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 چکیده

های اجتماعی است که با ارائه مدلی جدید به ی موثر و دقیق در شبکههدف پژوهش حاضر توسعه یک سیستم پیشنهاددهنده 

کمک می کند. جامعه آماری تحقیق، کاربران  بندی و تطبیق کاربران در شبکه های اجتماعی به ویژه شبکه های همسریابی،خوشه

دهد که به ترتیب شامل پیش وهش حاضر سه فاز اصلی را پوشش میباشند. طراحی پژاسترالیا می RSVPهمسریابی آنلاین  شبکه

ین تحقیق از باشد. در ابندی و نهایتاً پیشنهاددهی کلاسترهای تطبیق یافته میپردازش و پروفایل بندی اطلاعات کاربران، خوشه

جهت تطبیق موثر کاربران استفاده شده است. نتایج  J48گیری برای خوشه بندی و از الگوریتم درخت تصمیم Kالگوریتم میانگین 

دهد، های سنتی تطبیق که کاربران را دو به دو به هم پیشنهاد میدهد که روش پیشنهادی، نسبت به سیستمتحقیق نشان می

 .تری ایجاد نموده استولتطبیق موثر و  قابل قب

 Kشبکه اجتماعی آنلاین، شبکه های همسریابی، الگوریتم میانگین های کلیدی: واژه
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 مقدمه

ها به سرعت رو به افزایش است. این فرآیند یافتن دوستان جدید را روی شبکه اجتماعی های اجتماعی و اعضای آنتعداد شبکه

و نیاز به یک سیستم تطبیق اجتماعی را مطرح ساخته است که برای کاربران لیستی از دوستان بسیار چالش برانگیز ساخته است 

دهنده شناخته شود که به افراد، تواند به عنوان یک سیستم پیشنهادپیشنهادی را ایجاد نماید. یک سیستم تطبیق اجتماعی می

 (.1دهد)می ها پیشنهادها برای آنافراد دیگر را به جای پیشنهاد دادن آیتم

های اجتماعی ارائه شده دهی، سیستم تطبیق اجتماعی، در چند سال اخیر به دلیل شهرت  شبکهیک نوع جدید از سیستم پیشنهاد

های پیشنهاددهی دهد که این اختلاف اصلی آن با سیستمهای تطبیق اجتماعی افراد را به یکدیگر پیشنهاد میاست. چنین سیستم

دهند. با این حال پیشنهاددهی افراد به یکدیگر پیچیده تر و چالش برانگیزتر حصولات را به افراد پیشنهاد میاستاندارد است که م

شود مانند حریم شخصی، انواع مختلف دیتاها، و ماهیت روابط. در نتیجه استفاده از های زیاد را شامل میاست زیرا جنبه

های اجتماعی منجر به پیشنهادات با دقت پایین برای تطبیق افراد در شبکه ی استاندارددهندههای پیشنهادهای سیستمنیکتک

دهی های پیشنهادهای سیستماز تکنیک (. مسئله عمده دیگر عبارت از پیچیدگی سیستم تطبیق اجتماعی با استفاده1شود)می

ه اند دقت و راندمان آنها بنا به علل متعدد های اجتماعی از قبل به طور گسترده کاربرد داشتنرمال است. گرچه یک تعداد از  شبکه

 (.2های مختلف نیاز به بهبود و توسعه دارد)از دیدگاه

در . (3)بندی استهای خوشهگیری تکنیکهای اجتماعی همسریابی با به کارتحقیق فعلی با هدف بهبود فرآیند تطبیق در شبکه

الگوریتمی طراحی کردند که به صورت اتوماتیک  2007انکفسکی در این زمینه تحقیقاتی نیز انجام شده است. هارپ، سن و فر

های از پیش ها نیازی به گروهکند. الگوریتم آنهای حاصله را توصیف میهای اجتماعی گروه بندی کرده و گروهکاربران را در  شبکه

یت کاربر و نیز علاقه مندی کاربر را در بندی فعالیت بالانس شده است که هر دوی فعالایجاد شده ندارد در عوض بر اساس خوشه

از یک مدل تانسور برای بهبود شخصی سازی جستجوی وب  2005ی جالب توسط شرکت سان در یک مقاله (.4نظر می گیرد)

 (. 5مرتبه ای ارائه شده است ) 3آوری شده از یک موتور جستجوگر به وسیله یک مدل تانسور استفاده کرده است. دیتای جمع



 

مدلی ارائه دادند که نشان می داد شبیه سازی شبکه های اجتماعی با درجه توزیع یکسان  2007کری وسکی و همکارانش در پاول 

در مقاله ای دیگر به نقش سیستم های توصیه گر و روش های  (.6می تواند رفتارهای خوشه بندی متفاوتی به دنبال داشته باشد)

(. در 7گیری بهتر در خرید کالا اشاره شده است)وشگاه های اینترنتی جهت تصمیمخوشه بندی به منظور کمک به مشتریان فر

، تلاش شده است تا مدل ز داده کاوی در شبکه های اجتماعیی استفاده امن بیان رویکردهای پیشین به حوزهتحقیقی دیگر ض

 (.8انک داده ها ارائه شود)جدیدی با نگرش پویا و تاکید برانتخاب بهترین درخت های تصمیم ممکن متناسب با ب

ها را در حوزه های داده کاوی در شبکه های اجتماعی پرداخته شده است و آنمفاهیم داده کاوی و انواع تکنیک در جایی دیگر به

را جهت تشخیص  TRCMنظارت شده، نیمه نظارت شده و نظارت نشده بررسی می کند و در انتها به عنوان یک پیشنهاد تکنیک 

تحلیل رفتار کاربران در شبکه های اجتماعی "ای تحت عنوان در مقاله (.9دهد)ابل پیش بینی و غیرقابل پیش بینی ارائه میوقایع ق

های صورت به بررسی قوانین پایه برای کشف اجتماعات پرداخته شده و در رابطه با برخی پیاده سازی "با استفاده از داده کاوی

 (.10لف از جمله یوتیوب در زمینه کشف اجتماع صحبت شده است)های اجتماعی مختگرفته در شبکه

کند. که از هر دو نوع بندی استفاده میی یک سیستم پیشنهاددهی مرکب و نوین است که از تکنیک خوشهاین تحقیق ارائه دهنده

کند. همچنین این فاده میدیتای ضمنی و صریح برای دستیابی به دقت بالاتر در پیشنهادات با پیچیدگی محاسباتی کمتر است

 کند. های اجتماعی در غلبه بر برخی از مشکلات مانند یک شروع دیرهنگام و یا پراکندگی کمک میطراحی به  شبکه

دو الگوریتم بندی افراد و از گروهبرای  kبندی یک جزء اصلی در این تحقیق است، از الگوریتم میانگین از آنجا که خوشه

ها برای غلبه بر های اجتماعی استفاده شده است. این الگوریتمهای افزایشی برای بهبود آن در شبکهمحدویت بندی بر مبنایخوشه

 های اجتماعی طراحی شده اند. بندی موجود و برای درنظر گرفتن نیازهای خاص افراد در شبکههای خوشهنواقص در الگوریتم

 

 روش تحقیق

 محیط)میدانی و (ای کتابخانه)های اسنادی تحقیق طبقه در مکانی نظر از .است پیمایشی نوع از توصیفی هدف نظر از تحقیق این

 داده پایگاه از نیز اطلاعات گردآوری منظور به .باشدمی  مقطعی صورت به تحقیق این زمانی افق همچنین  .گیردمی قرار  (طبیعی

 .اند گرفته قرار تحلیل و تجزیه مورد کاوی داده به کمک اطلاعات .است شده استفاده سایت همسریابی

کاوی ارائه داده است. این روش هم های اجتماعی با استفاده از دادهشبکهروش جدید برای تطبیق کاربران در این تحقیق یک 

عی( های اجتماهای کاربران در  شبکهکنند( و هم دیتاهای ضمنی)فعالیتدیتای صریح)اطلاعاتی که کاربران در مورد خود ایجاد می

های همگن به کار  را برای بهبود فرآیند تطبیق درنظر می گیرد. دیتای صریح برای کلاستر کردن کاربران مرد و زن در گروه

طراحی تحقیقاتی این روش که در این  ها با استفاده از دیتای ضمنی، کاربران را به یکدیگر پیشنهاد می دهد.رود. سپس کلاسترمی



 

بندی کاربران و دهد: پیش پردازش و پروفایل بندی اطلاعات کاربران، خوشهز عمده را پوشش  میجا توصیف شده است سه فا

 های مطابقت یافته.پیشنهاددهی پارتنر)شریک(

 : پیش پردازش و پروفایل بندی1فاز

از بعدی است. دیتای عبارت از پیش پردازش دیتای بدست آمده از یک شبکه اجتماعی، و آماده سازی برای ف 1وظیفه اصلی در فاز 

تواند از دو منبع بدست آید: به صورت صریح از روی پروفایل کاربران و به صورت ضمنی از های اجتماعی میراجع به کاربران  شبکه

اشای ها، تمهای دیتای ضمنی عبارتند از: ارتباط با سایر کاربران، مانند ارسال دعوت نامهروی ردیابی رفتار کاربران در شبکه. نمونه

 پروفایل کاربران، و غیره.

 بندی:  خوشه2فاز 

در این فاز، از  ها است.هدف از فاز دو عبارت از کلاستر کردن کاربران مرد و کاربران زن به صورت جداگانه بر اساس تشابهات آن

جتماعی برای های اهای شبکهدو الگوریتم افزایشی محدودیت ظور استفاده می کنیم و همچنین ازبرای این من kالگوریتم میانگین 

های اجتماعی )ابعاد( و پراکندگی در دیتاهای شبکهی بُعد بندیهای جدید بر مسئلهم، بهره می بریم. الگوریتکلاستر کردن کاربران

 کنند.غلبه می

 : پیشنهاد دهی3فاز

. فرآیند پیشنهاددهی کاربران به دو بخش با هدف پیشنهاد دادن بهترین پارامترها به کاربران بر اساس سازگاری آنها است 3فاز 

بندی عبارت از مجموعه ای از کلاسترهای مرد و مجموعه خروجی خوشه بندی پیشنهادات.ها و رتبهشود: تطبیق کلاسترتقسیم می

جنسیت  های زن است. تطبیق کلاستر به تخصیص دادن یک کلاستر جنسیت هم تراز و مطابق با سازگارترین کلاسترای از کلاستر

های کلاسترها ها را بر اساس ویژگیدیگر و باتوجه به تشابه کل کلاسترها تمایل دارد. الگوریتم توسعه یافته، تشابهات میان کلاستر

 رودکند که دراین فرآیند به کار میشناسایی می

خواهد شد.بدین صورت که هر کاربر مرد گیری انجام ، از الگوریتم های ساخت درخت تصمیم j48بندی با استفاده از الگوریتم رتبه

بندی می بر اساس بیشترین مقادیر مشترکی که در صفاتشان دارند رتبه در خوشه مشخص، کاربران زن در خوشه تطبیق یافته را 

 کند.



 

 مدل پژوهش: 1شکل

 

در پروفایل خویش تکمیل  صفت برای کاربران در نظر گرفته شده است که کاربران می توانند این صفات را 21در این تحقیق 

 نمایند. 

 آنها یرمجزایمقاد و کاربران صفات: 1جدول

 تعداد مقادیر  مقادیر ممکن نام متغیر ردیف

 Gender (GEN) جنسیت 1
Male (M) مرد 

2 
Fmale (F) زن 

 Skill (SKI) سطح شغلی 2

Beginner مبتدی 

3 Technician تکنسین 

High مهارت بالا 

 Age Category روه سنیگ 3
(AGE) 

Teenager نوجوان 

4 
Young جوان 

Middle میانسال 

 Old پیر 



 

 Weight (WEI) وزن 4

Thin لاغر 

3 Middle متوسط 

Fat چاق 

 Character (CHA) شخصیت 5
Introverted درون گرا 

2 
Extroverted برون گرا 

 Craft (CRA) صنعت و پیشه 6

Unemployed بیکار 

6 

Student دانشجو 

Worker کارگر 

Employee کارمند 

Self  آزاد 

Oder سایر 

      
 تعداد مقادیر  مقادیر ممکن نام متغیر ردیف

 Marital Status وضعیت تاهل 7
(STA) 

Single مجرد 

4 
Married متاهل 

Divorced مطلقه 

Widow بیوه 

 Length (LEN) قد 8

Short کوتاه 

3 Normal متوسط 

Tall بلند 

 Education (EDU) تحصیلات 9

Basic بی سواد 

3 Elementary ابتدایی 

Collegiate دانشگاهی 

 Smoking (SMO) سیگار کشیدن 10
NO بلی 

2 
YES خیر 



 

 تمایل فرزند 11
Desire for 
having Chid 

(DCHI) 

NO بله 
2 

YES خیر 

 Eye Color (EYE) رنگ چشم 12

Black مشکی 

6 

Brown قهوه ای 

Gray طوسی 

Blue آبی 

Green سبز 

Other سایر 

 Believe (BEL) سطح اعتقادات 13

H Religious  مذهبی مقید 

3 M Religious مذهبی معمولی 

S Religious رمذهبیغی 

 

 

 تعداد مقادیر  مقادیر ممکن نام متغیر ردیف

 برج تولد 14
Birth Month 

(BIR) 

January ژانویه 

12 

February فوریه 

March مارس 

April آوریل 

May می 

June جون 

July جولای 

August اوت 

September سپتامبر 

October اکتبر 

November نوامبر 

December دسامبر 

 2 بله Diet (DIE) NO Diet رژیم غذایی 15



 

YES Diet خیر 

 Religion (REL) دین 16

Islam اسلام 

4 
Christ مسیح 

Jewish یهود 

Other سایر 

 Hair Color رنگ مو 17
(HAI) 

Black مشکی 

3 Brown قهوه ای 

Gold ییطلا 

 Alcoholic مصرف مشروبات الکلی 18
(ALCO)  

NO بله 
2 

YES خیر 

 Having Child دارای فرزند 19
(HCHI)  

YES بله 
2 

NO  خیر 

 With  Pet دارای حیوانات خانگی 20
(PET) 

NO بلی 
2 

YES خیر 

 2 بلی Policy (POL) NO سیاست 21

 

ی صفت صریح برای هر کاربر به اضافه 20فعلی شامل بیش از دو میلیون کاربر و به طور متوسط  پایگاه داده به کار رفته در تحقیق

 دیتای ضمنی است.

ها باشد: کاربرانی که هیچ پروفایلی را ندیده کاربران می توانند فعال یا غیرفعال باشند. یک کاربر غیرفعال ممکن است شامل این

ان دیگر ارتباط نداشته اند و کاربرانی که بیشتر از سه ماه است وارد حساب کاربری خود نشده اند، کاربرانی که با هیچ یک از کاربر

 ها است. ، برای کاهش تعداد آناربران دیتاست مورد مطالعه تحقیق( نشان دهنده نحوه فیلتر کردن ک2اند. جدول)

 رفعالیغ کاربران: 2جدول

 تعداد کاربران
 کاربرانی که با سایرین ارتباط نداشته اند د سیستم نشده اندماه گذشته وار 12کاربرانی که در 

 درصد تعداد درصد تعداد

2092585 528585 25% 866493 41% 

 



 

هزار نفر خواهد رسید. از آنجاکه حجم دیتا در شبکه 600در تحقیق فعلی پس از حذف کاربران غیرفعال، حجم دیتاست به حدود 

به محاسبه حجم نمونه  1د، نمونه گیری از دیتاست انجام خواهد شد.با استفاده از فرمول کوکراناجتماعی مورد مطالعه بالا می باش

 آماری می پردازیم:

 

نسبتی از جمعیت دارای  pدرصد خطای معیار ضریب اطمینان قابل قبول ،  zآماری، حجم جامعه  Nم نمونه ، حج nکه در آن 

درجه اطمینان می باشد.با سطح خطای  dفاقد صفت معین )جمعیت زنان(،  نسبتی از جمعیت qصفت معین )جمعیت مردان(، 

 کاربر می باشد. 382درصد ،حجم نمونه برآورد شده برابر با 5

کند، از لیست صفات خارج خواهیم کرد. صفاتی که هیچ تغییری در پیشنهادات ایجاد نمی، Wekaدر تحقیق فعلی با نرم افزار 

هت ملموس شدن در ادامه ج)صفر و یک( می باشد. ر برای تمامی صفات به فرم باینریجتماعی مورد نظدیتاهای دریافتی از شبکه ا

)صنعت( و وصفی)تعداد فرزندان( تبدیل می کنیم.به محض اینکه دیتا ادغام و باینری به اسمی ، دیتا را از فرمصفات و مقادیر آنها

 ( تعداد کاربران زن و مرد را نشان داده است. 3)زن. جدول گردند: مرد وتقسیم  میتبدیل شدند آنگاه به دو گروه 

 کاربران نمونه به تفکیک جنسیت تعداد: 3جدول

 تعداد کاربران

 تعداد کاربران زن کاربران مرد

 درصد تعداد درصد تعداد

382 189 49 193 51 

 

 انجام می دهیم. در مرحله بعد Kمیانگین  ندیدر مرحله بعد، خوشه بندی کاربران را به تفکیک مرد و زن با الگوریتم خوشه ب
، به کلاستری SCClustکند، توسط الگوریتم شود و در پروفایل خود صفاتش را تکمیل میزمانی که کاربر جدیدی عضو سیستم می

 یابد. که بیشترین صفات مشترک را با وی دارد تخصیص می

 

                                                           
1 Cochran 



 

 هایافته

 توسط کاربران در پروفایل هایشان ثبت می شود. دهد که چه درصدی از صفات ( نشان می4)جدول

 هرصفت در هاثبت کل تعداد:4جدول

 های کلدرصد ثبت شدن صفات

 14.93 گروه سنی

 10.85 وضعیت تاهل

 9.48 شخصیت

 9.32 تحصیلات

 6.44 قد

 5.55 وزن

 5.15 صنعت و پیشه

 4.99 سطح مهارت شغلی

 4.98 سیگار کشیدن

 4.44 رنگ مو

 3.79 مرنگ چش

 3.33 دین

 3.32 سطح اعتقادات

 3.09 مصرف مشروبات الکلی

 2.83 تمایل فرزند



 

 2.42 دارای فرزند

 2.13 ماه تولد

 1.48 دارای حیوانات خانگی

 1.47 رژیم غذایی

 0.01 سیاست

 

  ( نشان داده شده است.5)ربران تاثیرگذار می باشد در جدولصفاتی که در تصمیم گیری و انتخاب کا

 مرتبط ترین صفات کاربران: 5جدول
 گروه سنی

Age Category 

(AGE) 

 وضعیت تاهل
Marital Status 

(STA) 

 شخصیت
Character 

(CHA) 

 تحصیلات
Education 

(EDU) 

 قد
Length 

(LEN) 

 وزن
Weight 

(WEI) 

 پیشه و صنعت
Craft 

(CRA) 

Teenager Single 
Introverted 

Basic Short Thin 
Unemployed 

Student 

Young Married 
Elementary Normal Middle 

Worker 

Middle Divorced 

Extroverted 

Employee 

Old Widow Collegiate Tall Fat 
Self 

Oder 

 

را  شترین وزن( بی5)همان صفاتی هستند که در جدول Wekaشود صفات انتخاب شده توسط نرم افزار طور که مشاهده می همان

 7بندی کاربران را بر اساس این گر کاربران چشم پوشی کرده و خوشهصفت دی 13اند. پس با این تفاسیر از به خود اختصاص داده

  دهیم.صفت انجام می

( مقادیر 6ها، صفات با مقادیر پیوسته)گروه سنی، قد و وزن(، گسسته سازی شده است. در جدول)به منظور بررسی صحیح داده

 ازی شده نشان داده شده است:گسسته س

 گسسته سازی صفات :6جدول 

 انتهای بازه ابتدای بازه نماینده دسته صفت



 

 گروه سنی

 20 16 نوجوان

 35 21 جوان

 50 36 میانسال

 70 51 پیر

 قد

 160 0 کوتاه

 180 161 متوسط

 280 181 بلند

 وزن

 50 0 لاغر

 90 51 متوسط

 200 91 چاق

 

 kبا الگوریتم میانگین  خوشه بندی

علی باشد. در تحقیق فها و مقادیر صفاتشان میطور داده ، مشخص نمودن تعداد کلاسترها و همینkورودی الگوریتم میانگین 

 ( نشان داده شده است.3( و )2های)گیریم. خروجی الگوریتم در شکلدر نظر می 3حجم کلاسترها را 

                              Cluster# 

Attribute        Full Data          1                2               3 

                     (189)        (95)             (56)            (38) 

========================================================================== 

AGE                          Teenager(42)      Middle(24)       Young(19) 

STA                           Married(48)      Single(38)    Divorced(24) 

CHA                       Introverted(75) Introverted(38) Extroverted(34) 

EDU                        Elementary(43)  Collegiate(35)  Collegiate(20) 

LEN                            Normal(50)      Normal(35)        Tall(27) 

WEI                            Middle(64)        Thin(30)         Fat(19) 

CRA                        Unemployed(45)    Employee(30)        Oder(15) 
 

=== Model and evaluation on training set === 



 

 

Clustered Instances 
1       50% (95) 

2       30% (56) 

3       20% (38) 
 kخوشه بندی کاربران مرد با الگوریتم میانگین :2شکل

 

                              Cluster# 

Attribute        Full Data          1                2               3 

                     (193)       (101)             (51)            (41) 

========================================================================== 

AGE                              Young(54)    Teenager(30)       Young(25) 

STA                             Single(54)     Married(32)      Single(31) 

CHA                        Introverted(85) Extroverted(30) Extroverted(40) 

EDU                         Elementary(53)  Collegiate(32)  Collegiate(24) 

LEN                             Normal(65)        Tall(30)      Normal(23) 

WEI                             Middle(56)        Thin(31)         Fat(30) 

CRA                               Oder(29)        Self(19)    Employee(20) 

 

=== Model and evaluation on training set === 

 

Clustered Instances 
1      53% (101) 

2      26% (51) 

3      21% (41) 

 kخوشه بندی کاربران زن با الگوریتم میانگین  :3شکل
 

 توان مشاهده کرد:( می4)به تفکیک مرد و زن را در شکلر کلاستر تعداد کاربران ه

 



 

 نمودار تعدادى کاربران هر کلاستر: 4شکل

 معیارهای کیفیت خوشه بندی

 2تشابه داخلی.1

 استفاده می کنیم:جهت محاسبه تشابه داخلی برای کلاسترهای مرد و زن از فرمول زیر 

 

 

ام kمعرف مقدار صفت  و بیانگر تعداد کلاسترها  c را نشان می دهد ، j و i تشابه کلاستر که در آن  

نمایشگر تعداد صفات می  mو  می باشد. گفتنی است که همیشه  jو   i کلاسترهای

کی این معیار به  صفر نشان دهنده خوشه بندی کارآمد می باشد و در تحقیق فعلی،این معیار ، نزدیهمانطور که اشاره شدباشد. 

صفت در محدوده ی صفر تا هفت قرار می گیرد و مقدار آن برای کلاسترهای مرد و زن به صورت زیر محاسبه  7کلاستر و  3برای 

 خواهد شد:

 

 

 3نرخ رضایت مندی محدودیت ها.2

                                                           
2 Inter-Similarity 



 

که  ها معیاری است که درصد کاربرانیدار گویند. نرخ رضایت محدودیتدیر صفات خوشه را مقادیر محدودیتبندی، مقادر خوشه

 :مقادیر صفاتشان با مقادیر صفات خوشه خود یکسان است را طبق فرمول زیر محاسبه می کند

 

 

است که خوشه بندی دقیق و قابل  بیانگر ایندرصد شود  50مندی محدودیت، مقداری بالای چنانچه نرخ رضایت گفتنی است

 در تحقیق فعلی مقادیر زیر برای این معیار برآورد شده است: قبولی اتفاق افتاده است.

 

 

ی خود همخوانی ات کلاستر تخصیص یافتهدرصد از کاربران مرد صفاتشان با صف 58شود به طور متوسط همانطور که مشاهده می

 باشد. بندی خوب و قابل قبولی میرسد که نشان دهنده یک خوشهدرصد می 60 بران زن بهبرای کار طور این عدددارد و همین

 تطبیق کاربران.3

( تعداد 7)کنیم. جدولیهای مرد و زن را مشخص مر ابتدا تعداد صفات مشترک کلاستربرای تطبیق کاربران کلاستر مرد و زن د

 دهد. مشترک این کلاسترها را نمایش می صفات

                                                                                                                                                                                           
3 Constraints Satisfaction Rate 



 

 فات مشترک کلاسترهای زن و مردص:7جدول

 تطبیق کلاسترها تعداد صفات مشترک نام صفات

Introverted,Elementary,Normal,Middle 4 1M1F 

Teenager,Married 2 1M2F 

Normal 1 1M3F 

Single,Introverted,Collegiate,Normal,Employe 5 2M1F 

Collegiate,Thin 2 2M2F 

Single,Collegiate,Normal 3 2M3F 

Young,Collegiate 2 3M1F 

Extroverted,Collegiate,Tall 3 3M2F 

Young,Extroverted,Collegiate,Fat 4 3M3F 

 

 1مرد با کاربران کلاستر  1باشد که کاربران کلاستر برای تطبیق کاربران بدین صورت میهمانطور که مشخص است بهترین گزینه 

زن جفت  3مرد با کاربران کلاستر  3زن جفت شوند و کاربران کلاستر  1مرد با کاربران کلاستر  2زن جفت شوند، کاربران کلاستر 

 شوند.

 تطبیق صفات کاربران مرد با کلاسترهای زن.4 

برای این منظور صفات کاربران مرد را به عنوان متغیرهای وابسته و بهترین کلاستر زن پیشنهادی را به عنوان متغیر تصمیم گیری 

های آموزشی مردان ت درخت تصمیم از مجموعه دادهد می کنیم. در ساخوار Wekaرسم درخت تصمیم در نرم افزار  برای

خروجی این درخت  درصد( به دست آمد. 4)با خطای کمتر از  % 96استفاده می شود و پس از پیاده سازی، صحت قابل قبولی برابر 

 ( نمایش داده شده است:5در شکل )



 

 

 صمیم تطبیق صفات کاربران مرد با کلاسترهای زندرخت ت:5شکل

 

 ها تطبیق آینده با کلاسترهای زن در زیر بیان شده است:ک کاربر مرد برخی از پیش بینیبرای ی

 کاربران زن به وی پیشنهاد خواهد شد.  1اگر کاربر مرد شخصیتی درون گرا داشته باشد آنگاه کلاستر  -

کاربران زن به وی پیشنهاد  1شته باشد و قد متوسط داشته باشد آنگاه کلاستر اگر کاربر مرد شخصیتی برون گرا دا -

 خواهد شد.

کاربران زن به وی پیشنهاد خواهد  3اگر کاربر مرد شخصیتی برون گرا داشته باشد و کوتاه قد و لاغر باشد آنگاه کلاستر -

 شد.

کاربران زن به وی پیشنهاد خواهد  3آنگاه کلاستر اگر کاربر مرد شخصیتی برون گرا داشته باشد و کوتاه قد و چاق باشد -

 شد.

کاربران زن به وی  1اگر کاربر مرد شخصیتی برون گرا داشته باشد و قد کوتاه و وزنی متوسط داشته باشد آنگاه کلاستر -

 پیشنهاد خواهد شد.



 

کاربران زن به وی  3اه کلاستراگر کاربر مرد شخصیتی برون گرا داشته باشد و بلند قد و از همسر خود جدا شده باشد آنگ -

 پیشنهاد خواهد شد . و دیگر حالت ها که در شکل مشخص است.

 تطبیق صفات کاربران زن با کلاسترهای مرد.5

صفات کاربران زن را به عنوان متغیرهای وابسته و بهترین کلاستر مرد پیشنهادی را به عنوان متغیر تصمیم گیری برای در ادامه 

وارد می کنیم. در ساخت درخت تصمیم از مجموعه داده های آموزشی زنان استفاده می  Wekaنرم افزار  رسم درخت تصمیم در

( 6)خروجی این درخت در شکل درصد( به دست آمد. 5)با خطای  % 95شود و پس از پیاده سازی، صحت قابل قبولی حدود 

 نمایش داده شده است:

 

 کلاسترهای مرد درخت تصمیم تطبیق صفات کاربران زن با:6شکل

 

 برای یک کاربر زن نیز برخی از پیش بینی ها تطبیق آینده با کلاسترهای مرد در زیر بیان شده است:

کاربران مرد به وی پیشنهاد  1گرا داشته و جوان، میان سال یا پیر باشد آنگاه کلاستر اگر کاربر زن شخصیتی درون -

 خواهد شد. 



 

کاربران مرد به وی پیشنهاد خواهد شد. دیگر  3ه و لاغر یا چاق باشد آنگاه کلاستر گرا داشتاگر کاربر زن شخصیتی برون -

 حالت ها که در شکل مشخص است.

 .تطبیق کاربر جدید3

صفاتش بررسی  SCClustکاربر جدیدی که وارد سیستم می شود و جنسیت و مقادیر صفاتش را مشخص می کند، توسط الگوریتم 

ین الگوریتم در ای هم جنس خود که بیشترین تطابق صفات با وی را دارد ، قرار داده می شود.ادر یکی از کلاستره د ومی شو

یر مشترک با وی را دارد مرحله اول جنسیت کاربر را تشخیص داده و در ادامه کاربر را به کلاستری که بیشترین تعداد مقاد

ز کلاستری به کلاستر دیگر جابجا شده تا نهایتا در بهترین دهد. الگوریتم برای هر کلاستر تکرار می شود و کاربر اتخصیص می

 با جزئیات بیشتر است:  SCClust( توصیفی از الگوریتم 7)شکلگیرد. ر از کاربران هم جنس خود قرار میکلاست

 ورودی: 

 V , ...2, V1{V ,8{هر صفت مقداری به صورت  و، A}A 2, A1 , …,8{شامل مجموعه  صفات  Uداده های کاربر جدید  -1

 دار از صفات اصلی می باشند.هفت مق  8Vتا  2Vمرد یا زن بودن را نشان می دهد و  1Vمی گیرد که در آن 

 .8M, ... , V2M, V1M{V{با مقادیر صفات  C} 3M, C2M , C1M {کلاسترهای کاربران مرد  -2

 .8F, ... , V2F, V1F{V{با مقادیر صفات  C} 3F, C2F , C1F {کلاسترهای کاربران زن  -3

 جی:خرو

 .CCبه کلاستر  Uتخصیص کاربر 

 :الگوریتم

 مقدار دهی اولیه:

 را بخوان Uکاربر  -1

 که تعداد مقادیر مشترک را ماکزیمم می کند قرار بده . iMCرا در  Uآنگاه، کاربر  1M=V1Vاگر  -2

 . که تعداد مقادیر مشترک را ماکزیمم می کند قرار بده iFCرا در  Uآنگاه، کاربر   1MV≠ 1 V اگر -3

4- >C<U.C را بنویس، 

 تکرار:

 (،Move=Trueجابجایی= بلی) -1

 دیگری که تعداد مقادیر مشترک را ماکزیمم می کند قرار بده، jCرا در   Uکاربر -2

 :آنگاه CC≠  jCاگر  -3

4- >j<U.C ،را بنویس 

 (،Move=True)جابجایی= بلی -5

 دیگر جابجا نشود. U تا زمانیکه کاربر -6

 پایان     



 

 

 نگ کاربر جدیدکلاستری تمیالگور :7شکل

حال به کاربر جدید، با توجه به خوشه ای که در آن قرار گرفته، کاربران جنسیت مخالف، همانگونه که در  پیش بینی درخت 

 تصمیم اشاره شد، پیشنهاد می شود.  

 

 تجزیه و تحلیل داده ها

موفق و ناموفق برقرار شده را مورد مطالعه قرار در این قسمت قصد داریم با بررسی داده های ضمنی کاربران، نمونه ای از ارتباطات 

 دهیم و نتایج آن را تحلیل و بررسی کنیم.

باشد لذا اطلاعات آن در دسترس محققین قرار نگرفته است. برای از آنجاکه این نوع از داده ها، مربوط به حریم خصوصی افراد می 

درخواست دوستی برای  25ری زن ایجاد گردید و از هر کدام تحلیل رفتار کاربران، یک حساب کاربری مرد و یک حساب کارب

های پذیرفته شده، پاسخ داده نشده و رد شده برای هر نوع ( تعداد و درصد درخواست8)ان مختلف سایت ارسال شد. شکلکاربر

 دهد.حساب کاربری را نشان می

 

 شده رد و نشده داده پاسخ شده، رفتهیپذ یدرخواستها دادتع :8شکل

 12شود. به ترتیب، تنها معمولا یک درخواست دوستی آمده از یک شخص ناشناس، قبول نمیهمان طور که مشاهده می شود،  

رخواست د 3درخواست ارسالی تنها  25درصد درخواست دوستی حساب کاربری مرد از طرف زنان پذیرفته شده است یعنی از 

درخواست  25درصد درخواست دوستی حساب کاربری زن از طرف مردان پذیرفته شده است یعنی از  36پذیرفته شده است و 

 درخواست پذیرفته شده است. 9ارسالی 



 

کاربرانی که درخواست  در مرحله دوم صفات 

صفات کاربر تطبیق می  دوستی را پذیرفته اند با 

بررسی می مشترکشان را  دهیم و تعداد صفات 

صفات مشترک را نمایش می  ( تعداد 9( و )8کنیم.جدول )

 دهد:

 

 تعداد صفات مشترک کاربر مرد و زنان در حالت پذیرش :8جدول

 

 

 

 

  

مشترک کاربر زن و  تعداد صفات :9جدول

 مردان در حالت پذیرش

 

 

 

 

 

 

 

 تعداد کل صفات تعداد صفات مشترک روابط موفق

M1&F1 5 7 

M1&F2 6 7 

M1&F3 5 7 

 تعداد کل صفات تعداد صفات مشترک وابط موفقر

F1&M1 8 7 

F1&M2 5 7 

F1&M3 3 7 

F1&M4 5 7 

F1&M5 4 7 

F1&M6 5 7 

F1&M7 6 7 

F1&M8 5 7 

F1&M9 7 7 



 

 

فت ص 5کاربرانی که با هم ارتباط موفق برقرار کرده اند حداقل  %100طور که از نتایج تست مشخص است، در حالت اول همان

می  %78دوم نیز این عدد  در حالت  مشترک داشته اند.

که درخواست دوستی را رد  صفات کاربرانی  باشد. نهایتاً

دهیم و تعداد تطبیق می کرده اند با صفات کاربر 

( و 10می کنیم.جدول ) صفات مشترکشان را بررسی 

را برای این دسته کاربران  ( تعداد صفات مشترک 11)

 نمایش می دهد:

مشترک کاربر مرد و زنان  تعداد صفات  :10جدول

 در حالت رد شده

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 تعداد صفات مشترک کاربر زن و مردان در حالت رد شده :11جدول

 تعداد کل صفات تعداد صفات مشترک روابط موفق

M1&F1 1 7 

M1&F2 0 7 

M1&F3 1 7 

M1&F4 1 7 

M1&F5 2 7 

M1&F6 3 7 

M1&F7 1 7 

M1&F8 1 7 

 تعداد کل صفات تعداد صفات مشترک موفق روابط

F1&M1 1 7 

F1&M2 2 7 

F1&M3 1 7 



 

 

 

 

 

 

می  %100در حالت دوم نیز این عدد  صفت مشترک داشته اند. 2رد شده  کمتر از ها کاربرانی که درخواست آن %88ل در حالت او

 باشد.

موفق، موثر باشد زیرا در کلاسترینگ کاربران ماکزیمم  این نتایج گویای آن است که کلاسترینگ کاربران می تواند در تطبیق

نمودن صفات مشترک بین دو کاربر شرط اصلی برای تطبیق بوده و کاربرانیکه صفات مشترک بیشتری با پارتنرهایشان دارند به هم 

 پیشنهاد می شوند و از پیشنهاد دادن کاربرانیکه صفت مشترک کمی دارند جلوگیری می کند . 

 

 پژوهش مدل ارزیابی

کاربران را با هدف ماکزیمم کردن صفات مشترکشان خوشه بندی  K-meansاز الگوریتم  در روش پیشنهادی توانستیم با استفاده

 ، کاربران را به بهترین  کلاسترهای جنسیت مخالف تطبیق دهیم. J48کنیم و نهایتا با استفاده از الگوریتم 

با استفاده از دو تابع تعریف شده به نام های ان تغییرات حاصل شده در  دقت سیستم، در ادامه، جهت تست مدل و محاسبه میز 

ContMatching  وClustMatching  تطبیق برای دو حالت :تطبیق دو به دو کاربران و تطبیق  4محاسبه نرخ موفقیتبه

ن جنسیت مخالف را به کاربر پیشنهاد می ،تمامی کاربرا ContMatching.قابل ذکر است که تابع کلاستری کاربران، می پردازیم

،تنها بهترین  ClustMatchingکند و پس از تطبیق تمامی کاربران درصد موفقیت را در تطبیق محاسبه می کند در حالیکه تابع 

می کلاستر از جنسیت مخالف را به کاربر پیشنهاد می دهد و پس از تطبیق تمامی کاربران نرخ موفقیت را در تطبیق محاسبه 

( می دهیم. در ContMatchingکاربر زن، تطبیق دو به دو) 193کاربر مرد را با  189در حالت اول، از نمونه مورد مطالعه، کند.

( ClustMatchingکاربر مرد را به بهترین کلاسترهای زن پیشنهادی، تطبیق کلاستری) 189حالت دوم، از نمونه مورد مطالعه، 

                                                           
4 Success Rate 



 

ا برای کاربران زن نیز انجام می دهیم)تحلیل های دو تابع ذکر شده در پیوست قرار داده شده می دهیم و نهایتا همین روال ر

 ( به تصویر کشیده شده است.9)نتایج این تحلیل در شکل است(.

 

 

 مقایسه نرخ موفقیت سیستم پیشنهادی با سیستم سنتی تطبیق:9شکل

 

 )برایدرصد 96درصد به  29خ موفقیت، از هد تطبیق کلاستری کاربران با افزایش چشم گیر نرهمانطور که نتایج نشان می د

، خواهد شد. اعداد گویای آن است که چنانچه از روش رای زنان(، باعث بهبود دقت سیستم)بدرصد 95درصد به  32مردان( و از 

یتمندی قابل قبولی نسبت به سیستم های سنتی دست های کلاسترینگ و تطبیق اشاره شده در این تحقیق استفاده شود به رضا

 خواهیم یافت.

 

 نتیجه گیری

، بهبود و افزایش دقت و راندمان تطبیق و پیشنهاد دهی افراد در شبکه اجتماعی، در عین بهره وری از هدف اصلی در این تحقیق

هش یک سیستم تطبیق اجتماعی جدید بر اساس های خوشه بندی می باشد.  این پژودیتاهای صریح کاربران با استفاده از تکنیک

برد. این سیستم از دیتاهای صریح در مراحل کلاستر بنا کرده است که باعث کاهش پیچیدگی فرآیند تطبیق شده و دقت را بالا می

ماعی امروزی های تطبیق اجتمختلف در فرآیند برای اطمینان از پیشنهادات سازگار تر و غلبه بر برخی مشکلات موجود در سیستم

های اجتماعی پرداخته است و نهایتا با مقایسه نرخ ی کلاستر کردن افراد در شبکهکند. این تحقیق به بررسی مسئلهاستفاده می



 

موفقیت سیستم پیشنهادی با سیستم های سنتی تطبیق کاربران، دقت و راندمان تطبیق افراد را به طرز قابل قبولی افزایش داده 

 است.
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