
شده برای سیستم پیشنهاددهنده سازیتولید توضیح شخصی

   هالیست توئیتر مبتنی بر شباهت معنایی هشتگ

 ، صالحه ناصری، محسن کاهانی*حوا علیزاده نوقابی، بهشید بهکمال

 گروه مهندسی کامپیوتر، دانشگاه فردوسی مشهد 
behkamal@um.ac.ir 

 

 دهیچک

هاای ها و همچنین اعمال الگوریتملیست و مختلف کاربران اطلاعات با بکارگیری توئیتر هایی لیستشنهاددهندهیپ هایامروزه سیستم

پاییری در هر کاربر تولید کنند، اماا قابلیات توحای  رایبینی برسند و پیشنهادهای مرتبط باند به دقت بالایی در پیشپیچیده، توانسته

پیشنهادشده علاوه بار ازایایش اعتمااد و لیست توئیتر توحی  مناسب به همراه یک باشد. ها به عنوان یک چالش مطرح میستماین سی

شود کاه ارائه می ،تولید توحی  مدل یک مقاله، این در نماید. از این رو کمک آگاهانه گیریتصمیم در هاتواند به آنرحایت کاربران، می

 باا انتخاا  مدل تر، این.  بطور دقیقنمایدمی ایجادپیشنهادشده  توئیتر برای لیست سازی شدهشخصی وصیفیک ت صورت خودکار،به 

کند موحوع لیست های قبلی کاربر دارد، سعی میمعنایی با تاریخچه زعالیت شباهتکه  توئیتر های پرتکرار لیستهشتگ ای ازمجموعه

آوری یاک مجموعاه داده پا  از مما  نمایش دهاد.به کاربر مراه با لیست پیشنهادشده درک در قالب یک توحی  های قابلرا به گونه

قاادر باه تولیاد توحای  بارای درصاد باالایی از  پیشانهادی مدل که داده شد ها نشانآزمایش انجام توئیتر، باامتماعی واقعی از شبکه 

 باشد.پایه می یپیشنهادهای ایجادشده براساس یک مدل پیشنهاددهنده

 هاسازی شده، لیست توئیتر، شباهت معنایی هشتگپییر، توحی  شخصیهای پیشنهاددهنده توحی سیستم اژگان کلیدی:و

 

 مقدمه. 1
های امتماعی، ازیایش قابل تومه محتوای تولید شده در شبکه

باعث شده است که مهت سازماندهی اطلاعات مرتبط در یک 

تلف به کاربران ارائه داده های مخهایی توسط پلتفرمحلزمینه، راه

برای مقابله با مشکل  1در توئیتر ها، لیستشود. به عنوان مثال

، 2. یک لیست توئیتر[1]معرزی شد  2013سربار اطلاعات در سال 

های کاربری است که به موحوع آن لیست گروهی از حسا 

شود هر نشان داده می 1مند هستند. همانطور که در شکل علاقه

لیست تعدادی عضو دارد که امکان درج توئیت در مورد موحوع آن 

انند لیست را دنبال کنند و از تولیست را دارند و سایر کاربران می

                                                 
 گرفته است. Xاخیرا این شبکه اجتماعی، نام جدید  1
2 Twitter List 

شده استفاده کنند. در همین راستا مشخص یمطالب آن در زمینه

طراحی شدند  [3] ,[2]ی لیست توئیتر های پیشنهاددهندهسیستم

  هایهای مختلف کاربر و همچنین ویژگیکه با استفاده از ویژگی

سعی در بهبود عملکرد در مهت ارائه پیشنهادات مرتبط  ،لیست

ها عدم زراهم نمودن برای هر کاربر دارند و اما چالش اصلی آن

باشد، بعبارتی قابلیت مناسب برای هر پیشنهاد می 3توحی 

ها اهمیت بسیاری دارد که به عنوان سیستمپییری در این توحی 

 یک چالش مهم مطرح است.

مانند اعتماد و رحایت کاربران در  زاکتورهایی های اخیردر سال

تاثیر های امتماعی بسیار موردتومه قرار گرزته است و تحتشبکه

های پیشنهاددهنده پییری در سیستمعواملی مانند قابلیت توحی 
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     ارائه یک توحی  مناسب همراه هر. در واق[4]باشدامتماعی می

قلم پیشنهادی )مانند یک لیست توئیتر(، علاوه بر ملب رحایت 

از  شود.ها با پیشنهاد ارائه شده میکاربران، باعث تعامل بیشتر آن

زهم و این رو هدف اصلی این تحقیق زراهم نمودن توحیحی قابل

های تولید عه روشباشد. از آنجا که توسسازی شده میشخصی

ها پ  از ایجاد توحی  ها، که در آن[7] ,[6] ,[5] 1توحی  تعقیبی

شود، پیشنهادها و بصورت مستقل از مدل پیشنهاددهنده، تولید می

است، این تحقیق مدل تولید  قرار گرزتهتومه زیادی مورد اخیرا 

پییری برای بکارگیری دهد که دارای انعطافمی ارائهتوحیحی را 

هر نوع  یبارتبع باشد.های پیشنهاددهنده میطیف وسیعی از مدل

تواند از مدل تولید توحی  ی لیست توئیتر میمدل پیشنهاددهنده

 ارائه شده در این مقاله برای زراهم نمودن توحی  استفاده نماید.

ها در یک سیستم پیشنهاددهنده ممکن است برای رسیدن توحی 

، 4، اثربخشی3، متقاعدسازی2شفازیتبه اهداف مختلفی مانند 

. به عنوان مثال [9] ,[8]زراهم شده باشند  یرهو غ 5مندیرحایت

یک قلم خاص به کاربر را  یک توحی  ممکن است دلیل پیشنهاد

به شما پیشنهاد شده است چون شما قبلا  ]لنی[این قلم "بیان کند: 

. بطور مشابه هدف [6] "اید.خریداری کرده ]دوربین[قلم مرتبطی 

ند زراهم نمودن اطلاعات در مورد قلم توایک توحی  می

پیشنهادشده برای کمک به اتخاذ تصمیم آگاهانه توسط کاربر باشد. 

به عنوان مثال بیان یک توحی  حاوی اطلاعات رام  به محتوا و 

و  آن لیستتواند به کاربر در شناخت موحوع یک لیست توئیتر می

د کمک آن پیشنها ردگیری برای پییرش یا در نتیجه تصمیم

بسیایی نماید. با تومه به اینکه در اکثر مواق  حدس زدن موحوع 

یا موحوعات اصلی یک لیست توئیتر زقط با دیدن نام آن برای 

کاربران سخت است، معمولا کاربران به صورت دستی تعدادی از 

آن را درک کنند که  کنند تا موحوعلیست را بررسی می هایتوییت

ست. بنابراین تولید خودکار یک توصیف بر اکننده و زمانخسته

 دهنده باشد.توحی  آگاهی یک نوع تواندمی توئیتر برای یک لیست

های امتماعی به عنوان کلمات ها در شبکهاز آنجا که هشتگ

شوند و به موحوع یا مفهوم خاصی در یک کلیدی بسیار استفاده می

لیست  کنند، در این تحقیق توصیف یکپست )توئیت( اشاره می

های پرتکرار محتوای آن در نظر گرزته توئیتر براساس هشتگ

و ارائه آن  یستپرتکرار ل یهااگرچه که استخراج هشتگشود. می

اما  ید،زراهم نما یستمناسب رام  به ل یفیتوص تواندیبه کاربر م

 شود. سازییشخصکاربر مدنظر،  یبرا یف،توص ینتا ا یمبرآن
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 یک نمونه لیست توئیتر – 1 شکل

 وئیترگفت از آنجا که هر کاربر در ت توانیتر مبه صورت مشخص

 یارائه شده، بجا ی اگر توح باشد،یپست م ییخچهتار یک یدارا

تنها موارد  یشنهادشده،پ یستپرتکرار ل یهاتمام هشتگ یریبکارگ

به  یتیدو م یرد،کاربر را دربرگ یهاپست ییخچهمرتبط با تار

خواهد شد  6زهم کاربر، قابل یبرا ی ( توح1همراه خواهد داشت: 

رتبازدر  زهم بلقا ی که زراهم نمودن توح  هاییستمس 7ا

هر  ی، به عبارت[10] دارد یتاهم پییری توح یشنهاددهندهپ

شود  سازییشخص تواندیدانش هر کاربر م ییانبراساس م ی توح

با کمک  یشنهادشدهاز قلم پ یتا کاربر قادر باشد شناخت بهتر

 یحیتوح ینچن ین( ا2. [11] به دست آورد توحی  زراهم شده

 یستل ینشنهاد ایپ ییکاربر نسبت به چرا یبه متقاعدساز تواندیم

به  ی توح ینکمک کند. از آنجا که ا یشنهاددهنده،پ یستمتوسط س

 ینجااکاربر )در  یقبل هاییتبا زعال یشنهادشدهپ یستارتباط ل

 یلکاربر دل پردازد،ی( میترتوئ یهاپست یقاز طر ت قبلیتعاملا

درک را  یشنهاددهندهپ یستماز سمت س یقلم ینچن یشنهادپ

از اهداف  یکیکه  کندیهنده اعتماد میشنهاددو به مدل پ کندمی

 .[6] است ی توح یدتول یهامدل مهم

بین محاسبه شباهت  ایبرسازی توحی ، در راستای شخصی

های استخراج شده و هشتگ توئیتر پیشنهادشده های لیستهشتگ

، BERT [12]بر  از روش مبتنیهای کاربر از تاریخچه پست

که قادر است بصورت معنایی، ارتباط بین  شوداستفاده می

اصلی این مقاله در سه  اهدافبنابراین  نماید. مشخصها را هشتگ

 شود:مورد زیر خلاصه می

های ئه یک روش تولید توحی  توصیفی برای لیستارا -

 بهای که ، به گونهپیشنهادشده به کاربر توئیتر

 .نماید آگاهانه کمک گیریتصمیم

توصیفی برای ازیایش قابلیت زهم  سازی توحی شخصی -

 های لیستشباهت معنایی بین هشتگ براساسکه  آن
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 های مومود در تاریخچهو هشتگ توئیتر پیشنهادشده

 شود.کاربر انجام می هایستپ

شود و آوری مییک مجموعه داده واقعی از توئیتر مم  -

های مختلف مهت ارزیابی روش پیشنهادی، آزمایش

 شود.انجام می

ی مارتبط باا به بررسی کارهای گیشاته 2در ادامه مقاله، در بخش 

شود و سپ  روش پیشنهادی به همراه موحوع تحقیق پرداخته می

هاا و شاود. نتاایآ آزماایششارح داده مای 3در بخش میئیات آن 

بندی آماده ، مم 5آورده شده و در بخش  4ها در بخش تحلیل آن

 است.
 

 کارهای گذشته. 2

های پیشنهاددهنده یک مساله حائی پییر بودن مدلامروزه توحی 

رود. بعبارت دیگر یک سیستم پیشنهاددهنده اهمیت به شمار می

مرتبط به  هایرد خوبی در تولید پیشنهادعلاوه بر آن که عملک

کاربران دارد، بایستی توحیحات مفید به همراه اقلام پیشنهادشده 

توان به دو دسته را می های تولید توحی به کاربران ارائه نماید. مدل

بندی کرد: مستقل از مدل پیشنهاددهنده و یا وابسته به کلی طبقه

. رویکردهای دسته اول با [13] ,[8] ,[6]مدل پیشنهاددهنده 

ای که مستقل از الگوریتم های مداگانهاستفاده از مدل

ها کنند که به آنپیشنهاددهنده هستند، توحیحاتی را ایجاد می

 پییرنگونه رویکردها اغلب انعطافگویند. ایتوحی  تعقیبی می

های توانند برای طیف وسیعی از الگوریتمهستند و می

های متداول برای ایجاد ل شوند. تکنیکپیشنهاددهنده اعما

ی ها، مدل[14] 1های تقلیدکنندهتوحیحات تعقیبی شامل مدل

و یا  [15] 2کاوی انجمنیکاوی مثل قانونهای دادهمبتنی بر روش

 3توحیحات ذاتیاز طرف دیگر است.  [16]مبتنی بر زیرگراف 

ارائه  هاآنهدف  و اغلب شوندپیشنهاددهنده ایجاد می مدل توسط

هاددهنده یک قلم خاص در مورد اینکه چرا الگوریتم پیشن یتوحیح

باشد. از ممله تحقیقات را به کاربر مدنظر پیشنهاد داده است، می

های های مبتنی بر مدلوشرتوان میانجام شده در این زمینه 

 ,[19]های مبتنی بر گراف دانش ، مدل[18] ,[17]زاکتورسازی 

 [25] ,[24] ,[23]های یادگیری عمیق ، مدل[22] ,[21] ,[20]

 را نام برد. [27] ,[26]های مبتنی بر قاعده و مدل

های پیشنهاددهنده امتماعی در پییر بودن سیستمهمچنین توحی 

ایجاد اعتماد کاربران بسیار موردتومه قرار گرزته است، زیرا برای 

ته شده است سماعی، حروری دانهای امتاری شبکهحفظ پاید

. در برخی از تحقیقات قبلی مرتبط با تولید توحی  برای [28]
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 شبکه امتماعی کاربرپیشنهادهای امتماعی، توحیحات را بر اساس 

توحیحی را  [29]دهند. به عنوان مثال، وانگ و همکاران ارائه می

ر   نیی این قلم را کاربر آ و کارب"کنند که از قالب زراهم می

ها کند. برای ایجاد این توحی ، آنپیروی می "پسندند.می

ن را برای شناسایی مجموعه بهینه کاربران برای گنجاندالگوریتمی 

که کاربر مدنظر را در مورد قلم  در توحی  طراحی کردند

، پییرهای توحی پیشنهادشده متقاعد کنند. در برخی دیگر از مدل

عاتی ناهمگون با تومه به اطلاعات کاربران و اقلام یک شبکه اطلا

اتصال کاربر به  4مسیرشود و سپ  توحیحات به شکل ایجاد می

در گراف ساخته شده شامل تعاملات قبلی کاربران  قلم پیشنهادشده

. [31] ,[30]شود ارائه می ی اقلامهابا اقلام و همچنین ویژگی

را  5نظراتاخیراً، محققان محتوای تولید شده توسط کاربران مانند 

. به عنوان مثال، رن و [33] ,[32]گیرند در تولید توحی  بکار می

به عنوان  6هااند که از دیدگاهرا معرزی کرده مدلی [33]همکاران 

، 7ها با ترکیبی از مفهومکند. این دیدگاهتوحی  استفاده می

شوند که هم از نظرات نشان داده می 9و برچسب احساس 8موحوع

 .شودها استخراج میکاربران و هم از ارتباطات امتماعی آن

 ،برای اقلام پیشنهادشدههای متنوع تولید توحی  مدل با مقایسه در

 لیست برای دهندهتعقیبی و آگاهی توحیحی ارائه بر این مقاله روش

تواند مستقل از توئیتر تاکید دارد. بعبارت دیگر، مدل ارائه شده می

 ایجادهای ذاتی الگوریتم آن، به مدل پیشنهاددهنده و پیچیدگی

. سازی شده مبتنی بر هشتگ بپردازدشخصی توحیحات خودکار

چنین توحیحاتی به کاربر در شناخت لیست توئیتر پیشنهادشده، 

کاربر در  گیریتصمیم درو نقش قابل تومهی  خواهد کردکمک 

 .خواهد داشتخصوص رد یا پییرش لیست پیشنهادشده 

 ی توئیتر هابرای لیست سازی شدهشخصیتولید توضیح  -3

ر باشد، آن های توئیتمجموعه لیست Lمجموعه کاربران و  Uاگر 

توان با تومه به محتوای آن می گاه برای هر لیست 

های پرتکرار را استخراج کرده و به شکل  مجموعه هشتگ

در نظر گرزت. از طرف دیگر برای هر   

توان های او میی پستبا تومه به تاریخچه رکارب

نمایش  را به شکل  پرتکرارهای هشتگ

تولید توحی   آن توان مساله این تحقیق که هدفگاه میداد. آن

های پیشنهادشده است را به شکل سازی شده برای لیستشخصی

 زیر تعریف نمود.
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ر یک لیست توئیت، به کاربر  زرض کنید. تعریف مساله

آنگاه  ،استنهاددهنده، پیشنهاد شده توسط یک مدل پیش ،

ای که به گونه،  های لیستی مناسب از هشتگیازتن زیرمجموعه

 ،های او یعنی مجموعه هشتگبا در نظر داشتن  برای کاربر

ها . این زیرمجموعه از هشتگمد نظر است ،سازی شده باشدشخصی

برای لیست  یک توحی  توصیفی به عنوان یعنی

  شود.میدرنظر گرزته  lی پیشنهاد شده

های توئیتر تولید توحی  برای لیست مدلهای بخش 2شکل 

که در این  دهد. از آنجاییپیشنهادشده به کاربران را نشان می

روش، توحیحات از نوع تعقیبی هستند، مدل پیشنهاددهنده به 

لیست ، زیرا برای هر است رسم شده 2شکل شکل معبه سیاه در 

یک پیشنهاددهنده، الگوریتم بدون در نظر گرزتن  شدهپیشنهاد

. بنابراین ورودی کامپوننت تولید توحی  خواهد شدتوحی  زراهم 

باشد. آنگاه ( میl، لیست پیشنهادشده uشامل مفت )کاربر 

و  های پرتکرار کاربر و لیستبراساس این ورودی و همچنین هشتگ

که همراه با  شودمیتولید ، یک توحی  هاعنایی بین آنارتباط م

و  دبه کاربر ارائه داده شو ،),l( مفت ، یعنیلیست پیشنهادشده

 شود. پییری به مدل پیشنهاددهنده ازیوده لیت توحی در نتیجه قاب

شود مشاهده می 2همانطور که در کامپوننت تولید توحی  در شکل 

باشد. ها )خط چین( میارتباط معنایی بین هشتگ نیاز به دانستن

 پردازش زمینه در مدل مطرح یک ،BERT مدلاز آنجایی که 

به  حوزه این پیشروهای از یکی عنوان بهو  است طبیعی زبان

ها از آن ، برای استخراج روابط معنایی بین هشتگآیدحسا  می

 و یچیدهپ مفاهیم تواندمی مدل این. در واق  شودمیاستفاده 

کلمات را با دقت خوبی مشخص کند و بنابراین در  معنایی ارتباطات

 تا گیردمی قرار استفاده مورد قدرتمند ابیار یک عنوان این مقاله به

 . کند تعیین را هشتگ دو بین معنایی شباهت

ی همانطور که در تعریف مساله بیان شد انتخا  زیرمجموعه

های ت با در نظر داشتن هشتگهای پرتکرار لیسمناسبی از هشتگ

موردعلاقه و شناخته شده برای کاربر، منجر به تولید توحی  

نحوه  3آورده شده در شکل شود. الگوریتم سازی شده میشخصی

توان گفت تر میبطور دقیق کند.انتخا  این زیرمجموعه را بیان می

اگر شباهت معنایی بین یک هشتگ پرتکرار از لیست و یک هشتگ 

بیشتر باشد به  (treshold)تکرار کاربر از یک مقدار آستانه پر

 خرومی الگوریتم خواهد بود.های عضوی از مجموعه هشتگعنوان 

تنظیم شود  1بین صفر و  تواند به هر عددیمی این آستانهمقدار 

های یعنی شباهت هشتگ ،نیدیکتر باشد 1 که هر چه این عدد به

های قبلی بسیار شبیه به هشتگخرومی الگوریتم از نظر معنایی 

مشاهده اعداد  با تومه بهآزمایشات این مقاله  کاربر خواهد بود. در

، مقدار آستانه به BERTها براساس مربوط به شباهت هشتگشده 

ی هادر قالبتوان آن را ز تولید توحی ، میپ  ا تنظیم گردید. 0.7

 [35] ,[34] مانندهمختلف به کاربر نمایش داد که در این تحقیق 

  شود.ها استفاده میبرای نمایش هشتگ 1از ابرکلمه
 

 ها و ارزیابی نتایجآزمایش -4

یک مجموعه داده از  ها،برای انجام آزمایش.  مجموعه داده -1-4

کند، با هایی که هر کاربر دنبال میتوئیتر شامل کاربران و لیست

‘ Ashton، از [36]. مشابه گردیدآوری مم  2Tweepy استفاده از

Kutcher’میلیون  17محبو  توئیتر با بیش از و کارآزرین  ، بازیگر

های او، برای سپ  با تومه به لیست شد وکننده، شروع دنبال

کننده دنبال 50ازیایش کاربران مجموعه داده، از هر لیست حداکثر 

بصورت تصادزی انتخا  شدند. بعد از آن با تومه به کاربران مدید، 

ازای هر کاربر لیست به  10آوری حداکثر ها با مم مجموعه لیست

ها ی گسترش کاربران و لیست. این چرخهداده شدمدید، گسترش 

کاربر و  25،788ای با که منجر به مجموعه داده شدبار تکرار  4

 .لیست شد-ی کاربررابطه 66،583لیست و  17،604

 

 
 روش تولید توضیح مبتنی بر هشتگ برای لیست توئیتر  -2شکل 
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 های توصیف های توئیتر براساس تعداد توکنتوزیع لیست -4شکل 

 

 لاعات آماری در مورد مجموعه دادهاط -1جدول 

 

، به گردیدآوری ها نیی مم های کاربران و لیستسپ ، توئیت

توئیت و برای هر لیست  2000ای که برای هر کاربر حداکثر گونه

، برای تمرکی [37]توئیت اخیر گردآوری شدند. مشابه  500حداکثر 

توییت  200که حداقل  بر کاربران زعال توئیتر، زقط کاربرانی

از این  . پ گرزته شدبه عنوان کاربران نهایی در نظر اند، داشته

لیست و  1535کاربر،  1284ها، مجموعه داده شامل پردازشپیش

 آمارهای از برخی 1 باشد. مدوللیست می-رابطه کاربر 6059

  دهد.نمایش می را داده مجموعه مورد در اصلی

 لیست، 3000 شامل تصادزی زیرمجموعه بررسی باعلاوه بر آن 

ایجادکننده  توسط توصیفی آنها %61 برای که شودمی مشخص

( 1درج نشده است )مشابه توصیف ذکر شده در مثال شکل  لیست

 اساس بر توئیتر هایلیست توزی  باقیمانده، درصد %39 برایو 

 بیان که شودمشاهده می 4 شکل درآن  توصیف هایتوکن تعداد

. است کوتاه موارد بیشتر در تتوصیف لیس طول که کندمی

 به کمک برای کازی اطلاعات قدارم با توحیحات ارائه بنابراین،

 .باشدشناخت بهتر لیست حروری می برای کاربران

گفته شد  3همانطور که در بخش پیشنهاددهنده.  مدل -2-4

هایی است تمرکی این تحقیق بر ارائه توحیحات تعقیبی برای لیست

. از این رو برای تولید شده استکه توسط یک مدل پیشنهاددهنده 

لیست ، یک مدل پیشنهاددهنده برای هر کاربر تپیشنهادا تولید

تدا ب. در این مدل، اشودمیبکار گرزته  [2]معرزی شده در توئیتر 

ها ساخته ها براساس محتوای آنباید پروزایلی برای کاربران و لیست

 kهر کاربر،  برای هاپ  بر اساس شباهت بین پروزایلشود و س

مبتنی بر  ها. ساخت پروزایلداده شودبه او پیشنهاد مرتبط لیست 

پ  شود، بدین طریق که انجام می، 1سازی موحوعمدل هایروش

موحوع نهفته  Zسازی موحوع و استخراج از اعمال یک روش مدل

ها(، برای هر کاربر و هر لیست، در متون )در این تحقیق توئیت

مشخص برای هر کاربر و هر لیست وزن هر کدام  ها وموحوع

-شود: ماتری  کاربراین اساس دو ماتری  ساخته می شود. برمی

    لیست یعنی-و ماتری  موحوع |A = |U| ˟ |Zموحوع به شکل 

B = |Z| ˟ |L|مبتنی برماتری  مدیدی  ،. برای تولید پیشنهادات 

و با تومه به  دشوایجاد می R = A ˟ Bاین دو ماتری  به صورت 

 .مشخص کردبرترین پیشنهادات را برای هر کاربر -kآن میتوان 

برای اعمال الگوریتم پیشنهاددهنده روی مجموعه داده این تحقیق، 

بکار گرزته  BERTopicمدید به نام  سازی موحوعیک روش مدل

 بر مبتنی زبانی هایمدل از استفاده با ابتدا BERTopic روش .شد

. آوردرا بدست می متون 2تعبیه دیده،آموزش قبل از ورترانسفورمات

 3بندیخوشه را آنها تعبیه، ابعاد کاهش از در گام بعدی، پ 

-C روش با و کلمات متناظر آن را موحوعات نهایت در و کندمی

TF-IDF تعدادی از  2در مدول . [39] ,[38]دهدارائه می

از  BERTopicهای متناظر آن که توسط موحوعات و کلمه

 شود.نشان داده می ،است استخراج شدهمجموعه داده این تحقیق 
 

 هموضوعات استخراج شده از مجموعه داد برخی از -2جدول 

 کلمات موضوع موضوع

AI 

’ai’, ’machinelearning’, 

’artificialintelligence’, ’datascience’, 

’robot’, ’bigdata’, ’ml’, ’learning’, 

’machine learning’, ’artificial’ 

Music 

’music’, ’song’, ’album’, ’kanye’, 

’songs’, ’wizkid’, ’spotify’, ’tickets’, 

’dj’, ’dance 

Cybersecurity 

’cybersecurity’, ’cyber’, ’security’, 

’infosec’, ’cyber security’, ’hacking’, 

’cyberwarrior’, ’cybercrime’, ’privacy’, 

’malware’ 

Cancer 

’cancer’, ’breast’, ’breast cancer’, 

’heart’, ’prostate’, ’patients’, ’prostate 

cancer’, ’treatment’, ’disease’, ’surgery’ 

Bitcoin 

’bitcoin’, ’crypto’, ’btc’, ’blockchain’, 

’defi’, ’ethereum’, ’cryptocurrency’, 

’dip’, ’market’, ’buy’ 

                                                 
topic modeling 1 

embedding 2 

clustering 3 

 لیست # کاربران#
رابطه #

 لیست-کاربر

1284 

 مجموع به ازای یک کاربر

 حداکثر حداقل متوسط 6059
1535 

5 1 10 



 
 

 هاچند مثال از شباهت معنایی بین هشتگ -3جدول 

 شباهت معنایی  جفت هشتگ

ArtificialIntelligence, #Python)(# 0.7101 

(#deepLearning, 

#machineLearning) 

0.8873 

(#AI, #ML) 0.8190 

(#football, #deepLearning) 0.5544 

(#politics, #algorithm) 0.5946 

 3همانطور که در بخش ها. شباهت معنایی بین هشتگ -3-4

توحی  مبتنی بر هشتگ برای یک لیست  تعیینگفته شد برای 

های لیست و اط معنایی بین هشتگتوئیتر، نیاز است تا ارتب

 ،های کاربری که این لیست به او پیشنهاد شده استهشتگ

بکار  BERT دو هشتگ،بین شباهت معنایی گردد. برای  مشخص

و مییان شباهت  زوج هشتگ، چند 3شود که در مدول گرزته می

 باشد.می BERTکه بیانگر عملکرد قابل قبول ها آورده شده آن

 مدل تولید توضیح ارزیابی -4-4

در این تحقیق یک مدل مهت تولید توحی  مبتنی بر هشتگ برای 

برای ارزیابی یک مدل  معیارهای توئیتر ارائه شد. مهمترین لیست

باشد، که بیانگر می [15] 1معیار وزاداری ،تعقیبی تولید توحی 

ها تواند برای آنای است که مدل میدرصد اقلام پیشنهادشده

باید قادر  تولید توحی  مدلیک توحی  ایجاد کند. بعبارت دیگر 

نماید.  زراهمباشد برای درصد قابل تومهی از پیشنهادات، توحی  

 uR، که در آن کندبیان میرا  معیار وزادارینحوه محاسبه  1 معادله

است. برای هر کاربر، تعداد  kبا طول  u اقلام پیشنهادشده به کاربر

مخالف  ،ie یعنی، آنتوحی  متناظر با ای که اقلام پیشنهادشده

شود. آنگاه میانگین تقسیم می (k)تعداد کل اقلام تهی باشد، بر 

 مقادیر برای تمام کاربران به عنوان مقدار این معیار خواهد بود.

 (1معادله )

 
 

تعداد پیشنهاد ارائه  kهای مختلف که در آن kبه ازای  4در مدول 

( 2-4ی پایه )بخش شده به هر کاربر توسط مدل پیشنهاددهنده

به عنوان مثال در  شده است.آورده  وزاداری یارمع باشد، مقدارمی

زقط یک قلم )در اینجا یک لیست که به هر کاربر  k=1حالت 

نتواند توحی  ولید توحی  شود، اگر مدل تتوئیتر( توصیه می

زراهم کند، برای این قلم ی مبتنی بر هشتگ سازی شدهشخصی

. در واق  دبرای این کاربر برابر با صفر خواهد بو وزاداریمتریک 

 تمام کاربران بهمربوط  وزاداریمیانگین مقدارهای  ،4مدول 

                                                 
1 fidelity 

بیان  kبرای هر  وزاداریبه عنوان مقدار نهایی  مجموعه داده را

 تولید توحی  ارائه، مدل دهدنشان میکه نتایآ همانطور  .کندمی

 90.62برای بطور میانگین های مختلف، kبه ازای تواند میشده 

در نماید. زراهم توحی   ،توئیتر پیشنهادشدههای درصد لیست

گفت که مدل ارائه شده در این مقاله قادر است برای توان می نتیجه

یک توحی  دارای  ،پیشنهادشده توئیتر هایدرصد بالایی از لیست

ارتباط معنایی  ای کهارائه دهد به گونهلیست های پرتکرار هشتگ

ای علاوه بر این، نمودار معبهدارد.  نییهای کاربر ستپ با تاریخچه

های هر توحی  رسم شده که بیانگر براساس تعداد هشتگ 5شکل 

 است. 7های هر توحی  تقریبا آن است که میانگین تعداد هشتگ

و  ’crypto‘های با نام توئیتر ها برای دو لیستتوحی  6در شکل 

‘technology’ تواند در قالب ابرکلمه آورده شده است که کاربر می

با نگاهی به این ابرکلمات در مورد محتوا و موحوعات مطرح شده 

در محتوای لیست پیشنهادشده، اطلاعاتی بدست آورد که مرتبط 

لازم به ذکر است که  باشد.های قبلی خود کاربر نیی میبا زعالیت

د که در آن اندازه نباشمی 2ها از نوع مبتنی بر زراوانیاین ابرکلمه

برابر  این تحقیق،که برای  استناسب با تعداد تکرار آن هر کلمه، مت

 باشد.میپیشنهادشده توئیتر هشتگ در لیست  زراوانیبا 

 وفاداریارزیابی براساس معیار  -4جدول 

 k=1 k=3 k=5 

 % 90.75 % 90.86 % 90.24  معیار وفاداری

 
 تعداد هشتگ طول هر توضیح براساس -5شکل 

 

 

 
 ارائه توضیح به کاربر در قالب ابرکلمه -6شکل 

                                                 
2 cloud-based word-Frequency 



 
 

 مطالعه موردی -5-4

های با طرح پرسش [18]همانند  یحات،توح یفیک یابیارز یبرا

موزق شده است  ی ،توح یدمدل تول یاشود که آیم یبررس مناسب

 ین. بر همنمایدزراهم  مفیدی یحات، توحخوداهداف  یدر راستا

( 1شده است: در نظر گرزته  یدو پرسش اصل یقتحق یناساس در ا

 یترتوئ یستل یشترزراهم شده باعث شناخت ب ی توح یاآ

تواند یم ی ،کاربر با مشاهده توح یا( آ2 شود؟یم یشنهادشدهپ

شده  یشنهادپبه او  یترتوئ یستل ینچرا ا ینکهرام  به ا ینشیب

 یبهمن یابیبه ارزپرسش  یناول در واق  است، بدست آورد؟

کند یم یاشاره دارد و مورد دوم بررس یحاتتوح بخش بودنیآگاه

اعتماد  یشتواند باعث ازیایشده میسازیشخص یحاتتوح یاکه آ

ارتباط  ی ،توح هر که یراشود، ز پیشنهاددهنده یستمبه س انکاربر

 .نیی در نظر داردکاربر را  یقبل یهایتو زعال یشنهادشدهقلم پ ینب

کاربر از  10 یبه طور تصادز ی،لعه موردمطا ینانجام ا برای

و با کمک مدل  گردیدانتخا   شدهآوریمم  مجموعه داده

اقلام به عنوان  یترتوئ یستل 3هر کدام  یبرا یهپا یشنهاددهندهپ

 ،این اقلام یبرا ی توح یدشد. سپ  مدل تول زراهم پیشنهادی

 نسانا یا ارز 2نمود. آنگاه  یجادرا ا مبتنی بر هشتگ یحاتتوح

به  مربوطبا در دست داشتن اطلاعات  یسی،زبان انگل همسلط ب

براساس دو  یحاتتوح یابیبه ارز یتر،توئ یهایستکاربران و ل

برگرزته  هر پرسش یبراقابل بیان است که پرسش زوق پرداختند. 

مثبت  ی،خنث ی،منف ی،شامل به شدت منفپاسخ  ینهگی 5، [18] از

 .ومود داردو به شدت مثبت 

با تومه به  شود،مشاهده می 7در شکل  که یابیارز آیبراساس نتا

توان گفت یم (7)بخش بالای شکل   1های مربوط به پرسش پاسخ

در اکثر مواق  توانسته  یشنهادیشده توسط مدل پ یدتول ی که توح

کند تا کاربران شناخت  یفتوص یرا به خوب یترتوئ یستاست ل

با تومه به  یننکنند. همچ یداپ یشنهادشدهاز قلم پ یمناسب

در درصد ( 7)بخش پایین شکل   2های مربوط به پرسش پاسخ

 یهایتزراهم شده با زعال ی توح یناز مواق ، ارتباط ب یتومه ابلق

 ینا یشنهادپ ییرام  به چرا ینشیب یجادباعث ا ،کاربران یقبل

 .شده است یترتوئ یستل

 

 بندیجمع -5

های در سیستمپییری با تومه به اهمیت قابلیت توحی 

، در این تحقیق یک مدل تولید توحی  ی امروزیپیشنهاددهنده

ارائه پیشنهادشده به کاربران شبکه امتماعی های توئیتر برای لیست

زراهم نمودن توحی  در این تحقیق،  از با تومه به اینکه هدفشد. 

یست توئیتر پیشنهادشده مهت ارائه اطلاعات بیشتر در مورد ل

سازی شده آگاهانه کاربران است، یک توصیف شخصیگیری تصمیم

  .شودایجاد میدر قالب ابرکلمه مبتنی بر هشتگ 

 

 
های مربوط به پرسش اول و دوم به نتایج مطالعه موردی )پاسخ -7شکل 

 ترتیب در بخش بالا و پایین شکل آمده است.(

د تولی مدل بودن ها و بررسی قابلیت عملیاتیبرای انجام آزمایش

آوری مم یک مجموعه داده واقعی از توئیتر ارائه شده،  توحی 

تواند که مدل پیشنهادشده می ندنشان داد نتایآ گردید و سپ 

های توئیتر، توحی  مختص کاربر برای درصد قابل تومهی از لیست

انجام شده،  یطبق مطالعه مورد ینعلاوه بر امدنظر زراهم نماید. 

 یستمنجر به شناخت بهتر ل ینکهبر ا زراهم شده علاوه یحاتتوح

اعتماد کاربران از  یششوند، منجر به ازیایم یشنهادشدهپ یترهایتوئ

 شوند.یم یشنهادهاپ ییرام  به چرا ینشیب یجادا یقطر

پیشنهاددهنده از یک مدل  ،در این تحقیق برای تولید پیشنهادات

ارائه دل پایه مبتنی بر مدلسازی موحوع استفاده شد. اگر چه که م

به تولید توحیحات تعقیبی، مستقل از الگوریتم  شده در این مقاله

انواع به بررسی تاثیر پردازد، اما در کارهای آتی پیشنهاددهنده می

های پالایش همکارانه، مانند روشهای پیشنهاددهنده مختلف )مدل

بر روی عملکرد  (های ترکیبیای مبتنی بر محتوا و روشهروش

  توحی  پرداخته خواهد شد.مدل تولید 
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Personalised Explanation Generation for Twitter List 

Recommendations using Semantic Similarity between Hashtags 
 

Abstract:  Twitter List recommender systems have achieved high prediction accuracy by leveraging diverse user 

and List information alongside complex algorithms. However, explainability remains a significant challenge in 

these systems. Providing meaningful explanations along with a set of recommendations can enhance user trust 

and satisfaction, assisting them in informed decision-making. In this paper, we present a model for the automated 

generation of personalized descriptions as explanations for recommended Twitter Lists. Specifically, our model 

selects frequently used hashtags from the content of the recommended List, establishing semantic relationships 

with the user's activity history. The aim is to present the List's subject in an understandable and personalized 

manner through a generated description. Through experiments conducted on a real Twitter dataset, our proposed 

model demonstrates its capability to generate explanations for a high percentage of the recommendations 

provided by a recommendation model. 

 

Keywords: Explainable Recommender System, Personalized Explanation, Twitter List, Semantic Similarity 

between Hashtags 

 
 


