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 چکیده

هاي اجتماعي و مکان به شبکههاي مختلف، باعث اضافه شدن بعد هاي ساخت تلفن همراه و ترکیب آن با فناوريرشد سريع فناوري

هاي جذاب گر براي توصیه مکانهاي توصیههاي اجتماعي مکان مبنا از سیستمهاي اجتماعي مکان مبنا شده است. در شبکهتشکیل شبکه

ه دلیل وجود مولفه اي دارند. با وجود اين، بگر سنتي مثل توصیه فیلم و کتاب سابقه ديرينههاي توصیهشود. سیستمبه کاربران استفاده مي

هاي خاص مانند عوامل مکاني، زماني و  هاي اجتماعي مکان مبنا، يک سري ويژگيمکاني و ارتباط فیزيکي کاربران با دنیاي بیرون در شبکه

عوامل هاي اجتماعي مکان مبنا، هاي شبکههاي خاص دادهشود. در میان ويژگيها در نظر گرفته مياجتماعي، به منظور بهبود توصیه

ها به نسبت زيادي متاثر از فاصله بین کنند. چرا که  تمايل افراد براي بازديد از مکانها ايفا ميمکاني نقش مهمي را در بهبود توصیه

شود. در اين تحقیق هاي جذاب در منطقه باعث تغییر در الگوي بازديد کاربران ميشخص و مکان مورد نظر است. همچنین توزيع مکان

رو هاي اجتماعي مکان مبنا با آن روبههايي که شبکهگر سنتي چالشهاي توصیهگر مکاني با سیستمهاي توصیها مقايسه سیستمابتدا ب

گر هاي توصیهگیرد.  در ادامه عوامل موثر بر توصیه مکان جذاب به تفصیل بررسي شده و سیستمهستند مورد بحث و بررسي قرار مي

هاي شود. در نهايت انواع روشکنند، بررسي ميهاي اجتماعي مکان مبنا براي ارائه توصیه استفاده ميشبکهمکان مبنا که از اطلاعات 

هاي اجتماعي هاي شبکهسازي عوامل مکاني که يکي از مهمترين عوامل موثر در توصیه مکان جذاب به کاربران با استفاده از دادهمدل

 گردد.مکان مبنا است، بحث و بررسي مي

گر هاي توصیهسیستم ،سازي عوامل مکانيمدل ، هاي اجتماعي مکان مبناشبکه ،توصیه مکان جذاب  واژگان کلیدی:

                                                           
 نويسنده رابط *
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 مقدمه -1

هاي ساخت تلفن همراه و ترکیب رشد سريع فناوري

، باعث  GPSو 3G ، 4Gهاي مختلف مانند آن با تکنولوژي

هاي مکاني شد. همین امر موجب آسانتر شدن اخذ داده

شد تا بعد مکاني نیز به عنوان بعدي جديد در ساختار 

. با اين تغییر [1]هاي اجتماعي مطرح شود شبکه

هاي متولد شدند. شبکه 1هاي اجتماعي مکان مبناشبکه

اي از دسته Foursquareاجتماعي مکان مبنا مثل 

توانند به اي اجتماعي هستند که کاربران در آن ميهشبکه

هاي خود برچسب مکاني بزنند و در مود فعالیتي فعالیت

. در طي سالیان [2]که انجام میدهند توضیحاتي بنويسند 

هاي اجتماعي مکان مبنا هم از نظر کمي و هم اخیر شبکه

از نظر محبوبیت رشد فراواني داشتند و باعث تغییرات 

 اي در دنیاي وب شدند.عمده

هاي اجتماعي کاربران در شبکهبراي بهبود تجربیات 

، 2هاي جذابمکان مبنا با استفاده از پیشنهاد مکان

هاي . سیستم[2]گر به کار گرفته شدند هاي توصیهسیستم

افزاري هستند که براي ها و ابزارهاي نرمتکنیک 3گرتوصیه

يک کاربر به خصوص، پشنهادهاي مناسب با علايق وي 

هاي مختلفي . اين پیشنهادها در حوزه[1]کنند فراهم مي

که نیاز به انتخاب از بین چندين گزينه وجود دارد، صورت 

تخاب يک گیرد. انتخاب يک فیلم براي تماشا، انمي

موسیقي براي گوش دادن و انتخاب يک رستوران از بین 

اي از  مواردي هستند که در هاي مختلف نمونهرستوران

 تواند به کاربران کمک کند. گر ميهاي توصیهآنها سیستم

هاي اجتماعي گر در شبکههاي توصیهاستفاده از سیستم

را به هاي مختلفي ها دادهبا توجه به اين که اين شیکه

گیرند امري مفید و صورت صريح و ضمني از کاربران مي

هاي اجتماعي مکان مبنا با معمول است. در اين بین شبکه

ها، از هاي مکاني از کاربران در کنار ساير دادهاخذ داده

قابلیت بیشتري براي توصیه اقلام به کاربران به خصوص 

ه طور کلي ها( برخوردارند. باقلام مکاني )مانند رستوران

هاي اجتماعي مکان مبنا گر در شبکههاي توصیهسیستم

گر در هاي توصیهداراي چهارچوب مشترک با سیستم

هاي اجتماعي سنتي هستند. چرا که در هر دو مورد شبکه

                                                           
1 LocationBased Social Networks LBSNs  
2 Point Of Interest (POI) 

3 Recommender System (RS) 

يک سري گزينه وجود دارد که از بین آنها قرار است با توجه 

اصلي  به سلايق کاربر، چند مورد به او توصیه شود. تفاوت

ي مکاني کاربران بین اين دو مورد استفاده از تاريخچه

 .[2]  باشدهاي اجتماعي مکان مبنا ميموجود در شبکه

هاي اجتماعي مکان گر در شبکههاي توصیهسیستم

پردازند به اختصار، مبنا را که به توصیه مکان جذاب مي

گر مکان مبنا هدف گر مکان مبنا مینامیم. در توصیهتوصیه

ربران باتوجه به پیشنهاد چند نمونه مکان جذاب به کا

هاي ي کاربران و مکاني بازديد و همچنین زمینهپیشینه

ي مکان جذاب جذاب است. با توجه به اين که توصیه

هاي و سینما( به کاربر يکي از شاخه )مثل رستوران

هاي مرسوم گر است، بنابراين تکنیکهاي توصیهسیستم

ند فیلترينگ گر مانهاي توصیهمورد استفاده در سیستم

توانند در اين زمینه به کار گرفته شوند. اما مي 4مشارکتي

هاي هايي در تکنیکوجود بعد مکان باعث ايجاد چالش

 [3, 2]  گر شده استهاي توصیهسیستم

گر مکان مبنا هاي توصیههايي که در سیستمچالش

توان گرهاي غیر مکاني وجود دارد را مينسبت به توصیه

 در موارد زير خلاصه کرد:

هاي فیزيکي: بازديد از يک مکان محدوديت -1

تماشاي فیلم يا . بنابراين بر خلاف فعالیتي فیزيکي است

هاي خاص خود هست. به خريد آنلاين داراي محدوديت

هاي جذابي که در عنوان مثال مردم دوست دارند از مکان

اطراف خانه يا محل کارشان قرار دارد بازديد کنند. 

ها در ساعات هاي جذاب مثل رستورانهمچنین مکان

خاصي از شبانه روز ممکن است خدمات ارائه بدهند که 

 .[2]شود هاي زماني مينیز منجر به محدوديت اين

هاي پراکندگي گسترده اطلاعات: هر کاربر در شبکه -2

اجتماعي مکان مبنا ممکن است در سال، از حدود چند صد 

هاي مکان مکان جذاب بازديد کند در صورتي که میلیون

ها وجود دارد. بنابراين توصیه چندين جذاب در اين شبکه

مکان جذاب در اين حالت براي کاربر کار سختي است و 

ابیر ويژه هست. اين مساله به خصوص در حالتي نیازمند تد

که کاربر تازه به شبکه وارد شده و اطلاعاتي از او در دست 

. در [2, 1]نیست ) مساله شروع سرد( مشکل بزرگي است 

فیلم نیز اين  سنتي مثل توصیهگر هاي توصیهسیستم

مشکل کم و بیش وجود دارد. اما با توجه به اين که در 

                                                           
4 Collaborative Filtering (CF) 
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هايي که کاربران هاي اجتماعي مکان مبنا تعداد مکانشبکه

توانند از آنها بازديد کنند بسیار بیشتر از تعداد کل مي

هاي ساخته شده است، توجه به اين مساله در فیلم

 .[2]تر است گر مکاني ضروريهاي توصیهسیستم

اجتماعي مکان هاي ناهمگوني اطلاعات: در شبکه -3

ها، اطلاعات مربوط هاي بازديد از مکانمبنا در کنار داده

به روابط اجتماعي کاربران و نظرات کاربران نسبت به 

ها وجود دارد. وجود اين اطلاعات ناهمگون باعث مکان

گر مختلف شده است که هرکدام هاي توصیهايجاد سیستم

 .[2, 1]از يک جنبه به توصیه مکان پرداخته اند 

علاوه بر سه مورد فوق، موارد ديگري نیز به عنوان 

گرهاي مکان مبنا مطرح شده اند. از جمله چالش درتوصیه

توان به نیاز به رابط گرافیکي فشرده تر، اين موارد مي

توانايي مقیاس پذيري، تامین امنیت کاربران و نیاز به 

ها با رشد . بیشتر اين چالش[1]پاسخ سريع اشاره کرد 

 اند.رنگ شدهتکنولوژي کم

در اين تحقیق با توجه به اين که هدف اصلي بررسي 

هاي اخذ عوامل مکاني است لذا سیستم هاي مختلفروش

هاي فیزيکي به ارائه شده بیشتر براي حل چالش محدوديت

اند. از طرف ديگر، چالش ناهمگوني اطلاعات کار گرفته شده

گر هاي توصیهي منفي در سیستمبیشتر از اين که نکته

ها با محسوب شود، تبديل به عاملي براي بهبود توصیه

ت مختلف مثل زمان بازديد از مکان يا نظر استفاده از اطلاعا

گر هاي توصیهکاربران شده است. علاوه بر اين، در سیستم

هايي مکاني براي غلبه بر گستردگي اطلاعات از تکنیک

استفاده میشود که در نبود اطلاعات کافي از کاربر نیز بتواند 

 ي مکان جذاب بپردازد.به توصیه

هله اول بررسي عوامل ي اصلي اين تحقیق در ومساله

ي مکان جذاب به کاربران با استفاده از موثر بر توصیه

هاي اجتماعي مکان مبنا است. علاوه بر اطلاعات شبکه

ترين اين، با توجه به اين که عوامل مکاني يکي از مهم

ي مکان جذاب به کاربران با عوامل تاثیرگذار در توصیه

ن مبنا هستند، مرور ي شبکه اجتماعي مکااستفاده از داده

دوم به  اين عوامل امري ضروري است. بنابراين در وهله

سازي عوامل مکاني هاي مختلف مدلي روشبررسي و ارائه

بندي شود. هدف از اين کار جمعها پرداخته ميدر آن

سازي عوامل مکاني به منظور هاي مختلف مدلروش

گرهاي هاي بهینه در توصیهاستفاده از روش و يا روش

 باشد. مکاني مي

بخش کلي تنظیم شده است. در بخش  5اين مقاله در 

هاي جذاب با توجه به دوم عوامل موثر بر توصیه مکان

هاي اجتماعي مکان مبنا مورد اطلاعات موجود در شبکه

گیرد. بخش سوم به تقسیم بندي بحث قرار مي

گر مکاني با توجه به نحوه برخورد هاي توصیهسیستم

 هاي اجتماعي مکانستم با عوامل موثر بر آن در شبکهسی

هاي پردازد. سپس در بخش چهارم به بررسي روشمبنا مي

گر هاي توصیهسازي عوامل مکاني در سیستممختلف مدل

هاي اجتماعي مکان مکاني با استفاده از اطلاعات شبکه

بندي شود. در نهايت بخش پنجم به جمعمبنا پرداخته مي

 پردازد.ارائه شده ميمطالب 

 ی مکان جذاب عوامل موثر بر توصیه -2

هاي زماني و مکاني ناشي از با توجه به ويژگي 

هاي فیزيکي، وجود اطلاعات متنوع و گسترده  محدوديت

ناشي از ناهمگوني اطلاعات و همچنین نیاز به عوامل 

ي انتخاب کاربران به دلیل پراکندگي محدود کننده

هاي اجتماعي مکان مبنا، فعالیت بازديد بکهاطلاعات در ش

باشد. کاربر از يک مکان ترکیبي از چندين عامل متنوع مي

اند. در ادامه در مقالات مختلف عوامل مختلفي معرفي شده

، 1شش عامل اصلي و عمده شامل عوامل مکاني، اجتماعي

و زماني که در اکثر  4، توالي3بندي، دسته2محتوايي

هاي اجتماعي مکان گر مکاني در شبکههاي توصیهسیستم

  گردد.مبنا از آنها استفاده شده ذکر مي

 عامل مکانی  -2-1

ي مکان جذاب عامل مکاني عامل مهمي است که توصیه

کند، چرا که رفتار هاي توصیه جدا ميرا از ديگر روش

هاي مکاني مکاني هابازديدي کاربران وابسته به ويژگي

هاي بازديد . تحلیل داده[4]و محل کاربر است  جذاب

دهد که کاربران در مناطق با قیود کاربران نشان مي

به عنوان مثال، مردم کنند. جغرافیايي خاص فعالیت مي

دفاتر  ايها و به خانه کيهاي جذاب نزددارند به مکان ليتما

مند علاقآنها ممکن است  نیچنمد. هخود مراجعه کننکار 

شده  ديهاي جذاب بازدمکان کيهاي نزدبه کاوش در مکان

                                                           
1 Social  

2 Content  
3 Categorical  

4 Sequential  
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هاي مکانتوانند کانديداهاي عوامل مکاني مي خود باشند.

را کاهش داده و باعث کمتر شدن اثرات منفي  جذاب

 .[17-4, 2]هاي جذاب شوند مکانگستردگي 

 امل اجتماعیع -2-2

هاي اجتماعي علايق با توجه به اين که، دوستان در شبکه

مشترک بیشتري نسبت به ساير افراد دارند، عامل اجتماعي 

ها در نظر به عنوان يکي از عوامل تاثیرگذار در بهبود توصیه

شود. در دنیاي واقعي، افراد معمولا همراه دوستان گرفته مي

روند. توران و سینما ميهاي جذاب مثل رسخود به مکان

حتي در صورتي که امکان بازديد همزمان وجود نداشته باشد، 

اند معمولا افراد به جاهايي که دوستانشان از آن بازديد کرده

 هاي جذاب ميمکان انتخاب فرد در تياولو ن،يبنابراروند. مي

گروه از دوستان  کي ايخود  کيدوستان نزد ریتواند تحت تاث

لازم به ذکر است که دوستان در  علائق مشترک باشد. با

هاي اجتماعي مکان مبنا لزوما تنها کساني نیستند که شبکه

افراد در دنیاي واقعي با آنها در ارتباط هستند. به عنوان مثال 

افرادي که تعداد زيادي بازديد مشترک دارند، به نوعي با هم 

ترک آنها نشات ديگر ارتباط دوستي دارند که از علايق مش

 .[14, 9, 8, 5, 4, 2]گیرد مي

 عامل محتوایی -2-3

هاي اجتماعي مکان مبنا کاربران اطلاعاتي در شبکه

هاي جذاب شامل عکس، ويديو و نظر خود را در مورد مکان

کنند که تحت عنوان عوامل محتوايي شناخته منتشر مي

ي بازديدهاي خود اين با وجود اين که افراد در همه شوند.مي

کنند، اما اطلاعات و محتواي کم موجود اطلاعات را تولید نمي

تواند در توصیه به کاربران بسیار مفید واقع شود. استفاده مي

از اين محتوا از اين جهت مهم است که اين اطلاعات به 

گذارند. به تري ترجیحات کاربر را به نمايش ميصورت واضح

کردن پسند عنوان نمونه بازديد از يک رستوران لزوما دلیل بر 

آن نیست. ممکن است کاربري به اين دلیل که زمان زيادي 

براي جستجوي رستوران ندارد مجبور باشد به تنها رستوران 

 .[21-18, 2]موجود در محل کار خود رجوع کند 

 بندیعامل دسته -2-4

ماهیت  يدهندهمکان جذاب نشان ي هربنددسته
اي از توان مجموعهبنابراين مي است.مکان  هاي آنفعالیت

به  هاي مرتبط به هم قرار داد.هاي جذاب را در دستهنمکا
دهد که  نشان ميران بازديد فرد از يک رستوعنوان مثال، 

 يمعن نيبد نمایاو از س ديغذا بخورد و بازد مايل استاو 
در در آنجا است.  لمیف کي ياست که او در حال تماشا

هاي مکانهاي مختلف عمل واکنش افراد نسبت به دسته
با همديگر متفاوت است. به عنوان نمونه افرادي که  جذاب

هاي علاقمند به مسافرت و آشنايي با افراد و فرهنگ
هاي توريستي مختلف هستند معمولا براي بازديد از جاذبه

کنند. اين در حالي است که در سراسر جهان اقدام مي
ممکن است براي شخصي که به انواع غذاها اهمیت 

 . [9, 3] ها در اولويت باشدرستوراندهد بازديد از مي

 عامل توالی -2-5

دهند ها انجام ميمعمولا بین کارهاي متوالي که انسان
رابطه معنايي وجود دارد که اين رابطه  عامل توالي نامیده 

را  يمتوال يالگوها هاانسان رفتار حرکتيدر واقع، شود. مي
معمولا را  نماهایسافراد دهند. به عنوان مثال، ن مينشا

کاربران پس از  رايزکنند، مي ديها بازدپس از رستوران
 استراحت کرده و به آرامش برسند. خواهند مي صرف غذا
 ،و سپس رفتن به رستوران ومياز استاد ديبازدهمچنین 

وعده  کخوردن يبعد از  رايزاست،  آن زمعکوسا ترمعمول
رفتار سالمي  اديزفیزيکي  تیورزش کردن و فعال يي،غذا

رفتارهاي  رنیز ب ي. بنابراين، تأثیر الگوهاي توالنیست
 .[8, 3] کاربر مهم است ديبازد

 عامل زمانی -2-6

و در است  ي مکان جذابي در توصیهزمان عامل مهم
وسط هفته و  يروزها مانند هاي مختلفزمان نظر گرفتن

هاي در انتخاب فعالیت به سزايي ریآخر هفته تأث لاتیتعط
گذارد. به عنوان مثال، کاربران اغلب در ظهر ميانساني 

هاي آخر شب روز مهیدر نهمچنین وسط  هفته و  يروزها
روز هفته و آخر  يالگوها ني. اروندها ميبه رستورانهفته 
 ازکاربران  دبازديزمان  ماتیتنظ دهندهنشان ،هفته
به توصیه  تواند مي . اين قابلیتباشدمي هاي جذابمکان

مناسب با توجه به زماني که کاربر درخواست  مکان جذاب
 . [24-22, 17, 8, 3, 2]کرده منجر شود 

دهنده عوامل موثر بر توصیه مکان جذاب نشان 1 شکل

 هاي اجتماعي مکان مبنا است.با استفاده از اطلاعات شبکه

238



  

 

ي
لم

 ع
يه

شر
ن

 
ره 

ما
 ش

م،
 نه

ره
دو

ي، 
دار

 بر
شه

 نق
ون

 فن
م و

لو
ع

4
اه 

د م
ردا

 خ
،

13
99

 - 
ه 

قال
م

ي
يج

رو
ت

  

 

 

س
ا

 

 
 مکان جذاب هیعوامل موثر بر توص -1 شکل

توصیه مکان جذاب، با توجه به تاثیر عوامل مکاني در 

گر هاي توصیهبندي سیستمهاي آتي تقسیمدر بخش

هاي مختلف شود. سپس بر مبناي آن روشمکاني بیان مي

 سازي عوامل مکاني بحث خواهد شد.مدل

 گر مکانی  های توصیهبندی سیستمتقسیم -3

هاي بازديد هاي انجام شده روي دادهبر مبناي تحلیل

اجتماعي مکان مبنا، محققان هاي کاربران در شبکه

اند که گر مکاني فراواني ارائه دادههاي توصیهسیستم

و مدل  1ي کلي مدل ترکیبيتوان آنها را در دو دستهمي

 .[26, 25, 11, 6, 4]بررسي کرد   2اتصالي

 مدل ترکیبی -3-1

در اين مدل براي هر عامل موثر در توصیه يک مدل 

هاي حاصل از آنها با شود و در نهايت توصیهمستقل ايجاد مي

رينگ مشارکتي که ترجیحات کاربران را در هاي فیلتتوصیه

. [2]نمايد کند، ترکیب ميهاي جذاب مختلف اخذ ميمکان

عامل مکاني و عامل زماني با توجه به اين که بیشترين تاثیر را 

 . [2]ها به کار گرفته شده اندها دارند در اکثر مدلدر توصیه

هاي فیلترينگ مشارکتي براي اخذ استفاده از روش

 4و مدل مبنا 3ي حافظه مبناترجیحات کاربر در دو دسته

گیرد که تحقیقات مختلفي در هر دو صورت مي [2, 1]

 Yeدسته انجام شده است. به عنوان نمونه، مطالعه 

هاي حافظه مبنا است يک نمونه از روش  [27] وهمکاران

که از فیلترينگ مشارکتي کاربر مبنا براي مدل کردن 

ترجیحات کاربر، از فیلترينگ مشارکتي دوست مبنا براي 

                                                           
1 Fused model 

2 Joint model 
3 Memory-based 

4 Model-based 

براي اخذ  5اخذ عوامل اجتماعي و از توزيع قانون توان

و همکاران  Chengاند. مطالعه عوامل مکاني استفاده کرده

 هاي مدل مبنا است که در آنز روشاي انمونه [4]

Cheng  و همکاران با استفاده از فاکتورگیري ماتريس

را براي يادگیري  7، مدل فاکتور احتمالاتي6احتمالاتي

ترجیحات کاربر ارائه کردند. علاوه بر اين مدل، عوامل 

اخذ شد و در نهايت  8مکاني با مدل گاوسي چندمرکزي

 ي توصیه با هم ترکیب شدند. نتیجه اين دو مدل براي ارائه

 مدل اتصالی -3-2

هاي اتصالي چندين هاي ترکیبي مدلبر خلاف مدل

ي مکان جذاب را با هم ياد گرفته و به عامل موثر بر توصیه

. اين مدل، رفتار بازديد [2]پردازند مکان جذاب مي توصیه

کاربران را به عنوان تصمیمي حاصل از چندين فاکتور 

تري نسبت به گذارد که سناريو واقعيوثر به نمايش ميم

هاي ترکیبي است. به همین دلیل توجه بیشتري مدل

 .[2]ها شده است نسبت به اين مدل

توان در سه دسته هاي اتصالي ارائه شده را ميمدل

 :[2]بندي کرد طبقه

 2, 1] 9مدل اتصالي بر مبناي فاکتورگیري ماتريسي ,

که عواملي مثل عامل  [29, 28, 25, 12, 9, 7, 5, 4

مشارکتي  زماني و عامل مکاني را در مدل فیلترينگ

سنتي مثل فاکتورگیري ماتريس و فاکتورگیري 

و  Lianکند. مدل ارائه شده توسط ادغام مي 10تنسور

يک نمونه از اين دسته است که عوامل  [12] همکاران

مکاني را با مدل فاکتورگیري ماتريس ادغام کرده و به 

 پردازد. توصیه مکان جذاب مي

 از مدل مولد به همراه مدل  [2] 11مدل گرافیکي مولد

هاي بازديد و عوامل سازي دادهمدل  ي برايگرافیک

کند. مدل گرافیکي ديگر مثل عوامل مکاني استفاده مي

يک مدل احتمالاتي است که در آن ساختار وابستگي 

شرطي بین متغیرهاي تصادفي با يک نمودار بیان 

شود. مدل مولد يکي از رويکردهاي اصلي در مي

ر قابل مشاهده بندي آماري است که با داشتن متغیطبقه
                                                           

5 Power law 

6 Probabilistic Matrix Factorization(PMF)  
7 Probabilistic Factor Models (PFM) 

8 Multi-center Gaussian model 

9 Matrix factorization 
10 Tensor factorization 

11 Generative graphical model 

توصیه مکان 
جذاب

عامل 
مکاني

عامل زماني

عامل توالي

عامل 
دسته بندي

عامل 
محتوايي

عامل 
اجتماعي
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و متغیر هدف، يک مدل آماري از توزيع احتمالاتي 

کند. مدل ارائه شده توسط مشترک بین آنها ايجاد مي

Liu چهارچوب آنالیز فاکتور احتمالاتي  [26]و همکاران

يي است که عوامل متنوعي مثل ترجیحات کاربر جغرافیا

گیرد و عوامل مکاني و الگوي حرکتي کاربران را در برمي

 يک کاربر براي تصمیم و از اين دسته هست. فرايند

 مولد صورت به توانديک مکان جذاب مي از بازديد

بدين صورت که پارامترهاي مختلف   .شود مشاهده

هاي جذاب و مکانیت تاثیرگذار مثل محل کاربر، موقع

ها به صورت مولد مدل میشوند فاصله بین کاربر و مکان

 شود.و رابطه نهايي منجر به توصیه مکان مي

 عوامل موثر را به صورت اتصالي  1ي عصبيمدل شبکه

کند. مدل ارائه شده توسط عصبي مدل مي در شبکه

Liu براي تخمین مکان جذاب بعدي [11]  و همکاران 

کند. بیشتر استفاده مي 2ي عصبي بازگشتياز شبکه 

اند، ابتدا ي عصبي استفاده کردههايي که از شبکهمدل

هايي مانند فاکتورگیري ماتريسي با استفاده از روش

ها را اخذ نموده و اطلاعات پنهان موجود درد داده

سپس اين اطلاعات را به عنوان ورودي شبکه استفاده 

و همکاران ابتدا از  Dimitrios [30]اند. در مقاله نموده

فاکتورگیري ماتريسي براي به دست آوردن عوامل 

کنند. ها استفاده ميپنهان مربوط به کاربران و داده

هاي هاي پنهان کاربر و مکانسپس، با داشتن ماتريس

ي پنهان ي با دو لايهي عصبجذاب از يک شبکه

 کنند.هايي نهايي براي توصیه به کاربر را اخذ ميگزينه
 

هاي هاي انجام شده در سیستمبا توجه به تقسیم بندي

گر مکاني و همچنین مقالاتي که از عوامل مکاني توصیه

اند، اخذ عوامل مکاني در سه براي توصیه استفاده کرده

که در بخش بعدي به  [2]شود ي کلي بحث ميدسته

 .شودجزئیات آن پرداخته مي

های اجتماعی اخذ عوامل مکانی در شبکه -4

 مکان مبنا 

هاي قبل اشاره شد، عوامل همانطور که در بخش

هاي ها در توصیه مکانمکاني يکي از مهمترين عامل

هاي هاي شبکهجذاب به کاربران با استفاده از داده
                                                           

1 Neural network 

2 Recurrent Neural Network (RNN) 

اجتماعي مکان مبنا است. در طي سالیان گذشته مطالعات 

از عوامل مکاني براي بهبود  زيادي روي استفاده

ها و گر مکاني انجام شده و روشهاي توصیهسیستم

رويکردهاي مختلفي براي استفاده از اين ويژگي به شرح 

 . [40-31, 29-22, 18-2]زير ارائه شده است 

 عوامل مکاني را به صورت کاملا  [2]هاي مستقل مدل

سازي مستقل از ديگر عوامل و ترجیحات کاربران مدل

ي مکان، با کنند. اگرچه ممکن است براي توصیهمي

هاي مستقل از عوامل ديگر ترکیب شوند. اين حالت مدل

 ث است.گر مدل ترکیبي قابل بحهاي توصیهدر سیستم

 ي فرمول يا رابطهکه در آنها  [2]هاي وابسته مدل

خاصي براي اخذ عوامل مکاني وجود ندارد و اين فاکتور 

شود تا در نهايت در کنار عوامل ديگر در نظر گرفته مي

يک رابطه يا فرمول ايجاد شود که بتواند همه اين 

ي مکان به کار گیرد. در صورتي فاکتورها را در توصیه

د، مدل که تمام عوامل به صورت وابسته به هم مدل شون

گر مکاني ارائه خواهد شد. اتصالي براي سیستم توصیه

اما توجه به اين نکته مهم است که ممکن است عامل 

مکاني به همراه چند عامل به صورت وابسته به هم مدل 

شوند و با عوامل ديگر ترکیب گردند. در اين صورت با 

وجود اين که مدل اخذ داده مکاني ما وابسته هست اما 

 گر اتصالي نبوده و ترکیبي است. یهمدل توص

 شود که مدل سوم به آن دسته از مقالاتي مربوط مي

عامل مکاني را به عنوان يک عامل محدود کننده در 

. به اين صورت که به جاي بررسي [8]نظر گرفته اند 

ي عوامل مکاني يک فاصله معین به عنوان حد آستانه

شود و توصیه براي کاربران در نظر گرفته مي

هاي ارائه شده براي کاربران، فقط در داخل آن توصیه

 شود.محدوده انجام مي

گر هاي توصیهي اين بخش به بررسي سیستمدر ادامه

مکاني که عوامل مکاني را به صورت مستقل و وابسته  

هاي محدود شود. مدلاند پرداخته ميسازي کرده مدل

سازي نبوده کننده با توجه به اين که در اصل کارشان مدل

و فقط به عنوان عامل محدود کننده براي توصیه بهتر 

 2شکل شوند، مورد بررسي قرار نمیگیرد. استفاده مي

سازي عوامل مکاني به همراه هاي ارائه شده براي مدلروش

 دهد.هاي مربوطه را نشان ميزير بخش
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 مکان مبنا ياجتماع يهابا استفاده از شبکه يمکان گرهیتوص يهاستمیدر س يعوامل مکان ذاخ -2شکل 

 های مستقلمدل -4-1

هاي مستقل همانطور که در قسمت قبلي اشاره شد، مدل

عوامل مکاني را مستقل از ديگر عوامل و ترجیح کاربر 

مدل مختلف مستقل در طي کنند. چندين سازي ميمدل

سالیان گذشته براي اخذ عوامل مکاني ارائه شده است که در 

 پردازيم. ادامه به تشريح چهار مدل از مهمترين آنها مي

 مدل قانون توان -4-1-1

محققان براي مدل کردن عوامل مکاني پس از تجزيه و 

هاي جذاب بازديد شده دريافتند تحلیل روابط بین مکان

که فاصله بین هر جفت مکان جذاب بازديد شده از توزيع 

 . [27, 22]کند قانون توان پیروي مي

قانون توان رابطه کاربردي بین دو کمیت است که در 

آن تغییر نسبي در يک کمیت باعث تغییر در کمیت ديگر 

میشود و اين تغییر مستقل از مقادير اولیه دو کمیت است. 

در اين توزيع يک کمیت به صورت تواني از کمیت ديگر 

 .[27]تغییر میکند 

(1) 𝑦 = 𝑎 ∗ 𝑥𝑏 

مساحت مربع در ارتباط با ي بین به عنوان مثال رابطه

 کند.اندازه ضلع آن از قانون توان تبعیت مي

براي فهم بهتر تاثیر عوامل مکاني روي رفتارهاي 

آنالیزهاي مکاني روي  [27]و همکاران  Yeبازديد کاربران، 

ي هاي واقعي بازديد کاربران که از دو شبکهمجموعه داده

 Foursquareو   Whrrlاجتماعي مکان مبناي معروف

 گرفته شده بود، انجام دادند. 

مشخصا هدف آنها اين بود که اثر فاصله در رفتار بازديد 

هاي مکانگیري اين که چند درصد از کاربران را با اندازه

ي مشخص قرار دارد، بازديد شده توسط کاربر در يک محدوده

ي بین تمام جفت مطالعه کنند. بدين منظور آنها فاصله

بازديدهاي کاربران را محاسبه و هیستوگرام آن را با توجه به 

گیري ي که توسط کاربر اندازههاي جذابمکاني بین فاصله

نشان داد که درصد  شده بود رسم کردند. شکل به دست آمده

که توسط يک کاربر   هاي جذابمکانقابل توجهي از جفت 

اند که ي کوتاهي از هم قرار گرفتهاند در فاصلهبازديد شده

بندي مکاني رفتار بازديد کاربران ي خوشهدهنده مولفهنشان

با توجه به نتیجه به دست آمده  [27]و همکاران   Yeاست.

ي مکاني رفتار بازديد کاربران را براي تصمیم گرفتند مولفه

 اخذ و استفاده کنند. مکان جذابتوصیه 

براي رسیدن به اين هدف آنها ابتدا احتمال بازديد 

را محاسبه کرده به اين  𝐿𝑘  ،𝐿𝑗هاي مکاناز  𝑈𝑖 کاربر 

نتیجه رسیدند که احتمال بازديد کاربر از توزيع قانون توان 

گیري کاملا درست هم کند. البته اين نتیجهپیروي مي

نبود و توزيع در جاهايي غیرخطي بود. دلیل اين اتفاق اين 

است کاربران ممکن است به نقاط مختلفي سفر کنند. 

 کنند. هاي مکاني چندگانه ايجاد ميخوشه بنابراين

آنها محاسبه کردند که نسبت خطي نمودار به دست 

شود. بنابراين درصد( مي 90ها )آمده شامل اکثريت جفت

توانند از توزيع قانون توان براي به اين نتیجه رسیدند که مي

مکان ي بین دو مدل کردن احتمال بازديد کاربران در فاصله

 وسط يک کاربر بازديد شده است، استفاده کنند. که ت جذاب

فاصله بین دو  xپارامترهاي توزيع،  bو  a فرض کنید 

احتمال  yبازديد شده توسط يک کاربر و   مکان جذاب

لگاريتم  1سازي از طرفین رابطه بازديد است براي خطي

 ي نهايي به شکل زير است:شود که رابطهگرفته مي

(2) 𝐿𝑜𝑔𝑦 = 𝑤0 + 𝑤1 ∗ 𝐿𝑜𝑔𝑥 

اخذ عوامل 
مکاني 

مدل هاي 
محدود کننده

مدل هاي 
وابسته

مدل ترکیبي
هوش 
مصنوعي

مدل هاي 
احتمالاتي

فاکتورگیري 
ماتريسي

مدل هاي 
مستقل

فاصله
تخمین تراکم 

هسته
توزيع گاوسي قانون توان
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𝑎 = 2𝑤0   . 𝑏 = 𝑤1  اگر در نظر گرفته شود که 𝑦′ =

𝐿𝑜𝑔𝑦  و 𝑥′ = 𝐿𝑜𝑔𝑥 :آنگاه 

(3) y′(x′. w) =  𝑤0 + 𝑤1 ∗ x′    

ضرايب خطي هستند که در کل  𝑤1 و 𝑤0که در آن 

کمترين  شوند. وزن ضرايب با روشداده مي نمايش wبا 
 شود.مربعات محاسبه مي
قانون  عيتوز قيکه از طر عامل مکانيبر اساس مدل 

هاي جديد با استفاده از ، مکاننشان داده شده استتوان 
توانند پیشنهاد داده شوند. اگر مجموعه ي زير ميرابطه
از  𝑈𝑖ربر باشد، احتمال بازديد کا Liهاي بازديد شده مکان

 آيد:با فرمول زير بدست مي Ljمکان 

(4) 𝑝𝑟(𝑙𝑗|𝐿𝑖) =
𝑝𝑟(𝑙𝑗 ∪ 𝐿𝑖)

𝑝𝑟(𝐿𝑖)
=  ∏ 𝑝𝑟(𝑑(𝑙𝑗. 𝑙𝑦))

𝑙𝑦𝜖𝐿𝑖

 

𝑑(𝑙𝑗که در آن  . 𝑙𝑦) ي بین فاصله𝑙𝑗  و𝑙𝑦  و

𝑝𝑟(𝑑(𝑙𝑗 . 𝑙𝑦)) = 𝑎 ∗ 𝑑(𝑙𝑗 . 𝑙𝑦)
𝑏 باشد.مي 

هاي ،  بازديد[22]و همکاران  Yuanدر تحقیق ديگري 
ساخته  هايبازديد يبرا نموده وکاربر را با زمان مرتب هر 

مجاور را دو مکان جذاب  نیب يروز، فاصله کيشده در 
به صورت  راها بازديدتعداد  سپس آنها حاسبه کردند.م

که  3 شکلرسم نمودند. با توجه به از فاصله  يتابع

هاي دو منطقه مختلف در آن به نمايش گذاشته شده داده
از  ياحتمال ريمقاد عيتوزاست، آنها نتیجه گرفتند که 

  .کندمي يرویقانون توان پ عيتوز
کاربر در حال حاضر در مکان  کي با فرض اين که

مکان جذاب نامزد  کي  Lj  مکان جذاباست و  Li جذاب
𝑑𝑖𝑠(𝑙𝑖در فاصله  است که ندهيدر آ يبررس يبرا . 𝑙𝑗)،   ازLi 

کاربر در  ديحتمال بازدا [22] و همکاران Yuanقرار دارد، 
Lj  يدر مکان جذاب ديبازد يکاربر برا ليرا نسبت به تما 

𝑑𝑖𝑠(𝑙𝑖که در فاصله  . 𝑙𝑗)  کنندبا هم مقايسه ميقرار دارد .
 شود.محاسبه مي ريز يرابطهبا استفاده از  ياحتمال شرط

5 𝑝(𝑙𝑗|𝑙𝑖) =
𝑤𝑖(𝑑𝑖𝑠(𝑙𝑖 . 𝑙𝑗))

∑ 𝑤𝑖(𝑑𝑖𝑠(𝑙𝑖 . 𝑙𝑘))𝑙𝑘𝜖𝐿.𝑙𝑘≠𝑙𝑖

 

شود که با افزايش فاصله احتمال شرطي مشاهده مي
 آن يخيهاي جذاب تارو مکان 𝑢اگر کاربر يابد. کاهش مي

Lu  ،داده شده باشد𝑃 (𝑙 |𝐿𝑢 ) يرتبه بند ازیبه عنوان امت 
هاي سپس مکانشود. محاسبه مي 𝑙مکان نامزد  هر يبرا

. بر اساس قانون میکنمي هیکاربر توصجذاب برتر را به 
 :شودمحاسبه مي رينمره به صورت ز نيا ،[22] 1سيبو

(6) Ĉ𝑢,𝑙
(𝑠)

= 𝑝(𝑙|𝑙𝑢) ∝  𝑝(𝑙)𝑝(𝐿𝑢|𝑙) = 𝑝(𝑙) ∏ 𝑝(𝑙′|𝑙)

𝑙′𝜖𝐿𝑢

 

در  [27]و همکاران  Yeبنابراين تفاوت اين مدل با مدل 

 .[2]از قانون بويس براي يادگیري پارامترها است  استفاده

 
نمودار احتمال توزيع بازديدهاي کاربران بر اساس فاصله بین  -3شکل 

 [22]بازديدهاي مجاور در سنگاپور و نوادا 

 های مبتنی بر توزیع گاوسیمدل -4-1-2

ها داراي درجه علي رغم اين که الگوهاي حرکتي انسان
ها الگوهاي آزادي و تنوع زيادي است اما اين حرکت

ساختاري مشخصي را با توجه به قیدهاي مکاني و 
. با توجه به اين [40, 6, 4]  گذارنداجتماعي به نمايش مي

هاي خاصي که اکثر اوقات فعالیت افراد در اطراف مکان
گیرد ايده مدل کردن عوامل مکاني بر مبناي شکل مي

 وسي شکل گرفت. توزيع گا
هاي توزيع گاوسي يا توزيع نرمال يکي از مهمترين توزيع

ي احتمالات است. تغییرات بسیاري احتمال پیوسته در نظريه
هاي طبیعي حول يک مقدار ثابت از اين توزيع از کمیت

کند. به عنوان مثال توزيع قد و وزن از اين توزيع پیروي مي
قضیه حد مرکزي نمايش کند. به زبان ساده در پیروي مي

شود که مجموع متغیرهاي تصادفي مستقل که هر داده مي

                                                           
1 Boyce 
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کدام میانگین و واريانس متناهي دارند، با افزايش تعداد 
 متغیرها داراي توزيع بسیار نزديک به توزيع گاوسي است.

Choe  مشاهده کردند که کاربران در  [40]و همکاران

هاي اجتماعي مکان مبنا حول مراکز فعالیتي خاصي شبکه

کنند. اين مشاهده باعث مثل خانه و محل کار فعالیت مي

هايي مبتني بر توزيع گاوسي براي مدل کردن ي روشارائه

 عامل مکاني شد.

 آنها مشاهده کردند که کاربران معمولا در طي روز در

کنند بنابراين براي تعیین شعاع صد کیلومتري حرکت مي

ي کاربران که به صورت واضح مشخص نبود، موقعیت خانه

آنها تصمیم گرفتند میانگین بازديدهاي کاربران را در 

ها بیشترين تراکم را دارند کیلومتري که بازديد 25منطقه 

هاي به عنوان موقعیت خانه در نظر بگیرند. طبق بررسي

درصد مواقع  85داني انجام شده، اين موقعیت در می

 نزديک به موقعیت خانه کاربران بود. 

براي راحتي آنها دو مکان مرکزي  شامل خانه و محل 

کار را براي مدل در نظر گرفتند. بسته به ساعت روز حرکات 

افراد با مرکزيت خانه يا محل کار و در جايي بین اين دو 

کاربر مراکز مکاني در اينجا خانه و  خواهد بود. آنها براي هر

محل کار را مشخص کرده و با توزيع گاوسي آنها را مدل 

کردند. همچنین احتمال اين که کاربر در خانه و يا  محل 

 سازي نمودند.کار هست را با توجه به تابع زمان روز مدل

نشانگر  𝑥𝑢(𝑡)ساعت روزانه فعلي کاربر و  tفرض کنید 

نشانگر حالت  𝐶𝑢(𝑡)باشد.  tدر زمان  uموقعیت مکاني کاربر 

و اگر محل کار باشد  Hمرکزيت است که اگر خانه باشد برابر با 

شود. بنابراين موقعیت بازديد کاربران با نمايش داده مي Wبا 

 P[x(t)=x|𝐶𝑢(𝑡)]شود. توزيع مناسب مکاني کاربران اداره مي

به صورت ساده  tي موقعیت کاربران در زمان توزيع احتمال رو

باشد که ضرايب ترکیبي از توزيع مکاني خانه و محل کار مي

 شود. ترکیب با توجه به مدل زماني تعیین مي

(7) 
P[x(t) = x]
= P[xu(t) = x|cu(t) = H]. P[cu(t) = H]
+ P[xu(t) = x|cu(t) = W]. P[cu(t) = W] 

هاي اصلي توجه داشته باشید که موقعیت حالت

براي راحتي  [40]و همکاران  Choنامعلوم هستند. 

هايي که بیشترين بازديد را داشتند به عنوان مراکز مکان

فه مکاني انتخاب نمودند و در نهايت براي مدل کردن مول

 از توزيع گاوسي دو بعدي مستقل از زمان استفاده کردند:

(8) 

𝑃[𝑥𝑢(𝑡) = 𝑥𝑖|𝑐𝑢(𝑡)]

= {
~ℵ (𝜇𝐻 , ∑ 𝐻) 𝑖𝑓 𝑐𝑢(𝑡) = 𝐻 

~ℵ (𝜇𝑊 , ∑ 𝑊) 𝑖𝑓 𝑐𝑢(𝑡) = 𝑊
 

Cheng  با مدل کردن احتمال بازديد  [4]و همکاران

ا با مدل چند کاربر از يک مکان جذاب، عوامل مکاني ر

متفاوت با  مرکزي گاوسي اخذ کردند. اين روش کمي

روش دو حالته خانه و محل کار براي رفتار بازديد کاربران 

باشد. در اين روش علاوه بر مراکز خانه و محل مي  [40]

هاي کاربران از پنجاه درصد بازديدکار که شامل بیش 

هست، مراکز ديگر حداقل ده درصد از بازديدها را شامل 

هاي مسافرت کاري توانند مکانها ميشود. اين مکانمي

 معمول شخص باشند. 

با توجه  𝑙از مکان  𝑢در اين حالت احتمال بازديد کاربر 

 شود:با رابطه زير مشخص مي Cuبه مجموعه مراکز 

(9) 
𝑝(𝑙|𝐶𝑢)

= ∑ 𝑝(𝑙 ∈ 𝐶𝑢) 
𝑓𝐶𝑢

𝛼

∑ 𝑓𝑖
𝛼

𝑖∈𝐶𝑢

 
ℵ(𝑙|𝜇𝐶𝑢 . ∑ )𝐶𝑢

∑ ℵ(𝑙|𝜇𝑖 . ∑ )𝑖𝑖∈𝐶𝑢

|𝐶𝑢|

𝐶𝑢=1

 

بیانگر طول و عرض جغرافیايي موقعیت،  𝑙که در آن 

𝐶𝑢  مجموعه مراکز براي کاربر𝑢  است. براي هر مرکز

 محاسبه رابطه بالا از ضرب سه قسمت تشکیل شده است:

𝑝(𝑙𝜖𝐶𝑢)رابطه  ∝ 1
𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑙. 𝐶𝑢)⁄  احتمال تعلق مکان𝑙 

از مرکز  𝑙کند که با فاصله مکان را مشخص مي 𝐶𝑢به مرکز 

Cu  رابطه معکوس دارد. تاکید قسمت دوم بر روي اثر نرمال

 𝐶𝑢شود روي مرکز نمايش داده مي 𝑓𝐶𝑢فرکانس بازديد که با 

αاست. پارامتر  ∈ ويژگي ناسازگاري فرکانس را  [0.1)

کند تا فرکانس بالاي بازديد اثر خیلي بزرگي نگهداري مي

قسمت سوم نشانگر احتمال نرمال تعلق مکان به  نداشته باشد.

.𝑙|𝜇𝐶𝑢)هست که در آن  𝐶𝑢مرکز  ∑ )𝐶𝑢  تابع چگالي احتمال

∑و 𝜇𝐶𝑢توزيع گاوسي،   𝐶𝑢  به ترتیب نشانگر میانگین و

 هستند   𝐶𝑢کوواريانس نواحي اطراف مرکز

با تعاريف داده شده مساله تبديل به مساله يافتن مراکز 

به منظور يافتن مراکز از الگوريتم  [4]و همکاران  Chengشد. 

 2روي بازديدها بر اساس قاعده پارتو 1خوشه بندي حريص

مکان استفاده نمودند. آنها اسکن کردن را از پربازديدترين 

هاي بازديد شده، که شروع کردند و تمام ديگر مکان جذاب

کیلومتر  dانتخاب شده کمتر از  مکان جذابي آنها از فاصله

                                                           
1 Greedy clustering algorithm 

2 Pareto 
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هست را براي منطقه در نظر گرفته و ترکیب کردند. نحوه 

هاي اکز بدين شکل بود که اگر نسبت تعداد بازديديافتن مر

هاي کل کاربران از حد اين منطقه به تعداد مجموع بازديد

هاي بازديدها را يک منطقه در بیشتر بود، موقعیت Ɵآستانه 

 شود. نظر گرفته و مرکز آن مشخص مي

هايي مبتني بر توزيع گاوسي، ي روشبا وجود ارائه

Zhao  اين نتیجه رسیدند که هنوز  به [6]و همکاران

کننده هاي کشف مراکز فعالیت کاربران راضيروش

نیستند. آنها دو روش براي اخذ عوامل مکاني ارائه کردند: 

و مدل ترکیبي گاوسي بر مبناي  1مدل ترکیبي گاوسي

. به طور خاص هدف آنها استفاده از 2الگوريتم ژنتیک

GMM کاربران و  براي يادگیري اتوماتیک مراکز فعالیت

ي به وسیله GMMبراي بهبود  GA-GMMاستفاده از 

 هاي خارج از محدوده بود. حذف داده

بندي مدل ترکیبي گاوسي در واقع يک مدل خوشه

هايي که در چند خوشه مختلف تواند دادهاست که مي

هستند اما باهم در جاهايي کاملا ترکیب شده اند را از هم 

ها از شود که خوشهفرض مي . در اين حالت[6]جدا کند 

کند و سپس به جدا کردن آنها از توزيع گاوسي پیروي مي

 توان آن را به شکل زير فرموله کرد:پردازند. ميهم مي

(10) p(xi) = ∑ πk ℵ(xi|μk. ∑ k) 

k

k=1

 

𝑝(𝑥𝑖) دهنده توزيع چگالي احتمال داده نشان𝑥𝑖 و𝜇𝑘 

∑دهنده مقدار میانگین و نشان 𝑘  نشاندهنده ماتريس

دهنده تعداد نشان 𝑘کوواريانس براي توزيع پايه و 

باشد. هر ضريب ترکیب مي 𝜋𝑘اي است. هاي پايهمولفه

يک ناحیه فعالیتي را نشان  GMMمولفه توزيع گاوسي در 

دهنده طول و عرض دهد و مقدار میانگین نشانمي

توانند خانه، محل ي مرکز است. مراکز ميجغرافیايي ناحیه

با  مکان جذابتوصیه  کار و يا مراکز تفريحي باشند.

 شود:هاي زير انجام ميگام

  يادگیري پارامترهايGMM  

 هاي کانديد مناسب براي مدل محاسبه احتمال مکان

 آزمايشي

 هاي کانديد و توصیه مرتب کردن مکانk مکان بالا 

                                                           
1 Gaussian Mixture Model (GMM) 

2 Genetic Algorithm – Gaussian Mixture Model (GA-GMM) 

مبناي الگوريتم ژنتیک به منظور مدل ترکیبي گاوسي بر 

هاي خارج از محدوده ارائه شده است. به صورت حذف داده

براي يادگیري  3عمومي از الگوريتم ماکزيمم سازي انتظارات

GMM شود. اگر استفاده مي𝜃 دهنده پارامترها و نشان𝑥𝑖 

 ها باشند. تابع احتمال به صورت زير خواهد بود:داده

(11) 𝑝(𝑋|Θ)𝑀𝐿 = ∏ 𝑝(𝑥𝑖|Θ)

𝑛

𝑖=1

 

توان علاوه بر اين اگر فرم لگاريتم استفاده شود، مي

 را به صورت زير داشت: EMهدف الگوريتم 

(12) 
Θ̂𝑀𝐿 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑋|Θ)𝑀𝐿

= 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 ∑ 𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑥𝑖|Θ)

𝑛

𝑖=1

 

هاي آزمايشي است. تخمین دادهاين رابطه شامل تمام 

اي از داده ها هدفش انتخاب زيرمجموعه 4احتمالات درستي

با جمع ماکزيمم مقادير احتمال است که براي حذف داده 

توان از الگوريتم رود.. ميهاي خارج از محدوده به کار مي

ي بهینه استفاده کرده و ژنتیک براي پیدا کردن زيرمجموعه

به کار  GMMاي يادگیري پارامترهاي را بر EMالگوريتم 

 گرفت. در اين حالت تابع هدف به شکل زير خواهد بود:

(13) 𝑙𝑜𝑔𝑝𝑇𝐿𝐸(𝑋|Θ) = ∑ 𝜔𝑖𝑙𝑜𝑔𝑝(𝑥𝑖|Θ)

𝑛

𝑖=1

 

𝑖که به ازاي  = 1.2.3 … . 𝑛  و𝜔𝑖  عضو مجموعه صفر و

∑يک و  𝜔𝑖 = 𝑚𝑛
𝑖=1  کهm هاي قابل قبول را تعداد داده

𝜔𝑖دهد. رابطه نشان مي = 𝑚  ي دهد که دادهنشان مي

متناظر آن براي زيرمجموعه انتخاب شده است. در غیر اين 

 صورت داده خارج از محدوده است و بايد حذف شود. 

GA-GMM هاي الگوريتم ژنتیک را دارد و نیز ويژگي

، 5رهاي تولید مثلشامل کدگذاري، تابع سازگاري و عملگ

هست. راه استاندارد براي پیاده سازي  7و انتخاب 6جهش

ارائه کردند.  [6]و همکاران  Zhaoتولید مثل و انتخاب را 

کدگذاري، تابع سازگاري و جهش راهنمايي شده به شکل 

 شوند:زير تعريف مي

شود و هر . کروموزوم با رشته باينري کدگذاري مي 1

دهد. هر تي متناظر را نشان ميبیت وجود داده مشاهدا
                                                           

3 Expectation Maximization (EM) 

4 Truth Likelihood Estimation (TLE) 

5 Crossover 
6 Mutation 

7 Selection 
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کروموزوم و مدل ترکیبي متناظر آن راه حل ممکن براي 

 مساله خواهد بود.

. تابع امتیازدهي سازگاري مجموعه اي است مثل  2

 متناظر با کروموزوم يعني  GMMلگاريتم تقسیم احتمال 

(14) 𝑙𝑜𝑔𝑝𝑇𝐿𝐸(𝑋|Θ) 

جهش راهنمايي شده به کروموزوم در جمعیت 

دهد که به سمت ماکزيمم شدن امتیاز اطمینان مي

سازگاري حرکت کند. اين بدين معني است که 

شود که داراي مقدار بالايي در کروموزومي انتخاب مي

 اموزش داده شده باشد. GMMسازگاري با 

 های مبتنی بر تخمین تراکم هستهمدل -4-1-3

هاي توزيع قانون بلي انجام شده در مدلمطالعات ق

 يتمام ا استفاده ازرا ب توان و گاوسي، عوامل مکاني

مدل مي يروش جهان کيدر  و کاربران بازديد يرفتارها

نند. در حالي که اثر مکاني براي کاربران بايد شخصي ک

هايي بر . توجه به اين نکته منجر به ايجاد روش[10]باشد 

 شد. 1مبناي تخمین تراکم هسته

 کيپارامتر ریروش غته تراکم هس نیدر آمار، تخم

است.  يتصادف ریمتغ کياحتمال  يتابع چگال نیتخم يبرا

 يهانرم کردن داده يمسئله کيبرآورد تراکم هسته 

محدود،  ينمونه داده کيبر اساس است که در آن،  ياساس

 .[10] ردیگيصورت م تیمربوط به جمع يهايریگجهینت

Zhang ریتاثبه اين نتیجه رسیدند که   [10]و همکاران 

منحصر به فرد و  ديکاربران با ي بازديددر رفتارها مکاني

ي که تمايلي به جابجايي به عنوان مثال، افراد باشد. يشخص

در اطراف مناطق  هاي جذاباز مکان ديبازد، 2زياد ندارند

ي که که افراد يدر حال دهندترجیح مي خود را يزندگ

 حیترج 3دارند از مناطق مختلف بازديد کنندبیشتر دوست 

هاي جذاب کشف مکان يدهند در سراسر جهان برامي

 ریکه تاثکردند استدلال  آنها ن،يبنابراسفر کنند.  ديجد

 ديبا کاربران ديبازد يفرد يرفتارها يها برامکان ييایجغراف

 يساز يکاربران شخص يها برامکان يهیدر هنگام توص

 ازهاین نيترياز ضرور يکي يسازيشخص شود. در واقع،

                                                           
1 Kernel Density Estimation (KDE) 
2 indoorsy 

3 outdoorsy 

 يکيکمک کند و  ،اديتواند به کاهش اطلاعات زاست که مي

 .است کیتجارت الکترون تیاز عوامل مهم موفق

آنها منحصر به فرد کاربران،  يرفتارها يمشاهده يبرا

 يدو مجموعه داده يبر رو مکاني لیو تحل هيتجز کي

 يجمع آور Gowallaو   Foursquareموجود که از يواقع

در هر دو مجموعه  .دادندانجام  براي سه کاربر ،بودشده 

بر  هاي جذابداده مشاهده شد که تاثیر مکاني مکان

 . سه کاربر منحصر به فرد است ي بازديدرفتارها

مدل سازيي شخصيبرا ديروش جد کبنابراين آنها ي

 عيبه عنوان توز ي جذابهامکانعامل مکاني  يساز

 يبرا مشترک عيتوز يهر کاربر به جا يبرا يفرد يفاصله

  .کردند يکاربران طراح يهمه

هر  ياز فاصله يشخص عيتوزآنها طور مشخص، ه ب

را با استفاده از  شده توسط کاربر ديجفت مکان بازد

را با  نتوان آمي رايز ،نندکتراکم هسته مدل مي نیتخم

فرض  نير داد بدون اهاي دلخواه مورد استفاده قراعيتوز

 نیتخم ندي. فراباشدشناخته شده  ،فاصله عيکه شکل توز

نمونه فاصله و  يهسته شامل دو مرحله جمع آور يچگال

  .است فاصله عيتوز نیتخم

نمونه  کي توان ينمونه فاصله. م يآور: جمع1مرحله 

هر جفت مکان  نیب يکاربر با محاسبه فاصله کي يرا برا

هر  رايز ،ددست آوره شده است، ب ديدزکه توسط کاربر با

و  تيبا هو هاي اجتماعي مکان مبناشبکهدر  ديبازد

کاربر آن )به عنوان مثال، مختصات طول و عرض  تیموقع

کاربر با  کي يخاص، برا طور( مرتبط است. به ييایجغراف

فاصله دو  يبه جا  ،(ديبازد کيبا تنها  )مشکل شروع سرد

شده و محل  ديتنها مکان بازد نیفاصله بي، ديمکان بازد

 شود.به عنوان نمونه استفاده مي شخصاقامت 

نمونه فاصله  کي Dفاصله.  عيتوز نی: تخم2مرحله 

با تراکم  عيتوز کيکه از  استکاربر خاص  کي يبرا

 يبرا  𝑓 . برآوردگر تراکم هستهاستگرفته شده   fنامعلوم 

 :ديآبدست مي ريتوسط رابطه ز Dبا استفاده از   dفاصله 

(15) 𝑓(𝑑)̂ =
1

|𝐷|ℎ
 ∑ 𝐾 (

𝑑 − 𝑑′

ℎ
) 

𝑑′𝜖𝐷

 

.)Kدر اين رابطه  پارامتر نرم  hبرابر با تابع هسته و  (

از  [10]و همکاران  Zhangکننده ياعرض دامنه است. 

 شود:ته نرمال است، استفاده ميمحبوبترين تابع هسته که هس
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(16) 𝐾(𝑥) =
1

√2𝜋
 𝑒

−𝑥2

2  

 ترين عرض دامنه برابر است با:و بهینه

(17) ℎ = (
4ð5

3𝑛
)

1
5

 ≈ 1.06 ð𝑛
−1
5

  

 n و  Dبرابر با انحراف معیار نمونه  ðدر اين رابطه 

 هاي بازديد شده توسط کاربر است.تعداد جفت مکان

 يچگال نیفاصله براساس تخم عيکردن توز دایپ پس از

از  𝑈𝑖کاربر  دياحتمال بازد يابيارز يروش برا کيهسته، 

 ديهاي بازدبا توجه به مجموعه مکان، 𝐿𝑗ديمکان جد کي

 يعني:کاربر  نيشده توسط ا

(18) Li = {l1. l2. … . ln} 

، فاصله هر جفت براي اين منظور ابتدا. شودمي يطراح

  :شودمحاسبه مي ريرا به صورت ز 𝑙𝑗و  𝐿𝑖 در مکان

(19) 𝑑𝑖𝑗 = 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑙𝑖 . 𝑙𝑗). ∀ 𝑙𝑖Є𝐿𝑖  

 15)براي استخراج احتمال در رابطه   𝑑𝑖𝑗سپس هر 

از مکان  𝑢𝑖 شود. در نهايت احتمال بازديد کاربرقرارداده مي

 توان با احتمال میانگین به دست آورد:را مي 𝑙𝑗جديد 

(20) 𝑝(𝑙𝑗|𝐿𝑖) =
1

𝑛
 ∑ 𝑓(𝑑𝑖𝑗)

𝑛

𝑖=1

 

 يبرا ي جذابهامکان يشخص مکاني ریتاث ت،يدر نها

هاي با بازگرداندن مکان 𝑈𝑖کاربر  يبرا مکان شنهادیپ

𝑡𝑜𝑝 − 𝑙𝑗 احتمال  نيشتریبا ب𝑝 (𝑙𝑗. 𝐿𝑖) با شودمي اعمال .

 تياطلاعات از جمله اولو ريآن را با سا دي، باوجود اين

به دست  يو اطلاعات کاربران برا ياجتماع يتکاربر، دوس

 نيا ي. براردمحل، ادغام ک يتوصیهبهتر  تیفیآوردن ک

عوامل را با هم  نيکه تمام ا کپارچهيچارچوب  کيمنظور، 

  .کند، ارائه شده استادغام 

Zhang  به منظور اخذ عوامل مکاني   [8]و همکاران

به اين نتیجه رسیدند که به جاي استفاده از فاصله با توزيع 

يک بعدي، توزيع احتمال بازديد کاربران را به صورت دو 

 بعدي مدل کنند. 

در  ياحتمال دو بعد عيتوز کي آنهابه طور خاص، 

هر کاربر  به  يبرا ييایمختصات طول و عرض جغراف راستاي

 يکه در کارها يبعد کيفاصله  ع احتماليتوز نیمتخ يجا

دو  دياحتمال بازد عيتوز .نندکيموجود هست، مدل م يقبل

است.  يبعد کيفاصله  عيتر از توزيتر و شهوديمنطق يبعد

از  دياحتمال بازد قیمحاسبه دق ،است که نيا ياصل لیدل

احتمال فاصله سخت است،  عيبراساس توز ديمکان جد کي

فاصله مناسب  جاديا يمکان مرجع برا کيکردن  دایپ رايز

 ولین مکاندر ا عنسبت به محل مرج ديمحل جد يبرا

استفاده از   ياسخت است. برعکس، به طور قابل ملاحظه

از هر  ديمحاسبه احتمال بازد يبرا ياحتمال دو بعد عيتوز

 است. يمنطق ييایمکان با مختصات طول و عرض جغراف

𝑆𝑢 هاي بازديد شده توسط کاربر مجموعه مکان𝑢 است. 

(21) 𝑆𝑢 = {𝑙1. 𝑙2. … . 𝑙𝑛} 

به صورت ثابت  عيفرم توز در تخمین چگالي هسته،

آن  ياما به جاشود پیش فرض مورد قبول واقع نمي

شود. با گرفته مي ادي يخيهاي تاراز داده عيهاي توزفرم

براي مکان   uاستفاده از آن احتمال جغرافیايي کاربر 

( است که به صورت 𝑝𝑔𝑒𝑜(𝑙𝑛+1|𝑠𝑢)برابر با ) 𝑙𝑛+1جديد 

 زير محاسبه میشود: 

(22) 𝑝𝑔𝑒𝑜(𝑙𝑛+1|𝑠𝑢) =
1

𝑛𝜎2
 ∑ 𝑘(

𝑙𝑛+1 − 𝑙𝑖

𝜎
)

𝑛

𝑖=1

 

𝑙𝑖جايي که هر مکان  = (𝑙𝑎𝑡𝑖 . 𝑙𝑜𝑛𝑖)
𝑇  بردار ستوني دو

بعدي با مختصات طول و عرض جغرافیايي داده شده و 

K(.)  تابع هسته وσ  پارامتر نرم کننده يا عرض دامنه

 يدو بعد يهسته عادو همکاران از  Zhangاست. 

 اند:استفاده کردهاستاندارد 

(22) 𝐾(𝑥) =
1

2𝜋
exp (−

1

2
𝑥𝑇𝑥) 

 شود:به صورت زير تعريف مي چنین عرض بهینه باندهم

(23) 𝜎 = 𝑛
−1

6 √
1

2
 𝜎̂

𝑇
𝜎̂ 

𝜎که در آن 
اي طول و عرض بردار انحراف معیار حاشیه ̂

 شود:هست که با رابطه زير مشخص مي 𝑆𝑢جغرافیايي در 

(24) 𝜇̂ =
1

𝑛
∑ 𝑙𝑖

𝑛

𝑖=1
. 𝜎̂ = √

1

𝑛
∑ (𝑙𝑖 − 𝜇̂)2

𝑛

𝑖=1
 

کاربران از  ديبازد عيکه توز تیواقع نيبه ابا توجه 

را  عيفرم توز [8] و همکاران Zhangمتفاوت است،  گريکدي
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شده کاربر بر اساس روش برآورد  ديهاي جذاب بازداز مکان

باند ثابت،  يم هسته با پهناتراک ينیتخم يعني ،يپارامترریغ

را در  اتیباند ثابت، واقع ي، پهناوجود اينبا  .کنداخذ مي

متراکم  يدهد: مناطق شهرکاربر نشان نمي ديهاي بازدداده

 ييو مناطق روستا کنندرا تجربه مي دهايبازد يبالا يچگال

را تجربه  يکمتر ديبازد يچگال ،تیمناطق کم جمع يدارا

 يپهنا [9]و همکاران  Zhangمنظور،  نيا ي. براکنندمي

و خود  ددهمي قیتطب ،ديباند هسته را با هر نقطه داده بازد

آموخته مي هيپابازديد هاي از داده زیباند سازگار ن يپهنا

روش برآورد هسته سازگار شامل سه  ،يکل . به طورشود

و  يباند محل يپهنا نییتع لوت،ايپ يابيمرحله است: ارز

 .ييایارتباط جغراف ي امتیازکرنل مناسب برا يابيارز

 مرحله اول: ارزيابي پايلوت

تراکم هسته با  ينیبر اساس تخم لوتيابتدا، برآورد پا

𝐿𝑢 .شودانجام ميباند ثابت  يپهنا = {𝑙1. 𝑙2. … 𝑙𝑛}  

است که  uهاي بازديد شده توسط کاربر مجموعه مکان

𝑥𝑖)متناظر با مختصات جغرافیايي  𝑙𝑖هرکدام از آنها   . 𝑦𝑖) 

 𝑙𝑖در مکان  uاست. به طور خاص فرکانس يا امتیاز کاربر 

استفاده  𝑙𝑖شود، به عنوان وزن نشان داده مي 𝑅𝑢.𝑙𝑖را که با 

يا امتیاز بالا در يک مکان نشان  کنیم، چرا که فرکانسمي

دهد که آن مکان براي کاربر مهمتر است. تخمین و مي

 uبراي توزيع بازديدهاي کاربر  ḟ𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢)ارزيابي پايلوت 

 شود: با رابطه زير حساب مي lدر مکان بازديد نشده 

(25) ḟ𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢) =  
1

𝑁
 ∑(𝑅𝑢.𝑙𝑖. 𝑘𝐻(𝑙 − 𝑙𝑖))  𝑁 = ∑ 𝑅𝑢.𝑙𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

 

(26) 𝑘𝐻(𝑙 − 𝑙𝑖) =
1

2𝐻1𝐻2
exp (−

(𝑥 − 𝑥𝑖)2

2𝐻1
2 −

(𝑦 − 𝑦𝑖)2

2𝐻2
2 ) 

𝑘𝐻(𝑙در روابط بالا  − 𝑙𝑖) ي نرمال با عرض تابع هسته

و  𝐻1ي عمومي است که از دو عرض دامنه Hي ثابت دامنه

𝐻2  براي طول و عرض جغرافیايي تشکیل شده و به صورت

 شوند:زير محاسبه مي

(27) 𝐻1 = 1.06𝑛
−1
5 √

1

𝑁
 ∑ (𝑅𝑢,𝑙𝑖. 𝑥𝑖 −

1

𝑁
∑ 𝑅𝑢,𝑙𝑗. 𝑥𝑗

𝑛

𝑗=1

)

2
𝑛

𝑖=1

 

(28) 𝐻2 = 1.06𝑛
−1
5 √

1

𝑁
 ∑ (𝑅𝑢,𝑙𝑖. 𝑦𝑖 −

1

𝑁
∑ 𝑅𝑢,𝑙𝑗. 𝑦𝑗

𝑛

𝑗=1

)

2
𝑛

𝑖=1

 

به ترتیب انحراف معیار مقادير طول  𝐻2و  𝐻1در اين روابط 

 باشند.مي uهاي بازديد شده کاربر و عرض جغرافیايي داده

 يباند محل يپهنا نییتعمرحله دوم: 

 ḟ𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢) لوتيپا نیاز تخم میاستفاده مستق يبه جا

، تخمین  𝑙به  uبیني میزان امتیاز ارتباط کاربر براي پیش

براي تعیین پهناي باند محلي براي هر مکان بازديد  پايلوت

𝑙𝑖 شود:ي زير محاسبه ميبا رابطه 

(29) ℎ𝑖 = (𝑔−1. ḟ𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢) )−𝛼 

پارامتر حساسیت بین صفر و يک  𝛼در اين رابطه 

هست که هر چه اين مقدار بیشتر باشد عرض دامنه محلي 

ℎ𝑖   نسبت به تخمین پايلوتḟ𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢) شود تر ميحساس

  میانگین هندسي است: 𝑔و 

(30) 𝑔 =  √∏ ḟ𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢)

𝑛

𝑖=1

𝑛

 

 نیانگیآورد که م را به وجود مي يتيکه محدود

iآن  يهندس = 1.2.  است. کيبرابر با   …

ارتباط  ي امتیازکرنل مناسب برا يابيارزمرحله سوم: 

 .ييایجغراف

= H يباند جهان يبا پهنا ت،يدر نها  (𝐻1 و 𝐻2 )  در

تخمین انطباق  ، ℎ𝑖سازگار  يباند محل يو پهنا قبلي روابط

در مکان  uتوزيع بازديدهاي کاربر  𝑓𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢)هسته 

 :شودي زير محاسبه مياز رابطه 𝑙بازديد نشده 

(31) 𝑓𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢) =  
1

𝑁
 ∑ (𝑅𝑢,𝑙𝑖 . 𝑘𝐻ℎ𝑖

(𝑙 − 𝑙𝑖)) 

𝑛

𝑖=1

 

 که در آن:

(32) 

𝑘𝐻ℎ𝑖
(𝑙 − 𝑙𝑖)

=  
1

2𝜋𝐻1𝐻2ℎ𝑖
2 exp (−

(𝑥 − 𝑥𝑖)2

2𝐻1
2ℎ𝑖

2

−
(𝑦 − 𝑦𝑖)2

2𝐻2
2ℎ𝑖

2 ) 

 𝑙𝑖مهم است در نظر داشته باشید که وقتي مکان بازديد 

گیرد تخمین در يک منطقه با چگالي بازديد بالا قرار مي

گیرد و يا مقدار بالايي مي 25رابطه  در ḟ𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢)پايلوت 

گیرد که مي 29کمتري در رابطه   ℎ𝑖عرض دامنه محلي 

در  𝑙𝑖حول  𝑓𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢)يک قله در تخمین هسته انطباقي 

در  𝑙𝑖کند. در مقابل وقتي مکان بازديد ايجاد مي 31رابطه 

گیرد تخمین پايلوت يک منطقه با چگالي پايین قرار مي

ḟ𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢)  گیرد و يا عرض مقدار پايیني مي 25در رابطه

گیرد که نرمي مي 29مقدار بالايي در رابطه  ℎ𝑖دامنه محلي 

 31در رابطه  𝑙𝑖حول  𝑓𝐺𝑒𝑜(𝑙|𝑢)تخمین هسته انطباقي  در

ارائه شده روش برآورد هسته سازگار  ن،يبنابراکند. ايجاد مي
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برآورد شده  عيتوز ينیبشیتواند توان پميدر اين مقاله 

 يبر رو uکاربر  ييایارتباط جغراف ازیامت يرا برا دهايبازد

 بهبود دهد. 𝑙𝑖نشده  ديمکان بازد

 مدل بر مبنای فاصله -4-1-4

Zhang  عوامل اجتماعي، مکاني و  [7]و همکاران

سازي کردند تا درنهايت با ها را به صورت مستقل مدلتگ

ترکیب آنها در چهارچوب فاکتورگیري ماتريسي به توصیه 

 مکان بپردازند. 

در سازي عوامل مکاني آنها عنوان کردند که براي مدل

تواند به مي مکاني ي، فضاهاي اجتماعي مکان مبناشبکه

هاي مکان ييایمنطقه بر اساس طول و عرض جغراف نيدچن

مرکز  کي يمعمولا، هر منطقه دارا شود. میتقس جذاب

دارند تا اطراف مرکز را  ليمنحصر به فرد است و کاربران تما

 است، k هیناح اطراف در  iکه کاربر  نيفرض ابازديد کنند. با 

که ضرورتا  ييجا  j مکان جذابکاربر در  ازیامتهدف برآورد 

مکان از  i که کاربر يزمان .[7]باشد مي ست،ین k هیدر ناح

 مکاني راتیتاث، کرده است ديبازد يبه صورت واقع jجذاب 

 شود:مي فيتعر ريهاي نرمال شده زهبا فرمول فاصل  jو  i نیب

(33) 𝑔(𝑖. 𝑗) = {

1                                 𝑖. 𝑗 𝑖𝑛 𝑠𝑎𝑚𝑒 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛

1 +
𝑑𝑖𝑠(𝑖. 𝑗) + 𝑑𝑖𝑠(𝑐(𝑖). 𝑐(𝑗))

2. 𝑚𝑖𝑛
  𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

و  iکاربر  يهر دو مرکز منطقه c (j)و  c (i)که  ييجا

.dis (iهستند  jمکان جذاب  j) نیب يمربوط به فاصله 

معادل حداقل فاصله  min و است 𝑗مکان جذاب و  iکاربر 

 باشد. ه ميمراکز مختلف منطق نیب

 های وابستهمدل -4-2

هايي هستند که در آنها عوامل هاي وابسته مدلمدل

سازي نشده است. در اين مکاني به صورت مستقل مدل

حالت اين عامل به همراه ديگر پارامترهاي تاثیرگذار مثل 

بندي عوامل اجتماعي، ترجیحات کاربر و عوامل دسته

ها توان گفت در اين مدلشود. به نوعي ميسازي ميمدل

کند. البته شده به صورت اتصالي عمل ميروش استفاده 

هاي وابسته همه همیشه به اين صورت نیست که مدل

پارامترها را با هم به صورت اتصالي حل کنند. ممکن است 

روش ارائه شده يکي از عوامل را به همراه عامل مکاني با 

مدل اتصالي حل نمايد و در کنار ديگر عوامل به صورت 

نظور آساني کار، هر يک از ترکیبي حل گردد. به م

اي که در آن عوامل مختلف باهم هاي توصیهتکنیک

ها که محاسبه شده اند به همراه چند نمونه از اين سیستم

 آوريم.اند را در ادامه مياز عوامل مکاني نیز استفاده کرده

 های فاکتورگیری ماتریسیمدل -4-2-1

Cفاکتورگیري ماتريسي، ماتريس بازديد  ∈ RM∗N    را

Uبه دو ماتريس کاربر  ∈ RM∗K  و ماتريس مکان جذاب 

𝐿 ∈ 𝑅𝑁∗𝐾 به   𝐾و  M  ،𝑁که در آن   کندتجزيه مي  

هاي جذاب و عوامل ترتیب برابر با تعداد کاربران، مکان

و مکان  iهاي پنهان هر کاربر . ويژگي[35]پنهان است 

شود. بنابراين نمايش داده مي 𝑙𝑗و   𝑢𝑖به ترتیب با  jجذاب 

به صورت ضرب  jبه مکان جذاب  iاي کاربر امتیاز توصیه

 شود.سازي ميداخلي مدل

(34) Ĉ𝑖𝑗 = 𝑢𝑖𝑙𝑗
𝑇 

 شود. و تابع هدف به صورت زير فرموله مي

(35) .U.L

min||C−ULT|| + λ1F
2 ||U|| +λ2||L|| ,   F

2
F
2

 

.||در رابطه بالا  ||
𝐹

و  𝜆1نرم فوربینیوس ماتريس و  

𝜆2  کننده هستند. نرم فوربینیوس يک پارامترهاي تنظیم

هاي ماتريس ماتريس، جذر مجموع توان دوم تمام درايه

هاي زيادي براي است. با استفاده از اين تکنیک مدل

 ارائه شده است.  مکان جذابتوصیه 

و همکاران براساس  Liuتوسط  [34]مدل 

فاکتورگیري ماتريسي وزندار ارائه شده است. مبناي ارائه 

هاي جذاب اين روش دو مورد است. اول اين که در مکان

همسايگي، کاربر ترجیحات مشابه دارد )تاثیر سطح مکان(. 

ي جغرافیايي هاي جذاب در يک منطقهدوم اين که مکان

گذارند ) تاثیر ترجیحات مشابه کاربر را به اشتراک مي

هايي که در سطح منطقه(. اين به اين معني است که مکان

ي جغرافیايي واقع شده اند کاربراني را به خود يک منطقه

 کنند که داراي ترجیحات مشابهي هستند.جذب مي

اي سازي تاثیر سطح مکان، نمره توصیهبراي مدل

هاي بیشتر شامل اثرات مکان jدر مکان جذاب  iاربر ک

شود. اين مدل نمره مي N(lj)جذاب در همسايگي 

 کند:اي را با رابطه زير مشخص ميتوصیه

(36) Ĉij = αuilj
T + (1 − α)

1

z(lj)
∑ Sim(lj, lk)

lk∊N(lj)

Uilk
T 
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α که در آن  ∊ هاي جذاب براي کنترل اثر مکان [0.1]

.Sim(ljشود و همسايگي استفاده مي lk)  وزن فاصله مبنا 
  ترم نرمالیزاسیون هست. z(lj)است  lkو  ljبین 

سازي تاثیر در سطح منطقه، آنها ابتدا تمامي براي مدل

منطقه براساس  Gهايي در هاي جذاب را به خوشهمکان

کند. با فرض اين که موقعیت جغرافیايي آنها تقسیم مي

هاي جذاب يک منطقه الگوي عوامل پنهان در مکان

گذارد آنها يک خطاي پراکندگي مشترکي به اشتراک مي

 کنند. روي تابع هدف به صورت زير اضافه مي 1لاسو

(37) ∑ ∑ ωg||L(g)
k ||2

k

k=1

G

g=1

 

L(g)که در آن 
k تا از عوامل پنهان از تمامي  kشامل   

وزن  ωgهستند و  gهاي جذاب که در منطقه مکان

𝐿(𝑔)اختصاصي داده شده به 
𝑘  است.  

و همکاران يک مدل  Lianمدل ارائه شده توسط 

. [12]دار است جغرافیايي ديگر از فاکتورگیري ماتريس وزن

معرفي  2اين مدل که با نام فاکتورگیري ماتريسي جغرافیايي

بندي مکاني )به شده است، به منظور اخذ مولفه خوشه

سط کاربران مشابه هاي جذابي که توعنوان نمونه مکان

بازديد شده اند ممکن است در يک منطقه باشند( با 

سازي مناطق فعالیت کاربران و انتشار تاثیر مکاني آنها مدل

 کند. در فضاي جغرافیايي، عامل مکاني را ادغام مي

GeoMF  تمام فضاي جغرافیايي را بهR  شبکه تقسیم

را نشان  کند که هر کدام از آنها يک منطقه جغرافیاييمي

دهند. براي هر مکان جذاب اثر آن به مناطق اطراف مي

 شود تا کاربران نزديک را براي بازديد جذب کند. پخش مي

 XϵRM∗Rبه طور خاص دو ماتريس ناحیه فعالیت کاربر 

 معرفي شده است. رابطهYϵRN∗R و ناحیه نفوذ مکان جذاب 

 است. rدر منطقه  jدهنده تاثیر مکان جذاب نشان 38

(38) Yjr =
1

σ
k (

d(r. j)

σ
) 

.d(rدر رابطه بالا  j)  فاصله بین مکان جذابj  و منطقه

r  ،k(. انحراف معیار است.   σتوزيع نرمال استاندارد و  (

Xir دهنده اين است که چقدر احتمال دارد کاربر نشانi 

بر روي  iظاهر شود. ترجیح جغرافیايي کاربر  rدر منطقه 

                                                           
1 lasso penalty  

2 Geographical Matrix Factorization (GeoMF) 

XiYjبه وسیله  jمکان جذاب 
T شود. تخمین زده مي

 بنابراين نمره توصیه اي نهايي برابر است با :

(39) Ĉij = uilj
T + XiYj

T 

و همکاران يک مدل  Liمدل ارائه شده توسط 

که  [29]فاکتورگیري ماتريس بر مبناي رتبه بندي هست 

هاي جذاب را ياد بندي ترجیحات کاربران در مکاناولا رتبه

هاي جذاب گیرد. ثانیا شامل تاثیرات جغرافیايي مکانمي

 شود. در همسايگي مي

 U(1)اين مدل علاوه بر ماتريس ترجیحات کاربر 

ماتريس پنهان ديگري براي نمايش ترجیحات مکاني 

. بنابراين رتبه توصیه اي با  U(2)کند کاربران استفاده مي

 شود.زير محاسبه مي  رابطه

(40) Ĉij =  Ui
(1)

lj
T + Ui

2. ∑ ωjk. lk
T

lkϵN(lj)

 

سازي کرده و قسمت اول نمره ترجیح کاربر را مدل

کند که کاربر به قسمت دوم نمره تاثیر مکاني را مدل مي

هاي جذاب در همسايگي يک مکان جذاب ديگر، دلیل مکان

هاي به مکان N(lj)آيد. از آن مکان جذاب خوشش مي

وزن فاصله مبنا  ωjkکند و اشاره مي jجذاب در همسايگي 

 شود. مکان جذاب نسبت داده مي kهست که به 

و همکاران ارائه شده يک  Liکه توسط  [14]مدل 

اي است. در ي مکان جذاب دو مرحلهچهارچوب توصیه

نتخاب شدن هاي جذابي که پتانسیل امرحله اول مکان

گیرد. در مرحله دارند را با توجه به دوستان کاربر ياد مي

هاي جذاب دوم براي غلبه بر مشکل شروع سرد مکان

 3پتانسیل دار را با روش فاکتورگیري ماتريس وزندار

بندي و مکاني در کند. عوامل اجتماعي، دستهترکیب مي

 اند.اين مدل استفاده شده

pij امتیاز مکاني فاصله مبنا
G  به منظور اعمال اثر عوامل

مکاني با نتیجه روش فاکتورگیري ماتريس وزندار ترکیب 

pijشود تا امتیاز نهايي به دست آيد که مي
G  با استفاده از

هاي بازديد شده کاربران توزيع فاصله بین خانه و مکان

 شود.محاسبه مي
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های احتمالاتی بر مبنای روش فاکتور مدل -4-2-2

 پواسون

مدل فاکتور پواسون يک مدل احتمالاتي است که 
 را به صورت  Cماتريس بازديد کاربرـمکان جذاب 

(41) 𝐶~𝑝𝑜𝑖𝑠𝑠𝑜𝑛(𝑈𝐿𝑇)  

هايي که بر مبناي . در ادامه مدل[35]کند تجزيه مي
اين متدولوژي هستند و از عوامل مکاني نیز استفاده 

 کنیم. اند را معرفي ميکرده
و همکاران که با نام مدل جغرافیايي فاکتور  Liuه ديا

 حیو ترج مکاني تياست که اولو نيا معرفي شده، 1پواسون
کاربر مربوط به هر  حیو ترجشوند متاثر مي گريکديکاربر از 

آنها عوامل مکاني و ترجیح رو،  ني. از ا[36] دو آنها است
 .ردیگمي اديکاربران  يبرابا هم و به طور همزمان  کاربر را

ي مکان روش استفاده شده در اين مدل براي توصیه
 جذاب به صورت  اتصالي است.

، PFMمناطق پنهان در سازي عوامل مکاني، براي مدل
 کپارچهي يمکان يدر فضا يدو بعد يهاي گاوسعيتوسط توز

 در مناطق است. ييچندتا عيتوز ياند و هر کاربر داراشده
 يقیمدل تلف کو همکاران ي Chengمدل ارائه شده توسط 

يي مدل ایجغراف يسازو روش مدل PFMهاي ياز خروج
. روش اتخاذ شده براي اخذ [4] گاوسي چند مرکزي است

هاي مستقل بررسي شده مکاني قبلا در بخش مدلعوامل 
 است و در اينجا صرفا براي اشاره به تکنیک آورده شده است.

کاربر معمولا حول  يدهايبر اساس مشاهدات که بازد
شود،  مي عيمرکز، مانند خانه و محل کار توز نيچند

MGM هاي عيهر کاربر را با استفاده از توز تیمناطق فعال
 امتیاز توصیه اي با رابطه .ردیگمي اديمختلف  يگاوس

(42) 𝑃𝑖𝑗 = 𝑃(𝐶𝑖𝑗). 𝑃(𝑙𝑗|𝑅𝑖) 

𝑃(𝐶𝑖𝑗)در آن  شود که مشخص مي ∝ 𝑢𝑖𝑙𝑗
𝑇  خروجي

PFM  و𝑃(𝑙𝑗|𝑅𝑖)  به وسیلهMGM شود و محاسبه مي𝑅𝑖  
 است.   iبرابر با مناطق کاربر 

 مصنوعیهای بر مبنای هوش مدل -4-2-3

سازي و اتصال عوامل مهم از هوش مصنوعي براي مدل
توان هاي اجتماعي مکان مبنا ميو تاثیرگذار در شبکه

                                                           
1 Geographical poisson factor model 

هاي استفاده کرد. هوش مصنوعي خود شامل روش
مختلفي است که ما در اينجا دو نمونه از شبکه عصبي و 

 کنیم.يادگیري عمیق را بررسي مي

 شبکه عصبی -4-2-3-1

LIU  به نام  ديروش جد کي، [11]و همکاران
براي توصیه  2مکاني و زماني بازگشتي يهاي عصبشبکه
 .هاي جذاب با اخذ عوامل مکاني و زماني ارائه نمودندمکان

ST-RNN را در  يمحل مکانيو  يهاي زماننهیتواند زم مي
فواصل  يهاي انتقال زمان خاص براسيبا ماتر هيهر لا

 يبرا مکان خاصل هاي انتقاسيمختلف و ماتر يزمان
 کند. يسازمدل ييایهاي مختلف جغراففاصله

 يبرا يکه اطلاعات فاصله، عامل مهم نيبا توجه به ا
همانند  [11]و همکاران  Liuبیني مکان است، پیش
هاي انتقال مکان سيماتر خاص،انتقال زمان  يهاسيماتر

ها مکان نیب ييایهاي مختلف جغراففاصله يخاص را برا
هاي انتقال فاصله خاص، سي. ماترنظر گرفتنددر 

گذارد  مي ریرا که بر رفتار انسان تاث ييایجغراف اتیخصوص
آن در  شينما ،u کاربر   براي، ST-RNNدر  .کننداخذ مي

 :توان با فرمول زير محاسبه کردرا مي tزمان 

(43) 
ℎ𝑡,𝑞𝑡

𝑢
𝑢 = 𝑓( ∑ 𝑆𝑞𝑡

𝑢−𝑞𝑡𝑖
𝑢  𝑇𝑡−𝑡𝑖

𝑞𝑡𝑖

𝑢

𝑞𝑡𝑖
𝑢 𝜖𝑄𝑢,𝑡−𝑤̂ <𝑡𝑖<𝑡

+ 𝐶ℎ𝑡−𝑤̂ .𝑞𝑡−𝑤̂ 
𝑢

𝑢 ) 

𝑆𝑞𝑡که در آن 
𝑢−𝑞𝑡𝑖

𝑢 ماتريس انتقال مکان خاص براي    
𝑞𝑡فاصله جغرافیايي 

𝑢 − 𝑞𝑡𝑖

𝑢  با توجه به مختصات فعلي و
𝑞𝑡

𝑢  مختصات کاربرu  در زمانt  است. فاصله جغرافیايي نیز
 شود. با فاصله اقلیدسي محاسبه مي

(44) 𝑞𝑡
𝑢 − 𝑞𝑡𝑖

𝑢 : = ||𝑥𝑡
𝑢 − 𝑥𝑡𝑖

𝑢 , 𝑦𝑡
𝑢 − 𝑦𝑡𝑖

𝑢||
2

 

𝑞𝑡−𝑤معمولا مکان 
𝑢   که نشانگر مکاني است که کاربرu 

tدر زمان  − w ي کند، در تاريخچهاز آن بازديد مي
به  𝑤̂ يبياز مقدار تقر توانميوجود ندارد.  𝑄𝑢بازديدهاي 

 ستی. بر اساس لستفاده کردا يعنوان عرض پنجره محل
tو نقطه زمان  𝑄𝑢  ديبازد − w  مقدار ،𝑤̂ شود تعیین مي
 wمقدار بسته به  نيکترينزد 𝑤̂ اطمینان حاصل شود کهتا 
𝑞𝑡−𝑤̂و 

𝑢 𝜖𝑄𝑢  است.  ,
 ستین يها به مدت کافداده خچهيکه تار يزمان ن،يعلاوه بر ا

ها داده خچهيهاي تارقسمت نیشده در اول ينیبشیپ تیموقع اي
> t است، w شود: يسيبازنو ديبا 43رابطه  پسباشد. مي 

                                                           
2 Spatial Temporal Recurrent Neural Networks (ST-RNN) 
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 (45) ℎ𝑡,𝑞𝑡
𝑢

𝑢 = 𝑓( ∑ 𝑆𝑞𝑡
𝑢−𝑞𝑡𝑖

𝑢  𝑇𝑡−𝑡𝑖
𝑞𝑡𝑖

𝑢 + 𝐶ℎ0
𝑢) 

𝑞𝑡𝑖
𝑢 𝜖𝑄𝑢,0 <𝑡𝑖<𝑡

 

ℎ0
𝑢 = ℎ0 تیاست. وضع هیاول تیدهنده وضعنشان 

اطلاعات  چیه رايز .باشد کساني ديکاربران با يهمه هیاول
وجود  يطيشرا نیدر چن يبیني شخصپیش يبرا يرفتار
توان از  را مي ST-RNNبیني پیش ت،يدر نها  ندارد.

انجام  هاگزينهکاربر و  هينما يضرب داخل يمحاسبه قيطر
مي vبه محل  tزمان   uکاربر  ايبیني اين که آداد. پیش

 محاسبه شود: رياند به صورت زتو ، مي رود

(46) 𝑂𝑢.𝑡.𝑣 = (ℎ𝑡.𝑞𝑣
𝑢 + 𝑝𝑢)𝑇𝑞𝑣 

دهنده و نشان uکاربر يدائم ندهينما 𝑝𝑢که در آن  ييجا
ℎ𝑡.𝑞𝑣اوست، و  تیعلاقه و محدوده فعال

𝑢 آن  کیناميد قيعلا
  کند.مشخص مي يو زمان يخاص مکان طيرا تحت شرا

 یادگیری عمیق -4-2-3-2

با سطوح  ي نمايشریادگيروش  کي 1قیعم يریادگي
 يخطریغ يهاساختن ماژول بااست که  ييمختلف بازنما

ح بالا را وسط جداييهر ماژول سطح  .ديآساده بدست مي
به عنوان مثال، در  کند.يم میترس نيیهاي سطح پااز داده

 کسلیهاي پيژگيتوان از ورا مي ريتصو کي وتر،یکامپ ديد
دهنده رنگ، هاي سطح بالاتر نشانيژگيبه و نيیسطح پا

 يریادگيرو، مدل  نياز ا .در نظر گرفت يبافت و مورفولوژ
 دیمف اریبسسطح بالا،  يهاي درونيژگيدر کشف و قیعم

مناسب  گرهاي توصیهسیستم يبرا و به همین دلیلاست 
 با تحلیل رفتار کاربران، [39]و همکاران   Junpeng است.

و  مکاني راتیادغام تأث يبرا قیعم يریادگيمدل  کي
ند. به همین کرد جاديمکان جذاب ا وصیهت يبرا ياجتماع

اي بر [38] 2محدود مهیبولتزمن ن نیاز ماشمنظور 
 يبرا يشرط يهيلا کاز يو  مکانيشباهت  سازيمدل
 ند. استفاده کرد ياجتماع ریتأث يسازمدل

Junpeng  يریادگي ديروش جد کي [39]و همکاران 
 يسازمدل يبرا بولتزمن محدود نیماش کيرا بر اساس  قیعم

 هيدو لا يشبکه کي RBM کي .دادند شنهادیپ مکانيشباهت 
از  يامجموعه ياحتمال را بر رو عيتواند توز است که مي

استفاده  قیعم يریادگيو به طور گسترده در  اموزدیها بيورود
و توزيع  هاي جذابمکاني ورودي براي نمايش . از لايهشوديم

 کي ويژگي آنها است. يدهنده لايهاحتمال خروجي نشان

                                                           
1 Deep Learning 

2 Restricted Boltzmann Machine (RBM)  

RBM کياست، اما  هيدو لا نیارتباط ب يتنها دارا يمعمول 
 هيهاي جذاب لادر داخل مکانارتباطاتي تواند مي RBM مهین

. [38] داشته باشد مکانيشباهت  صیتشخ يبرا يورود
کنند، استفاده مي RBM مهین کيبه ندرت از  يمطالعات قبل

اين روش هاي جذاب مکان نیب يهمبستگ يسازمدل يبرا اما
 مهین کي ،يورود يواحدها نیارتباط ب لیمناسب است. به دل

RBM مکان جذاب به هر  کمکاني ي يکينزد يسازمدل يبرا
  مناسب است. گريمکان جذاب د
از عوامل  ياریبس ،يو اجتماع مکاني راتیتاث يبه استثنا

در نظر  بايتقر گذارد.مي ریتاث ،کاربرانبازديد بر رفتار  گريد
اما روش  ،گرفتن همه عوامل به صورت يکجا غیرممکن است

سطوح درعوامل  نيتواند با ايم يبه طور ضمن قیعم يریادگي
و  Junpeng .[11] هاي مختلف برخورد کنديژگياز و يمختلف

 يهمبستگ صیتشخ ي، براRBMه مین کياز  [39]همکاران 
 يشرط يهيلا کيبا  3قیعم خودکار رمزگذار کيو از  مکاني

 نداستفاده کرد ياجتماع ياستخراج همبستگ يبرا

 های ترکیبیمدل -4-2-4

را  ياهیچند روش توص ايهاي دو يخروج يبیمدل ترک
نوع  کي ايکاربر  حیها ترجکند و هر کدام از روشيم بیترک

. در اکثر مطالعات مربوط به کندرا مدل مي يانهیاطلاعات زم
هاي مختلفي براي عوامل اين بخش با توجه به اين که تکنیک

عامل مکاني نیز به صورت مستقل شود، موثر استفاده مي
بررسي شده است. هدف ما در اين بخش بیشتر تمرکز بر 

باشد. در ادامه هاي مختلف در کنار هم مياستفاده از تکنیک
 کنیم.هاي شامل عوامل مکاني را ارائه ميمدل

 ترجیح [27]و همکاران  Yeمدل ارائه شده توسط 
 يرا همزمان برا عامل مکانيو  ياجتماع عاملکاربر، 

  کند.هاي مکان جذاب مدل ميهیتوص
مدل  يبرا فیلترينگ مشارکتي کاربر مینا ، ازمدل نيادر 

 نیکه شباهت ب ييجا ،شوداستفاده مي کاربر حیکردن ترج
 .شودمشترک آنها محاسبه مي يدهايدو کاربر براساس بازد

 مدل ارائه شده ،ياجتماع عاملاز  يبهره بردار يبرا
ارائه  يبر دوست را برا يمبتن يمشارکت نگيلتریف شنهادیپ

هاي مکان جذاب بر اساس دوستان مشابه انجام هیتوص
ي جذاب هابرمکان يدوستان مبتن نیدهد. شباهت بمي
  ک است.رشده مشترک و دوستان مشت ديبازد

                                                           
3 Deep Auto-Encoder (DAE) 
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داده شده، عامل مکاني  jو مکان جذاب  iبراي کاربر 

هاي جذاب بازديد بر مبناي مکان jبا احتمال بازديد از 

 شود.شده توسط کاربر تخمین زده مي

(47) pij
g

= ∏ pr(d(lj. lk))
lk∈Li

 

مکان هاي جذاب بازديد شده توسط کاربر و  Liدر اين رابطه 

d(lj. lk)  برابر با فاصله بینlj    وlk  .استPr(. احتمال اين  (

.d(ljکه کاربران مسافت  lk) زند.طي کنند را تخمین مي 

و همکاران که با نام  Zhangمدل ارائه شده توسط 

بندي معرفي شده است، يکي دسته-اجتماعي-جغرافیايي

 ها شاملاست که سه دسته از زمینههاي ترکیبي ديگر از مدل

 .[9]کند عوامل اجتماعي، مکاني و دسته بندي را مدل مي

GeoSoCa  از  [8]مثلKDE يسازمدل يبرا يدو بعد 

 ها در اين است کهتفاوت آنکند. استفاده ميمکاني 

GeoSoCa وابسته به کاربر( را اضافه  يباند محل يپهنا کي(

 تر شود.يشخص مکاني يسازمدلکند تا يم

Zhang را )که به عنوان  قانون توان عيتوز [9] و همکاران

fS (xij) ياجتماع يدهايشود( از فرکانس بازد يم دهینام 

به  xij ياجتماع ديانس بازدکند. فرکيکاربران برآورد م

توسط دوستان  𝑗در مکان جذاب مربوط به  ديفرکانس بازد

 fS (xij) يتجمع عياز توز GeoSoCaکند. ياشاره م  iکاربر 

 کند.يها استفاده مهیدر توص ياجتماع ریبه عنوان تأث

 عيتوز GeoSoCa ،ياجتماع ریتأث يهمانند مدل ساز

شود( را  يم دهینام 𝑓𝐶 (𝑦𝑖𝑐)قانون توان )که به عنوان 

زند. يم نیبندي کاربران تخمدسته ديفرکانس بازد يبرا

 ديدهنده فرکانس بازدبندي نشاندسته ديفرکانس بازد

 عياست. توز 𝑐هاي جذاب با رده در تمام مکان iکاربر 

ها هیبندي در توصدسته ریبه عنوان تاث 𝑓𝐶 (𝑦𝑖𝑐)  يتجمع

 .ردیگيم مورد استفاده قرار

هاي اخذ عوامل مکاني به اي از روشخلاصه1جدول 

 دهد.هاي خاص هريک را نشان ميهمراه ويژگي

 هاي اخذ عوامل مکانيهاي روشويژگي -2 جدول
 منابع هاويژگي تکنیک  مدل

مدل هاي 

 مستقل

 قانون توان

 هاي بازديد سازي عامل مکاني با استفاده از تمامي داده* مدل

 هاي بازديد شده براي تعیین پارامترها ي بین جفت مکان* استفاده از فاصله

 هاي کم* عملکرد مناسب در تعداد داده

[22 ,27] 

 توزيع گاوسي

 هاي بازديد سازي عامل مکاني با استفاده از تمامي داده*مدل

 * تعیین مراکز فعالیت براي کاربران

 هاي خارج از محدودهراي حذف داده* استفاده از الگوريتم ژنتیک ب

 هاي با تعداد بالا* عملکرد مناسب در داده

[4 ,6 ,40] 

 تخمین تراکم

 هسته

هاي مربوط به هر سازي شده با استفاده از دادهسازي عامل مکاني به صورت شخصي* مدل

 کاربر

 ي يک بعدي* استفاده از مختصات دوبعدي به جاي فاصله

 * استفاده از پهناي باند متغیر

[8-10] 

هاي بر مدل

 میناي فاصله

 هاي جذابات مکان*تقسیم منطقه به چندين منطقه بر اساس مختص

اي که کاربر در آن قرار گرفته و فاصله او با * تعیین تاثیر عامل مکاني با توجه به منطقه

 هاي جذابمکان

[7] 

هاي مدل

 وابسته

گیري فاکتور

 ماتريس

هاي پنهان هاي با بعد کمتر به منظور اخذ ويژگي*تجزيه ماتريس بازديد کاربران به ماتريس

 هاي جذابکاربران و مکان

[12 ,14 ,29 ,

34 ,35] 

هاي مدل

 احتمالاتي
 [36, 35, 4] *تجزيه ماتريس بازديد کاربرـمکان جذاب با مدل فاکتور پواسون و استفاده از آن براي توصیه 

 هوش مصنوعي

 ي مکان جذاب به کاربرهاي عصبي براي توصیههاي صريح و ضمني در شبکه*استفاده از داده

ي مکان جذاب هاي فاکتورگیري ماتريسي در شبکه عصبي براي توصیه* استفاده از نتايج روش

 کاربربه 

 * استفاده از يادگیري عمیق براي اخذ اطلاعات جزئي و توصیه دقیق

[11 ,39] 

 [27, 9, 8] کان جذابي م*اخذ عوامل مکاني به همراه ديگر عوامل تاثیرگذار در توصیه هاي ترکیبيمدل

هاي مدل

 محدودکننده
 [8] شود.ي توصیه براي کاربران در نظر گرفته مي* به جاي بررسي عوامل مکاني، يک فاصله معین به عنوان حد آستانه
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 گیری نتیجه -5 

هاي هدف از نگارش اين مقاله بررسي انواع سیستم

هاي جذاب با استفاده ي مکاني توصیهگر در حوزهتوصیه

هاي اجتماعي مکان مبنا از اطلاعات حاصل از شبکه

باشد. در اين مقاله سعي شد تا با بررسي مقالات مي

هاي جذاب از ي مکانکه براي توصیههايي مختلف، روش

بندي آوري و دستهاند، جمععوامل مکاني استفاده کرده

گر مکان هاي توصیهشوند. دو رويکرد اصلي در سیستم

مبنا وجود دارد و تقريبا همین دو رويکرد براي اخذ عوامل 

هاي مستقل و مکاني به کار رفته است که شامل مدل

 باشد. هاي وابسته ميمدل

هاي مستقل شامل چهار روش متفاوت است که مدل

اين چهار روش عبارتند از توزيع قانون توان، توزيع گاوسي، 

 تخمین چگالي هسته و مدل بر مبناي فاصله. 

در روش توزيع قانون توان از تمامي داده هاي بازديد 

سازي عوامل ها براي مدلآن  دوموجود و فاصله دوبه

هاي بر مبناي ت. برخلاف مدلمکاني استفاده شده اس

هاي ارائه شده با توزيع گاوسین توزيع قانون توان در مدل

توزيع بازديدهاي کاربر حول چندين مرکز فرض شده 

هاي مبتني بر تخمین تراکم هسته با توجه به است. مدل

هاي هر شخص با ديگر اشخاص اين امر که توزيع بازديد

مل مکاني پرداخته سازي شخصي عوامتفاوت است به مدل

است. علاوه بر اين، اين روش به جز فاصله براي مختصات 

هاي بر میناي فاصله دو بعدي نیز ارائه شده است. در مدل

سازي عوامل مکاني به صورت شخصي براي هر کاربر مدل

 گیرد.هاي بازديد شخص صورت ميو با توجه به داده

هاي مستقل ذکر شده روش توزيع قانون در میان روش

هايي که . روش[35]ها عملکرد بهتري دارد توان از همه روش

کنند مانند تخمین چگالي مختصات دو بعدي استفاده مي از

هسته دو بعدي و مدل چند مرکزي گوسین تنها درحالتي از 

 100کنند که کاربران حداقل توزيع قانون توان بهتر عمل مي

هاي جذاب را ثبت کرده باشند. در میان بازديد از مکان

غیر هاي تخمین چگالي هسته مدلي که از پهناي باند متروش

کند و عملکرد ها بهتر عمل ميکند از ديگر مدلاستفاده مي

هاي ديگر بدتر تخمین چگالي هسته يک بعدي از همه روش

هاي با تعداد کم هاي بر مبناي فاصله در داده. مدل[35]است 

ها دارند. زيرا بیشتر عملکرد مناسبي نسبت به ديگر روش

کاربران بیشتر بازديدهاي خود را در يک محدوده خاصي ثبت 

ي کافي در نظر گرفتن میکنند و در صورت نبودن داده

 ها ارائه کند.زديدتواند مدل بهتري براي بامحدوديت فاصله مي

اي که در هاي وابسته با توجه به تکنیک توصیهمدل 

آن استفاده شده بود در چهار دسته فاکتورگیري ماتريسي، 

مدل احتمالي بر میناي فاکتور پواسون، هوش مصنوعي و 

هاي ترکیبي بررسي شدند. با توجه به اين که عملکرد مدل

شود و عامل هاي وابسته به صورت کلي بررسي ميمدل

مکاني به صورت مستقل در آن قابل بررسي نیست لذا در 

اي صورت نمیگیرد. اما باتوجه به مورد دقت آنها مقايسه

گر مکاني اتصالي نسبت به هاي توصیهدقت بالاي سیستم

هاي اتصالي بیشتر مورد توجه امروزه سیستم [2]ترکیبي 

سازي عامل مکاني نیز به صورت اند. لذا مدلقرار گرفته

 شود. وابسته و در کنار ديگر عوامل موثر انجام مي
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