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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 of Hashtags. 
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 هاهشتگ ییشباهت معنا
 

 6محسن کاهانی ، 6صالحه ناصری ،*6بهشید بهکمال، 6حوا علیزاده نوقابی

 ایران، مشهد، فردوسی مشهد ، دانشگاهمهندسی ، دانشکدهمهندسی کامپیوترگروه  6

 

 56/12/5013: پذیرشتاریخ       23/15/5013تاریخ بازبینی:       21/51/5012تاریخ دریافت: 

 ژوهشیپنوع مقاله: 
 

 دهیچک

 یهامتیاعمال الگور نیو همچن هاستیاطلاعات مختلف کاربران و ل یریبا بکارگ تریتوئ یهاستیل یشنهاددهندهیپ یهاستمیامروزه س

 نیدر ا یریپذحیتوض تیکنند، اما قابل دیهر کاربر تول یمرتبط برا یشنهادهایبرسند و پ ینیبشیدر پ ییاند به دقت بالاتوانسته ده،یچیپ

 تیرضا اعتماد و شیعلاوه بر افزا ،شنهادشدهیپ تریتوئ ستیمناسب به همراه ل حیتوض کی. باشدیچالش مطرح م کیعنوان  به هاستمیس

ورت که به ص شودیارائه م ح،یتوض دیمدل تول کیمقاله،  نیرو در ا نی. از ادیآگاهانه کمک نما یریگمیدر تصم آنهابه  تواندیکاربران، م

از  یامدل با انتخاب مجموعه نیا تر،قیبطور دق .دینمایم جادیا ،شنهادشدهیپ تریتوئ ستیل یشده برایسازیصشخ فیتوص کیخودکار، 

 یاه گونهرا ب ستیموضوع ل کندیم یکاربر دارد، سع یقبل یهاتیفعال خچهیبا تار ییکه شباهت معنا تریتوئ ستیپرتکرار ل یهاهشتگ

از شبکه  یمجموعه داده واقع کی یآوردهد. پس از جمع شیبه کاربر نما ،شنهادشدهیپ ستیهمراه با ل ،حیتوض کیدر قالب  فهمقابل

 جادشدهیا یشنهادهایاز پ ییرصد بالاد یبرا حیتوض دیقادر به تول یشنهادینشان داده شد که مدل پ هاشیبا انجام آزما تر،یتوئ یاجتماع

 .باشدیم هیپا یشنهاددهندهیمدل پ کیبراساس 

 

 .هاهشتگ ییشباهت معنا تر،یتوئ ستیشده، لیسازیشخص حیتوض ر،یپذحیتوض شنهاددهندهیپ ستمیس: کلیدواژگان
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  مقدمه -6

اعث ب ،یاجتماع یهاشده در شبکهدیتول یقابل توجه محتوا شیافزا

 نه،یزم کیاطلاعات مرتبط در  یشده است که جهت سازمانده

مختلف به کاربران ارائه داده شود. به  یهاتوسط پلتفرم ییهاحلراه

مقابله با مشکل سربار اطلاعات  یبرا 5تریدر توئ هاستیعنوان مثال، ل

از  ی، گروه2تریتوئ ستیل کی[. 5]ندشد یفمعر 2153در سال 

مند هستند. علاقه ستیاست که به موضوع آن ل یکاربر یهاحساب

عضو  یتعداد ستیهر ل شودینشان داده م 5همانطور که در شکل 

 ریسا را دارند و ستیدر مورد موضوع آن ل تیدارد که امکان درج توئ

 یهنیآن در زم البرا دنبال کنند و از مط ستیل توانندیکاربران م

 یهاستمیراستا س نیاستفاده کنند. در هم شدهمشخص

شدند که با استفاده از  ی[ طراح3, 2]تریتوئ ستیل یشنهاددهندهیپ

 در یسع ست،یل یهایژگیو نیمختلف کاربر و همچن یهایژگیو

د هر کاربر دارن یمرتبط برا شنهاداتیبهبود عملکرد در جهت ارائه پ

هر  یمناسب برا 3حیعدم فراهم نمودن توض آنها یو اما چالش اصل

 هاستمیس نیدر ا 0یریپذحیتوض تیقابل یبعبارت .باشدیم شنهادیپ

 چالش مهم مطرح است. کیدارد که به عنوان  یاریبس تیاهم

کاربران در  تیمانند اعتماد و رضا ییفاکتورها ریاخ یهادر سال

 ریتاثموردتوجه قرار گرفته است و تحت اریبس یاجتماع یهاشبکه

 هندهشنهاددیپ یهاستمیدر س یریپذحیتوض تیمانند قابل یعوامل

  مناسب همراه هر حیتوض کی[. در واقع ارائه 0]باشدیم یاجتماع

 تی(، علاوه بر جلب رضاتریتوئ ستیل کی)مانند  شدهشنهادیقلم پ

 نی. از ادشویارائه شده م شنهادیبا پ آنها شتریکاربران، باعث تعامل ب

فهم و قابل یحیفراهم نمودن توض قیتحق نیا یرو هدف اصل

 دیتول یها. از آنجا که توسعه روشباشدیم 1شدهیسازیشخص

 جادیها پس از احیتوض آنها[، که در 1, 6, 1]6یبیتعق حیتوض

 د،نشویم دیتول شنهاددهنده،یو بصورت مستقل از مدل پ نهادهاشیپ

 یحیتوض دیمدل تول قیتحق نیقرار گرفته است، ا یادیمورد توجه ز

 یعیوس فیط یریبکارگ یبرا یریپذانعطاف یکه دارا دهدیرا ارائه م

 سیستمهر نوع  دیگر . بعبارتباشدیم شنهاددهندهیپ یهااز مدل

 دتولی یمدل برااین از  تواندیم تریتوئ ستیل یشنهاددهندهیپ

 .دیاستفاده نما حیتوض

                                                 
 گرفته است. X دینام جد ،یشبکه اجتماع نیا رایاخ 5

2 Twitter List 
3 explanation 
4 explainability 
5 personalized 

 

 یک نمونه لیست توئیتر .6 شکل

 دنیرس یممکن است برا شنهاددهندهیپ ستمیس کیدر  هاحیتوض

، 9ی، اثربخش8ی، متقاعدساز1تیمانند شفاف یبه اهداف مختلف

 کی[. به عنوان مثال 9, 8فراهم شده باشند] رهیو غ 51یمندتیرضا

 انیقلم خاص به کاربر را ب کی شنهادیپ لیممکن است دل حیتوض

چون شما قبلا قلم  ،شنهاد شده استیبه شما پ ]لنز[قلم  نیا»کند: 

 کی[. بطور مشابه هدف 6]«.دیاکرده یداریخر ]نیدورب[ یمرتبط

 شنهادشدهیفراهم نمودن اطلاعات در مورد قلم پ تواندیم حیتوض

 انیب مانندآگاهانه توسط کاربر باشد.  میکمک به اتخاذ تصم یبرا

 ستیل کی وعاطلاعات راجع به محتوا و موض یحاو حیتوض کی

 هجیو در نت ستیبه کاربر در شناخت آن ل تواندیمکه  تریتوئ

. با دیمان ییکمک بسزا شنهادیرد آن پ ای رشیپذ یبرا یریگمیتصم

 یموضوعات اصل ایدر اکثر مواقع حدس زدن موضوع  نکهیتوجه به ا

، کاربران سخت است ینام آن برا دنیفقط با د تریتوئ ستیل کی

ا ر ستیل یهاتییاز تو یتعداد یدست صورتمعمولا کاربران به 

بر کننده و زمانتا موضوع آن را درک کنند که خسته کنندیم یبررس

 تریوئت ستیل کی یبرا فیتوص کیخودکار  دیتول نیاست. بنابرا

 باشد. دهندهیآگاه حینوع توض کی تواندیم

 یدیبه عنوان کلمات کل یاجتماع یهاها در شبکهآنجا که هشتگ از

 تیئتو کیدر  یمفهوم خاص ایو به موضوع  شوندیاستفاده م اریبس

راساس ب تریتوئ ستیل کی فیتوص قیتحق نیدر ا کنند،یاشاره م

 که . اگرچهشودیآن در نظر گرفته م یپرتکرار محتوا یهاهشتگ

 دتوانیو ارائه آن به کاربر م ستیل رتکرارپ یهااستخراج هشتگ

 نیتا ا میاما برآن د،یفراهم نما ستیمناسب راجع به ل یفیتوص

 شود. یسازیشخصکاربر مدنظر،  یبرا ف،یتوص

6 post-hoc explanation 
7 transparency 
8 persuasiveness 
9 effectiveness 
10 satisfaction 



 هاهشتگ ییبر شباهت معنا یمبتن تریتوئ ستیل یشنهادهایپ یبرا شدهیسازیشخص حیتوض دیتول

 

 رتیگفت از آنجا که هر کاربر در توئ توانیتر مبه صورت مشخص

 یارائه شده، بجا حیاگر توض باشد،یپست م یخچهیتار کی یدارا

ها موارد تن شنهادشده،یپ ستیپرتکرار ل یهاتمام هشتگ یریبکارگ

مراه به ه تیدو مز رد،یکاربر را دربرگ یهاپست یخچهیمرتبط با تار

خواهد شد که فراهم  5فهمکاربر، قابل یبرا حی( توض5)خواهد داشت: 

 ینهاددهندهشیپ یهاستمیس 2فهم در بافتارقابل حینمودن توض

براساس  حیهر توض ی[، به عبارت51دارد]ای ویژه تیاهم ریپذحیتوض

شود تا کاربر قادر باشد  یسازیشخص تواندیدانش هر کاربر م زانیم

به  شدهفراهم حیبا کمک توض شنهادشدهیاز قلم پ یشناخت بهتر

بر کار یبه متقاعدساز تواندیم یحیتوض نی( چن2) .[55]دست آورد

 نهاددهنده،شیپ ستمیتوسط س ستیل نیا شنهادیپ یینسبت به چرا

با  دهشنهادشیپ ستیبه ارتباط ل حیتوض نیکمک کند. از آنجا که ا

 یهاتپس قیاز طر یتعاملات قبل نجایکاربر )در ا یقبل یهاتیفعال

 ستمیاز سمت س یقلم نیچن شنهادیپ لیکاربر دل پردازد،ی( متریوئت

اعتماد  شنهاددهندهیو به مدل پ کندیرا درک م شنهاددهندهیپ

 [.6است] حیتوض دیتول یهااز اهداف مهم مدل یکیکه  کندیم

 نیمحاسبه شباهت ب یبرا ح،یتوض یسازیشخص یراستا در

ده استخراج ش یهاو هشتگ شنهادشدهیپ تریتوئ ستیل یهاهشتگ

استفاده 3BERT[52 ]بر  یکاربر از روش مبتن یهاپست خچهیاز تار

ها را مشخص ارتباط هشتگ ،ییکه قادر است بصورت معنا شودیم

 :دشویخلاصه م ریرد زادر مو قالهم نیا یاهداف اصل نی. بنابرادینما

  تریوئت یهاستیل یبرا یفیتوص حیتوض دیروش تول کیارائه 

 یریگمیتصمکاربران برای که به  یا، به گونهشنهادشدهیپ

 .دیآگاهانه کمک نما

 هم آن که ف تیقابل شیافزا یبرا یفیتوص حیتوض یسازیصشخ

 تریتوئ ستیل یهاهشتگ نیب ییبراساس شباهت معنا

 کاربر یهاپست خچهیموجود در تار یهاو هشتگ شنهادشدهیپ

 .شودیانجام م

 یابیو جهت ارز گرددیم یآورجمع تریمجموعه داده از توئ کی 

 .شودیمختلف انجام م یهاشیآزما ،یشنهادیروش پ

مرتبط با  یگذشته یکارها یبه بررس 2ادامه مقاله، در بخش  در

 به همراه یشنهادیو سپس روش پ شودیپرداخته م قیموضوع تحق

 لیو تحل هاشیآزما جی. نتاشودیشرح داده م 3آن در بخش  اتیجزئ

 آمده است. یبند، جمع1آورده شده و در بخش  0در بخش  آنها

                                                 
1 understandable 
2 context 
3 Bidirectional Encoder Representations from Transformers 
4 surrogate models 
5 association rule mining 

 کارهای گذشته -6

مساله حائز  کی شنهاددهندهیپ یهابودن مدل ریپذحیتوضامروزه 

 شنهاددهندهیپ ستمیس کی گری. بعبارت درودیبه شمار م تیاهم

مرتبط به  یشنهادهایپ دیدر تول یعلاوه بر آن که عملکرد خوب

 شدهشنهادیبه همراه اقلام پ دیمف هایحیتوض یستیباکاربران دارد، 

ته به دو دس توانیرا م حیتوض دیتول یهال. مددیبه کاربران ارائه نما

ه به وابست ایو  شنهاددهندهیکرد: مستقل از مدل پ یبندطبقه یکل

دسته اول با استفاده از  یکردهای[. رو53, 8, 6]شنهاددهندهیمدل پ

د، هستن شنهاددهندهیپ تمیکه مستقل از الگور یاجداگانه یهامدل

. ندیگویم یبیتعق حیضتو آنها بهکه  کنندیم جادیرا ا یحاتیتوض

 فیط یبرا توانندیهستند و م ریپذاغلب انعطاف کردهایرو نگونهیا

 یهاکیاعمال شوند. تکن شنهاددهندهیپ یهاتمیاز الگور یعیوس

 یهاشامل مدل یبیتعق حاتیتوض جادیا یمتداول برا

مثل  یکاوداده یهابر روش یمبتن یها[، مدل50]0دکنندهیتقل

[ است. از طرف 56]رگرافیبر ز یمبتن ای[ و 51]1یانجمن یکاوونقان

و  شوندیم جادیا شنهاددهندهیتوسط مدل پ 6یذات حاتیتوض گرید

 تمیچرا الگور نکهیدر مورد ا یحیارائه توض آنهااغلب هدف 

. از باشدی، مداده شنهادیقلم خاص را به کاربر پ کی شنهاددهندهیپ

 یمبتن یهاروش توانیم نهیزم نیانجام شده در ا قاتیجمله تحق

 بر گراف دانش یمبتن یها[، مدل58, 51]1یفاکتورساز یهابر مدل

 یها[ و مدل21] تا [23] قیعم یریادگی یها[، مدل22] تا [59]

 [ را نام برد.21, 26] 8بر قاعده یمبتن

 9یاجتماع شنهاددهندهیپ یهاستمیبودن س ریپذحیتوض نیهمچن

 یراب رایموردتوجه قرار گرفته است، ز اریاعتماد کاربران بس جادیدر ا

[. 28دانسته شده است] یضرور ،یاجتماع یهاشبکه یداریحفظ پا

 یشنهادهایپ یبرا حیتوض دیمرتبط با تول یقبل قاتیاز تحق یدر برخ

 . بهدهندیارائه م اناساس شبکه کاربررا بر  حاتیتوض ،یاجتماع

که از  کنندیرا فراهم م یحی[ توض29]همکارانعنوان مثال، وانگ و 

. کندیم یرویپ «.پسندندیقلم را م نیا زیکاربر آ و کاربر ب ن»قالب 

عه مجمو ییشناسا یرا برا یتمیالگور آنها ح،یتوض نیا جادیا یبرا

کردند که کاربر  یطراح حیدر توض جاندنگن یکاربران برا نهیبه

از  رگید یمتقاعد کنند. در برخ شنهادشدهیمدنظر را در مورد قلم پ

اطلاعات  از 51ناهمگون یشبکه اطلاعات کی ر،یپذحیتوض یهامدل

های )مانند ویژگی و اقلام (آنها)مانند تعلاملات قبلی  کاربران

6 intrinsic 
7 factorization model 
8 rule 
9 social recommender systems 
10 heterogeneous information network (HIN) 
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اتصال  5ریمسبه شکل  حاتیو سپس توض شودیم جادیا مختلف(

 راً،یاخ[. 35, 31]شودیارائه م، در گراف شنهادشدهیکاربر به قلم پ

 دیرا در تول 2شده توسط کاربران مانند نظرات دیتول یمحققان محتوا

[ 33][. به عنوان مثال، رن و همکاران33, 32]رندیگیبکار م حیتوض

استفاده  حیبه عنوان توض 3هادگاهید زکردند که ا یرا معرف یمدل

 ایهگانهسهبا  مستخرج از نظرات کاربران بوده و هادگاهی. دکندیم

 .شوندینشان داده م 6و برچسب احساس 1، موضوع0مفهوم

 دشده،شنهایاقلام پ یبرا حیتوض دیمتنوع تول یهابا مدل سهیمقا در

 ستیل یبرا دهندهیو آگاه یبیتعق یحیمقاله بر ارائه توض نیروش ا

قل از مست تواندیمدل ارائه شده م گر،یدارد. بعبارت د دیتاک تریتوئ

 ادجیآن، به ا تمیالگور یذات یهایدگیچیو پ شنهاددهندهیمدل پ

. ردازدبپبر هشتگ  یشده مبتنیسازیحات شخصیخودکار توض

 نهادشده،شیپ تریتوئ ستیبه کاربر در شناخت ل یحاتیتوض نیچن

 کمک خواهد کرد.

 ستیل یشده برایسازیشخص حیتوض دیتول -1

 پیشنهادشده تریتوئ

های توئیتر باشد، آنگاه مجموعه لیست Lمجموعه کاربران و  Uاگر 

𝑙برای هر لیست  ∈ 𝐿 توان مجموعه با توجه به محتوای آن می

= 𝑇𝑙های پرتکرار را به شکل  هشتگ {𝑡𝑙
1 , 𝑡𝑙

2, …, 𝑡𝑙
𝑚}   در نظر

𝑢رگرفت. از طرف دیگر برای هر کارب ∈ 𝑈 ی با توجه به تاریخچه

به  استخراج نموده و را پرتکرارهای توان هشتگهای او میپست

= 𝑇𝑢شکل  {𝑡𝑢
1 , 𝑡𝑢

2, …, 𝑡𝑢
𝑛} توان مساله گاه مینمایش داد. آن

 هایشده برای لیستسازیشخصیاین تحقیق که تولید توضیح 

 را به شکل زیر تعریف نمود. ،پیشنهادشده است توئیتر

𝑢فرض کنید به کاربر  .تعریف مساله ∈ 𝑈، ر لیست توئیت𝑙 ∈ 𝐿 ، 

یافتن  آنگاه ،توسط یک سیستم پیشنهاددهنده، پیشنهاد شده است

(، با در نظر داشتن  𝑇𝑙) 𝑙 های لیستی مناسب از هشتگزیرمجموعه

(، مدنظر است. این زیرمجموعه از  𝑇𝑢) 𝑢های پرتکرار کاربر هشتگ

𝑇𝑙ها یعنیهشتگ
𝑢 ⊂ 𝑇𝑙    به عنوان یک توضیح توصیفی

 شود.تعریف می lی برای لیست پیشنهادشده شدهسازیشخصی

های توئیتر تولید توضیح برای لیست های مدلبخش 2شکل 

 دهد.پیشنهادشده به کاربران را نشان می

                                                 
1 path 
2 reviews 
3 viewpoints 
4 concept 

 

 پیشنهادشدهتوضیح مبتنی بر هشتگ برای لیست توئیتر  .6 شکل

که در این روش، توضیحات از نوع تعقیبی هستند، مدل  از آنجایی

، زیرا برای هر رسم شده استپیشنهاددهنده به شکل جعبه سیاه 

هنده، پیشنهاددالگوریتم بدون در نظر گرفتن  شدهپیشنهادلیست 

 .خواهد شدتوضیح فراهم یک 

، لیست uتولید توضیح شامل جفت )کاربر  1مولفهبنابراین ورودی 

باشد. آنگاه براساس این ورودی و همچنین ( میlپیشنهادشده 

یک  ،آنهاو ارتباط معنایی بین  های پرتکرار کاربر و لیستهشتگ

یعنی  ،همراه با لیست پیشنهادشدهنهایتا که  شودمیتولید توضیح 

l, 𝑇𝑙)جفت 
𝑢)،  لیت و در نتیجه قاب دشومیبه کاربر ارائه داده

 . گرددمیپذیری به مدل پیشنهاددهنده افزوده توضیح

 شودیمشاهده م 2در شکل  حیتوض دیهمانطور که در کامپوننت تول

. از دباشی( منیچها )خطهشتگ نیب ییبه دانستن ارتباط معنا ازین

پردازش زبان  نهیمدل مطرح در زم کی، BERTکه مدل  ییآنجا

حوزه به حساب  نیا یشروهایاز پ یکیاست و به عنوان  یعیطب

ها از آن استفاده هشتگ نیب یینااستخراج روابط مع یبرا د،یآیم

و ارتباطات  دهیچیپ میمفاه تواندیمدل م نی. در واقع اشودیم

مقاله  نیدر ا نیمشخص کند و بنابرا یکلمات را با دقت خوب ییمعنا

 تا شباهت ردیگیابزار قدرتمند مورد استفاده قرار م کیبه عنوان 

 کند.  نییدو هشتگ را تع نیب یینامع

 یهااز هشتگ یمناسب یرمجموعهیزنحوه انتخاب  ،3شکل  تمیالگور

ا ر شده کاربرشناخته یهابا در نظر داشتن هشتگ ستیپرتکرار ل

 نیب ییگفت اگر شباهت معنا توانیم ترقی. بطور دقکندیم انیب

 کیپرتکرار کاربر از گ هشت کیو  ستیهشتگ پرتکرار از ل کی

 یهااز مجموعه هشتگ یباشد به عنوان عضو شتریب مقدار آستانه

 یبه هر عدد تواندیآستانه م نیخواهد بود. مقدار ا تمیالگور یخروج

باشد،  کترینزد 5به عدد  نیشود که هر چه ا میتنظ 5صفر و  نیب

 اریبس ییاز نظر معنا تمیالگور یخروج یهاشباهت هشتگ یعنی

 کاربر خواهد بود. یقبل یهابه هشتگ هیشب

5 topic 
6 sentiment label 
7 component 
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 الگوریتم تولید توضیح مبتنی بر هشتگ .1 شکل

مقاله با توجه به اعداد مشاهده شده مربوط به  نیا شاتیدر آزما

 میتنظ 1,1، مقدار آستانه به BERTها براساس شباهت هشتگ

ه مختلف ب یهاآن را در قالب توانیم ح،یتوض دی. پس از تولدیگرد

 5[ از ابرکلمه31, 30همانند ] قیتحق نیداد که در ا شیکاربر نما

 . شودیها استفاده مهشتگ شینما یبرا

 ها و ارزیابی نتایجآزمایش -0

 مجموعه داده -6-0

شامل کاربران و  تریمجموعه داده از توئ کی ها،شیانجام آزما یبرا

  2Tweepyبا استفاده از  کند،یکه هر کاربر دنبال م ییهاستیل

، ’Ashton Kutcher‘[، از 36]تحقیق  . مشابهدیگرد یآورجمع

کننده، دنبال ونیلیم 51از  شیبا ب تریمحبوب توئ نیو کارآفر گریباز

 کاربران شیافزا یاو، برا یهاستیل هشروع شد و سپس با توجه ب

 یکننده بصورت تصادفدنبال 11حداکثر  ستیمجموعه داده، از هر ل

 هاتسیمجموعه ل د،یز آن با توجه به کاربران جدانتخاب شدند. بعد ا

گسترش  د،یهر کاربر جد یبه ازا ستیل 51حداکثر  یآوربا جمع

بار تکرار شد  0 ،هاستیگسترش کاربران و ل یچرخه نیداده شد. ا

و  ستیل 51،610کاربر و  21،188با  یاکه منجر به مجموعه داده

های کاربران و سپس، توئیت شد. ستیل-کاربر یرابطه 66،183

ای که برای هر کاربر حداکثر ، به گونهگردیدآوری ها نیز جمعلیست

توئیت اخیر گردآوری  111توئیت و برای هر لیست حداکثر  2111

، برای تمرکز بر کاربران فعال توئیتر، فقط [31مشابه ] شدند.

 نهایی به عنوان کاربراناند، توییت داشته 211که حداقل  کاربرانی

ها، مجموعه داده شامل پردازش. پس از این پیشگرفته شددر نظر 

باشد. لیست می-رابطه کاربر 6119لیست و  5131کاربر،  5280

                                                 
1 word-cloud 

 نمایش را داده مجموعه مورد در اصلی آمارهای از برخی 5 جدول

  دهد.می

 شودمی مشخص لیست، 3111 شامل تصادفی زیرمجموعه بررسی با

درج نشده  ،ایجادکننده لیست توسط توصیفی آنها %65 برای که

 درصد %39 برای( و 5است )مشابه توصیف ذکر شده در مثال شکل 

 توصیف هایتوکن تعداد اساس بر توئیتر هایلیست توزیع باقیمانده،

 در تتوصیف لیس طول کندمی بیان که آورده شده است 0 شکل در

 لاعاتاط مقدار با توضیحات ارائه بنابراین،. است کوتاه موارد بیشتر

شناخت بهتر لیست ضروری  برای کاربران به کمک در راستای کافی

 .باشدمی

 در مورد مجموعه داده یاطلاعات آمار .6 جدول

 

 

 های توصیفبراساس تعداد توکن های توئیترتوزیع لیست .0 شکل

 مدل پیشنهاددهنده -6-0

گفته شد تمرکز این تحقیق بر ارائه  3همانطور که در بخش 

هایی است که توسط یک مدل توضیحات تعقیبی برای لیست

 پیشنهادات تولید. از این رو برای تولید شده استپیشنهاددهنده 

 [2] براساسلیست توئیتر ، یک مدل پیشنهاددهنده برای هر کاربر

ن و برای کاربرا اینمایهتدا باید ب. در این مدل، اشودمیبکار گرفته 

پس بر اساس شباهت ساخته شود و س آنهاها براساس محتوای لیست

ت . ساخداده شودپیشنهاد  هر کاربربه مرتبط لیست  k، هانمایهبین 

2 https://www.tweepy.org / 

 لیست # کاربران#
-رابطه کاربر#

 لیست

5280 

 مجموع به ازای یک کاربر

 حداکثر حداقل متوسط 6119
5131 

1 5 51 

https://www.tweepy.org/
https://www.tweepy.org/
https://www.tweepy.org/
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شود، م میانجا، 2سازی موضوعمدل هایمبتنی بر روش 5هانمایه

سازی موضوع و پس از اعمال یک روش مدلبدین طریق که 

 ها(، برایموضوع نهفته در متون )در این تحقیق توئیت Zاستخراج 

 . برگرددمشخص مییک ها و وزن هر هر لیست، موضوعهر کاربر و 

 موضوع-ماتریس کاربراولی شود: این اساس دو ماتریس ساخته می

A = |U| ˟ |Z|  لیست -ماتریس موضوعدومی وB = |Z| ˟ |L| برای .

 این دو ماتریس به مبتنی برماتریس جدیدی  ،تولید پیشنهادات

برترین -kو با توجه به آن میتوان  شودایجاد می R = A ˟ Bصورت 

 .نمودمشخص پیشنهادات را برای هر کاربر 

 سازی موضوع، روش مدلالگوریتم پیشنهاددهنده این برای اعمال

 با ابتدا BERTopic روش .بکار گرفته شد BERTopicنام  جدید به

 قبل از ترانسفورماتور بر مبتنی زبانی هایمدل از استفاده

 از در گام بعدی، پس. آوردرا بدست می متون 3تعبیه دیده،آموزش

 موضوعات نهایت در و کندمی 0بندیخوشه را آنها تعبیه، ابعاد کاهش

[. 39, 38]دهدارائه می C-TF-IDF روش با و کلمات متناظر آن را

های متناظر آن که توسط تعدادی از موضوعات و کلمه 2در جدول 

BERTopic  نشان  ،است استخراج شدهاز مجموعه داده این تحقیق

 شود.داده می

 

 موضوعات استخراج شده از مجموعه داده برخی از .6 جدول

 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’ 

                                                 
1 profile 
2 topic modeling 
3 embedding 

 هاهشتگ نیب ییشباهت معنا -1-0

گفته شد برای تولید توضیح مبتنی بر  3همانطور که در بخش 

هشتگ برای لیست توئیتر پیشنهادشده، نیاز است تا ارتباط معنایی 

های کاربری که این لیست به او های لیست و هشتگبین هشتگ

ری گیپیشنهاد شده است، مشخص گردد. در این تحقیق برای اندازه

هشتگ لیست، هشتگ شباهت معنایی بین هر جفت هشتگ )

، چند زوج هشتگ 3شود. در جدول بکار گرفته می BERTکاربر(، 

و میزان شباهت معنایی آنها آورده شده است که بیانگر عملکرد قابل 

 باشد.میدر این زمینه  BERTقبول 

 ارزیابی مدل تولید توضیح -0-0

در این تحقیق یک مدل جهت تولید توضیح مبتنی بر هشتگ برای 

های توئیتر ارائه شد. مهمترین معیار برای ارزیابی یک مدل لیست

باشد، که بیانگر درصد می [51] معیار وفاداریتولید توضیح تعقیبی، 

آنها  تواند برایای است که مدل تولید توضیح میاقلام پیشنهادشده

. بعبارت دیگر یک مدل تولید توضیح باید قادر توضیح ایجاد کند

باشد برای درصد قابل توجهی از پیشنهادات، توضیح فراهم نماید. 

 uRکند، که در آن را بیان میمعیار وفاداری نحوه محاسبه  5معادله 

است. برای هر کاربر، تعداد  kبا طول  uاقلام پیشنهادشده به کاربر 

، مخالف تهی ieای که توضیح متناظر با آن، یعنی اقلام پیشنهادشده

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

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

(6) 𝑓𝑖𝑑𝑒𝑙𝑖𝑡𝑦 =
1

|U|
∑

|{r𝑖  ∈  𝑅𝑢| 𝑒𝑖  ≠  ∅}|

𝐾

 

𝑢∈𝑈

 

 

 هاچند مثال از شباهت معنایی بین هشتگ .1 جدول

 شباهت معنایی  جفت هشتگ

ArtificialIntelligence, #Python)(# 0.7101 

(#deepLearning, #machineLearning) 0.8873 

(#AI, #ML) 0.8190 

(#football, #deepLearning) 0.5544 

(#politics, #algorithm) 0.5946 

 

4 clustering 
5 fidelity 
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تعداد پیشنهاد ارائه  kهای مختلف که در آن kبه ازای  0در جدول 

( 2-0ی پایه )بخش شده به هر کاربر توسط مدل پیشنهاددهنده

آورده شده است. به عنوان مثال در  وفاداریباشد، مقدار معیار می

که به هر کاربر فقط یک قلم )در اینجا یک لیست توئیتر(  k=1حالت 

ر مدل تولید توضیح نتواند توضیح شود، اگمی پیشنهاد

ی مبتنی بر هشتگ برای این قلم فراهم کند، شدهسازیشخصی

برای این کاربر برابر با صفر خواهد بود. در واقع جدول  وفاداری معیار

مربوط به تمام کاربران مجموعه داده  وفاداری، میانگین مقدارهای 0

کند. همانطور که بیان می kوفاداری برای هر را به عنوان مقدار نهایی 

 تواند به ازایشده میدهد، مدل تولید توضیح ارائهنتایج نشان می

k های توئیتر درصد لیست 91,62های مختلف، بطور میانگین برای

ل توان گفت که مدیجه میپیشنهادشده، توضیح فراهم نماید. در نت

یی از بالا قادر است برای درصد ،شده در این مقالهتولید توضیح ارائه

 هایهای توئیتر پیشنهادشده، یک توضیح دارای هشتگلیست

ای که ارتباط معنایی با تاریخچه پرتکرار لیست ارائه دهد به گونه

 1ای شکل های کاربر نیز دارد. علاوه بر این، نمودار جعبهپست

های هر توضیح رسم شده که بیانگر آن است براساس تعداد هشتگ

 .باشدمی 1های هر توضیح تقریبا هشتگ که میانگین تعداد

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

‘technology’ د تواندر قالب ابرکلمه آورده شده است که کاربر می

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

 ت آورد که مرتبط بالیست توئیتر پیشنهادشده، اطلاعاتی بدس

باشد. لازم به ذکر است که این کاربر نیز میهای قبلی خود فعالیت

باشند که در آن اندازه هر می ها از نوع مبتنی بر فراوانیابرکلمه

کلمه، متناسب با تعداد تکرار آن است که برای این تحقیق، برابر با 

 باشد.فراوانی هشتگ در لیست توئیتر پیشنهادشده می

 

 

 طول هر توضیح براساس تعداد هشتگ .1 شکل

 

 وفاداریارزیابی براساس معیار  .0 جدول

 k=1 k=3 k=5 

 % 90.75 % 90.86 % 90.24  معیار وفاداری

                                                 
1 frequency-based word-cloud 

 

 

 ارائه توضیح به کاربر در قالب ابرکلمه .1 شکل

 مطالعه موردی -1-0

 یها[ با طرح پرسش58همانند ] حات،یتوض یفیک یابیارز یبرا

 موفق شده است ح،یتوض دیمدل تول ایکه آ شودیم یمناسب بررس

 نی. بر همدیفراهم نما یدیمف حاتیاهداف خود، توض یدر راستا

( 5) در نظر گرفته شده است: یدو پرسش اصل قیتحق نیاساس در ا

 تریتوئ ستیشتر لیفراهم شده باعث شناخت ب حیتوض ایآ

 تواندیم ح،یکاربر با مشاهده توض ای( آ2) شود؟یم شنهادشدهیپ

شده است،  شنهادیبه او پ تریتوئ ستیل نیچرا ا نکهیراجع به ا ینشیب

 بخشیآگاه یجنبه یابیپرسش به ارز نیبدست آورد؟ در واقع اول

 ایکه آ کندیم یاشاره دارد و مورد دوم بررس حاتیبودن توض

 اعتماد کاربران شیباعث افزا تواندیم شدهیسازیشخص حاتیتوض

قلم  نیارتباط ب ح،یکه هر توض رایشود، ز شنهاددهندهیپ ستمیبه س

 در نظر دارد. زیکاربر را ن یقبل یهاتیو فعال شنهادشدهیپ

کاربر از مجموعه  51 یبه طور تصادف ،یمطالعه مورد نیانجام ا یبرا

 شنهاددهندهیو با کمک مدل پ دیانتخاب گرد شدهیآورداده جمع

راهم ف یشنهادیبه عنوان اقلام پ تریتوئ ستیل 3هر کدام  یبرا هیپا

بر  یمبتن حاتیاقلام، توض نیا یبرا حیتوض دیشد. سپس مدل تول

 ،یسیانسان مسلط به زبان انگل ابیارز 2نمود. آنگاه  جادیهشتگ را ا

 تر،یتوئ یهاستیبا در دست داشتن اطلاعات مربوط به کاربران و ل

 انیبراساس دو پرسش فوق پرداختند. قابل ب حاتیتوض یابیبه ارز

 ،یپاسخ شامل به شدت منف نهیگز 1، هر پرسش یاست که برا

 مثبت و به شدت مثبت وجود دارد. ،یخنث ،یمنف

با توجه به  شود،یمشاهده م 1که در شکل  یابیارز جینتا براساس

گفت  توانی( م1شکل  یبالا)بخش  5مربوط به پرسش  یهاپاسخ
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ست در اکثر مواقع توانسته ا یشنهادیشده توسط مدل پدیتول حیتوض

از  یکند تا کاربران شناخت مناسب فیتوص یرا به خوب تریتوئ ستیل

بوط مر یهابا توجه به پاسخ نیکنند. همچن دایپ شنهادشدهیقلم پ

قع، از موا ی( در درصد قابل توجه1شکل  نیی)بخش پا 2به پرسش 

اعث کاربران، ب یقبل یهاتیفراهم شده با فعال حیتوض نیارتباط ب

  ده است.ش تریتوئ ستیل نیا شنهادیپ ییراجع به چرا ینشیب جادیا

 

 

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

 ترتیب در بخش بالا و پایین شکل آمده است.(

 بندیجمع -1

های پذیری در سیستمبا توجه به اهمیت قابلیت توضیح

ی امروزی، در این تحقیق یک مدل تولید توضیح پیشنهاددهنده

های توئیتر پیشنهادشده به کاربران شبکه اجتماعی ارائه برای لیست

شد. با توجه به اینکه هدف از فراهم نمودن توضیح در این تحقیق، 

ست توئیتر پیشنهادشده جهت ارائه اطلاعات بیشتر در مورد لی

شده  سازیگیری آگاهانه کاربران است، یک توصیف شخصیتصمیم

 شود. مبتنی بر هشتگ در قالب ابرکلمه ایجاد می

ها و بررسی قابلیت عملیاتی بودن مدل تولید برای انجام آزمایش

آوری گردید و شده، یک مجموعه داده از توئیتر جمعتوضیح ارائه

ست قادر ا تولید توضیح نشان دادند که مدلها ایشآزمسپس نتایج 

های توئیتر، توضیح مختص کاربر برای درصد قابل توجهی از لیست

نشان داد  انجام شده، یطبق مطالعه مورد ینعلاوه بر افراهم نماید. 

منجر به شناخت بهتر  ینکهشده علاوه بر افراهم یحاتتوض که

 قیاعتماد کاربران از طر یشافزا باعثد، گردنیم یترتوئ هاییستل

 شوند.یم یشنهادهاپ ییراجع به چرا ینشیب یجادا

در این تحقیق برای تولید پیشنهادات، از یک مدل پیشنهاددهنده 

سازی موضوع استفاده شد. اگر چه که مدل ارائه پایه مبتنی بر مدل

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

پردازد، اما در کارهای آتی به بررسی تاثیر انواع یشنهاددهنده میپ

های پالایش همکارانه، های پیشنهاددهنده مختلف )مانند روشمدل

های ترکیبی( بر روی عملکرد مدل های مبتنی بر محتوا و روشروش

 تولید توضیح پرداخته خواهد شد.

 مراجع
[1] S. de la Rouviere and K. Ehlers, “Lists as coping strategy for 

information overload on Twitter,” presented at the Proceedings of 
the 22nd International Conference on World Wide Web, 2013, pp. 

199–200. 

[2] V. Rakesh, D. Singh, B. Vinzamuri, and C. K. Reddy, “Personalized 
recommendation of twitter lists using content and network 

information,” presented at the Proceedings of the International 

AAAI Conference on Web and Social Media, 2014, pp. 416–425. 

[3] L. Chen, Y. Zhao, S. Chen, H. Fang, C. Li, and M. Wang, “iplug: 

Personalized list recommendation in twitter,” presented at the Web 

Information Systems Engineering–WISE 2013: 14th International 
Conference, Nanjing, China, October 13-15, 2013, Proceedings, 

Part II 14, Springer, 2013, pp. 88–103. 

[4] C.-H. Tsai and P. Brusilovsky, “The effects of controllability and 
explainability in a social recommender system,” User Modeling and 

User-Adapted Interaction, vol. 31, pp. 591–627, 2021. 

[5] D. Shmaryahu, G. Shani, and B. Shapira, “Post-hoc Explanations for 
Complex Model Recommendations using Simple Methods.,” 

presented at the IntRS@ RecSys, 2020, pp. 26–36. 

[6] Y. Zhang and X. Chen, “Explainable recommendation: A survey and 
new perspectives,” Foundations and Trends® in Information 

Retrieval, vol. 14, no. 1, pp. 1–101, 2020. 

[7] V. Hassija et al., “Interpreting black-box models: a review on 
explainable artificial intelligence,” Cognitive Computation, vol. 16, 

no. 1, pp. 45–74, 2024. 

[8] I. Nunes and D. Jannach, “A systematic review and taxonomy of 
explanations in decision support and recommender systems,” User 

Modeling and User-Adapted Interaction, vol. 27, pp. 393–444, 

2017. 

[9] K. Balog and F. Radlinski, “Measuring recommendation 

explanation quality: The conflicting goals of explanations,” 

presented at the Proceedings of the 43rd international ACM SIGIR 
conference on research and development in information retrieval, 

2020, pp. 329–338. 

[10] R. Confalonieri, T. Weyde, T. R. Besold, and F. M. del Prado 
Martín, “Using ontologies to enhance human understandability of 

global post-hoc explanations of black-box models,” Artificial 
Intelligence, vol. 296, p. 103471, 2021. 

[11] J. Schneider and J. Handali, “Personalized explanation in machine 

learning: A conceptualization,” arXiv preprint arXiv:1901.00770, 
2019. 



 هاهشتگ ییبر شباهت معنا یمبتن تریتوئ ستیل یشنهادهایپ یبرا شدهیسازیشخص حیتوض دیتول

 

[12] J. Devlin, M.-W. Chang, K. Lee, and K. Toutanova, “Bert: Pre-
training of deep bidirectional transformers for language 

understanding,” arXiv preprint arXiv:1810.04805, 2018. 

[13] M. Caro-Martínez, G. Jiménez-Díaz, and J. A. Recio-García, 
“Conceptual modeling of explainable recommender systems: an 

ontological formalization to guide their design and development,” 

Journal of Artificial Intelligence Research, vol. 71, pp. 557–589, 
2021. 

[14] C. Nóbrega and L. Marinho, “Towards explaining recommendations 

through local surrogate models,” presented at the Proceedings of the 
34th ACM/SIGAPP Symposium on Applied Computing, 2019, pp. 

1671–1678. 

[15] G. Peake and J. Wang, “Explanation mining: Post hoc 
interpretability of latent factor models for recommendation 

systems,” presented at the Proceedings of the 24th ACM SIGKDD 

International Conference on Knowledge Discovery & Data Mining, 
2018, pp. 2060–2069. 

[16] C. Lonjarret, C. Robardet, M. Plantevit, R. Auburtin, and M. 

Atzmueller, “Why should i trust this item? explaining the 
recommendations of any model,” presented at the 2020 IEEE 7th 

International Conference on Data Science and Advanced Analytics 

(DSAA), IEEE, 2020, pp. 526–535. 

[17] Y. Zhang, G. Lai, M. Zhang, Y. Zhang, Y. Liu, and S. Ma, “Explicit 

factor models for explainable recommendation based on phrase-

level sentiment analysis,” presented at the Proceedings of the 37th 
international ACM SIGIR conference on Research & development 

in information retrieval, 2014, pp. 83–92. 

[18] N. Wang, H. Wang, Y. Jia, and Y. Yin, “Explainable 
recommendation via multi-task learning in opinionated text data,” 

presented at the The 41st International ACM SIGIR Conference on 

Research & Development in Information Retrieval, 2018, pp. 165–
174. 

[19] H. Wang et al., “Ripplenet: Propagating user preferences on the 

knowledge graph for recommender systems,” presented at the 
Proceedings of the 27th ACM international conference on 

information and knowledge management, 2018, pp. 417–426. 

[20] Q. Ai, V. Azizi, X. Chen, and Y. Zhang, “Learning heterogeneous 
knowledge base embeddings for explainable recommendation,” 

Algorithms, vol. 11, no. 9, p. 137, 2018. 

[21] Y. Xian, Z. Fu, S. Muthukrishnan, G. De Melo, and Y. Zhang, 
“Reinforcement knowledge graph reasoning for explainable 

recommendation,” presented at the Proceedings of the 42nd 

international ACM SIGIR conference on research and development 
in information retrieval, 2019, pp. 285–294. 

[22] X. Wang, Q. Li, D. Yu, Q. Li, and G. Xu, “Reinforced path 

reasoning for counterfactual explainable recommendation,” IEEE 
Transactions on Knowledge and Data Engineering, 2024. 

[23] F. Fusco, M. Vlachos, V. Vasileiadis, K. Wardatzky, and J. 

Schneider, “RecoNet: An Interpretable Neural Architecture for 
Recommender Systems.,” presented at the IJCAI, 2019, pp. 2343–

2349. 

[24] Y. Lu, R. Dong, and B. Smyth, “Why I like it: multi-task learning 

for recommendation and explanation,” presented at the Proceedings 

of the 12th ACM Conference on Recommender Systems, 2018, pp. 
4–12. 

[25] Z. Chen et al., “Co-attentive multi-task learning for explainable 
recommendation.,” presented at the IJCAI, 2019, pp. 2137–2143. 

[26] X. Wang, X. He, F. Feng, L. Nie, and T.-S. Chua, “Tem: Tree-

enhanced embedding model for explainable recommendation,” 
presented at the Proceedings of the 2018 world wide web 

conference, 2018, pp. 1543–1552. 

[27] W. Ma et al., “Jointly learning explainable rules for 
recommendation with knowledge graph,” presented at the The world 

wide web conference, 2019, pp. 1210–1221. 

[28] W. Sherchan, S. Nepal, and C. Paris, “A survey of trust in social 
networks,” ACM Computing Surveys (CSUR), vol. 45, no. 4, pp. 1–

33, 2013. 

[29] B. Wang, M. Ester, J. Bu, and D. Cai, “Who also likes it? generating 
the most persuasive social explanations in recommender systems,” 

presented at the Proceedings of the AAAI Conference on Artificial 

Intelligence, 2014. 

[30] C. Shi, Z. Zhang, P. Luo, P. S. Yu, Y. Yue, and B. Wu, “Semantic 

path based personalized recommendation on weighted 

heterogeneous information networks,” presented at the Proceedings 
of the 24th ACM International on Conference on Information and 

Knowledge Management, 2015, pp. 453–462. 

[31] Y. Zhang, X. Xu, H. Zhou, and Y. Zhang, “Distilling structured 
knowledge into embeddings for explainable and accurate 

recommendation,” presented at the Proceedings of the 13th 

international conference on web search and data mining, 2020, pp. 
735–743. 

[32] J. Zheng, Z. Qin, S. Wang, and D. Li, “Attention-based explainable 

friend link prediction with heterogeneous context information,” 
Information Sciences, vol. 597, pp. 211–229, 2022. 

[33] Z. Ren, S. Liang, P. Li, S. Wang, and M. de Rijke, “Social 

collaborative viewpoint regression with explainable 
recommendations,” presented at the Proceedings of the tenth ACM 

international conference on web search and data mining, 2017, pp. 

485–494. 

[34] Y. Wu and M. Ester, “Flame: A probabilistic model combining 

aspect based opinion mining and collaborative filtering,” presented 

at the Proceedings of the eighth ACM international conference on 
web search and data mining, 2015, pp. 199–208. 

[35] Y. Zhang, “Incorporating phrase-level sentiment analysis on textual 

reviews for personalized recommendation,” presented at the 
Proceedings of the eighth ACM international conference on web 

search and data mining, 2015, pp. 435–440. 

[36] D. Kim, Y. Jo, I.-C. Moon, and A. Oh, “Analysis of twitter lists as a 
potential source for discovering latent characteristics of users,” 

presented at the ACM CHI workshop on microblogging, Citeseer, 

2010. 

[37] C. Lu, W. Lam, and Y. Zhang, “Twitter user modeling and tweets 

recommendation based on wikipedia concept graph,” presented at 

the Workshops at the Twenty-Sixth AAAI conference on artificial 
intelligence, 2012. 

[38] R. Egger and J. Yu, “A topic modeling comparison between lda, 

nmf, top2vec, and bertopic to demystify twitter posts,” Frontiers in 
sociology, vol. 7, p. 886498, 2022. 

[39] M. Grootendorst, “BERTopic: Neural topic modeling with a class-
based TF-IDF procedure,” arXiv preprint arXiv:2203.05794, 2022.

 

 


