوانین فازی در حال کاهش باشند 

نیز با  C، پارامتر aمشابه پارامتر  الگوریتم پیشنهادیدر . [42]

 1در شکل  .شودمیاستفاده از منطق فازی به صورت پویا تنظیم 

 اند.توابع عضویت نشان داده شده 3الی 

 اند.نشان داده شده 1قواعد فازی در جدول 

 Cو  aقواعد فازی برای تنظیم پارامترهای  .1جدول 

1. If (iteration is Low) then (a is High) (C is High) 

2. If (iteration is Medium) then (a is Medium) (C is Medium) 

3. If (iteration is High) then (a is Low) (C is Low) 

و  a ، پارامترهای3الی  1به کمک قواعد فازی  1با توجه به جدول 

C بطوریکه در تکرارهای ابتدایی  شوندبه طور هوشمند تنظیم می

که در  نقش اکتشاف و در تکرارهای پایانی استخراج پررنگ است

 .نمایدنتیجه به تعادل میان جستجوی سراسری و محلی کمک می

 بهبود جستجوی محلی -3-2-3

در این مرحله با هدف بهبود جستجوی محلی، الگوریتم 

شود. با توجه به سازی شیر با الگوریتم پیشنهادی ترکیب میبهینه

سازی گرگ خاکستری و بخشی از الگوریتم اینکه الگوریتم بهینه

سازی شیر، الهام گرفته از رفتار شکار است، لذا ترکیب بهینه

شکار این دو الگوریتم در یک الگوریتم موجب تنوع حرکتی  ویکردر

شود. به بیانی دیگر های جستجو و بهبود جستجوی محلی میعامل

 های امگاگرگ موقعیت روزرسانیدرصد به 0.5به ازای احتمال 

ی توسط رابطه( 3Xو  1X، 2X ) اهای آلفا، بتا و دلتگرگ به نسبت

[ و در 6] الگوریتم گرگ خاکستری(( )معادلات اصلی 3)

( )معادلات مربوط به فرآیند شکار 5ی )غیراینصورت توسط رابطه

 [.43] شودانجام می الگوریتم شیر(

(3) 

{
𝐷α = |𝐶1𝑋α(𝑡) −  𝑋(𝑡)|

𝑋1 = 𝑋α − 𝐴1𝐷α                
 

{
𝐷β = |𝐶2𝑋β(𝑡) −  𝑋(𝑡)|

𝑋2 = 𝑋β − 𝐴2𝐷β                
 

{
𝐷δ  = |𝐶3𝑋δ  (𝑡) −  𝑋(𝑡)|

𝑋3 = 𝑋δ − 𝐴3𝐷δ                  
 

 
 تکرار یورود به مربوط یفاز تیعضو توابع.1شکل

 
 a یخروج به مربوط تیعضو توابع. 2شکل 

 
 C یخروج به مربوط تیعضو توابع. 3شکل

 

 𝐴3و  𝐴1،𝐴2ضرایب و دهنده تکرار فعلی استنشان t (،3در رابطه )

 د.نشومی( تنظیم 4طبق رابطه ) فازی  aبراساس

(4) 𝐴 = 2𝑎(𝑡)(𝑟𝑎𝑛𝑑) − 𝑎(𝑡) 

 

(5) 

𝑋1 = 𝑋α(𝑡) + (𝑟𝑎𝑛𝑑)(𝑃𝐼1)(𝑋α(𝑡) −  𝑋(𝑡)) 

𝑋2 = 𝑋β(𝑡) + (𝑟𝑎𝑛𝑑)(𝑃𝐼2) (𝑋β(𝑡) −  𝑋(𝑡)) 

𝑋3 = 𝑋δ  (𝑡) + (𝑟𝑎𝑛𝑑)(𝑃𝐼3)(𝑋δ  (𝑡) −  𝑋(𝑡)) 

دهنده های آلفا، بتا و دلتا نشان(، موقعیت گرگ5در رابطه )

ها تاکنون یافته شده، موقعیت شکاری هستند که توسط گرگ

موقعیت گرگ شکارچی است که به شکار حمله  نیز X(t)عبارت 

نرخ بهبود برازندگی است که به صورت زیر محاسبه  PI وکند می

 شود:می

(6) 

𝑃𝐼1 =
|𝑓(𝑋(𝑡)) − 𝑓(𝑋α(𝑡))|

𝑓(𝑋α)
 

𝑃𝐼2 =
|𝑓(𝑋(𝑡)) − 𝑓 (𝑋β(𝑡))|

𝑓(𝑋𝛽)
 

𝑃𝐼3 =
|𝑓(𝑋(𝑡)) − 𝑓(𝑋δ  (𝑡))|

𝑓(𝑋𝛿)
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 برازندگی است.  f (6)در رابطه 

( براساس معادله شکار الگوریتم شیر نوشته شده است. 5رابطه ) 

ها در معادله اول با توجه به نرخ بهبود در این رابطه، گرگ

برازندگی به سمت گرگ آلفا یعنی بهترین موقعیت و در معادله 

های بتا و دلتا حرکت دوم و سوم نیز به ترتیب به سمت گرگ

ها به سمت سه معادله گرگ کنند. با توجه به اینکه در اینمی

این حرکت بیشتر به بهبود توانایی  روند،میگرگ بهترین سه 

 کند.جستجوی محلی الگوریتم کمک می

ها در الگوریتم به حرکت گرگ بخشیبرای تنوعدر ادامه 

پیشنهاد برای تعیین موقعیت بعدی آنها  زیر معادلاتپیشنهادی 

 شده است:

(7) 

𝑅4 = 𝑟𝑎𝑛𝑑 

𝑖𝑓  𝑅4 > 0.2  

     𝑋(𝑡 + 1) =  
𝑋 1+  𝑋2 +  𝑋3

3
 

𝑒𝑙𝑠𝑒𝑖𝑓   𝑅4 > 0.1 

     𝑋(𝑡 + 1) =  𝑋(𝑡) + 2𝑎(𝑅5)(𝑋α(𝑡) −

 𝑋(𝑡)) 

𝑒𝑙𝑠𝑒𝑖𝑓   𝑖𝑡 < (𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡/2)   

        𝑋(𝑡 + 1) =  
𝑋 1+  𝑋2 +  𝑋3

3
+ 4𝑎 ∗ 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛 

else 

         𝑋(𝑡 + 1) =  
𝑋 1+  𝑋2   

2
+ (0.1)𝑎 ∗

𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛 

end 
 

ها مبتنی بر بهترین سه گرگ روزرسانی موقعیتبه( 7ی )رابطه

 های امگاگرگ دهنده موقعیتنشان 3Xو  1X ، 2X است که در آن

موقعیت جدید  t+X)1( وباشند های آلفا، بتا و دلتا میگرگ به نسبت

گرگ امگا است که باید به سمت جاییکه رهبران دسته نشان  یک

 . [42] دهند، حرکت کندمی

با احتمال ها موقعیت بعدی گرگ شودهمانطور که مشاهده می

 1/0با احتمال  ،معادله اصلی الگوریتم گرگ خاکستریتوسط  8/0

و یک حرکت تصادفی به سمت گرگ  آنها به کمک موقعیت قبلی

ملهم شده  47این معادله از الگوریتم بهینه سازی توده ذرات)آلفا 

و اگر در نصف تکرار اولیه باشیم، به کمک  1/0با احتمال و  (است

تصادفی بزرگ  عددمعادله اصلی گرگ خاکستری با یک مجموع 

در غیر ( و کنداین عبارت به جستجوی سراسری کمک می)

میانگین  مجموع اینصورت اگر در نیمه تکرار نهایی باشیم، از

به  معادله این)تصادفی کوچک  عددبا یک  2Xو  1Xهای موقعیت

های کند زیرا جستجو حول موقعیتوی محلی کمک میجستج

که این دو معادله از  آید( بدست میگرگ آلفا و بتا انجام شده است

 .اندالهام گرفته شده 48مهاجم علف هرزسازی بهینهالگوریتم 

 بهبود جستجوی سراسری -3-2-4

، نیمی از تکرارها به اکتشاف طراحی شده تا این مرحلهدر الگوریتم 

و نیمی دیگر به استخراج اختصاص داده شده است. بنابراین اگر در 

اکتشاف وجود دارد جواب بهینه سراسری پیدا نیمه اول تکرارها که 

نشود، در نیمه دوم هم امکان رسیدن به جواب بهینه سراسری 

گیر وجود ندارد و در نتیجه ممکن است الگوریتم در بهینه محلی 

های مختلفی در مقالات برای فرار از بهینه محلی توسط روشکند. 

. با توجه به کارهای انجام استنویسندگان مورد توجه قرار گرفته 

 استفادههایی که برای مقابله با این مشکل روشجمله شده، از 

بخشیدن و نیز توان به آشوب و پرواز لوی برای تنوعشده، می

با استناد به استراتژی جهش الگوریتم تکامل تفاضلی اشاره کرد. 

در خصوص الگوریتم پرندگان  2024در سال  49مقاله فو و همکاران

هایی که به سادگی یکی از الگوریتمتوان بیان کرد که ، می50منشی

 افتد الگوریتم تکامل تفاضلی استدر بهینه محلی به دام نمی

از الگوریتم  2018در سال  51یووی و  در مقالهن همچنی .[44]

تکامل تفاضلی برای بهبود الگوریتم جستجوی فاخته به منظور 

 جلوگیری از به دام افتادن در بهینه محلی استفاده شده است

یابی الگوریتم تکامل تفاضلی در موقعیتاینکه با توجه به  .[45]

، قادر به 52هشمینیمم سراسری خوب است یعنی به دلیل عملگر ج

، بنابراین از آن در الگوریتم [8] فضای جدید است کشف

به منظور بهبود توانایی جستجوی سراسری الگوریتم پیشنهادی 

( و تقاطع 8ی )به کمک عملگرهای جهش رابطه شود.استفاده می

( در تکامل تفاضلی، جهش و تقاطع حول 9ی )رابطه 53ایدو جمله

 افتد. ها اتفاق میگموقعیت فعلی گر

(8) Y = a + β(b − c) 

به صورت دهنده سه موقعیت انتخاب شده نشان cو  a ،b که در آن

با توزیع تصادفی  عددیک ی دهندهنشان βعبارت  تصادفی است.

 است.یکنواخت 

(9) 𝑧𝑗 = {
𝑦𝑗;                       𝑟𝑗 ≤ 𝑝𝐶𝑅   𝑜𝑟 𝑗 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖([1 𝑛])

𝑥𝑗  ;                               𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                         
 

یک بعد تصادفی انتخاب شده از مقدار ابعاد کلی  j(، 9در معادله )

یک عدد تصادفی انتخاب  𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖([1 𝑛])است. عبارت  nمسئله 

است و برای این اعمال شده است که حداقل  [n,1]شده در بازه 

در نظر گرفته شود.  yاز  zیک پارامتر برای ساخت بردار موقعیت 

در نظر گرفته شده  4/0احتمال تقاطع است که برابر با  𝑝𝐶𝑅عبارت

انتخاب  j بعد اگر شرط اول برقرار شود موقعیت جدید برای است.

 کند.تغییر نمی j دبرای بع شود و در غیر اینصورت موقعیتمی
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  نشان داده شده است. 4فلوچارت الگوریتم پیشنهادی در شکل 

دهی اولیه الگوریتم پارامترهای ثابت آن شامل در بخش مقدار

 Cو   aشوند. پارامتر اندازه جمعیت، تعداد تکرار مقداردهی می

مربوط به الگوریتم گرگ خاکستری به کمک قواعد فازی تنظیم 

 شود.می

 

 
 یشنهادیپفراابتکاری ترکیبی  تمیالگور فلوچارت. 4کل ش

 های پژوهشیافته -4

الگوریتم ترکیبی پیشنهادی نتایج مربوط به ارزیابی این بخش در 

 براساسگر عملکرد سیستم توصیهو نیز توابع محک  بر مبنای

آورده  56Fو 55، فراخوانی54معیارهای دقت میانگین خطای مطلق و

 شده است.

 یهاترین مجموعه دادهکه یکی از محبوب 57لنزداده موویمجموعه

پالایش مشارکتی در رویکرد  به ویژه برای توصیه مورد استفاده

این . قرار گرفته است بررسیاست، در این پژوهش مورد 

کاربر به  943 امتیاز است که توسط 100000شامل  دادهمجموعه

ها کاربران ترجیحات خود را برای فیلم .فیلم داده شده است 1682

امتیاز  .[4] کنندای مشخص میبندی پنج ستارهدر قالب رتبه

,Fold ،(u1-5 کاربران با ساختار u2, . . . u5)،  به دو قسمت تقسیم

امتیاز( برای مجموعه  80000ها )داده 80شده به طوری که %

 آزمایش( جهت مجموعه 20000ها )داده 20آموزش، و %

استفاده  Fold-5گرفته شده و روش اعتبارسنجی متقابل درنظر

از تمام لازم به ذکر است که در این مقاله برای ارزیابی  است. شده

ر فولدها استفاده شده ولی فولدهای اول و پنجم به دلخواه بیشت

 مورد بررسی قرار گرفته اند.

  ارزیابی توابع محک -4-1

 61روزنبروک، 60رَستریگنِ ، 59گریوانک ،58اکَلیمحک معروف  توابع

الگوریتم ارزیابی  برای تابع محک دیگر 25و  62)کُره( اِسفیر و

 newf6الی  newf1توابع بطوریکه  اندشدهدر نظر گرفته پیشنهادی 

انتخاب  CEC 2013از newf10 الی  newf7و توابع  CEC2022از 

 اند.شده

مقایسه میان الگوریتم پیشنهادی با الگوریتم گرگ نتایج 

و نیز الگوریتم گرگ خاکستری  سازی توده ذراتخاکستری و بهینه

آورده شده  ه2 –الف 2در جدول [ 36] شده با شیرفازی ترکیب

ها پارامترهای اصلی شامل اندازه جمعیت، برای تمام الگوریتم .است

در  50و  200، 500تعداد تکرار و تعداد اجراها به ترتیب برابر با 

 ،44] براساس تحقیقات اخیر مقالات مشابهنظر گرفته شده است. 

با دو  Dropتابع  تنهاو  فرض شده 100دازه ابعاد مسئله ان[ 46-51

است. زیرا خود این تابع دو بعدی  گرفته قراربررسی مورد بعد 

توان ابعاد آن را افزایش داد. برای توابع محک است و نمی

Hybrid1 ،Hybrid2 ،Hybrid3  و تابعKatsura  به دلیل پیچیدگی

  بعد انتخاب شده است. 20زیاد، 

به علت ابعاد بالای مسئله، محدوده جستجو برای توابع محک به  

در نظر گرفته شده  ]-5,5[به صورت  Schwefelجز تابع محک 

 شروع

مقداردهی اولیه پارامترهای 
 الگوریتم

به روز رسانی موقعیت گرگ ها به کمک ترکیب الگوریتم گرگ و شیر 
 و تکامل تفاضلی

 

به کمک منطق  Cو  aبه روزرسانی پارامترهای 

 فازی

بروز رسانی موقعیت گرگ های آلفا و بتا و 

 دلتا

 یافتن مقدار برازندگی هر گرگ

 

 مقدار برازندگی جدید گرگ هامحاسبه 

Iteration=Iteration+1 

محقق شدن 

 شرط خاتمه

 پایان
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 ]500,400[بازه جستجو در محدوده  Schwefelاست. برای تابع 

، مقدار میانگین به ازای کل اجراها 2های جدول . دادهاست

(Mean( بهترین مقدار ،)Min( و بدترین مقدار )Max را نشان )

 دهند.می

 توسط اِسفیر تابعمیانگین مقدار بهترین  ،الف-2جدول  طبق

ازای در حالیکه بهاست  e5941/1-07 برابر با الگوریتم پیشنهادی

گرگ خاکستری فازی  و توده ذرات ،گرگ خاکستری هایالگوریتم

 مقادیر به ترتیب [36] سازی شیربا الگوریتم بهینه غنی شده

 همچنین. دست آمده استبه e057/1-05و  018405/0 ،785/10

برابر الگوریتم پیشنهادی  ازایبه میانگین ،اکَلیر تبرای تابع پیچیده

های الگوریتم توسطاین مقدار در حالیکه  است، 01535/1با 

 شده است. 0804/1و  2985/1و  5778/2به ترتیب ای مقایسه

سازی از نظر کمینه الگوریتم پیشنهادی در ،توابع نیزسایر برای 

عملکرد بهتری ، دیگر الگوریتم سهاز  ماکزیممو  مینیمممیانگین، 

 داشته است.

 

 Sphere،Rosenbrock،Rastrigin،Griewank، Ackley ها براساس توابع محکپیشنهادی با سایر الگوریتم مقایسه الگوریتم الف..2جدول 

 تابع محک الگوریتم 

 Sphere Rosenbrock Rastrigin Griewank Ackley 

 گرگ خاکستری

Mean 785/10 6/2738 06/550 49854/0 5778/2 

Min 0935/7 8/1861 9/364 28575/0 2095/1 

Max 287/15 2/4337 14/952 56159/0 6423/3 

 توده ذرات

Mean 018405/0 331/32 58/605 001049/0 2985/1 

Min 006557 /0 0199/2 37/503 0001867/0 4769/0 

Max 0396 /0 78/100 33/695 0788/0 404/2 

گرگ خاکستری فازی 

 [36]شده با شیر غنی

Mean 05-e057/1 341/18 99/471 00079383/0 0804/1 

Min 06-e4673/9 0068002 /0 31/334 07-e4555/2 3954/0 

Max 05-e1259/1 056/20 33/521 01969/0 2402/2 

گرگ خاکستری فازی 

با شیر و  شدهترکیب

 تکامل تفاضلی
 

Mean 

 

07-e5941/1 
 

9475/7 19/179 00059/0 01535/1 

Min 
 

07-e4314/1 05-e5024/6 4/119 09-e027/3 3012/0 

Max 07-e8237/1 325/10 63/269 012321/0 964/1 

 

 BentCigar،Discus،Elliptic،Katsura، Happycatfcn ها براساس توابع محکپیشنهادی با سایر الگوریتم مقایسه الگوریتم . ب.2جدول 

 تابع محک الگوریتم 
 Bent Cigar Discus Elliptic Katsura Happycatfcn 

 گرگ خاکستری

Mean 1895/1  e 07+  08/548 383/1  e 06+  61/235 34079/0 

Min 9018/7  e 06+  78/503 0962/1  e 06+  787/19 24258/0 

Max 4691/1  e 07+  53/629 86288/1  e 06+  9/1086 399/0 

 توده ذرات

Mean 15577 1376/0 83/472 2778/0 42306/0 

Min 2/5404 125249/0 05/342 0306/0 34811/0 

Max 27391 2478/0 2/693 435/0 5178/0 

 [36]شده با شیر غنیگرگ خاکستری فازی 

Mean 15/24 049/0 422 0167/0 30904/0 

Min 777/12 009876/0 291 00832/0 193/0 

Max 292/36 1656/0 497 0651/0 337/0 

 شده با شیر و تکامل تفاضلیگرگ خاکستری فازی ترکیب
 

Mean 369/12 023941/0 29/295 01189/0 153/0 

Min 24631/0 0085467/0 5/185 0045991/0 1051/0 

Max 498/33 0295/0 88/403 026093/0 202/0 
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 HGBat،EF8F2_func،Drop،Schwefel، Zhakharovها براساس توابع محک پیشنهادی با سایر الگوریتم مقایسه الگوریتم . ج.2جدول 

 تابع محک الگوریتم 

 HGBat EF8F2_func Drop Schwefel Zhakharov 

 گرگ خاکستری

Mean 9637/9  31/260  0255/0  53/144  268/92  

Min 142/1  48/145  2814/2  e-07 63/118  356/83   

Max 224/43  8/484  167/0  11/174  91/100  

 توده ذرات

Mean 3984/1  18/152  0175/0  35629/0  56/141  

Min 794/0  823/46  164/1  e-08 10731/0  994/89  

Max 38658/3  874/467  0842/0  68731/0  62/207  

گرگ خاکستری فازی 

 [36]شده با شیر غنی

Mean 394/0  25/140  0153/0  78/1  e-04 841/24   

Min 253/0  12/35  5425/3  e-11 21/5  e-05 415/15   

Max 394/0  25/396  0724/0  132/7  e-04 921/36   

گرگ خاکستری فازی 

شده با شیر و ترکیب

 تکامل تفاضلی
 

Mean 3433/0  72/131  0127/0  07/2  e-08 941/17   

Min 21289/0  12/27  7316/7  e-13 7339/1  e-08 272/7   

Max 372/0  8/375  0637/0  528/2  e-08 986/28   

 

 Hybrid1،Hybrid2،Hybrid3،beale، camel3محک ها براساس توابع پیشنهادی با سایر الگوریتم مقایسه الگوریتم . د.2جدول 

 تابع محک الگوریتم 

 Hybrid1 Hybrid2 Hybrid3 beale camel3 

 گرگ خاکستری

Mean 2083/2  e 06+  26451/0  3018/3  e 05+  1873/3  e-08 5511/1  e-07 

Min 2525/1  e 06+  0527/0  1332/2  e 05+  0638/4  e-09 2255/3  e-08 

Max 6992/3  e 06+  66289/0  0758/4  e 05+  9383/7  e-08 906/3  e-07 

 توده ذرات

Mean 0687/3  e 04+  1266/1  e-04 0998/4  e 03+  0924/3  e-06 1048/4  e-08 

Min 7767/9  e 03+  4851/7  e-06 1133/9  e 02+  2937/2  e-07 558/1  e-09 

Max 9865/5  e 05+  2571/2  e-03 0667/9  e 04+  2205/1  e-05 2922/1  e-07 

گرگ خاکستری فازی 

 [36]شده با شیر غنی

Mean 9/144  41/4  e-05 2/147  476/2  e-09 35/1  e-12 

Min 4/269  1975/3  e-06 538/5  90/2  e-11 94/9  e-13 

Max /391  69 48/5  e-04 43/288  1493/1  e-08 718/3  e-12 

گرگ خاکستری فازی 

شده با شیر و ترکیب

 تکامل تفاضلی
 

Mean 964/27  2121/5  e-07 7247/8  0395/2  e-13 0279/9  e-14 

Min 3721/7  2998/3  e-07 381/0  2281/4  e-14 4702/1  e-14 

Max 704/77  9485/6  e-07 698/27  9321/4  e-13 7593/2  e-13 

 

 newF1،newF2،newF3،newF4، newF5 ها براساس توابع محکپیشنهادی با سایر الگوریتم مقایسه الگوریتم . و.2جدول 

 تابع محک الگوریتم 

 newF1 newF2 newF3 newF4 newF5 

 گرگ خاکستری

Mean 25/151 40474 6/454- 071952/0 2578/1 

Min 94/137 40453 465- 06646/0 95689/0 

Max 79/160 40510 445- 08377/0 4186/1 

 توده ذرات

Mean 35/131 40412 6/491- 0463/0 262/0 

Min 07/103 40408 495- 02235/0 1932/0 

Max 92/165 40418 490- 0661/0 815/0 

گرگ خاکستری فازی 

 [36]شده با شیر غنی

Mean 69/125 40388 4/499- 00833/0 0102/0 

Min 25/102 40383 500- 
 

06-e778/9 

 

06-e97/9 

Max 58/147 40400 498- 01866/0 0232/0 

گرگ خاکستری فازی 

شده با شیر و ترکیب

 تکامل تفاضلی
 

Mean 74/108 40381 8/499- 07-e2742/1 07-e4351/1 

Min 22/94 40381 500- 07-e0812/1  07-e3539/1 

Max 84/128 40381 499- 07-e4721/1 07-e5357/1 
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 newF6، newF7، newF8، newF9، newF10 ها براساس توابع محکپیشنهادی با سایر الگوریتم مقایسه الگوریتم . ه.2جدول 

 الگوریتم 
 تابع محک

 newF6 newF7 newF8 newF9 newF10 

 گرگ خاکستری

Mean 838/23 493/36 95/100 91/160 6625/1 

Min 845/15 982/35 447/85 48/122 3514/1 

Max 871/30 139/37 19/113 3/195 836/1 

 توده ذرات

Mean 05/124 27/34 511/80 1626/0 38/1 

Min 111/93 265/34 486/70 1029/0 557/0 

Max 73/174 274/34 333/93 286/0 37/3 

گرگ خاکستری فازی 

 [36]شده با شیر غنی

Mean 72/21 262/34 67/75 152/0 64/0 

Min 58/13 262/34 52/68 0736/0 51/0 

Max 39/28 262/34 31/87 262/0 96/0 

گرگ خاکستری فازی 

شده با شیر و ترکیب

 تکامل تفاضلی
 

Mean 81/19 262/34 82/72 00126/0 4419/0 

Min 02/10 262/34 88/62 00125/0 2597/0 

Max 56/24 262/34 35/84 00128/0 73/0 

 

 گرارزیابی سیستم توصیه -4-2

گر آورده شده است. در این بخش، نتایج مربوط به سیستم توصیه

به  5و  1لنز، فولدهای فولد موجود در پایگاه داده مووی 5از میان 

طور دلخواه برای ارزیابی تاثیرات تعداد توصیه و تعداد همسایگی 

براساس میانگین خطای مطلق  اند. مقایسهبر معیارها انتخاب شده

(MAE )ازای تمامی فولدها انجام شده است. میانگین نیز بهMAE 

کل فولدها به منظور مقایسه عادلانه با تحقیقات مشابه، محاسبه و 

 شدهمقایسات صورت گرفته است. در ادامه نتایج این بخش ارائه 

 است.

 vابتدا ماتریس  ،5uفولد  روی گربرای ارزیابی سیستم توصیه

به  Wوضیح داده شد، یک بردار سپس همانطور که ت ومحاسبه 

ی شده است. در رابطهعنوان وزن در نظر گرفته صورت مجهول به

و چون  تعریف شده است M-m تا 0ی اندیس سیگما از ( بازه1)

m=1  کمترین امتیاز ممکن( و(M=5  )بیشترین امتیاز ممکن(

کند و به عملگر سیگما پنج جمله را با یگدیگر جمع می ،است

 ،. برای الگوریتم پیشنهادیاستوزن مورد نیاز  5همین دلیل 

با هدف تضمین  ،متفاوت با کارهای مشابه Wمحدوده بردار 

 تعیین به صورت زیری موردنیاز جستجو پوشش جامع محدوده

  :است شده

(10) 𝑊𝑀𝑖𝑛 = [1  0.2  − 0.5  − 1.5 − 2] 

𝑊𝑀𝑎𝑥 = [2   1   0.5  − 0.5  − 1] 

گرگ  سازی گرگ خاکستری، توده ذرات وبهینههای الگوریتم

متفاوتی  Wی با محدوده[، 36] شده با شیرخاکستری فازی ترکیب

 :عبارتند ازاند که اجرا شده[ 4مطابق با مقاله مرجع ]

(11) 𝑊𝑀𝑖𝑛 = [0.6   0.2  − 0.2  − 0.6  − 1] 

𝑊𝑀𝑎𝑥 = [ 1  0.6   0.2  − 0.2  − 0.6 ] 

برای مسئله  اجرا شد. ،k=175گرفتن نظرها با درسازیشبیه

در نظر  10اندازه جمعیت و تعداد تکرار برابر با  گرسیستم توصیه

ت بیشتر خیلی زیرا زمان اجرا با اندازه تکرار و جمعی .شدگرفته 

 رسید.توان به جواب می تنظیماتبا این  طولانی خواهد شد و

های بدست آمده برای الگوریتم پیشنهادی و الگوریتم Wمقدار 

 دیگر به صورت زیر است:

𝑤𝐼𝐹𝐺𝑊𝑂𝐿𝐼𝑂𝑁𝐷𝐸 = [1.0001  0.6100 − 0.4414 − 1.400  − 1.85] 

 𝑤𝐼𝐹𝐺𝑊𝑂𝐿𝐼𝑂𝑁 = [ 0.6801  0.5246   0.1175  − 0.3143  − 0.9882] 

𝑤𝑃𝑆𝑂 =  [0.7687   0.3903   − 0.1519   − 0.4246    − 0.8458] 

𝑤𝐺𝑊𝑂 = [0.6072   0.4183   − 0.1043   − 0.5756   − 0.929] 

(13)  

 هاتمام الگوریتمآمده به ازای بدستتابع هزینه مقدار  3در جدول 

میانگین خطای مطلق شود که آورده شده است و مشاهده می

ها مقایسه با سایر الگوریتمبدست آمده از الگوریتم پیشنهادی در 

 کمتر است. 

 

پیشنهادی با  الگوریتم MAEمقایسه معیار  -3جدول 

 (u5های پایه)فولدالگوریتم

 MAE الگوریتم

 4878/0 شده با شیر و تکامل تفاضلیگرگ خاکستری فازی ترکیب

 سازیبهینه شده با الگوریتم غنیگرگ خاکستری فازی 

 [36]شیر

4916/0 

 5495/0 خاکستریگرگ 

 5573/0 توده ذرات
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الگوریتم پیشنهادی با نتایج مقایسه میان  6-4 هایدر جدول

سازی گرگ خاکستری و توده ذرات براساس های بهینهالگوریتم

 175و تعداد  Nتعداد توصیه با  Fمعیارهای دقت، فراخوانی و 

گرفتن نظربا درنشان داده شده است.  (k=175) نزدیکترین همسایه

 به ازای Fدر سه معیار فراخوانی، دقت و  پیشنهادی الگوریتم اینکه

توان نتیجه گرفت که ، میمقادیر بزرگتری بدست آوردهها، Nتمام 

 داشته است. دیگرعملکرد بهتری در مقایسه با دو الگوریتم 

 

 

 (u5)فولد k=175های پایه با پیشنهادی و الگوریتم مقایسه معیاردقت الگوریتم -4جدول

 شده با شیر و تکامل تفاضلیگرگ خاکستری فازی ترکیب توده ذرات گرگ خاکستری 
 Precision Precision Precision 

N=2 9783/0 973/0 9878/0 

N=5 9699/0 9678/0 9811/0 

N=10 9486/0 9458/0 9636/0 

N=15 9181/0 9151/0 9372/0 

N=20 8795/0 8758/0 9014/0 

N=25 8377/0 8339/0 8582/0 

N=30 7973/0 7938/0 8186/0 

N=35 7605/0 7577/0 7823/0 

N=40 7277/0 7252/0 7499/0 

N=45 6981/0 6957/0 7200/0 

N=50 6697/0 6676/0 6921/0 

N=55 6430/0 6413/0 6663/0 

N=60 6189/0 6168/0 6422/0 

N=65 5962/0 5943/0 6196/0 

N=70 5754/0 5730/0 5989/0 

N=75 5555/0 5533/0 5792/0 

N=80 5373/0 5351/0 5613/0 

N=85 5205/0 5185/0 5443/0 

N=90 5046/0 5027/0 5282/0 

N=95 4894/0 4875/0 5133/0 

N=100 4753/0 4735/0 4993/0 

 

 (u5)فولد k=175های پایه با پیشنهادی و الگوریتم مقایسه معیارفراخوانی الگوریتم -5جدول

 شده با شیر و تکامل تفاضلیگرگ خاکستری فازی ترکیب توده ذرات گرگ خاکستری 
 Recall Recall Recall 

N=2 1008/0 1004/0 1034/0 

N=5 2346/0 2342/0 2414/0 

N=10 4159/0 4145/0 4263/0 

N=15 5375/0 5363/0 5505/0 

N=20 6207/0 6186/0 6351/0 

N=25 6790/0 6768/0 6933/0 

N=30 7245/0 7226/0 7403/0 

N=35 7616/0 7600/0 7784/0 

N=40 7917/0 7903/0 8096/0 

N=45 8163/0 8148/0 8346/0 

N=50 8359/0 8347/0 8549/0 

N=55 8524/0 8513/0 8719/0 

N=60 8668/0 8654/0 8865/0 
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 5ی جدول ادامه

 شده با شیر و تکامل تفاضلیگرگ خاکستری فازی ترکیب توده ذرات گرگ خاکستری 

N=65 8792/0 8780/0 8994/0 

N=70 8898/0 8884/0 9102/0 

N=75 8990/0 8978/0 9198/0 

N=80 9075/0 9063/0 9284/0 

N=85 9151/0 914/0 9359/0 

N=90 9215/0 9206/0 9424/0 

N=95 9269/0 9261/0 9481/0 

N=100 9319/0 9310/0 9533/0 

 

 (u5)فولد k=175های پایه با پیشنهادی و الگوریتم الگوریتم Fمقایسه معیار -6جدول 

 شده با شیر و تکامل تفاضلیگرگ خاکستری فازی ترکیب توده ذرات گرگ خاکستری 

 F F F 

N=2 1677/0 1671/0 1709/0 

N=5 3348/0 3341/0 3434/0 

N=10 5059/0 5041/0 5208/0 

N=15 5963/0 5944/0 6157/0 

N=20 6423/0 6395/0 6649/0 

N=25 6629/0 6600/0 6855/0 

N=30 6712/0 6685/0 6952/0 

N=35 6728/0 6706/0 6978/0 

N=40 6703/0 6683/0 6962/0 

N=45 6649/0 6630/0 6909/0 

N=50 6567/0 655/0 6831/0 

N=55 6469/0 6455/0 6741/0 

N=60 6370/0 6352/0 6641/0 

N=65 6264/0 6248/0 6538/0 

N=70 6157/0 6138/0 6433/0 

N=75 6048/0 6030/0 6325/0 

N=80 5942/0 5924/0 6221/0 

N=85 5389/0 5822/0 6116/0 

N=90 5736/0 5720/0 6011/0 

N=95 5632/0 5616/0 5909/0 

N=100 5532/0 5517/0 5810/0 

 

لنز برای ارزیابی الگوریتم مووی دادهمجموعه( u1) 1سپس فولد 

 برایبدست آمده  Wانتخاب شد و برای اینکه مشخص شود که 

های دیگر نیز نتایج قابل قبولی ارائه تواند برای داده، میu5فولد 

 شود. استفاده می u1دهد، از آن بر روی فولد 

در حالت ها، تابع هزینه برای تمام الگوریتممقدار  7در جدول 

k=175  میانگین خطای نشان داده شده است که طبق این جدول

بدست آمده از الگوریتم پیشنهادی در مقایسه با مطلق 

 های گرگ خاکستری و توده ذرات کمتر است.الگوریتم

 

گرگ  هایابتدا با الگوریتم الگوریتم پیشنهادی ،بیشتربرای ارزیابی 

 معیار میانگین خطای مطلق به ازایاز نظر خاکستری و توده ذرات

های پیشنهادی با الگوریتم الگوریتم MAEمقایسه معیار  -7جدول 

 (u1پایه)فولد

 MAE الگوریتم

 4921/0 شده با شیر و تکامل تفاضلیگرگ خاکستری فازی ترکیب

 5512/0 گرگ خاکستری

 5598/0 توده ذرات
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شود. می مقایسه N=50 ونزدیکترین همسایه  k مقادیر مختلف

 نشان داده شده است. 5نتایج در شکل 

 200الی  5برابر با  kشود که به ازای مشاهده می 5شکل  در

پیشنهادی  الگوریتممقادیر میانگین خطای مطلق بدست آمده از 

کمتر است. بنابراین الگوریتم  الگوریتم دیگردر مقایسه با دو 

 پیشنهادی عملکرد بهتری داشته است.

 100الی  5ها از ، با تغییر تعداد توصیهk=175با فرض  سپس
های مختلف بدست های این سه معیار را با الگوریتممنحنی

 اند.نشان داده شده 8 الی 6های ایم. نتایج در شکلآورده

توان می 8 الی 6های به طور کلی از نتایج بدست آمده در شکل

گرگ استنباط نمود الگوریتم پیشنهادی بهتر از دو الگوریتم 

 عمل نموده است.سازی توده ذرات خاکستری پایه و بهینه

لنز به داده موویبرای تمام فولدهای مجموعه MAEدر ادامه مقدار 

به ازای الگوریتم پیشنهادی و  MAEو نیز میانگین  k=175ازای 

سازی توده ذرات محاسبه و های گرگ خاکستری و بهینهالگوریتم

 آورده شده است.  8نتایج در جدول 

 

 

 

 

 

 
 

شود که الگوریتم پیشنهادی مشاهده می 8از جدول 

IFGWOLOADE  دو روش دیگر  در مقایسه بابرای تمام فولدها

PSO و GWO مقدار MAE .در نهایت  کمتری بدست آورده است

بدست آمده از الگوریتم پیشنهادی  MAEمیانگین  به با توجه

عملکرد  GWO و PSOالگوریتم از این گردد که مشخص می

 بهتری دارد.

 

برای فولدهای دیتاست  پیشنهادی الگوریتم MAEمعیار  -8جدول 

 لنزمووی

 PSO GWO IFGWOLOADE فولد

 4921/0 5512/0 5598/0 اول

 49457/0 56538/0 56543/0 دوم

 49342/0 55397/0 55433/0 سوم

 49175/0 55187/0 55191/0 چهارم

 4878/0 5495/0 5573/0 پنجم

 4919/0 5544/0 5578/0 میانگین

 

 

 الگوریتم براینزدیکترین همسایه  kبر حسب  MAEمعیار  :5شکل 

 (u1های پایه)فولدپیشنهادی و الگوریتم

 

 

 
 

 

 الگوریتمبرحسب تعداد توصیه برای  Precision. معیار 6شکل 

 (u1های پایه)فولدپیشنهادی و الگوریتم

 

 
 

 

 الگوریتمبر حسب تعداد توصیه برای  Recall. معیار 7شکل 

 (u1های پایه)فولدپیشنهادی و الگوریتم

 

 
 

 

پیشنهادی  الگوریتمبرای برحسب تعداد توصیه  Fمعیار  .8شکل 

 (u1های پایه)فولدو الگوریتم

 

 
 



 1404رمستان  ،4 ، شماره14 جلد................. ...................................................................... (JSCIT) مجله علمی رایانش نرم و فناوری اطلاعات

 

77 

 

گر روی مجموعه داده های توصیهدر زمینه سیستم زیادیتحقیقات 

 الگوریتم MAE مقادیر 9در جدول  لنز انجام شده است.مووی

تعدادی از این تحقیقات ارائه شده در  هایالگوریتم وپیشنهادی 

 شده است. آورده

 

فازی مبتنی بر میانگین  Cاز روش خوشه بندی  9 جدول براساس

-( و تابع شباهت مجذوراِمسیاِف-دیاِلکِی) 63واگراییکولبک لیبلر

توسط برای یافتن همسایگان کاربر هدف یافته بهبود 64کسینوسی

بدست آمده در این  MAEاستفاده شد. مقدار ویمالا و ویوکاناندان 

از یک الگوریتم گزدر و هیدری  [.52] است 7/0مرجع برابر با 

با  65دیویاِسفانکفاکتورسازی ماتریسی به نام  رویکردبراساس 

گر فیلم پالایش ع شباهت نمایی برای بهبود سیستم توصیهتاب

 بدست آمد 721/0 برابر با MAEمقدار  کردند ومشارکتی استفاده 

 66از الگوریتم توقف بهینه[. در مطالعه روحیت و همکاران 53]

برابر با  MAEمقدار  و گر استفاده شدبرای بهبود سیستم توصیه

[. در مطالعه توحیدی و دادخواه 54] بدست آمد 66/0

ذرات  تودهسازی و بهینه 67سازی جنگلهای بهینهالگوریتم

برای بهبود  eansM-K بندیبه همراه الگوریتم خوشه 68یافتهشتاب

مشارکتی مبتنی بر کاربر  پالایشگر عملکرد سیستم توصیه

به ترتیب  ذکر شده دو الگوریتمبرای  MAEمقادیر  و شد استفاده

بررسی فنگ و همکاران  در[. 20] بدست آمد 686/0و  672/0

، 69روش فاکتورسازی ماتریسی با استفاده از معیار تشابه چندعاملی

بدست  MAEگر بکار رفته است. مقدار برای بهبود سیستم توصیه

روش فاکتورسازی [. 55]  است 7318/0با  آمده از این روش برابر

گر برای بهبود سیستم توصیه 70های موقتیماتریسی با ویژگی

این روش برابر با  MAEاستفاده شد که مقدار توسط بهارا و ناین 

یک مدل چند بعدی برای بهبود کیفیت [. 56] است 7084/0

آیتم از -های کاربربندیبندی و آنتروپی رتبهتوصیه براساس طبقه

نزدیکترین همسایه مبتنی بر  kطریق یک فرآیند انتخاب 

برابر با  MAEمقدار و پیشنهاد توسط یوآن و همکاران ی بندطبقه

گر منظور بهبود سیستم توصیهبه[. 26] حاصل شد 733/0

سازی پروانه سلطنتی ترکیبی از بهینهسریدهار و همکاران 

ارائه ( 72اِنبیدی( برای انتخاب ویژگی و شبکه باور عمیق )71اُبیاِم)

سیستم [. 57] دست آمدبه 716/0برابر با  MAEکه مقدار دادند 

گر با استفاده از تنظیم پارامتر همسایگی کاربر و فیلم از توصیه

ارائه شد که مقدار توسط آیرن و آگراوال  73بندیخوشهطریق هم

MAE  مدل سیئت و همکاران از [.58] است 746/0آن برابر 

گر های توصیهسیستم مشکلات حل برای عمیق یادگیری ترکیبی

 سرد شروع مشکل و نیز هاداده و کمبود پذیرییاسمق مانند

[. 59] است 8741/0بدست آمده برابر با  MAEکردند که  استفاده

 پیشنهاد را بندیخوشه بر مبتنی توصیه روش ژائو و همکاران یک

 نام به ،74بهبودیافته ملخ سازیبهینه الگوریتم یک دادند که

LCGOA، کند. ترکیب می میانگین الگوریتم با راMAE  حاصله از

 .[60] است 73/0این روش برابر با 

تحقیقات های ارائه شده در الگوریتم  MAEمقادیر با توجه به 

که پیشنهادی  IFGWOLOADEالگوریتم  MAE مقدارو مذکور 

الگوریتم   MAEشود میانگین، مشخص میاست 4919/0برابر با 

های سایر تحقیقات کمتر ترکیبی پیشنهادی نسبت به الگوریتم

 ست.ا دهنده عملکرد خوب الگوریتم پیشنهادیاست که نشان

 گیری بحث و نتیجه -5

عنوان پرکاربردترین مدل گر پالایش مشارکتی بهدر سیستم توصیه

محسوب گر، معیار شباهت یک فاکتور مهم های توصیهسیستم

ارائه شده  یتابع شباهت بهینهاز  در این مقاله که [،5] شودمی

گر [ در طراحی سیستم توصیه4] توسط بوبادیلا و همکاران

ها ( و وزنVمقادیر)از ترکیب خطی ساده یک  شد که استفاده

(W)  ،است. این تابع شباهت برخلاف توابع شباهت سنتی

توان آن می هایپذیری بیشتری دارد زیرا با تنظیم وزنانعطاف

گر ها و عملکرد سیستم توصیهبینی، کیفیت توصیهکیفیت پیش

آن نیز سبب  رابطهپالایش مشارکتی را بهبود بخشید و سادگی 

شود. با توجه به محبوبیت تحقیقات تسریع فرآیند توصیه می

تنظیم برای [، 44] گرتوصیه هایسیستم زمینه در الگوریتمی

 سازیبهینهالگوریتم  2021ما در سال  ،شباهت های این تابعوزن

 سازی شیرهای بهینهبا الگوریتم شدهترکیبگرگ خاکستری فازی 

گر را طراحی کردیم که منجر به بهبود عملکرد سیستم توصیه

های الگوریتمالگوریتم پیشنهادی با  MAEمقایسه معیار  -9جدول 

 تحقیقات مرتبط

 MAE الگوریتم
KLD-FCM-MRS[52] 7/0 

FunkSVD[53] 721/0 

OSA[54] 66/0 

Kmeans-APSO[20] 686/0 

Kmeans -FOA[20] 672/0 

FPMF[55] 7318/0 

TFMF[56] 7084/0 

UITrust_C[26] 733/0 

MBODBN[57] 716/0 

[58] Co Clustering 746/0 

[59]   Kmeans- Deep learning (DL) 8741/0 

[60] Kmeans - LCGOA 73/0 

IFGOWLOADE 4919/0 
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[ اما این الگوریتم هنوز مشکلاتی در 28] پالایش مشارکتی شد 

وریتم زمینه جستجوی سراسری دارد. بنابراین در این مقاله الگ

تکامل تفاضلی به دلیل توانایی جستجوی سراسری آن، به منظور 

گرگ خاکستری بهبود اکتشاف انتخاب شد و الگوریتم فراابتکاری 

در قالب یک الگوریتم  با شیر و تکامل تفاضلی شدهترکیبفازی 

 . شد ارائه فراابتکاری ترکیبی جدید

یستم در س عملکرد الگوریتم پیشنهادی ارزیابیبه منظور 

، دقتبه همراه معیارهای  میانگین خطای مطلق گر،توصیه

لنز مووی دادهمجموعهنتایج روی محاسبه شد و  Fفراخوانی و 

بدست آمده از میانگین خطای مطلق ، k=175نشان داد که به ازای 

های گرگ خاکستری، الگوریتم پیشنهادی در مقایسه با الگوریتم

شده با الگوریتم ترکیبگرگ خاکستری فازی  توده ذرات و

کمتر است که بیانگر بهبود کیفیت ،[35] سازی شیربهینه

ها الگوریتم با تغییر در تعداد توصیه بینی است. همچنینپیش

پیشنهادی توانسته است که در تمام حالات مقادیر بیشتری از نظر 

در مقایسه با الگوریتم گرگ  F و ، فراخوانیدقتمعیارهای 

دهنده که نشان سازی توده ذرات بدست آوردخاکستری و بهینه

 گر است.ها در سیستم توصیهبهبود کیفیت توصیه

روی توابع محک نیز مورد بررسی قرار  عملکرد الگوریتم پیشنهادی

تر از گرفت و نتایج نشان داد که الگوریتم پیشنهادی موفق

سازی توده ذرات، گرگ خاکستری و گرگ ههای بهینالگوریتم

نماید. عمل می [36] شده با الگوریتم شیرخاکستری فازی ترکیب

توان نتیجه گرفت که الگوریتم با توجه به مطالب ذکر شده می

گر پالایش پیشنهادی موجب بهبود عملکرد سیستم توصیه

 مشارکتی مبتنی بر کاربر شده است.

 دادهمجموعهگوریتم پیشنهادی در با توجه به عملکرد خوب ال

های دیگر مانند دادهمجموعهتوان این الگوریتم را در لنز، میمووی

. همچنین مورد ارزیابی قرار داد 75نتفلیکس و فیلم افینیتی

ها سایر سرگرمی بهگر پیشنهادی توصیه گسترش دامنه سیستم

های تلویزیونی، موسیقی و کتاب از جمله اقداماتی مانند برنامه

 توان در آینده انجام داد.است که می

گر مسیر های توصیهاستفاده از یادگیری عمیق برای سیستم

های اخیر است. در سال هاسیستماین جدیدی در توسعه 

های عصبی هویدیوی ترکیبی که از شبک گرهای توصیهسیستم

ها با کنند، اغلب هدفشان افزایش دقت توصیهعمیق استفاده می

، بنابراین بندی کاربران استهای محتوا و رتبهترکیب ویژگی

توان از ترکیب الگوریتم پیشنهادی و شبکه عصبی یادگیری می

لنز و مووی دادهمجموعهگر برای عمیق در سیستم توصیه

 اده کرد.های دیگر، استفدادهمجموعه

گر ارائه شده در این مقاله تنها از امتیازات کاربران سیستم توصیه

وجود دارد  76کند بنابراین هنگامی که پراکندگی دادهاستفاده می

 ،نیز برخوردار است 77عملکرد مطلوبی ندارد و از مشکل شروع سرد

ها، از بندیتوان علاوه بر رتبهلذا برای حل این مشکلات می

ها یا پروفایل شناختی کاربران یا اطلاعات آیتمعیتاطلاعات جم

های اجتماعی استفاده و روشی ترکیبی ارائه نمود کاربران در شبکه

 78دامنه متقابل گر پیشنهادی را برای توصیهتوصیه سیستمو یا 
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