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Abstract— The cold-start problem remains one of the major challenges in recommender system, as the 

lack of sufficient information about new users or items significantly reduces recommendation accuracy 

and reliability. This paper proposes a hybrid recommendation framework that combines Fuzzy C-Means 

(FCM) clustering, DBSCAN, and FP-Growth to alleviate the effects of the cold-start problem. After 

preprocessing the MovieLens datasets, DBSCAN is employed to determine the optimal number of user 

clusters, and FCM is subsequently applied to group users according to their behavioral similarities. 

Frequent behavioral patterns are then extracted from each cluster using the FP-Growth algorithm and 

utilized to generate personalized recommendations for users with similar preferences. The proposed 

approach is evaluated on the MovieLens 100K and MovieLens 1M datasets using Precision, Recall, and 

F-measure metrics. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves Precision, 

Recall, and F-measure values of 0.78, 0.76, and 0.77 on the MovieLens 100K dataset, and 0.82, 0.77, 

and 0.795 on the MovieLens 1M dataset, respectively. To further address the new-user cold-start 

problem, three initialization strategies, including content-based, demographic-based, and questionnaire-

based approaches, are investigated. Among them, the questionnaire-based approach yields the best 

performance, achieving a Precision value of 0.654. Comparative analyses indicate that the proposed 

framework effectively improves recommendation quality and reduces the impact of the cold-start 

problem compared with existing approaches. 

Keywords— Cold-start problem, recommender system, fuzzy clustering, Fuzzy C-Means (FCM), 

DBSCAN, FP-Growth, collaborative filtering, frequent pattern mining. 
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با استفاده از استخراج  شروع سردگر با حل مشکل بهبود عملکرد سیستم توصیه 

 فازی  بندیالگوهای پرتکرار مبتنی بر خوشه

 2*مهدی سالخورده حقیقی، سمانه زیرک

 ، ایران.مشهد، دانشگاه سجاد، وتر و فناوری اطلاعاتکامپی دانشکده مهندسی -1

 .کامپیوتر و فناوری اطلاعات، دانشگاه سجاد، مشهد، ایران دانشکده مهندسی -2*
1 samaneh.zirak574@sadjad.ac.ir, 2* haghighi@sadjad.ac.ir 

 

 .و فناوری اطلاعات وتریکامپ ، دانشکدهسجاد دانشگاه ،64بلوار جلال آل احمد، مشهد،  مهدی سالخورده حقیقینشانی نویسنده مسئول:  *

های مسئله شروع سرد است که به دلیل کمبود اطلاعات درباره کاربران یا آیتم ر،گهای توصیههای مهم در سیستمیکی از چالش -چکیده

ای برای کاهش اثرات این مسئله در مرحله شود. در این پژوهش، رویکردی چندها میجدید، موجب کاهش دقت و کارایی توصیه

سازی پردازش و برای فرآیند توصیه آمادهپیش MovieLens دادههای مجموعهارائه شده است. در گام نخست، داده گرهای توصیهسیستم

ها از بندی شده و به منظور تعیین تعداد بهینه خوشهگروه (FCM) بندی فازیشوند. سپس کاربران با استفاده از الگوریتم خوشهمی

پرتکرار رفتاری کاربران در هر خوشه برای استخراج الگوهای  FP-Growth شود. در ادامه، الگوریتمبهره گرفته می DBSCAN الگوریتم

کنند و از طریق شناسایی شده فراهم می سازیشده مبنایی برای ارائه پیشنهادهای شخصیج شود. الگوهای استخرابه کار گرفته می

 -F و  Precision ،Recall دهند. عملکرد روش پیشنهادی با استفاده از معیارهایها را افزایش میکاربران دارای رفتار مشابه، دقت توصیه

measure دادهارزیابی شده است. نتایج حاصل بر روی مجموعه MovieLens-100K  و بر روی  0.77و  0.76، 0.78به ترتیب مقادیر

دهد. همچنین برای مواجهه با را برای معیارهای مذکور نشان می 0.795و  0.77، 0.82به ترتیب مقادیر  MovieLens-1M دادهمجموعه

شناختی و روش ترکیبی مبتنی بر پرسشنامه له شروع سرد کاربران جدید، سه رویکرد مبتنی بر محتوا، مبتنی بر اطلاعات جمعیتمسئ

عملکرد بهتری نسبت به  0.654برابر دقت  اولیه مورد بررسی قرار گرفت. نتایج نشان داد که رویکرد مبتنی بر پرسشنامه اولیه با مقدار

های مرتبط نیز بیانگر کارایی و برتری نسبی روش پیشنهادی در کاهش اثرات مسئله شروع مقایسه نتایج با پژوهشها دارد. سایر روش

 .گر استهای توصیهسرد در سیستم

، پالایش مشارکتی، استخراج DBSCAN ،FP-Growthبندی فازی، گر، خوشههای توصیههای کلیدی: شروع سرد، سیستمواژه

 .الگوهای پرتکرار

 

 مقدمه -1

در بهبود تجربه  یدیکل یاز ابزارها یکیگر به هیتوص یهاستمیس

و  کیتجارت الکترون ن،یآنلا پخش یها سیکاربران در سرو

 لیبا تحل هاستمیس نیا. [1] اندشده لیتبد یاجتماع یهارسانه

. [2] دهندیم شنهادیمناسب را پ یهاتمیرفتار و تعاملات کاربران، آ

ساخت  یبرا یمختلف یکردهایگذشته پژوهشگران رو یسالها یط

 ازاتیامت خچهیاند که از تارکرده شنهادیگر پهیتوص یهاستمیس

 یتیجمع یهایژگیمانند و گریاطلاعات د یکاربران و احتمالا برخ

 کردهایرو نیاکثر ا. [3]کنندیها استفاده متمیکاربران و مشخصات آ

 .]4[شوند یم میقست یدسته اصل سهبه 
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پالایش ( 3بر محتوا  یمبتن پالایش( 2 یبر همکار یمبتن پالایش( 1 

از  یاریتوسط بس نکهیها با وجود ا کیتکن نی. ایبیترک یساز

اند اما با مشکلات و کسب و کارها مورد توجه قرار گرفته نیمتخصص

ها مشکل چالش نیاز ا یکی. [5]روبه رو هستند زین یقابل توجه

 ژهیگر و به وهیتوص یهاستمیدر س نیبنابرا است. شروع سرد

 یهاتیموجود رددر مو یاطلاعات ناکاف لیبه دل یهمکار یهاروش

 تمیآ شروع سردکاربر و هم از مسئله  شروع سردهم از مسئله  دیجد

که اطلاعات  دهدیرخ م یهنگام ژهیومشکل به نیا. [6]برندیرنج م

شده در دسترس  تازه وارد یهاتمیآ ای دیدرباره کاربران جد یکاف

. [7]شودیم هاهیتوص ییباعث کاهش دقت و کارا نیکه ا ست،ین

 یهاروش بیترک شنهادیپ یامسئله نیحل چن یتلاش ها برا شتریب

 نیحل ا یبرا. [8]بر محتوا است یبا روش مبتن یمشارکتپالایش 

 یو استخراج الگوها بندیخوشه از جمله یمتعدد یهامشکل، روش

 بر یمبتن یهاروش .[9]اندمورد استفاده قرار گرفته زیپرتکرار ن

 نیرفع ا یبرا هاستمیاز س یاریدر بس یمراتبسلسله بندیخوشه

 یها داراروش نیحال، ا نی. با ا]10[اندمشکل به کار گرفته شده

  در مواجهه با یریپذهستند، از جمله عدم انعطاف ییهاتیمحدود

. از ]11[موجود در رفتار کاربران یهاتیعدم قطع ایناقص  یهاداده

که  یفاز بندیخوشه نوآورانه مانند یهااستفاده از روش رو،نیا

کند،  یسازرا بهتر مدل تیو عدم قطع دهیچیپ یرفتارها تواندیم

 .]12[دارد یادیز تیاهم

های متعدد در زمینه کاهش مشکل شروع سرد، با وجود پژوهش

های قطعی متکی بندیهای موجود یا بر خوشهبسیاری از روش

هستند و یا برای استخراج دانش از تعاملات کاربران از اطلاعات 

کنند. همچنین در بخش قابل توجهی از محدود استفاده می

شده انجام ها به صورت از پیش تعریفمطالعات، تعیین تعداد خوشه

ها تأثیرگذار بندی و دقت توصیهتواند بر کیفیت خوشهشود که میمی

بندی فازی و گیری همزمان از خوشهباشد. از سوی دیگر، بهره

کاربران در شرایط  سازی رفتاراستخراج الگوهای پرتکرار برای مدل

شروع سرد کمتر مورد توجه قرار گرفته است. این موضوع ضرورت 

تر علایق کاربران و تولید ارائه رویکردی کارآمد برای شناسایی دقیق

در این پژوهش، به منظور کاهش . دهدهای مؤثرتر را نشان میتوصیه

گر، یک چارچوب های توصیهاثرات مشکل شروع سرد در سیستم

بندی فازی و استخراج الگوهای پرتکرار ارائه ترکیبی مبتنی بر خوشه

 DBSCAN گیری از الگوریتمشده است. در گام نخست، با بهره

 شود.ها تعیین میها بررسی و تعداد مناسب خوشهساختار اولیه داده

تر رفتار کاربران سازی دقیقبندی فازی به منظور مدلسپس خوشه

ها در چند خوشه مورد استفاده قرار مان آنو امکان عضویت همز

برای استخراج  FP-Growth [. در ادامه، الگوریتم13گیرد]می

شود تا الگوهای پرتکرار رفتاری در هر خوشه به کار گرفته می

رویکرد  [.14تری برای کاربران تولید شود]های مرتبطتوصیه

ی سیستم در ها، افزایش توانایپیشنهادی با هدف بهبود دقت توصیه

های جدید و کاهش وابستگی به حجم زیاد مواجهه با کاربران و آیتم

های اولیه طراحی شده است. نتایج حاصل از ارزیابی بر روی داده

دهد که چارچوب پیشنهادی نشان می MovieLens دادهمجموعه

 .تواند عملکرد قابل قبولی در شرایط شروع سرد ارائه دهدمی

 پیشینه تحقیق -2

گر به عنوان ابزارهای قدرتمند ارائه پیشنهادات های توصیهسیستم

شده، نقش مهمی در بهبود تجربه کاربران ایفا سازیشخصی

کنند. اهمیت این حوزه در افزایش دقت و کارایی پیشنهادها می

تر منجر به افزایش رضایت های مرتبطنهفته است، زیرا ارائه توصیه

 .شودان با سیستم میکاربران و تعامل بیشتر آن

کاربران و  شروع سرد[ کاهش اثر مشکل 15کنعوت و همکارانش ]

 گر مبتنی بر پالایشهای توصیهسیستمهای جدید را در آیتم

اند. در این مطالعه، به جای ارائه یک روش مشارکتی بررسی کرده

های پرتکرار به واحد، از چندین استراتژی برای تولید مجموعه آیتم

های معنادار استفاده شده است. برای ارزیابی، یک ارائه توصیه منظور

در نظر گرفته شده  FP-Growth مدل پایه بدون استفاده از الگوریتم

 .است

فازی،  بندیخوشه گیری از[ با بهره16گرودزکی و همکارانش ]

و بهبود عملکرد در  هاداده چارچوبی برای کاهش مشکل پراکندگی

ارائه دادند. در این روش، پالایش مشارکتی  شروع سردسناریوی 

 .سازی شده استمبتنی بر کاربر به صورت فازی پیاده

-TPQ و FP-Growth های[ عملکرد الگوریتم17ازهر و همکارانش ]

Apriori  اند و نشان را در استخراج الگوهای پرتکرار مقایسه کرده

حافظه کارایی از نظر زمان اجرا و مصرف  FP-Growth اند کهداده

 FPRS [ چارچوب18بالاتری دارد. همچنین کنعوت و همکارانش ]

 گر ترکیبی معرفی کردند که در آن ازعنوان یک سیستم توصیهرا به

FP-Growth های پرتکرار استفاده شده برای استخراج مجموعه آیتم

تجمعی روی ژانرها، مشکل پراکندگی کاهش یافته  بندیخوشه و با

 .است

[ با ترکیب مدل مبتنی بر محتوا و پالایش 19یی و همکارانش ]الرضا

در مسئله  RMSE و MAE مشارکتی، روشی برای کاهش خطای

[ نیز رویکردهای 20ارائه کردند. کاوایی و همکارانش ] شروع سرد

مبتنی بر مدل موضوع را برای حل مسئله کمبود اطلاعات اولیه 

ی هاداده  عملکرد در شرایطها بهبود اند که نتایج آنبررسی کرده
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 .دهدمحدود را نشان می

های عصبی سیامی برای بهبود [ از شبکه21پولیس و همکارانش ]

گر مبتنی بر محتوا استفاده های توصیهسنجی در سیستمشباهت

های مبتنی بر یادگیری دهد مدلها نشان میاند. نتایج آنکرده

رد بهتری نسبت به عملک شروع سردتوانند در شرایط عمیق می

 .های سنتی داشته باشندروش

 های اخیر، رویکردهای مبتنی بر یادگیری تضادیدر سال

(Contrastive Learning) های گرافی نیز برای حل مسئله و مدل

های جدید نشان اند. پژوهشمورد توجه قرار گرفته شروع سرد

های یشاند که استفاده از یادگیری تضادی برای تقویت نماداده

  تواند عملکرد سیستم را در شرایطها مینهفته کاربران و آیتم

های مبتنی بر [. همچنین مدل22ی پراکنده بهبود دهد ]هاداده

گراف و هیپرگراف با استخراج ساختار پیچیده روابط کاربران و 

 cold-start ها را در سناریوهایاند دقت توصیهها، توانستهآیتم

 [.24[،]23] افزایش دهند

های مبتنی بر یادگیری عمیق، های قابل توجه روشبا وجود پیشرفت

ها معمولاً نیازمند تنظیم پارامترهای گسترده و هزینه این مدل

 محاسباتی بالا هستند. در مقابل، پژوهش حاضر با تمرکز بر ترکیب

فازی و استخراج الگوهای پرتکرار، تلاش کرده است  بندیخوشه

تر ارائه دهد سازی سادهچیدگی کمتر و قابلیت پیادهرویکردی با پی

عملکرد رقابتی داشته  شروع سردکه همچنان در مواجهه با مسئله 

  .باشد

 روش پیشنهادی -3

از یک فرآیند چند  شروع سرددر این پژوهش جهت رفع مشکل 

یات دریافت داده ی نخست عملدر مرحله شود.ای استفاده میمرحله

موجود در دیتاست استاندارد  هاداده در این بخش .شودانجام می

MovieLens  به صورت قابل فهم برای سیستم پیشنهادی تبدیل

گیرد که این داده صورت میگردد. در بخش دوم عملیات اصلاحمی

 باشد. در بخش سوم، عملیاتمی پردازشپیش عملیات جز عملیات

. در این بخش شودمی بندیگروهاس الگوریتم فازی براس بندیخوشه

-هوهای متعدد گرگردد کاربران را از نظر رفتاری به خوشهسعی می

بندی نمود به صورتی که در هر گروه کاربران هم سلیقه قرار گیرد. 

برای یافتن الگوهای پرتکرار  FP-Growthالگوریتم یی از در بخش نها

بتواند  گردد. هدف از این کار یافتن الگوهایی است کهاستفاده می

هایی به کاربر پیشنهاد دهد. در ادامه هر یک از ها، فیلمبراساس آن

 های روش پیشنهادی شرح داده شده است.بخش

 طرح پیشنهادی -3-1

 بیبر ترک یمبتن دیبه کاربر جد لمیف یشنهادیپ ندی( فرآ1در شکل )

در شکل  آورده شده است. FP-Growth تمیو الگور یبندی فازخوشه

بندی بینی فیلم مبتنی بر ترکیب الگوریتم خوشهفرآیند پیش( 1)

آورده شده است که این فرآیند از  FP-Growthفازی و الگوریتم 

بندی فازی و الگویابی تشکیل پردازش، خوشههای پیشبخش

های مورد نظر شرح داده شده گردیده است. در ادامه هر یک از بخش

 است.

 

بندی فازی و لم مبتنی بر ترکیب خوشه. فرآیند پیشنهادی فی1شکل 

 FP-Growth الگوریتم

 پردازشپیش -3-2

. باشدیم بندیخوشه اتعملی از قبل هاداده بخش بهبود نیهدف از ا

همانطور  شرح داده شده است. پردازشپیش اتی( عمل2در شکل )

ها به دو بخش ابتدا داده( نشان داده شده است، 2که در شکل )

های سپس عملیات اصلاح  داده. شوندآزمون تقسیم میآموزش و 

آموزش انجام شده  هایسازی تنها با استفاده از  دادهگمشده و نرمال

بدون استفاده از اطلاعات آزمون، روی  ،آمدهدستو پارامترهای به

. برای جلوگیری از نشت داده گرددهای آزمون اعمال میداده

به  پردازشمراحل پیش،  رزیابیافزایش غیرواقعی معیارهای او

 صورت استاندارد انجام شده است.
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 بندیخوشه -3-3

-K بندیخوشه تمیاز الگور یفاز یا، نسخهFCM یفاز تمیالگور

means  است که به نامFCM از  یکیروش،  نی. اشودیشناخته م

 نی. در ارودیشمار م به بندیخوشه ابزارها در کار نیترمتداول

خوشه مشخص، با درجات  کیاختصاص به  یجابه هاداده کرد،یرو

 نی. مقدار ارندیگیتعلق م لفمخت هایمتفاوت به خوشه تیعضو

دهنده فاصله نمونه از مراکز است و نشان 1و  0 نیب تیدرجه عضو

 ترکینزدکه به مرکز خوشه  یانمونه گر،یعبارت دهاست. بهخوشه

اگر هم  کند؛یم افتیاز آن خوشه در یبالاتر تیباشد، مقدار عضو

کاهش  تواندیم تیدو خوشه باشد، مقدار عضو نیب یمرز هیدر ناح

 است. ندیفرا نیدهنده ا( نشان3کند. شکل ) لیو به صفر م ابدی

به صورت  توانیرا م یفاز بندیخوشه تمیالگور یمراحل اجرا

 تصور کرد: ریکد زشبه

پارامتر  نیی)تع بندیخوشه اتیعمل یها براتعداد خوشه نییتع -1

k تمیتوسط الگور DBSCAN) 

 مراکز خوشه یتصادف انتخاب -2

 هاهر نمونه نسبت به خوشه تیدرجه عضو محاسبه -3

 شدهمحاسبه یهاتیمراکز خوشه بر اساس عضو یروزرسانبه -4

 تابع هدف یابیارز -5

 به شرط توقف دنیتا رس 5تا  3مراحل  تکرار -6

 

 تیمربوط به محاسبه درجات عضو یسازیفاز تمیالگور یبخش اصل

تعلق  زانیدهنده منشان تیمراکز است. مقدار عضو یروزرسانو به

رابطه  کیارتباط از  نیا شینما ینمونه به هر خوشه است و برا

 که در ادامه آورده شده است. شودیمشخص استفاده م

(1) 𝐽𝑚(𝑈،𝑉) = ∑ ∑ 𝑢𝑖𝑘
𝑚

𝐶

𝑖=1

𝑀

𝑘=1

||𝑥𝑘 − 𝑣𝑖||
2 

شان دهنده  𝑥𝑘 ،(1) در رابطه شه ی  𝑣𝑖 ،امkنمونه ی ن -iمرکز خو

𝑢𝑖𝑘، ام
𝑚  درجه عضویت نمونهk درخوشه  امi،C   ،تعداد خوشه هاM 

𝑢𝑖𝑘مقدار  پارامترفازی سازی است. m > 1و تعداد نمونه ها 
𝑚  عددی

ست و بین صفر و شان  یک ا میزان تعلق هر نمونه به هر خوشه را ن

هدف می تابع  قدار  هد هرچی م باشدددد ،   𝐽𝑚د تار کمتر  سددداخ

الگوریتم با به روزرسانی مناسب تر خواهد بود. ، حاصل بندیخوشه

را در   𝐽𝑚، مقدار Vو مراکز خوشددده  Uمتناوب ماتریس عضدددویت 

فرآیند تکرار تازمانی  دهد تا به همگرایی برسددد.هرتکرار کاهش می

 شود:قراربر یابد که یکی ازدوشرط زیرادامه می

(2) 𝑢𝑖𝑘 = [∑ (
||𝑥𝑘 − 𝑣𝑖||

||𝑥𝑘 − 𝑣𝑗||
)

2
𝑚−1

𝐶

𝑗=1

]

−1

 

ام را نشان  i در خوشه 𝑥𝑘درجه عضویت نمونه  𝑢𝑖𝑘،  (2)در رابطه 

هستند.  jو  iبه ترتیب مراکز خوشه های  𝑣𝑖  ،𝑣𝑗دهد همچنین می

𝑥𝑘||عبارت  − 𝑣𝑖||  فاصله نمونه𝑥𝑘  از مرکز خوشهi  را نشان

 کند؛را کنترل می بندیخوشهمیزان فازی بودن  mپارامتر  دهد.می

تر شده و ها نرممرز بین خوشه بزرگ تر باشد. mهرچه مقدار 

 .تر خواهد شدهای مختلف پراکندهها در خوشهعضویت نمونه

ها براساس ها، مراکز خوشهپس از محاسبه درجه عضویت نمونه

شوند. در این مرحله، روزرسانی میها بهدار نمونهمیانگین وزن

هایی که درجه عضویت بیشتری در یک خوشه دارند، تأثیر نمونه

 

 .هاپردازش داده. مراحل پیش2شکل 

 
 

 

 .بندی فازیخوشهدر عضویت  درجه: 3 شکل
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روزرسانی مرکز یشتری بر مرکز آن خوشه خواهند داشت. رابطه بهب

 :است 3 صورت رابطهبه FCM خوشه در الگوریتم

(3) 𝑣𝑖 =
∑ 𝑢𝑖𝑘

𝑚𝑥𝑘
𝑀
𝐾=1

∑ 𝑢𝑖𝑘
𝑚𝑀

𝐾=1

 , 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝐶 

ام است که با استفاده از تمام نمونه  iمرکز خوشه  𝑣𝑖،  (3)در رابطه 

𝑢𝑖𝑘مقدار  .شودمیها محاسبه و براساس درجه عضویت آن ها
𝑚  نقش

کند. بنابراین، وزن هر نمونه را در محاسبه مرکز خوشه مشخص می

دارند، سهم بیشتری ام iدر خوشه هایی که عضویت بیشتری نمونه

 .در تعیین مرکز آن خوشه خواهند داشت

ها روزرسانی مراکز خوشهفرآیند محاسبه درجات عضویت و به

یابد که شود. این فرآیند تا زمانی ادامه میصورت تکراری انجام میبه

تغییرات ماتریس عضویت در دو تکرار متوالی کمتر از یک آستانه 

مشخص شود یا تعداد تکرارها به مقدار بیشینه برسد. شرط توقف 

 :نشان داده شده است 4الگوریتم در رابطه 

(4) ||𝑈(𝑡+1) − 𝑈(𝑡)|| < 𝜏 𝑜𝑟 𝑡 = 𝑀𝑎𝑥𝑙𝑡𝑒𝑟 

ماترس t  ، 𝑈(𝑡+1)ماتریس عضویت در تکرار  𝑈(𝑡)،  (4)رابطهدر 

 بیشینه تعداد 𝑀𝑎𝑥𝑙𝑡𝑒𝑟 آستانه توقف و𝜏 ،عضویت در تکرار بعدی 

یا کمتر شود  𝜏اگر تغییرات ماتریس عضویت از مقدار  تکرارها است.

 ، الگوریتم به همگرایی رسیده وبرسد  𝑀𝑎𝑥𝑙𝑡𝑒𝑟 تعداد تکرارها به

 شود.متوقف می بندیخوشهفرآیند 

ای خوشهی درونفازی، فاصله بندیخوشه ترین فاکتور درمهم

دیگر بیشترین فاصله کها نسبت به یباشد. در این حالت خوشهمی

ولی اعضا نسبت به مرکز خوشه در کمترین فاصله قرار دارد. در شکل 

 ( این عملیات نشان داده شده است.4)

 

ها دارند سلایقی که در تماشای فیلمدر این بخش کاربران براساس 

( 5)گیرند که این عملیات در شکل های مشابه قرار میدر خوشه

 آورده شده است.

 

 DBSCANتعداد خوشه با  نییتع -3-4

 هاتعداد خوشه ،یفاز بندیخوشه تمیمهم الگور هایاز بخش یکی

تعداد  افتنی یبرا سازینهیبه یهافاقد روش تمیالگور نی. اباشدمی

 یبرا DBSCAN تمیرو از الگور نی. از همباشدیم نهیبه یخوشه

 DBSCAN تمی. الگورگرددیاستفاده م نهیبه یتعداد خوشه افتنی

است  یبر چگال یمبتن بندیخوشه یهاشرو نیاز پرکاربردتر یکی

 ییهاتمیشد. برخلاف الگور یتوسط استر معرف 1996که در سال 

و با  یها به شکل کروخوشه کنندیکه فرض م K-Meansمانند 

با  ییهاخوشه تواندیم DBSCANبرابر هستند،  باًیتقر یهااندازه

  را ازز ینقاط نو حالنیع در کند و ییدلخواه را شناسا یهاشکل

 یاهیرا که در ناح ینقاط DBSCAN ساده، انی. به بدیجدا نما هاداده

 یو نقاط دهدیم صیعنوان خوشه تشخقرار دارند به هادادهمتراکم از 

داده پرت مشخص  ای زیهستند، به عنوان نو هیدور از بق ایرا که تنها 

 .کندیم

 یها، نواحخوشه رایبر تراکم هست ز یمبتن DBSCAN یاصلمبنای 

جدا  گریکدیتراکم از کم یهستند که توسط نواح هادادهاز  یمتراکم

با شمارش تعداد نقاط موجود  هیروش، تراکم هر ناح نی. در اشوندیم

 ی. دو پارامتر اصلگرددیاز هر نقطه مشخص م ینیدر شعاع مع

را نشان  یگیهمسا( که شعاع لونی)اپس ε ازاند عبارت تمیالگور

 یگیهمسا نیکه حداقل تعداد نقاط لازم در ا MinPtsو  دهد،یم

 .کندیم نییمتراکم را تع هیناح کی لیتشک یبرا

 ixهر نقطه  یصورت است که برا نیبه ا DBSCAN یاجرا ندیفرآ

آن به  ε یگی، مجموعه همساD={x1,x2,…x} یدادهمجموعهدر 

 .شودیارائه م ریصورت ز

 :همسایگی اپسلیونرابطه 

(5) 𝑁𝜀(𝑥𝑖) = { 𝑥𝑗  𝜖 𝐷 | 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) ≤  𝜀 } 

 

 

شده های استخراجتوزیع کاربران در خوشهنمودار  :4 شکل

 FCM توسط

 

 
 

 

 .FCMبندی کاربران براساس خوشه: 5 شکل
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 𝜀در شعاع  𝑥𝑖مجموعه همسایگان نمونه  𝑁𝜀(𝑥𝑖)،  (5) در رابطه

,𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑥𝑖مجموعه کل داده ها و  Dاست. همچنین  𝑥𝑗)  فاصله
 𝑥𝑖دهد. هرنمونه ای که فاصله آن ازرا نشان می 𝑥𝑗و  𝑥𝑖بین نمونه 

اگر باشد، در همسایگی آن نمونه قرار دارد   𝜀کمتر یا مساوی 

 :باشد، یعنی MinPts ی این همسایگی برابر یا بیشتر از مقداراندازه

(6) 𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 ≤  |𝑁𝜀(𝑥𝑖)| 

 𝑥𝑖تعداد نقاط موجود در همسایگی نمونه  𝑁𝜀(𝑥𝑖)،  (6دررابطه )

حداقل تعداد نقاط لازم برای تشکیل  𝑀𝑖𝑛𝑃𝑡𝑠 دهد. ورا نشان می

ک ی 𝑥𝑖یک ناحیه متراکم است. اگر این شرط برقرار باشد، نمونه 

شود. نقاطی که در همسایگی یک نقطه نقطه مرکزی محسوب می

عنوان نقاط را ندارند، به 6مرکزی قرار دارند اما خودشان شرط رابطه 

 .شوندمرزی شناخته می

هر نمونه یک برچسب خوشه اختصاص ، به DBSCAN پس از اجرای

های دهنده خوشههای غیرمنفی نشانشود. برچسبداده می

برای نقاط نویز در نظر گرفته  1-شده هستند و برچسب شناسایی

پس  DBSCAN های خروجیشود. در این پژوهش، تعداد خوشهمی

 FCM های ورودی الگوریتمعنوان تعداد خوشهاز حذف نقاط نویز به

محاسبه  7های نهایی مطابق رابطه استفاده شده است. تعداد خوشه

 :شودمی

(7) 𝐾 = |𝑢𝑛𝑖𝑞𝑢𝑒(𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙𝑠){−1}| 

های تولیدشده توسط مجموعه برچسب labels،  (7)دراین رابطه

مقادیر یکتای  unique(labels)است. تابع  DBSCAN الگوریتم

که مربوط به نقاط نویز  1-کند و مقدار ها را استخراج میبرچسب

تعداد  Kشود. بنابراین، مقدار است، از این مجموعه حذف می

 دهد.را نشان می DBSCAN شده توسطهای واقعی شناساییخوشه

نشان دهنده  1-است و مقدار  DBSCANخروجی برچسب گذاری 

 شود.نقاط نویزاست؛ بنابراین درشمارش تعداد خوشه ها لحاظ نمی

 Z-scoreویژگی ابتدا با روش  هایدادهاین پژوهش، در پیاده سازی 

و استفاده از روش زانویی  MinPts=4نرمالیزه شدند. سپس با تنظیم 

 به دست آمد. 0.5برابر  ε، مقدار k-distروی منحنی 

 الگویابی -3-5

استخراج مجموعه الگو،  یشده براشناخته یهاتمیاز الگور یکی

محدود،  هایروش در مواجهه با الگو نیاست. ا Apriori تمیالگور

 الگوهای و هاتعداد نمونه شیاما با افزا دهد؛ینشان م یمناسب ییکارا

. ابدییم شیافزا یبه طرز قابل توجه یمحاسبات یهانهیهز اد،یز

است و هم تعداد  ادزی هاکه هم تعداد نمونه یعنوان مثال، زمانبه

. ابدییبه شدت کاهش م Apriori ییموجود بالاست، کارا یالگوها

است به دفعات  ریناگز تمیالگور نیکاربردها، ا یدر برخ نیهمچن

 نیرفع ا یبَر است. براکار زمان نیکند که ا شیمایداده را پ گاهیپا

 ستیل دیبدون تول تمیالگور نیشد. ا یمعرف FP-Growthچالش، 

پرتکرار را  یالگوها ،یاز ساختار درخت یریگبا بهره داها،یکاند

 میتقس یبر اساس استراتژ FP-Growth. اصل کار کندیاستخراج م

 شود؛یداده م شینما درختی صورتبه هاو غلبه است. ابتدا نمونه

 رخت. دشوندیپرتکرار استخراج م یدرخت، الگوها نیسپس از ا

 دهد،یداده را ارائه م گاهیاز پا یسازفشرده کیشده، داده شینما

در درخت ثبت  دیجد ریمس کیعنوان هر نمونه به کهیطوربه

ها وجود دارد. آن نیب یمشابه، همپوشان یرهایو با وجود مس شودیم

 شود؛می ارائه هاساخت درخت از مجموعه نمونه یبرا یدر ادامه، مثال

 مشاهده شده آورده شده است. هایلمی، کاربرها و ف(1)در جدول 

 

 .مشاهده شده توسط هر کاربرهای لیست فیلم: 1 جدول

Film ID User ID 

I1,I2,I3 1 
I1,I2,I4 2 

I2,I3 3 
I1,I3 4 

I1,I2,I5 5 
I2,I4 6 
I2,I3 7 
I1,I3 8 

I1,I2,I3,I5 9 

 

و  9بیان گردیده است، تعداد کاربران ( 1)همانطور که در جدول 

ها را درخت حاصل از فیلم (6)باشد. شکل می 5ها برابر تعداد فیلم

 دهد.نشان می

 

 

 

–های کاربربر اساس تراکنش FP-tree : نمونه ساختار6 شکل

 .مفیل
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ابتدا  Aprioriحال برای ساخت درخت، مانند الگوریتم الگویاب 

ی معیار بعد از محاسبهگردد. هر فیلم محاسبه می میزان حمایت

انتخاب هایی که شرط حداقل حمایت را داشته باشند حمایت، فیلم

در نظر گرفته شده  2گردند. در مثال فوق حداقل میزان حمایت می

ها حداقل دوبار است. حال براساس میزان حمایت موجود، تمام فیلم

ها انتخاب ی فیلماند. از همین رو در گام نخست همهمشاهده شده

ها براساس معیار ی معیار حمایت، فیلمگردیده است. بعد از محاسبه

شوند. و بعد از آن بزرگ به کوچک )نزولی( مرتب می حمایت از

( فرآیند ایجاد درخت 7گردد. در شکل )درخت مورد نظر ایجاد می

 نمایش داده شده است.

های اساسی الگویابی، عدم اطلاعات کافی در مورد یکی از چالش

باشد. به عبارتی اگر یک کاربر وارد یک مورد نظر میکاربر یا فیلم 

-سیستم شود و هیچ مشخصاتی از این کاربر در دسترس نباشد، نمی

توانیم هیچ کاربری را با این کاربر مطابقت دهیم. وقتی که نتوانیم 

توانیم هیچ فیلمی را کاربری را به کاربر مورد نظر تطبیق دهیم، نمی

اد دهیم. که این مشکل به عنوان مشکل به کاربر مورد نظر پیشنه

شروع شود. یکی از راهکارهای حل مشکل شناخته می شروع سرد

های مختلف برای پیشنهادی فیلم به کاربر ، استفاده از دیدگاهسرد

رویم. اگر اطلاعات باشد. در این حالت ابتدا به سراغ کاربر میمی

توانیم متناسب با یکاربر قابل تطبق دادن به دیگر کاربران باشد، م

هایی را به کاربر نمایش دهیم ولی اگر ویژگی شخصیت کاربر، فیلم

کاربر در دسترس نباشد، براساس فیلم پیشنهادی کاربر اقدام به 

نماییم. به عبارتی در این حالت هم از های مشابه میپیشنهاد فیلم

های فیلم برای پیشنهاد دادن های کاربر و هم از ویژگیویژگی

های کاربر، گردد که در حالت اولیه، فقط براساس ویژگیاستفاده می

 شود. ها به کاربر پیشنهاد داده میاطلاعات مربوط به فیلم

 ارزیابی نتایج -4

 سازیمحیط شبیه -4-1

 افزاریسخت دگاهیاز د سازیهیشب طی( مشخصات مح2) جدولدر 

مشخصات در ادامه آورده شده  نیآورده شده است که ا افزاریو نرم

 است.

 سازی.صات محیط شبیه: مشخ2جدول

 مقدار/توضیحات پارامتر ردیف

 intel core i7 8200 (CPUپردازنده ) 1

 8 gigs (RAMحافظه ) 2

 Windows 10 - 64 bit سیسنم عامل 3

 MATLAB 2016a زبان برنامه نویسی 4

 دادهمجموعه -4-2

 یدادهمجموعهاز  یشنهادیروش پ یابیپژوهش جهت ارز نیدر ا

MovieLens  در دو حالتk100  وM1  مورد استفاده قرار گرفته

 ( آورده شده است.3در جدول ) دادهمجموعه نیاست. مشخصات ا

 .MovieLensی دادهمجموعهمشخصات : 3 جدول

 دادهمجموعه تعداد نظرات تعداد کاربر تعداد فیلم

1700 1000 100000 100 k 

4000 6000 1000000 1 M 

 

 لمیاز سه بخش نظرات، کاربران و ف MovieLens یدادهمجموعه

 هر کدام در ادامه آورده شده است. اتییشده است که جز لیتشک

 بر رویبخش اطلاعات مربوط به نظرات کاربران  نیبخش نظرات: ا •

 یشده برا رهیاست که تماشا کرده است. مشخصات ذخ هاییلمیف

 ( آورده شده است.4بخش نظرات در جدول )

 .مشخصات بخش نظرات: 4 جدول

 فاکتور اول فاکتور دوم فاکتور سوم فاکتور چهارم

 شماره کاربر شماره فیلم امتیازدهی به فیلم زمان تماشای فیلم

نشان داده شده است، برای هر فیلم، چهار ( 4) همانطور که در جدول

فیلم، امتیاز دهی به فیلم و زمان تماشای  فاکتور شماره کاربر، شماره

 

 .بر اساس معیار حمایت FP-tree : فرآیند ساخت7 شکل
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 فیلم در نظر گرفته شده است.

در این بخش مشخصات کاربران آورده شده است.  :کاربرانبخش  •

 آورده شده است:( 5) که این مشخصات در جدول

 مشخصات کاربران.: 5 جدول

Zip-

code Occupation Age Gender UserID مشخصات 

کدپستی 

 کاربر
 شغل کاربر

سن 

 کاربر

جنسیت 

 کاربر

شماره 

 کاربر
 مقدار

 

نشان داده شده است، برای هر کاربر  (5) همانطور که در جدول

مقادیر حروفی ( 6ات کاربر ذخیره شده است. در جدول )مشخص

 این مشخصه آورده شده است.

 مشخصات شغلی هر کاربر: 6 جدول

 مقادیر عددی شغل مقادیر عددی شغل

Administrator 0 Marketing 11 

Artist 1 None 12 

Doctor 2 Other 13 

Educator 3 Programmer 14 

Engineer 4 Retired 15 

Entertainment 5 Salesman 16 

Executive 6 Scientist 17 

Healthcare 7 Student 18 

Homemaker 8 Technician 19 

Lawyer 9 Writer 20 

Librarian 10   

 

گردد که این بخش هر فیلم در سه بخش تنطیم می :اهلمیفبخش  •

 آورده شده است. (7)در جدول 

بخش ژانر فیلم نیز همانند بخش شغل کاربر نیاز است که به عدد  

داده به ( ژانرهای موجود در این مجموعه8تبدیل گردد. در جدول )

 عدد تبدیل گردیده است.

 .مشخصات هر فیلم: 7 جدول

Genres Title MovieID 

 شماره فیلم عنوان فیلم ژانر فیلم

 

 

 .مشخصات ژانر فیلم: 8 جدول

 مقادیر عددی ژانر مقادیر عددی ژانر

unknown 0 Film-Noir 10 

Action 1 Horror 11 

Adventure 2 Musical 12 

Animation 3 Mystery 13 

Children 4 Romance 14 

Comedy 5 Sci-Fi 15 

Crime 6 Thriller 16 

Documentary 7 War 17 

Drama 8 Western 18 

Fantasy 9   

 

 تنظیمات ارزیابی و هاداده نحوه تقسیم -4-3

قسیم تآزمون  % 20 آموزش و%  80صورت به هادادهپژوهش در این 

، استخراج الگو و تولید بندیخوشه شدند. تمامی مراحل بندی

و ارزیابی صرفاً روی  ی آموزش انجام شدهادادهها بر روی توصیه

ثر تصادفی بودن مجموعه آزمون گزارش گردید. برای کاهش ا

های متفاوت تکرار و میانگین  seed بار با 5 هاتفکیک، آزمایش

 .معیارها گزارش شد

 .: تنظیم پارمترها 9جدول 

 مقدار پارامتر الگوریتم

FP-Growth MST (حداقل حمایت) 0.6 

FP-Growth MCT ( اعتمادحداقل  ) 0.5 

DBSCAN MinPts , ε  4 , 0.5 

FCM m ( سازیضریب فازی ) 2 

 Top-N 30 سیستم توصیه

تنظیمات پارامترهای اصلی مورد استفاده در ( 9) جدول

 دهد. مقدار حداقل حمایتهای پیشنهادی را نشان میالگوریتم

(MST=0.6)  ای انتخاب شده است که تنها الگوهای پرتکرار گونهبه

اهمیت جلوگیری گردد. و معنادار استخراج شوند و از تولید قواعد کم

کند که تنها تضمین می (MCT=0.5) همچنین حداقل اعتماد

بینی قابل قبول در فرآیند توصیه مورد قواعدی با احتمال پیش

 4برابر  MinPts مقدار DBSCAN استفاده قرار گیرند. در الگوریتم

  ای با تراکم واقعی شناسایی شوند وهدر نظر گرفته شد تا خوشه

نیز پارامتر  FCM ی پرت حذف گردند. در الگوریتمهاداده

انتخاب شد که مقدار متداول و پایدار در  2برابر  m سازیفازی
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تعیین شده  0.5رابر ب εمقدار شود. فازی محسوب می بندیخوشه

ویژگی های سن،  Z-scoreاست. این مقدار پس از نرمالیزاسیون 

( روی knee pointشغل و با استفاده از روش زانویی) جنسیت و

در نهایت، تعداد اقلام پیشنهادی  به دست آمده است. k-distمنحنی 

 .در نظر گرفته شد 30برابر  (Top-N) به هر کاربر

 معیارهای ارزیابی -4-4

 یشنهادیروش پ یابیمورد استفاده جهت ارز یارهایبخش مع نیدر ا

صحت، فراخوان و  یارهایشامل مع ارهایمع نیآورده شده است که ا

 آورده شده است. ارهایمع نیکه در ادامه روابط ا باشدیم F اریمع

(8) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(9) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(10) 𝐹 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

ای های پیشنهادشدهعداد فیلمت (TP) ،( 10( )9( )8) در این روابط

های تعداد فیلم (FP)اند، است که واقعاً مورد علاقه کاربر بوده

تعداد  (FN)اند، و ای است که مورد علاقه کاربر نبودهپیشنهادشده

نداده است. در این های مرتبطی است که سیستم پیشنهاد فیلم

های مرتبط در نظر عنوان آیتمبه 5و  4هایی با امتیاز پژوهش، فیلم

  .گرفته شدند

 یدادهمجموعه روی بر یشنهادیروش پ جیبخش نتا نیدر ا

MovieLens  در حالتk100  وM1 قرار گرفته است  سهیمورد مقا

 ( آورده شده است.10در جدول ) هاشیآزما نیا جیکه نتا

 .MovieLensی دادهارزیابی روش پیشنهادی بر روی مجموعه:  10جدول

F Measure Recall Precision  
0.77 0.76 0.78 100 k 
0.795 0.77 0.82 1 M 

 هایدادهعملکرد روش پیشنهادی بر روی مجموعه (8در شکل )

MovieLens 100K و MovieLens 1M بر اساس معیارهای 

Precision ،Recall و F1-score در ادامه نتایج  .نشان داده شده است

 گیرد.های مختلف مورد مقایسه قرار میروش پیشنهادی در حالت

 

 

  فازی بندیخوشه تاثیر -4-5

فازی بهبود یافته مبتنی بر  بندیخوشه ( عملیات11در جدول )

مبتنی بر  بندیخوشه و بندیخوشه چگالی نسبت به سه روش عدم

Kmeans بر فازی مورد مقایسه قرار گرفته  مبتنی بندیخوشه و

 نسبت به عملیات عدم بندیخوشه است که نتایج عملیات

 ،بندیخوشه باشد زیرا در روشبه مراتب بالاتر می بندیخوشه

شود گردند و باعث میها جدا میت از مجموعه خوشهی پرهاداده

 تری ارائه دهد.الگوریتم بتواند، پیشنهادهای دقیق

بندی بر روی های مختلف خوشه، عملکرد روش9 در شکل

 .مقایسه شده است MovieLens 100K دادهمجموعه

ی دادهارزیابی روش پیشنهادی بر روی مجموعه:  11جدول

MovieLens. 

O (N) 
F 

Measure 
Recall Precision Method 

100K 

O (N) 0.369 0.38 0.36 No 

Cluster 

O(MKIN) 0.613 0.59 0.64 K-Means 

O(MKIN) 0.734 0.72 0.75 FCM 

+MKIN)2O(M 0.77 0.76 0.78 FCM-

DBSCAN 

O (N) 0.371 0.34 0.41 
No 

Cluster 

1M 
O(MKIN) 0.614 0.60 0.63 K-Means 

O(MKIN) 0.749 0.76 0.74 FCM 

+MKIN)2O(M 0.795 0.77 0.82 FCM-

DBSCAN 

 

  هایداده. عملکرد روش پیشنهادی بر روی مجموعه8 شکل

MovieLens 100K و MovieLens 1M. 

 

 



  زیرک و همکارانسمانه  ....................پرتکرار  یگر با حل مشکل شروع سرد با استفاده از استخراج الگوها هیتوص ستمیبهبود عملکرد س

 

30 

 

 

  دادهها بر روی مجموعه، عملکرد همان روش(10در شکل )

MovieLens 1M  گزارش شده است. 

 هایپیشنهادی نسبت به روشمعناداری روش ( 12)در جدول 

سنجیده شده است که این معناداری در ادامه آورده  بندیخوشه

 شده است.

ی دادهمعناداری روش پیشنهادی بر روی مجموعه: 12جدول

MovieLens   100بر روی مجموعهk 

P-Value df t-value Comparision 

< 0.0001 9 59.58 Proposed vs No Cluster 

< 0.0001 9 21.59 Proposed vs K-Means 

< 0.0004 9 7.4 Proposed vs FCM 

0.845 0.83 0.86 FP Growth 

 ریبا سا FCM-DBSCAN یشنهادیعملکرد روش پ یبه منظور بررس

 t-test ی(، از آزمون آمارFCMو  No Cluster ،K-Meansها )روش

نشان داد که اختلاف عملکرد  جیاستفاده شد. نتا 9 یبا درجه آزاد

  سهیدر مقا یشنهادیروش پ

 کهیطورمعنادار است، به اریبس یبا هر سه روش مذکور از نظر آمار

 یدست آمد و تمامبه 7.40و  21.59، 59.58برابر با  بیبه ترت t ریمقاد

آن است که بهبود  انگریب جینتا نیبودند. ا 0.001کمتر از  P ریمقاد

از تصادف نبوده و روش  یناش ی،ابیارز اریشده در معمشاهده

نسبت به  یبهتر ملکردع ییبالا نانیبا سطح اطم یشنهادیپ

 . دهدیارائه م یاسهیمقا یهاروش

 الگوریتم الگویابتاثیر  -4-6

و  FP-Growth ابیالگو تمیدو الگور نیب ایسهیبخش مقا نیدر ا

Apriori بر روی هاشیآزما نیا جیآورده شده است. نتا 

 آورده شده  M1و K 100 در دو حالت MovieLens یدادهمجموعه

 .است

 

 دادهبندی بر روی مجموعههای خوشهمقایسه عملکرد روش. 10شکل 

MovieLens 1M. 

دهد که روش پیشنهادی در نشان می 13شده در جدول نتایج ارائه

 بازخوانی، (Precision) تمامی معیارهای ارزیابی شامل دقت

(Recall)  و معیار F1  عملکرد مطلوبی از خود نشان داده است. این

، DBSCANهاینتایج بیانگر آن است که ترکیب الگوریتم

 و استخراج الگوهای پرتکرار با استفاده از FCM بندی فازیخوشه

FP-Growth   توانسته است کاربران دارای علایق مشابه را با دقت

ها را بهبود بخشد. همچنین، و کیفیت توصیه بیشتری شناسایی کرده

بندی فازی موجب شده است که هر کاربر با درجات استفاده از خوشه

عضویت متفاوت در چندین خوشه قرار گیرد و در نتیجه ترجیحات 

 .سازی شودواقعی کاربران با دقت بیشتری مدل

  شود، عملکرد الگوریتممشاهده می 13گونه که در جدول همان

FP-Growth نسبت به الگوریتم Apriori  برتر است. دلیل این برتری

های کاندیدا عمل بدون تولید مجموعه FP-Growth آن است که

صورت ، الگوهای پرتکرار را بهFP کرده و با استفاده از ساختار درخت

کند. این ویژگی موجب کاهش زمان اجرا، مستقیم استخراج می

تر شدن مصرف ایگاه داده و بهینهکاهش تعداد دفعات پیمایش پ

 .شودهای بزرگ، میدادهویژه در مجموعهحافظه، به

 .MovieLensی دادهارزیابی روش الگویاب بر روی مجموعه: 13جدول

O (N) 
F 

Measure 
Recall Precision Method  

+ M²  N M L2^O(

+ M K I N) 
0.634 0.63 0.64 Apriori 

100K 
+MKIN)2O(M 0.77 0.76 0.78 FP 

Growth 
+ M²  N M L2^O(

+ M K I N) 
0.664 0.64 0.69 Apriori 

1M 
+MKIN)2O(M 0.795 0.77 0.82 FP 

Growth 

 

 بندی بر رویهای خوشه. مقایسه عملکرد روش9شکل 

 . MovieLens 100K دادهمجموعه
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توجهی میان دو رویکرد از منظر پیچیدگی محاسباتی نیز تفاوت قابل

 FCM بندیهمراه با خوشه Apriori وجود دارد. در روش مبتنی بر

 O(2^NML + M² کلی سیستم برابر با، مرتبه زمانی DBSCAN و

+ MKIN) است که در آن M ،تعداد کاربرانN  ها، تعداد فیلمL 

تعداد تکرارهای  I ها وتعداد خوشه Kمتوسط طول تراکنش، 

دهد. در این رابطه، جمله نمایی را نشان می FCM الگوریتم

2^NML  های کاندیدا درمربوط به تولید مجموعه Apriori  بوده و

شود. در امل اصلی افزایش هزینه محاسباتی سیستم محسوب میع

، مرتبه زمانی FP-Growth مقابل، در روش پیشنهادی مبتنی بر

 M² یابد که در آن بخشکاهش می O(M² + MKIN) سیستم به

است.  FCM مربوط به  MKIN و بخش DBSCAN مربوط به

اعث کاهش ب FP-Growth بنابراین حذف فرآیند تولید کاندیداها در

چشمگیر پیچیدگی زمانی شده و امکان اجرای کارآمد سیستم را 

کند. های بزرگ و با تعداد کاربران بالا فراهم میدادهحتی در مجموعه

 FCM در کنار FP-Growth دهد که استفاده ازاین نتایج نشان می

ها را افزایش داده، بلکه کارایی تنها دقت توصیهنه DBSCAN و

 .یستم را نیز بهبود بخشیده استمحاسباتی س

بر  FP-Growth و Apriori های، عملکرد الگوریتم (11شکل ) در

  .مقایسه شده است MovieLens 100K دادهروی مجموعه

 

بر  FP-Growth و Apriori هایعملکرد الگوریتم،  (12در شکل )

  .مقایسه شده است MovieLens 1M دادهروی مجموعه

 

بر  FP-Growth و Apriori های. مقایسه عملکرد الگوریتم12شکل 

 MovieLens 1M .روی

های ( معناداری روش پیشنهادی نسبت به روش14در جدول )

 الگویابی سنجیده شده است که این معناداری در ادامه آورده شده

 است.

ی دادهمعناداری روش پیشنهادی بر روی مجموعه: 14جدول

MovieLens  100بر روی مجموعهk. 

P Value df t-value  

< 0.0001 9 20.46 FP-Growth vs Apriori 

، روش پیشنهادی در مقایسه با 14شده در جدول مطابق نتایج ارائه

دهد. می های مرجع و مطالعات پیشین عملکرد بهتری را نشانروش

در روش پیشنهادی بیانگر تعادل مناسب میان  F1 مقدار بالاتر معیار

و در نتیجه کیفیت بالاتر  (Recall) و بازخوانی (Precision) دقت

 بندی فازیدهد که ترکیب خوشهها است. این نتایج نشان میتوصیه

FCMها با استفاده از، تعیین تعداد بهینه خوشه DBSCAN  و

توانسته است  FP-Growth الگوهای پرتکرار توسط الگوریتماستخراج 

ها و مسئله شروع سرد را به میزان اثرات ناشی از پراکندگی داده

توجهی کاهش دهد. همچنین، نتایج آزمون آماری حاکی از قابل

های پایه است. معناداری برتری روش پیشنهادی نسبت به الگوریتم

دهنده اختلاف نشان 9درجه آزادی  و 20.46برابر با  t مقدار آماره

 Apriori و الگوریتم FP-Growth توجه بین عملکرد الگوریتمقابل

 (P-value < 0.0001) است. از سوی دیگر، مقدار سطح معناداری

کند که این تفاوت با اطمینان بسیار بالا از نظر آماری معنادار بیان می

یست. بنابراین، نتایج گیری نبوده و ناشی از تصادف یا خطای نمونه

های ارزیابی تنها برتری روش پیشنهادی را از نظر شاخصحاصل نه

دهد و کند، بلکه اعتبار آماری این برتری را نیز نشان میتأیید می

بیانگر توانایی بیشتر روش پیشنهادی در شناسایی ترجیحات کاربران 

 .اعتمادتر استتر و قابلهای دقیقو تولید توصیه

 

 

 FP-Growth و Apriori هایمقایسه عملکرد الگوریتم. 11شکل 

 .MovieLens 100K یبر رو
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 تعداد خوشه یبررس -4-7

 DBSCAN تمیبدست آمده از الگور هایبخش تعداد خوشه نیدر ا

بدست آمده  DBSCAN بندیخوشه تمیو بدون استفاده از الگور

 ( آورده شده است.15تعداد در جدول ) نیاست که ا

 .MovieLensی دادهتاثیر تعداد خوشه بر روی مجموعه: 15جدول

F 

Measure 

Recall Precision Method  

0.629 0.61 0.65 FCM (7 Cluster) 100K 

0.77 0.76 0.78 FCM -DBSCN 

(5 Cluster) 

0.699 0.69 0.71 FCM (7 Cluster) 1M 

0.795 0.77 0.82 FCM –

DBSCAN (5 

Cluster) 

استفاده از  نشان داده شده است، (15)که در جدول  همانطور

-F و Precision ، Recall باعث بهبود معنادار معیارهای بندیخوشه

Measure  شده است. در روش بندیخوشهنسبت به حالت بدون  

No Cluster   با مرتبه زمانیO(N) ، ها به دلیل بررسی کلی آیتم

 .تر استبدون تفکیک ساختاری، دقت پیشنهادها پایین

، اگرچه پیچیدگی زمانی به صورت  FCM و K-Means کارگیریبا به

O(MKIN) بندی کاربران مشابه، یابد، اما به دلیل گروهش میافزای

 .یابدها به طور قابل توجهی بهبود میکیفیت توصیه

با مرتبه زمانی  FCM-DBSCAN در نهایت، روش پیشنهادی

)MKIN+2M(O بیشترین دقت را ارائه داده است. هرچند این روش ،

ی پرت و هاداده  تر است، اما جداسازیاز نظر محاسباتی سنگین

گر ها باعث افزایش عملکرد سیستم توصیهتعیین بهینه تعداد خوشه

دهد نشان می 1Mو K 100دادهاست. نتایج در هر دو مجموعهشده 

ها با افزایش پیچیدگی زمانی همراه بوده که بهبود کیفیت توصیه

بر  DBSCAN ، اثر تعیین تعداد خوشه با (13شکل ) در .است

نشان داده شده  MovieLens 100K دادههدر مجموع FCM عملکرد

 .است

 

 در FCM بر عملکرد DBSCAN . اثر تعیین تعداد خوشه با13شکل 

.MovieLens 100K 

 

 بر عملکرد DBSCAN ، اثر تعیین تعداد خوشه با (14در شکل ) 

FCM دادهدر مجموعه MovieLens 1M نشان داده شده است. 

 

 در FCM بر عملکرد DBSCAN . اثر تعیین تعداد خوشه با14شکل 

MovieLens 1M. 

 نیشیپ یهابا پژوهش سهیمقا -4-8

 یدادهمجموعه روی بر یشنهادیروش پ جیبخش نتا نیدر ا

MovieLens یابیمورد ارز ]15[بدست آمده از مقاله مرجع  جیبا نتا 

( آورده 16در جدول ) یابیارز نیا جیقرار خواهد گرفت. نتا سهیو مقا

 شده است.

بر روی  ]15[مقایسه روش پیشنهادی با روش مرجع : 16جدول

 .MovieLensی دادهمجموعه

F Measure Recall Precision Method  

0.57 0.56 0.58 Strategy 1 

100K 

0.58 0.58 0.59 Strategy 2 

0.61 0.69 0.57 Strategy 3 

0.59 0.70 0.54 Strategy 4 

0.66 0.64 0.69 Strategy 5 

0.69 0.62 0.79 Strategy 6 

0.63 0.63 0.67 Strategy 7 

0.77 0.76 0.78 Our 
Method 

0.62 0.63 0.63 Strategy 1 

1M 

0.63 0.64 0.64 Strategy 2 

0.67 0.73 0.59 Strategy 3 

0.56 0.55 0.59 Strategy 4 
0.64 0.71 0.65 Strategy 5 
0.66 0.73 0.64 Strategy 6 
0.66 0.79 0.6 Strategy 7 

0.795 0.77 0.82 Our 

Method 

 تا Strategy1( نشان داده شده است، 16که در جدول ) همانطور

Strategy7 شده در پژوهش مرجع گذاری و نتایج گزارشمطابق نام

گذاری اند. برای حفظ انطباق با مقاله مرجع، نام[ آورده شده15]

دهد روش نتایج نشان می. شده استهمان پژوهش در جدول حفظ 

 و MovieLens 100K دادهپیشنهادی در هر دو مجموعه

MovieLens 1M   .عملکرد بهتری نسبت به روش مرجع داشته است
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بندی فازی با استخراج توان به ترکیب خوشهاین بهبود را می

 .نسبت داد FP-Growth الگوهای پرتکرار توسط الگوریتم

 دیکاربران جد یبرا شروع سردمقابله با  یکردهایرو -4-9

در نظر  دیمقابله با کاربر جد یبرا یعمل یها یبخش راهکار نیدر ا

کاربر،  شروع سرددر سناریوی واقعی همچنین گرفته شده است 

ی آموزش حذف هاداده  صورت کامل ازای از کاربران بهمجموعه

ها در مرحله آموزش گونه تاریخچه امتیازدهی آنشدند و هیچ

استفاده نشد. سپس برای این کاربران جدید، سه رویکرد )مبتنی بر 

محتوا، مبتنی بر اطلاعات جمعیتی، و مبتنی بر پرسشنامه اولیه( 

طور مشابه، برای سناریوی اجرا و معیارهای ارزیابی گزارش گردید. به

ی آزمون در هاداده  ها تنها درای از فیلمآیتم، مجموعه ردشروع س

ها بدون استفاده از تعاملات آموزشی نظر گرفته شدند و توصیه

که در ادامه انواع آن شرح داده د،ها ارزیابی گردیمربوط به آن آیتم

 .شودیم

 قهیبر محتوا: بدون داشتن اطلاعات کاربر و سل یمبتن کردیرو• 

در  ازیامت نیبا بالاتر یهالمیف ننده،یپرب یهالمیف متوانییکاربر، م

 شنهادیو محبوب را به کاربر پ دیجد یهالمیمختلف و ف یژانرها

 ( آورده شده است.17در جدول ) شیآزما نیا جی. نتامیبده

 پیشنهاد فیلم به کاربر براساس محتوا.: 17جدول

F Measure Recall Precision روش پیشنهاد فیلم 

 محتوا 0.352 0.308 0.328

بر محتوا،  یمبتن لمیف شنهادیپ جهت (17)ارائه شده در جدول  جینتا

. دهدیبه کاربران نشان م لمیف هیرا در توص یفیعملکرد نسبتاً ضع

درصد  35آن است که تنها حدود  انگریب 0.352برابر با  صحتمقدار 

رقم  هاند ککاربر مطابقت داشته قهیشده با سل شنهادیپ یهالمیاز ف

از آن  یحاک زین 0.308با  فراخوان. مقدار ستین یچندان مطلوب

کاربر  قیمرتبط با علا یهالمیدرصد از ف 30روش تنها  نیاست که ا

، 0.328با مقدار  زین F Measure اریکرده است. مع ییرا شناسا

 تواندیم جینتا نیا. دهدیرا نشان م اریدو مع نیاز ا ینیانگیم

عدم  ایانتخاب شده  ییمحتوا یهایژگیو یدهنده ناکارآمدنشان

 شیامورد آزم دادهمجموعهکاربران در  قهیسل یارهایتطابق آنها با مع

 تواندینم ییبر محتوا به تنها یمبتن کردیرو رسدیباشد. به نظر م

با  بیبه ترک ازیباشد و ن شروع سردمسئله  یبرا یراهکار مناسب

 دارد. ییمحتوا یهایژگیبهبود استخراج و ای گرید یاهروش

: اگر کاربر ناشناخته است، حداقل یتجمعی اطلاعات از استفاده •

استفاده  افتینام درآن در مرحله ثبت یاهیاز اطلاعات پا توانیم

 تیموقع ت،یجنس ،یاطلاعات شامل سن و گروه سن نیکرد که ا

را  ییهالمی. سپس فباشدیم یلیحوزه تحص ایشغل  ،ییایجغراف

. در انددهیپسند یتیکه کاربران مشابه از نظر جمع مدهییم شنهادیپ

 بندیخوشه تمیحالت مشخصات کاربران توسط الگور نیا

را  دیکاربر جد ی. سپس خوشهدگردنیم بندیخوشه ،یشنهادیپ

 K د،یکاربر جد یبعد از مشخص شدن خوشه .مکنییمشخص م

 کیبه کاربر مورد نظر نزد یتیکاربر که از نظر اطلاعات جمع

 انیمشابه، از م ی. بعد از انتخاب کاربرهامکنییانتخاب م را باشندیم

به  باشد،یمجموعه کاربر موجود م نیکه در ا یپر تکرار هایلمیف

کاربر  100بخش  نیا یابیارز ی. برامدهییم یشنهادیپ دیکاربر جد

 جیاست. نتا دهیانتخاب گرد دادهمجموعهاز  یبه صورت تصادف

 ( آورده شده است.18در جدول ) اربرک 100 نیا بر روی هاشیآزما

 پیشنهاد فیلم به کاربر براساس اطلاعات جمعیتی کاربر.: 18جدول

F Measure Recall Precision روش پیشنهاد فیلم 

0.405 0.38 0.435 
اطلاعات جمعیتی 

 کاربر

 یمبتن لمیف شنهادی(، روش پ18ارائه شده در جدول ) جیبر اساس نتا

را در مواجهه با  یکاربران عملکرد متوسط یتیبر اطلاعات جمع

 0.435برابر با  نشان داده است. مقدار صحت شروع سردچالش 

داده شده به  شنهادیپ یهالمیتمام ف انیآن است که از م انگریب

اند درصد آنها مورد پسند واقع شده 43.5کاربران ناشناس، حدود 

 یاخچهیتار چگونهیبدون داشتن ه شروع سرد یویسنار کی یکه برا

حال، مقدار  نی. با اشودیمحسوب م یقابل قبول جهیاز کاربر، نت

درصد از  38روش تنها  نیکه ا دهدینشان م 0.38فراخوان با 

 اریاست. مع هکرد ییبط و مورد علاقه کاربر را شناسامرت یهالمیف

F Measure را ارائه  اریدو مع نیاز ا ینیانگی، م0.405با مقدار  زین

 یتیجمع کردیاز آن است که اگرچه رو یارقام حاک نی. ادهدیم

 دیبه کاربران جد لمیف هیتوص یبرا یبه عنوان نقطه شروع تواندیم

 یهالمیبهتر ف ییپوشش و شناسا شیافزا یبه کار گرفته شود، اما برا

 .شودیاحساس م گرید یلیتکم یهابا روش بیبه ترک ازیمرتبط، ن

که  گرددیحالت فرض م نی: در اهیبا پرسشنامه اول یبترکی روش •

مورد  لمیکه چند ف گرددمی درخواست کاربر از کاربر، نامدر ثبت

دهد،  ازیامت یشنهادیپ لمیعلاقه خود را انتخاب کند، به چند ف

  براساس زیحالت ن نیمورد علاقه خود را مشخص کند، در ا یژانرها

به کاربر مورد نظر  ایقهیرا که از نظر سل ربرکا kموجود،  یهاداده

. در شودیدر نظر گرفته م یدارد، به عنوان مرجع اصل یهمخوان

تکرار را در  نیشتریکه ب هاییلمیکاربران مورد نظر، ف انیاز م تینها

به کاربر ارائه  یشنهادیپ یهالمیکاربران دارد به عنوان ف انیم

 آورده شده است. جیانت نی( ا19. در جدول )گرددیم
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 پیشنهاد فیلم به کاربر براساس پرسشنامه.: 19جدول

F Measure Recall Precision روش پیشنهاد فیلم 

 براساس پرسشنامه 0.654 0.627 0.640

خوب  اریدهنده عملکرد بس( نشان19ارائه شده در جدول ) جینتا

روش توانسته  نیبر پرسشنامه است. ا یمبتن لمیف شنهادیروش پ

 قهیمطابق با سل یرا به درست یشنهادیپ یهالمیدرصد از ف 65حدود 

 یشنهادهایآن در ارائه پ یقدرت بالا انگریکاربر انتخاب کند که ب

از آن است که  یحاک زین 0.627رابر با ب اخوانمرتبط است. مقدار فر

مورد علاقه  یهالمیدرصد از ف 63حدود  ییروش موفق به شناسا نیا

دهنده ، نشان0.640با مقدار  F Measure اریکاربر شده است. مع

 صحت و فراخوان و عملکرد هماهنگ مدل است. نیتعادل مطلوب ب

 گیرینتیجه -5

در  شروع سردمواجهه با مشکل  یبرا نینو یپژوهش، روش نیدر ا

از  یریگبا بهره یشنهادیارائه شد. روش پ گرهیتوص یهاستمیس

ها خوشه نهیتعداد به نییتع یکه در آن برا یفاز بندیخوشه بیترک

، FP-Growth تمیاستفاده شده است و الگور DBSCAN تمیاز الگور

 یهاکاربران در خوشه یرفتار یالگوها اجبا استخر کندیتلاش م

امکان  کردیرو نیو هدفمند ارائه دهد. ا قیدق ییهاهیمشابه، توص

کمبود اطلاعات مربوط  طیدر شرا یمناسب را حت یشنهادهایپ دیتول

 یبر رو یشنهادیروش پ یابیارز .سازدیفراهم م دیبه کاربران جد

و با استفاده  M1و  K100 اسیمق در دو MovieLensداده مجموعه

 F-measure( و Recall(، فراخوان )Precision) صحت یارهایاز مع

، صحت ری، مقادK100 اسینشان داد که در مق جیانجام شد. نتا

 دهبو 0.77و  0.76، 0.78برابر با  بیترتبه F-measureفراخوان و 

و  0.77، 0.82 بیترتبه ریمقاد نیا M1 اسیدر مق نیاست. همچن

  حجم شیبهبود عملکرد با افزا انگریببه دست آمده است که  0.795

 ییاز کارا یحاک زیمرتبط ن یهابا روش جینتا سهیاست. مقا هاداده

مقابله  یبرا ن،یبر ا علاوه .باشدیم یشنهادیروش پ ینسب یو برتر

 یمبتن کردیسه راهکار شامل رو د،یکاربران جد شروع سردبا مشکل 

 یبیو روش ترک یشناختتیبر محتوا، استفاده از اطلاعات جمع

نشان داد  جیقرار گرفت. نتا یمورد بررس هیبر پرسشنامه اول یمبتن

 رینسبت به سا 0.654با دقت  هیبر پرسشنامه اول یروش مبتن

 جیوجود نتا با داشته است. یترعملکرد مطلوب اهکارهار

 بزرگ یهاداده  در یریپذاسیمق رینظ ییهاچالش دوارکننده،یام

 یهاپژوهش ازمندیهمچنان ن دیجد یهاتمیآ تیریو مد اسیمق

پژوهش  نیا یهاافتهیاست. در مجموع،  شتریب یو بهبودها یلیتکم

و استخراج الگو  یفاز بندیخوشه یهاکیتکن بیترک دهدینشان م

در  شروع سردکاهش اثرات مشکل  یمؤثر برا یارراهک تواندیم

  باشد. گرهیتوص یهاستمیس

گر در های توصیهبا هدف بهبود دقت و کارایی سیستم روش،این 

گیری از کند با بهرهشرایط شروع سرد انجام شده است و تلاش می

و استخراج الگوهای  DBSCAN فازی مبتنی بر بندیخوشهترکیب 

پرتکرار، چارچوبی مؤثر و عملی برای کاهش اثرات این چالش ارائه 

نوین مبتنی بر یادگیری عمیق  هایکه بسیاری از روشدهد. در حالی

نیازمند حجم بالایی از داده، تنظیم پارامترهای پیچیده و هزینه 

محاسباتی سنگین هستند، رویکرد پیشنهادی با تمرکز بر 

و کشف الگوهای رفتاری معنادار،  هاداده ساختاردهی هوشمند

کند. این ویژگی شده ارائه میراهکاری با پیچیدگی محاسباتی کنترل

سازی، شود روش پیشنهادی در عین سادگی پیادهبب میس

عملکردی رقابتی و قابل اتکا در سناریوهای شروع سرد کاربران و 

 .ها داشته باشدآیتم

  کارهای آینده -6

توان روش پیشنهادی را بر روی های آتی میدر پژوهش

های کاربردی مختلف مورد تر و در حوزههای بزرگدادهمجموعه

پذیری آن بررسی شود. همچنین قرار داد تا میزان تعمیم ارزیابی

های های یادگیری عمیق و مدلشده با روشترکیب چارچوب ارائه

تواند به استخراج بهتر ترجیحات کاربران و بهبود مبتنی بر گراف می

ای کاربران گیری از اطلاعات زمینهها منجر شود. بهرهکیفیت توصیه

های اجتماعی و های شبکهشناختی، دادههای جمعیتنظیر ویژگی

بازخوردهای ضمنی نیز از دیگر مسیرهای توسعه این پژوهش خواهد 

های بود. علاوه بر این، بررسی عملکرد روش پیشنهادی در محیط

تواند به عنوان یکی پذیر میگر مقیاسهای توصیهبلادرنگ و سیستم

 .گیرد از موضوعات مهم تحقیقات آینده مورد توجه قرار
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