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عداد الأطر المتخص   ج المعهد العالي مهندسين متميزين، بعد دراسة لمدة خمس س نوات، في اختصاصات التصالت  صة.العالي محور عملي ة اإ يخر 

، كاديميوالمعلوماتية والنظم الالكترونية والميكاترونيكس وهندسة الطيران وعلوم وهندسة المواد. كما يمنح المعهد العالي درجة الماجس تير الأ 

في نظم التصالت وفي التحكم والروبوتيك وفي علوم المواد وفي . خلال مجموعة من برامج الماجس تيرماجس تير بحثي يمتد على س نتين، من 

ة اختصاصات موازية لما ذكر نظم المعلومات واتخاذ القرار وفي نظم معالجة المعطيات الكبيرة . وأأخيراً يمنح المعهد العالي درجة الدكتوراه في عد 

هد العالي في تميزه على تركيزه على النوع وليس الكم، فهو ينتقي في المرحلة الهندس ية شريحة الطلاب المتفوقين في برامج الماجس تير. يعتمد المع 

ا في مرحلة الماجس تير فيقبل المعهد العالي جملة الشهادات الجامعية في شهادة الدراسة الثانوية السورية من الفرع العلمي أأو من في حكمهم . أأم 

م المعهد العاليالمواتية للماجس تير  ة لختيار الأفضل. كما يقد  للطلال جواً متميزاً للدراسة والبحث  المطلوب، وذلك على أأساس مفاضلة خاص 

مكانيات مختبراته المتميزة في القطر وبنيته التحتية المواتية  بدءاً من كوادره المتفرغة عالية التأأهيل ومناهجه المواكبة للتطورات العلمية، وانتهاءاً بإ

. كل ذلك في وسائل من صالت حواسب وورش ومقدرات مادية وش بكات تعاون مع الصناعة والهيئات الأكاديمية داخل وخارج القطر

، يضم المعهد نشاطه الأكاديمي للراحة والترفيه من سكن طلابي مطعم وصالت رياضية وملاعب ونشاطات طلابية متنوعة. بلإضافة اإلى
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 الملخص

أأشهر  VOD. تعد مقاطع الفيديو عند الطلب IPمحتوى تلفزيوني عبر ش بكات بروتوكول الإنترنت  IPTVتلفاز بروتوكول الإنترنت يقدم 

للمس تخدمين الاختيار بحرية من بين مجموعة كبيرة من أأنواع البرامج. لذلك، من الضروري تقديم ميزات مبتكرة لجذب ، مما يتيح IPTVأأنواع 

عادةً محركات توصية لمقاطع الفيديو عند  IPTVهذا الغرض، تس تخدم أأنظمة تحقيق مس تخدمين جدد والاحتفاظ بلمس تخدمين الحاليين. ل 

نتاج قائمة . الغرض الأساسي من أأنظمVODالطلب  ة التوصية هو اقتراح عناصر ذات صلة بلمس تخدم من عناصر مختلفة من خلال اإ

على التعليقات الضمنية المس تمدة  . لقد طورنا هذا النهج بناءً IPTVنهجًا لأنظمة التوصية في في هذا البحث بلتوصيات لكّ مس تخدم. نقدم 

من تفاعل المس تخدمين مع مجموعات الأفلام/المسلسلات، مثل عدد المرات التي شاهدوا فيها فيلمًا والمدة التي قضوها في مشاهدة 

وى، القائمة على التعاون، مجموعة متنوعة من خوارزميات التوصية، القائمة على المحت اختبرناأأفلام/مسلسلات معينة. بلنس بة للعوامل السابقة، 

دخال ب عض والقائمة على طرق هجينة بين المنهجين السابقين. ثم طبقنا الخوارزميات المذكورة سابقاً على مجموعات بيانات ضخمة واقعية بعد اإ

 واعدة. قس نا النتائج على مقاييس أأداء متعددة. لحظنا أأن التغييرات المطبقة حققت نتائجو التعديلات على الخوارزميات، 

(، VODالبيانات الضمنية، البيانات الضخمة، مقاييس الأداء، مقاطع الفيديو عند الطلب ) (،RSنظام التوصيات ) الكلمات المفتاحية:

 (.IPTVتلفزيون بروتوكول الإنترنت )

  



ii 

 

Abstract 
IPTV delivers television content over Internet Protocol (IP) networks. Videos On Demand (VOD) is 

the most popular IPTV, allowing users to freely select from a vast pool of program genres. Therefore, 

it is necessary to introduce innovative features to attract new users and retain existing ones. For this 

purpose, IPTV systems typically use VOD recommendation engines. The primary purpose of 

recommendation systems is to suggest user-relevant items from various items by producing a list of 

recommendations for each user. In this paper, we introduce an approach to recommendation systems 

in IPTV. We developed this approach on implicit feedback derived from users’ interaction with 

movies/series sets, such as how many times they watched a movie and how long they have spent 

watching specific movies/series. For the previous factors, we tested a variety of recommendation 

algorithms, content-based, collaborative-based, and hybrid algorithms. Then applied the previously 

mentioned algorithms on real-life big data sets after introducing some modifications to the algorithms, 

then benchmarked the results on multiple performance metrics. We noticed that the applied changes 

achieved promising results. 

Keywords: Recommendation system (RS), implicit data, Big Data, Performance Metrics, Videos On 

Demand (VOD), Internet Protocol Television (IPTV). 
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قالت الناتجة عن هذا البحثالم  
 

 بلتقُ  الةمق  ُ  تشر ون

 " (IPTV)نظام توصية يعتمد على البيانات الضمنية لتطبيقات تلفاز بروتوكول الإنترنت" العنوان بللغة العربية:

 A Recommendation System Based on Implicit Data for Internet Protocol" العنوان بللغة الانكليزية:

Television (IPTV)" 

 اإشراف: د.ياسر رحال، د. مصطفى دقاق

 .2021لعام  5/12، /43/على قبول نشر من مجلة جامعة البعث في المجلد رقم  تحصل

 5/11/21بتاريخ  للنشر لترسأ   لةمقا 
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 قائمة المصطلحات والاختصارات

 المعنى بللغة العربية المعنى بللغة الانكليزية الاختصار المصطلح أأو

IPTV Internet Protocol Television تلفاز بروتوكول الإنترنت 

IP Internet Protocol بروتوكول الإنترنت 

VOD Videos On Demand مقاطع الفيديو عند الطلب 

RS Recommendation System نظام توصية 

Content-Based 

Recommendations 
 المعتمدة على المحتوى أأنظمة التوصية 

Collaborative Filtering 

Recommendations 
 

أأنظمة التوصية المعتمدة على الترش يح 

 التعاوني

Hybrid Recommendations  أأنظمة التوصية 

Cosine Similarity   التشابه المعتمدة على تجيب الزاوي ةمقياس 

VSS Vector Space Similarity  

PCC 
Pearson Correlation 

Coefficiient 
 

K-NN K-Nearest Neighbour خوارزمية أأقرب جار 

Weighted Average  ط الموزون  المتوس 

Latent Factors  العوامل الكامنة 

MF Matrix Factorization عامل المصفوفة 

SVD Singular Value Decomposition نموذج تحليل القيمة المفردة 

PCA Principal Component Analysis  المكونات الأساس ي ةنموذج تحليل 

PMF 
Probabilistic Matrix 

Factorization 
 نموذج تحليل المصفوفات الاحتمالي

NMF Negative Matrix Factorization نموذج تحليل المصفوفات السلبي 
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Clustering models  نماذج التجميع 

 Random-walk based models النماذج المعتمدة على المشي العشوائي 

ALS Alternating Least Squares  

MCMC Markov Chain Monte Carlo  

LSI Latent Semantic Analysis التحليل الدللي الكامن 

Deep Learning  التعلم  العميق 

Data Sparsity  بعثرة المعطيات 

User Preference  تفضيلات المس تخدم 

Predictive Accuracy  الدق ة التنب ؤية 

Coverage  التغطي ة 

Confidence  الوثوقي ة 

Trust  الثقة 

Novelty  الابتكار، الجدة 

Serendipity  المصادفة 

Diversity  التنو ع 

Utility  المنفعة 

Risk  الخطر 

Robustness  المتانة 

Privacy  الخصوصية 

Adaptivity  قابلي ة التكي ف 
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Precision  الدق ة 

Recall  الاسترجاع 

NDCG 
Normalized Cumulative 

Discounted Gain 
 

DCG Discounted Cumulative Gain  

HR Hit Ratio  

CB Content Based ل  النموذج المقترح الأو 

MF&KNN 
Matrix Factorization and K-

Nearest Neighbour 
 النموذج المقترج الثاني

Cost Function  تابع التكلفة 

Overfitting    فراط في تجهيز البياناتالإ 

Regularization Term  تنظيم النموذج 

Completion Term  
شرط المرور على كافة عناصر مصفوفة 

 التقييم

  معامل التنظيم 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟i,j  قيمة الخطأأ في توقع التقييم 

NCF-A 
Neural Collaborative Filtering 

based on Actions 
 الثالث  النموذج المقترج

MLP Multi-layer Perceptron ش بكة عصبية متعددة الطبقات 

 Optimization Algorithm خوارزمية الأمثلَة 

Model  النموذج 

Dataset  مجموعة المعطيات 

Training  مرحلة التدريب 

Testing  مرحلة الاختبار 
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Input Layer  طبقة الدخل للنموذج 

Output Layer  طبقة الخرج للنموذج 

Hidden layers  الطبقات المخفية بين طبقتي الدخل والخرج 

Weight   وزن الوصلة بين عصبونين 

Pairwise Loss 

 
 التحسين الزوجي 

Pointwise Loss  التحسين النقطي 

 Activation Function تابع التفعيل 

ReLU Rectified Linear Unit  

Adam Adaptive moment estimation تقدير العزم المتكي ف 

LOOCV 
Leave-One-Out Cross-

Validation 
 

NCF-D 
Neural Collaborative Filtering 

based on Duration 
 النموذج المقترح الرابع
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 قائمة الرموز

U مصفوفة المس تخدمين 

V مصفوفة العناصر 

n=|U| عدد المس تخدمين 

𝑚=|V| عدد العناصر 

𝑅𝑖,𝑗  قيمة تقييم المس تخدم𝑢𝑖  للعنصر𝑣𝑗 

R مصفوفة تقييمات المس تخدمين للعناصر 

R̂i,j  تقدير تقييم المس تخدم𝑢𝑖  للعنصر𝑣𝑗 

𝑢𝑖  المس تخدم الفردي 

𝑣j العنصر الفردي 

𝑈̂  مجموعة المس تخدمين الأكثر تشابهاً مع المس تخدم𝑢𝑖  بتقييم العنصروالذين قاموا 𝑣j. 

B عامل معايرة 

𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘)  مقياس التشابه بين المس تخدمَين𝑢𝑖 و𝑢𝑘 

𝑆𝑖  𝑢𝑖مجموعة العناصر التي تم  تقييمها من المس تخدم  

𝑅i̅  التقييم الوسطي للمس تخدم𝑢𝑖 

corr(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘)  التشابه بين المس تخدم𝑢𝑖  والمس تخدم𝑢𝑘 

Nj(i)  مجموعة من المس تخدمين المشابهين للمس تخدمهي 𝑢𝑖 الذين قاموا بتقييم العنصر 𝑣𝑗 

O(|U|) تعقيد اإيجاد المس تخدمين المشابهين 

I مجموعة من الخدمات 

𝑅𝒖,𝒊  قيمة تقييم المس تخدم𝑢  للخدمة𝑖 

𝑢 مس تخدم فردي 

i خدمة فردية 

 مراكز العناقيد 

a مس تخدم جديد 

  جيران مشابهين ل  10أأعلىa 

𝐼𝑁  الخدمات التي لم يشاهدها المس تخدمa بعد 

Predicit(a, 𝑖)  تقييم المتسخدمa  على خدمة𝑖 

𝑅𝑎̅̅̅̅  a متوسط قيم التقييم للمس تخدم 

𝑦𝒖𝒊  قيمة تفاعل المس تخدم𝑢  مع الخدمة𝑖 أأو مصفوفة التفاعل 

𝑦̂𝑢𝑖  تفاعل المس تخدم قيمة توق ع𝑢  مع الخدمة𝑖 أأو مصفوفة التوقع 

 عدد العوامل الكامنة 

𝑔𝑢,𝑖  تابع منفعة توصية عنصر𝑣j للمس تخدم  

𝑒k  عدد العناصر ذات الصلةk التي لحظها المس تخدم 

𝑡𝑢,𝑖  المس تخدم مدة مشاهدة𝑢 لخدمة ل𝑖 )فيلم، مسلسل( 

𝑡𝑖  𝑖مدة الخدمة الكلي  
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c ( مخرج، كاتب، نوعممثل، ميزات الخدمات) 

𝐽c  مس تخدم ماتخص الخدمات التي شاهدها الميزات التي 

𝐼𝑢
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛  مجموعة الخدمات التي شاهدها المس تخدم𝑢 ضمن مجموعة التدريب 

𝑤c(𝑢, 𝑗)  وزن الميزة𝑗  في𝐽c  للمس تخدم𝑢 

xc, 𝑢 )𝑖, j( ذا الميزة  1 قيمته ذا  0و أأ   𝑖 موجودة ضمن الخدمة jاإ  العكساإ

𝐷c, 𝑖 في الخدمة  تمثل الميزات التي تظهر𝑖  من مجموعة المميزاتc 

𝑓 عامل تعظيم لميزة النوع 

𝑚𝑅𝑢,𝑐  أأصغر قيمة تقييم للمس تخدم𝑢  ضمن مجموعة الميزاتc في مجموعة التدريب 

𝑀𝑅𝑢,𝑐  قيمة تقييم للمس تخدم  كبرأأ𝑢  ضمن مجموعة الميزاتc في مجموعة التدريب 

𝑅c
̀ (𝑢, 𝑖) تسوية قيم التقييم 𝑅c(𝑢, 𝑖)  للمس تخدم𝑢  ضمن مجموعة الميزاتc لخدمة ل في مجموعة التدريب𝑖 

P مصفوفة العناصر 

𝑤𝑋  مصفوفة الأوزان في الطبقةX 

𝑏𝑋  شعاع الانحياز في الطبقةX 

𝑧𝐿 ش بكة عصبية متعددة الطبقات طبقات 

 العناصر الملحوظة 

−  الغير ملحوظةالعناصر 

𝑝𝑢𝑘  العوامل الكامنة للمس تخدم𝑢 

𝑞𝑖𝑘  q للعنصر العوامل الكامنة 

𝛩𝑓 معلمات النموذج 

S " في نموذج 0عدد العناصر الأكثر تشابهاً مع العناصر ذوي عدد المشاهدات تحت العتبة والمشُار لها ب "NCF-D 

𝑑(𝑣j, 𝑣q)  يمثل الاختلاف بين العنصرين𝑣j،𝑣q  

𝑙𝑠 قائمة الاقتراحات الواحدة 

𝑓𝐷(𝑙𝑠) تنو ع قائمة الاقتراحات  𝑙𝑠 

𝐿  العناصر المقترحةعدد جميع 
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 الفصل الأول: مدخل لموضوع البحث وأأهميته
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 تمهيد 1-1
بعد يوم، ويشعر الناس بشكّ متزايد بلعجز في مواجهة كميات هائلة  يوماً  اً ، يزداد حجم البيانات أأيضلمعلوماتتكنولوجيا ال مع التطور السريع 

لى نظام توصية لمساعدة المس تخدمين في العثور على المنتجات التي يريدونها من البيانات لخ..موس يقى، )أأخبار لذلك نحتاج اإ ل ينتبه (حيث . اإ

ل ل  هدار اس تخدام المنخفض.  رضعلعناصر ذات معدل العرض المرتفع ويتجاهلون العناصر ذات معدل الالأشخاص اإ لم يتسبب هذا في اإ

 .الموارد فحسب، بل منع أأيضًا العديد من المس تخدمين ذوي الأذواق المتخصصة من العثور على المحتوى الذي يهتمون به

تقديم ب   للتعامل مع هذا الكم الكبير من المعلومات المتاحة، حيث تقوم هذه الأنظمةكل ذلك جعل من وجود  أأنظمة التوصية ضرورةً اساس يةً 

لعناصر للمس تخدمين. تتضمن الاقتراحات عمليات صنع القرار المختلفة، مثل العناصر التي يجب شراؤها، الموس يقى التي يجب ااقتراحات 

ليها، الأخبار عبر الإنترنت التي يجب قراءتها، أأ  . يمكن تعريف مشكلة التوصية بأأنها تقدير و الأفلام التي يجب مشاهدتها بعد ذلكالاس تماع اإ

نظام نشاء اإ تنال اعجابه منها. تم  من المتوقع أأن، وبلتالي اقتراح الأغراض التي السابقاس تجابة المس تخدم للأغراض الجديدة بناءً على تاريخه 

 2.1 ، حيث يملكجتماعية شهرةالمرتبة الثانية بين أأكثر الش بكات الا YouTubeاحتل موقع و ، [1] 2005في عام   YouTubeتوصية 

لغة. كل يوم، يشاهد الأشخاص مليار ساعة من  80دعم المحتوى بـ يتم و  2021مليار مس تخدم في جميع أأنحاء العالم اعتبارًا من عام 

YouTube .ح وفقاً للباحثين، ل يرجع نجا ويحصلون على مليارات المشاهداتYouTube  ،اإلى مجموعته الضخمة من مقاطع الفيديو فحسب

لى الكلمات الرئيس ية، وتوصيات الفيديو ذات الصلة، وتسلي لى أ ليات اكتشاف الفيديو المتنوعة مثل محرك البحث المستند اإ ط بل يرجع أأيضًا اإ

مكانية تضمين ص YouTubeالضوء على الفيديو على صفحة   .ب والمدونات والش بكات الاجتماعيةفحات الويالرئيس ية، واشتراك القناة، واإ

 ل.بلنظر للحالت السابقة، تعتبر تقنيات استرجاع المعلومات والتقنيات المساعدة على اتخاذ القرار بشكّ واسع كأدوات قيمة في هذا المجا

 

 دوافع البحث 1-2
المس تخدم مع العناصر التي تعامل معها في الماضي، حيث تقوم تعتمد العديد من أأنظمة التوصية على تقنيات بس يطة تقارن بين تفاعلات 

لى أأغنية من  نشاء اقتراحات مناس بة لهذا المس تخدم.التي تفاعل معها المس تخدم لإ  بتحليل ميزات العناصر ذا اس تمعت اإ على سبيل المثال، اإ

ثل العنوان وس نة الإصدار والمغني وال لت مفيدة أأيضًا نوع معين، فسأأحصل على الأغاني الموصى بها من هذا النوع المحدد. سمات الأغنية م 

ل تحتاج تقنيات ،  Content-Based Recommendations بلأنظمة المعتمدة على المحتوىتسمى هذه الأنظمة  في تحديد الموس يقى المماثلة.

لى المحتوى  لى ملفات تعريف المس تخدمين ال خرين لأنها ل تؤثر [2]التصفية المستندة اإ ذا تغير ملف تعريف  اإ على التوصيات. لذلك، اإ

مكان هذه التقنية تعديل التوصيات في غضون فترة زمنية قصيرة  .المس تخدم، فلا يزال بإ

طابق المس تخدمين الجدد ذوي الاهتمامات ثم يُ  ،ناء قاعدة بيانات للتفضيلات للعناصر من قبل المس تخدمين السابقينتعتمد مقاربة أأخرى على ب 

من أأجل تقديم الاقتراحات ت ذات الصلة عن طريق حساب أأوجه التشابه بين ملفاتهم الشخصية مع الملفات الشخصية السابقة والتفضيلا

يجابي من قبل المناس بة، حيث  يحصل المس تخدم على توصيات لتلك العناصر التي لم يقم بتصنيفها من قبل ولكن تم تصنيفها بشكّ اإ

 Collaborative Filtering بلأنظمة المعتمدة على الترش يح التعاونيتسمى هذه الأنظمة  . [3]تمس تخدمين أ خرين لهم نفس الاهتماما

Recommendations. 

تدعى  ،[4]دقة التقنيتين السابقتين معاً للحصول على تحسين أأفضل لنظام التوصية وتوفير توصيات أأكثر  دمجهناك مقاربة ثالثة تعتمد على 

 .Hybrid Recommendations بلأنظمة الهجينة

بلمائة من كل ما  70الطويلة للأفلام والبرامج التلفزيونية المقترحة مثالً رائعًا لتجربة مس تخدم مخصصة. في الواقع، حوالي  Netflixتعد قائمة 

 .بلعتماد على مقترحات نظام التوصيةيشاهده المس تخدمون هو 
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 شكالية البحثاإ  1-3
ن توصي بمنتجات تناسب اهتماماتهم ولذلك كانت ولتزال تعتمد على أأ طيع ت ردود فعل المس تخدمين لكي تس   تحتاج أأنظمة التوصية أأن تميز

 هذه الميزة تعتبر بيانات صريحة. التقييم التي تعكس قيمتها ردة فعل المس تخدم، ميزة

يعد  .كافيةو ملاحظات واضحة  من البيانات الضمنية، ولكن ذلك في حال قدم المس تخدمون اً كثر وضوحأأ الصريحة دائماً بقيمة  تحظى البيانات

لى التقييم في أأقصى الحدود. يقيم المس تخدمون كل شيء بنتظام حيث أأغلبهم بسبب الطبيعة البشرية  اً جمع المعلومات الصريجة صعب يميلون اإ

ه من الواضح أأنه لم يكن لديهم رأأي قوي في المقام لأن   10من  4كافي لترك تصنيف ل يأأخذ الكثير من الأشخاص الوقت ال ،1أأو  10على أأنه 

ميزة ولكن هناك العديد من أأنظمة التوصية لتحوي  .لاس تفادة من وفرة البيانات الضمنيةل لجأأ الباحثون في أأنظمة التوصيةالأول الأول لذلك 

 التقييم في بنيتها، ولذلك يتم الاعتماد على ردود فعل المس تخدم الضمنية التي من شأأنها أأن تعكس مدى اهتمام المس تخدم. 

بصرف النظر عن قياس قوة التنبؤ لنظام التوصيات، من المهم جدًا قياس كيفية أأداء النموذج ف  يعد تقييم أأداء أأنظمة التوصية مسأألة مهمة جداً 

تقييم مقاييس زيادة التفاعل داخل التطبيق. هناك تحسين التجربة أأو و  يرادات،يكون هدف العمل زيادة الإ  ، قدف العمللتحقيق هد

ضافية يمكن أأن توفر تشخيصية  سب مجال التطبيق يتم اس تخدام ، فح رؤى أأعمق ومدهشة في بعض الأحيان حول أأداء النموذج وتصورات اإ

الضمنية المس تمدة من تفاعل  لبياناتا بلعتماد على ة أأنظمة توصيةبناء عد   ، يعتبر هدف هذه الأطروحةمقياس أأداء التوصية المناسب. لذلك

 أأووالمدة التي قضوها في مشاهدة مقطع فيديو  المسلسلات مثل عدد المرات التي شاهدوا فيها فيلماً أأو المس تخدمين مع مجموعة مقاطع الفيديو 

 بناءً على عدة مقاييس تقييم متنوعة واتخاذ القرار المناسب حسب مجال التطبيق.، وتقييم هذه الأنظمة مسلسل معين

 

 الحل المقترحفكرة  1-4
ونقوم ببناء التقييم وفق  الملاحظات الضمنية للمس تخدم والتي يمكن اس تخراجها من سجل مشاهداته، على لأطروحةهذه ا فيحلنا  فينعتمد 

دخال الملاحظات كما هي. تقوم فكرة الحل الأساسي على تجريب الطرق الشائعة أأو نقوم بإ  ،التوصيةلى نظام اإ دخالها اإ هذه الملاحظات و 

 العميق على مجموعتيين مختلفتين من البيانات، بحيث نقوم بترتيب هذا لة وانتهاءً بلتعلم  حصائية وتعلم ال  لأنظمة الوصية ابتداءً من التقنيات الإ 

 عايير التقييم.الخوازرميات وفق كل معيار من م

 

 

 

 

 
 

 

 



4 

 

 



5 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 الفصل الثاني: الإطار النظري العام
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 مقدمة 2-1

لى التنبؤ بـ "التصنيف" أأو "التفضيل" الذي قد يمنحه المس تخدم لعنصر نظام التوصية هو فئة فرعية من نظام تصفية المعلومات الذي  يسعى اإ

,𝑣1} العناصرومجموعة من  U = {𝑢1, 𝑢2, .., 𝑢𝑛}في نظم التوصية يكون لدينا مجموعة من المس تخدمين . ما 𝑣2, . . , 𝑣𝑚} = V  حيث𝑛 

 n*mRR بتقييم مجموعة جزئية من العناصر ببعض القيم، ونس تخدم الرمز 𝑢𝑖يقوم المس تخدم  عدد العناصر. هو 𝑚 عدد المس تخدمين و هو

 𝑢𝑖ذا قام المس تخدم اإ يمثل قيمة التقييم  𝑅𝑖,𝑗المعطاة من المس تخدمين على العناصر، حيث  (Rating Matrix) لى مصفوفة التقييماإ لنشير 

. تكون مصفوفة التقييم عادة مبعثرة 1المعروف كما هو موضح في الشكّ لى التقييم غير اإ " لنشير ?ل نس تخدم الرمز "اإ ، و 𝑣𝑗بتقييم العنصر 

مثلًا، كثافة مصفوفة التقييم في أأنظمة التوصية التجارية هو غالباً أأقل من  𝑅.ا، حيث هناك الكثير من القيم غير المعروفة للتقييمات في جدً 

1 %[5]. 

 

𝒗𝒎 … 𝒗𝟑 𝒗𝟐 𝒗𝟏  

5 … ? 3 2 𝒖𝟏 
? … 3 4 ? 𝒖𝟐 
3 … ? 2 3 𝒖𝟑 

… … … … … … 
4 … 5 ? 1 𝒖𝒏 

 : مصفوفة التقييم 1الشكّ 

 بلعموم يمكن تعريف مهمتين أأساس يتين لنظم التوصية:

  التنبؤ بلتقييم(Rating predication) وفيها يتم تخمين القيم المفقودة في :R  اعتماداً على التقييمات المعروفة، والقيم المتنبأأ بها يجب

 .[5 ,1] ..،[10 ,1]أأن تكون في مجال التقييمات التي يمكن للمس تخدم أأن يعطيها للعنصر والمحددة من قبل نظام التوصية مثلًا، 

 لخ.اإ 

  التوصية بN  عنصر الأوائل: (Top-N Recommendation)  بقائمة من العناصر التي تم تخمينها وفيها يتم التوصية للمس تخدم

سابقاً من قبل  كتن العناصر التي يتم تحديدها في قائمة التوصية يجب أأل تكون قد اس تهلأأ على أأنها الأكثر تفضيلًا من قبله، بحيث 

 ذلك المس تخدم.

 دخلاً  المهمة الأولى، بلعتماد علىحدى طرق التوصية المس تخدمة اإ ، بحيث قد يكون نتيجة المذكورتين  المهمتينيتم التركيز في الأطروحة على

التقييمات  اله التيلى توصيات عن طريق التوصية بلعناصر اإ  أأن نتيجة التنبؤ بلتقييم يمكن تحويلها ل  اإ على المهمة الثانية، المعتمدة طرق الأخرى لل

التنبؤ الجيد بلتقييمات ليس بلضرورة أأن  أأن يطة لكنها ليست فعالة دوماً، حيثالأعلى المتنبأأ بها بلنس بة لمس تخدم محدد. هذه الطريقة بس  

هناك طرق أأكثر تطوراً و يجب مراعاتها أأثناء تقديم التوصيات.  ينعكس بتوصيات جيدة نظراً لوجود العديد من الاعتبارات الأخرى التي

 عنصرالأوائل كما سنراها لحقاً. Nللتوصية ب 

 

 المس تخدمين في أأنظمة التوصيةراء أ  أأنواع   2-2
الة. يتم تجميع المعلومات الخاصة ب معظم أأنظمة التوصية معرفة حول تفضيلات المس تخدمين وسلوكهم من أأجل تقديم توصيات فع  تتطل  

 .[6]كيفية جمعها بلمس تخدمين عادةً بواسطة ال راء المعبر عنها من قبلهم أأثناء تفاعلهم مع النظام، حيث يتم تصنيف هذه ال راء وفقاً ل 

: وهي ال راء التي يتم تزويدها صراحة من قبل المس تخدمين على شكّ تقييمات تمثل تفضيلاتهم (Explicit Feedback)أ راء صريحة  2-2-1

 (unaryاس التقييم. الحالة الأبسط منه هي مقياس التقييم الأحادي يعلى العناصر، هذه التقييمات مرتبطة مع مجال محدد من القيم يدعى مق 
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(scale  لى أأن المس تخدم معجب بعنصر معين كما في حالة تطبيق "اإ والذي يشيرFacebook ّقديماً مثلًا الشك "–a)2( كذلك هناك .

كما هو   (dislike)عجاب ناك أأيضاً مؤشر لعدم الإ بلعناصر فيه، يكون ه  (like)عجاب ضافة لوجود مؤشر الإ مقياس تقييم ثنائي والذي بلإ 

أأن غياب رأأي المس تخدم عن عنصر معين في حالة التقييمات الأحادية غير مكافئ  ، علماً (b-2)" مثلًا الشكّ YouTubeالحال في تطبيق "

 point-10نقط  10)أأو  (point scale-5)  نقاط لخمسعجاب. الحالة الأكثر ش يوعاً لمقياس التقييم هي حالة المقاييس ذات المؤشر عدم الإ 

scale)  " كما هو الحال في موقعMoviePilot" وموقع "Netflix ّمثلًا الشك "(2-c) (2-d)  على التوالي، والتي تجعل المس تخدم يعبر

لى اإ ة واحدة فقط س ناد قيماإ لمقياس المس تخدم، يمكن للمس تخدم النظر عن ا بصرفعن مس تويات دقيقة من التفضيلات. نلاحظ هنا أأنه 

 كل عنصر معطى.

b a 

 
 

d c 

 
 

 

 
 

 

  نترنتفي موقع الخدمات على الإ : أأمثلة عن أ راء المس تخدم الصريحة 2الشكّ 

عندما يتفاعل المس تخدمون مع النظام عن طريق مراقبة  أ ليوهي ال راء التي يتم جمعها بشكّ : (Implicit Feedback)راء ضمنية أ   2-2-2

قضاؤه في اس تهلاك الخدمات على لكترونية، أأو مراقبة الوقت الذي يتم سلوكهم عند اس تعراض المنتجات مثلًا أأو شرائها في مواقع التجارة الإ 

رة أأو حتى عينات البحث، كل ذلك يمكن اس تخدامه نترنت كمشاهدة يرنامج تلفزيوني أأو تشغيل عدد من الأغاني، أأو مراقبة حركات الفأأ الإ 

. هذا النوع من ال راء ليعكس دوماً تفضيلات المس تخدم الفعلية، لأن اس تخدام [7]عناصر ل كطريقة لمعرفة تفضيلات المس تخدمين بلنس بة ل 

تراض أأن المدة الطويلة التي يقضيها أأو اس تهلاك عنصر ليشير بلضرورة لتفضيلات المس تخدم بلنس بة لذلك العنصر. مثلًا، قد يتم اف

، لكن الحقيقة قد تكون أأن المس تخدم جعجاب المس تخدم بهذا البرناميجابي لإ اإ ج تلفزيوني معين هي بمثابة مؤشر المس تخدم في مشاهدة برنام

وة على ذلك، في صحيحة. علاخر وليشاهده، مما يجعل هذه الفرضية غير أ  فترة عرض البرنامج ويقوم بنشاط  خلال يعملربما نسي التلفاز 

عدم اس تهلاك عنصر )مثلًا عدم  ذ أأن  اإ د يكون من الصعب تحديد ماهي العناصر غير المرغوب بها من قبل المس تخدمين، قال راء الضمنية 

ذ أأن  اه هذا العنصر، تجُ  اسلبيً  رأأياً مشاهدة برنامج تلفزيوني أأو عدم شراء منتج ما( ليمكن اعتباره  ليعلم عن هذا العنصر  ماالمس تخدم رب   اإ

 في الأصل.
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العموم من الأصعب الحصول على الرأأي الصریح أأكثر من الرأأي الضمني، حيث يكون بعض المس تخدمين مترددين في تزويد التقييمات على 

بينما في الرأأي الضمني، قد يكون تفاعل المس تخدم بشكّ صریح مع النظام   .[8]لخ اإ نظراً لعتبارات الخصوصية، الجهد المعرفي المطلوب،..

غير مطلوب للحصول على تفضيلاته تجاه عناصر معينة، مما يجعل ال راء الضمنية عادةً متاحة بشكّ أأكبر، الأمر الذي له أأهمية أأساس ية في 

جودة ووثوقية أأكثر من ال راء الضمنية التي لتمثل تفضيلات  السيناريوهات العملية. من جهة أأخرى، يتم اعتبار ال راء الصريحة ذات

لذلك معظم الأعمال على أأنظمة التوصية قد ركزت على معالجة  ،المس تخدمين بشكّ مباشر وصریح، أأنما يتم اس تنتاجها من تفاعلاتهم مع النظام

قديم التوصيات عند عدم توفر أ راء صريحة للمس تخدمين، كما ، ويبقى لل راء الضمنية أأهميتها العالية في ت[8]،[7]راء المس تخدم الصريحة أ  

 ل راء معاً لزيادة دقة التوصيات.النوعين من اكلا يمكن اس تخدام 

 أأنواع أأنظمة التوصية 2-3
 ال لي، نظرية التقارب، ومنهجيات تجريبية متنوعة يمكن تخمين التقييمات على العناصر بعدة أأساليب مختلفة بس تخدام طرق من مجال التعلم  

تمت دراسة هذه المشكلة بشكّ واسع منذ ذلك الحين.  د، وق[11]، [10]. الصيغة المقبولة عموماً لمشكلة التوصية تم ذكرها أأولً في [9]

ديد من نظم التوصية المقترحة، والتي يمكن أأصبحت نظم التوصية مجالً بحثياً مس تقلًا في منتصف التسعينات، ونتيجة لذلك كان هناك الع

 (3):الشكّ  [12]لى الأنواع التالية اإ تجميعها عموماً اعتماداً على نوع المعطيات المطلوبة لتوليد التوصيات وكيفية القيام بلتوصية 

  نظم التوصية المعتمدة على المعلومات الديموغرافية(Demographic-based RSs) للمس تخدم بلعناصر التي : وفيها يتم التوصية

 تصنيف تملخ( حيث ياإ قامة، المهنة ..س، الإ يحبها مس تخدمون مشابهون له من حيث المعلومات الديموغرافية )مثل العمر، الجن

على  العلاقة بين العناصر ونوع الأشخاص الذين يحبونها، ومن ثم تقديم توصيات اعتماداً المس تخدم اعتماداَ على هذه المعلومات لتعلم  

 التصنيف الديموغرافي.

  نظم التوصية المعتمدة على المنفعة(Utility-based RSs) وفيها يتم التوصية للمس تخدم اعتماداَ على حساب المنفعة من كل عنصر :

نما تحتاج لتوصيفات مزايا تلك العناصر اإ  ،ت على العناصربلنس بة لذلك المس تخدم. لتهتم تقنيات التوصية المعتمدة على المنفعة بلتقييما

من ثم تطبيق هذا التابع لتحديد ترتيب العناصر بلنس بة للمس تخدم و لس تنباط تابع منفعة من خلالها وتحديد تفضيلات المس تخدم، 

 ؤ بلتقييمات الدقيقة.كثر ملاءمةً لمشأكل الترتيب من مشأكل التنب  أأ لذي يتم التوصية له، بلتالي هي ا

 لتوصية المعتمدة على المعرفة نظم ا(Knowledge-based RSs) بنية حول : وفيها يتم التوصية للمس تخدم اعتماداً على المعرفة الم

مشابهة لنظم التوصية المعتمدة على المنفعة من حيث كونها تعتمد على مزايا العناصر ولتحتاج للتقييمات،  وهيالمس تخدمين والعناصر. 

 وبدلً من تابع المنفعة، يتم اس تنتاج التوصيات من احتياجات المس تخدمين وتفضيلاتهم.

  نظم التوصية العتمدة على المحتوى(Content-based RSs)دم بلعناصر المشابهة للعناصر التي قد : وفيها يتم التوصية للمس تخ

 أأحبها المس تخدم في الماضي.

  نظم التوصية الهجينة(Hybrid RSs) وفيها يتم دمج اثنين أأو أأكثر من تقنيات نظم التوصية المختلفة بهدف الحصول على توصيات :

 ب عيوب التقنيات الفردية والاس تفادة من مزاياها.ذات دقة وجودة أأعلى من خلال تجن  

المعتمدة على التصفية جاً واس تخداماً في أأبحاث نظم التوصية بلعموم هي: الطريقة المعتمدة على المحتوى، والطريقة و كثر نضطرق التوصية الأ  ن  اإ 

لها م بشكّ مفصل أأكثر عن هذه الأصناف الثلاثة مع الأنظمة الممثلة سوف نتكل   والطريقة الهجينة. لذا في المقاطع اللاحقة، التعاونية،

 والمشأكل التي تعاني منها.
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 : أأصناف نظم التوصية 3الشكّ 

 نظم التوصية المعتمدة على المحتوى 2-3-1

واسترجاع المعلومات  (Information Filtering)نظم التوصية المعتمدة على المحتوى لديها جذورها في أأبحاث فلترة المعلومات  ن  اإ 

(Information Retrieval) [13] ا المس تخدم في الماضي. بسبب التطورات بلتوصية بعناصر مشابهة للعناصر التي أأحبه  ، وهي تقوم

مة التوصية ظمعظم أأن ن  اإ التطبيقات المعتمدة على النص، ف الباكرة والهامة من قبل مجتمعات استرجاع وفلترة المعلومات وبسبب وفرة وأأهمية

، الرسائل (URLs)ز على التوصية بمعلومات نصية مثل الأخبار، الكتب، المستندات، روابط موقع الويب الموجودة المعتمدة على المحتوى ترك  

التحسين الذي تقدمه الطرق المتعمدة على المحتوى مقارنةً مع طرق فلترة واسترجاع المعلومات التقليدية يأأتي من اس تخدام  ن  اإ لخ. . اإ خبارية..الإ 

التي تحوي معلومات حول أأذواقهم، وتفضيلاتهم، واحتياجاتهم وكذلك ملفات العناصر و  (user profiles)الملفات الشخصية للمس تخدمين 

(item profiles) .ا بشكّ صریح من خلال م  اإ مات الملفات الشخصية للمس تخدمين يمكن اس تنتاج معلو  التي تحوي خصائصهم ومزاياهم

 .[9]مها بشكّ ضمني من سلوكيات المناقلات الخاصة بلمس تخدمين عبر الزمن اس تبيانات مثلًا أأو يتم تعل  

 ها:ة قيود أأهم  ا تعاني من عد   أأنه  ل  اإ المعتمدة على المحتوى ومزاياها  على الرغم من فوائد نظم التوصية

   د للمحتوىالتحليل المقي 

دة بلمزايا المرتبطة بشكّ صریح مع العناصر التي توصي بها هذه الأنظمة. لذلك حتى يكون لدينا الأنظمة المعتمدة على المحتوى مقي   ن  اإ 

 ل  اإ نص( و   له من قبل الحاسوب )مثلًا، أ ليمجموعة كافية من المزايا، يجب أأن يكون المحتوى بلشكّ الذي يمكن عمل اس تخراج 

 ن  اإ المزايا من المستندات النصية، ف تقنيات استرجاع المعلومات جيداً في اس تخراجلى العناصر يدويًا. بينما تعمل اإ س ناد المزايا اإ يجب 

للمزايا على معطيات  ال ليس تخراج . مثلًا، تطبيق طرق الإ ال ليبعض المجالت الأخرى لديها مشأكل موروثة مع اس تخراج المزايا 

س ناد الخصائص يدويًا نظراً لقيود اإ ه من غير العملي كما أأن  من النص، الوسائط المتعددة مثل الصور، الصوت والفيديو أأصعب بكثير 

 .[11]الموارد 

تمثيلهما بواسطة نفس المجموعة من المزايا،  ه اذا كان لدينا عنصران مختلفان قد تم  د للمحتوى هي أأن  مشكلة أأخرى مع التحليل المقي  

ه يتم تمثيل المستندات النصية عادةً بواسطة الكلمات المفتاحية الأكثر أأهمية، ليمكن لنظم فهما غير قابلين للتمييز بينهما. لذلك، بما أأن  

نفس المصطلحات.  اس تخدمتذا اإ التوصية المعتمدة على المحتوى التمييز بين المقالت المكتوبة جيداً والمقالت المكتوبة بشكّ سيء 

ذا كان لهما نفس اإ خبار الفرق بين مستندين اإ الكلمات لذلك ليمكن  جاهل ترتيب" المس تخدمة بكثرة تتTF-IDFمثلًا، تقنية "

 .[11]ترددات الكلمات 
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  التخصيص الزائد(Over specialization) 

يجابي سابقاً، لذلك اإ لتي قام المس تخدم بتقييمها بشكّ نظام التوصية المعتمد على المحتوى س يوصي فقط بلعناصر المشابهة لتلك ا ن  اإ 

لى مطعم اإ يطالي المس تخدم الذي يحب الطعام الإ ب لم يذهذا اإ . مثلًا، [14]تميل التوصيات لأن تصبح مخصصة جداً بشكّ متزايد 

لى ذلك المس تخدم، حتى أأفضل اإ  المحتمل أأن يوصي بمطعم يوناني نظام التوصية المعتمد على المحتوى من غير ن  اإ يوناني من قبل، ف

يطالية، ليمكن أأن يكون المطعم اليوناني مشابهاً بما فيه الكفاية ه مقارنة بلمطاعم الإ يوناني في المدينة ليوُصى له به. هذا لأن  مطعم 

للتوصية به. علاوة على ذلك، قد ليريد المس تخدم توصيات بهذا القدر من التشابه، مثلًا، المس تخدم الذي اشترى كتابً مؤخراً 

صدارات الأخرى من هذا الكتاب. لذلك، في بعض الحالت، تحتاج نظم ه يريد شراء كل الإ عالياً، هذا ليعني أأن   وأأعطاه تقييماً 

. تتم معالجة هذه المشكلة غالباً، والتي [15]التوصية المعتمدة على المحتوى لفلترة العناصر المشابهة جداً للعناصر التي اشتراها سابقاً 

لت أأخرى، عن طريق تقديم بعض العشوائية مثل اس تخدام الخوارزميات الجينية التي تم اقتراحها كحل ت دراس تها أأيضاً في مجاتم  

، يقوم Daily Learner "[15]. كذلك بعض التوصية المعتمدة على المحتوى مثل "[16]ممكن في س ياق مجال استرجاع المعلومات 

ذا كانوا مشابهين جداً لشيء قد رأ ه المس تخدم اإ ت المس تخدم لكن أأيضاً عن تفضيلا ذا كانوا مختلفين جداً اإ بفلترة العناصر ليس فقط 

قدم ة بلنس بة لأنظمة التوصية المعتمدة على المحتوى. من الناحية المثالية، يجب أأن ي  ع قضية هام  سابقاً. ليزال موضوع نقص التنو  

ه ليس بلضرورة أأن تكون التوصية بكّ )المتماثلة(، حيث أأن  وعة من الخيارات وليس مجموعة من البدائل المتجانسة للمس تخدم مجم

 ا هي فكرة جيدة.لى مس تخدم قد أأحبه  اإ " مثلًا Woody Allenالأفلام الخاصة ب "

 مشكلة المس تخدم الجديد 

قاً تفضيلات يجب على المس تخدم أأن يقوم بتقييم عدد كاف من العناصر قبل أأن يس تطيع نظام التوصية المعتمد على المحتوى أأن يفهم ح

على توصيات صل المس تخدم الجديد الذي لديه القليل من التقييمات لن يحفاإن هذا المس تخدم وأأن يقدم له توصيات موثوقة. لذلك 

عدة تقنيات لمعالجة هذه المشكلة، يس تخدم معظمها الطريقة الهجينة والتي تدمج التقنيات المعتمدة على المحتوى  اقترحتدقيقة. 

 والتقنيات التعاونية معاً )والتي سنتكلم عنها لحقاُ(.

 نظم التوصية المعتمدة على التصفية التعاونية 2-3-2

ذا اإ  ه. الفرضية الأساس ية لها هي أأن  [19]، [18]، [17] ش يوعاً لبناء أأنظمة التوصية حدى التقنيات الأكثراإ  تقنية التصفية التعاونية هي ن  اإ 

، توافق المس تخدمون مع بعضهم في الماضي، من المحتمل أأن يتوافقوا مع بعضهم في المس تقبل. على خلاف أأنظمة التوصية المعتمدة على المحتوى

المس تخدم  نفسمن قبل   عنها سابقاً د اعتماداً على التقييمات المعبر  قبل مس تخدم محد  من  ؤ بلتقييم على العناصرتحاول هذه النظم التنب  

مكان دوماً ه ليس بلإ أأن   بما منطقيتوصيفات العناصر في نظم التوصية التعاونية وهذا  نا لنس تخدم. نلاحظ أأن  له خرين مشابهينأ  ومس تخدمين 

، يحاول نظام 𝑣j على الفيلم 𝑢𝑖 ؤ بلتقييم المعطى من المس تخدمللتنب   الخاص بلتوصية بلأفلام،طبيق الحصول على مزايا العناصر. مثلًا، في الت 

  نجمعس الأفلام بشكّ مشابه. بعد ذلك، أأي مس تخدمين أ خرين قاموا بتقييم نف 𝑢𝑖 للمس تخدميجاد مس تخدمين مشابهين اإ التوصية التعاوني 

 نقوم بلتوصية ،. في النهاية𝑢𝑖 مس تخدملل  أأ بهتنب  مُ  من قبل أأولئك المس تخدمين المشابهين واعتبارها تقييماً 𝑣j  على الفيلم عنها التقييمات المعبر  

هناك العديد من نظم التوصية التعاونية  لى ذلك المس تخدم.اإ أأ به الأعلى )أأي الأكثر تفضيلاً من قبل الأقران( فقط بلأفلام التي لها التقييم المتنب  

، GroupLens "[20]" ،Video Recommender "[21]أأنظمة التوصية " الأوساط الأكاديمية والصناعية. يمكن القول أأن  رة في المطو  

"Ringo "[22]   ؤ. هناك أأمثلة أأخرى على نظم التوصية من أأوائل الأنظمة التي اس تخدمت خوارزميات التوصية التعاونية لأتمتة عملية التنب

يجاد المعلومات ذات اإ " الذي يساعد الأشخاص على PHOAKS، ونظام "Amazon "[23]بلكتب من " التعاونية تتضمن نظام التوصية

 .[24]نترنت الصلة على الإ 

 : لى صنفين أأساسيناإ يمكن تجميع خوارزميات التصفية التعاوني ة 

  المعتمدة على الجوار.طرق التصفية التعاوني ة المعتمدة على الذاكرة أأو تعرف أأحيانًا بطرق التصفية التعاوني ة 
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 .طرق التصفية التعاوني ة المعتمدة على النموذج 

ن   ملة من الخوارزميات المعتمدة على الذاكرة هي في أأساسها عبارة عن أأساليب تجريبي ة والتي تقوم بلتنب ؤ بلتقييم اعتماداً على المجموعة الكا اإ

ينما تس تخدم الخوارزميات المعتمدة على النموذج مجموعة التقييمات لتعلم  نموذج العناصر التي تم  تقييمها بشكّ مس بق من قبل المس تخدم. ب 

 تخدامها لحقاً لحساب التنب ؤات.لى كامل التقييمات مجدداً حيث يمكننا تخزين برمترات النموذج التي تم  تعل مها واس  اإ ولنحتاج بعد ذلك للولوج 

ن  الط رق المعتمدة على النموذج  لديها مرحلة تعلم  والتي قد تكون مس تهلكة للوقت. من جهة أأخرى، على خلاف الطرق المعتمدة على الذاكرة، فاإ

، بينما الطرق المعتمدة على أأ اس تكشاف التقييمات ب مهمتها تتضمنلأن   الطرق المعتمدة على الذاكرة أأبطأأ في جزء التنبؤ بلتقييم كملها بشكّ تجريبي 

ا تس تخدم  النموذج فقط لحساب التقييم المتنب أأ به. كذلك الطرق المعتمدة على الذاكرة سهلة التحقيق وتعطي  وسطاءالنموذج سريعة جداً لأنه 

لة من قبل العديد من الشركات التجارية مثل " . بينما Google" ،"Amazon" ،"Netflix "[19]قيمة تنب ؤ جي دة لهذا السبب هي مفض 

تعطي تنب ؤات أأفضل نسبياً مع خطر فقدان و الطرق المعتمدة على النموذج من الصعب تحقيقها عادةً وتأأخد وقتاً أأكبر لبناء نظام التوصية، 

ة ن معظمها تقوم بنوع من الضغط أأو التلخيص للمعلومات. فيما يلي، سوف نتكل م عن هذين النوعين من الطرق  ،معلومات هام  حيث اإ

 أأكثر. بتفصيل

 طرق التصفية التعاون ية المعتمدة على الذاكرة 2-3-2-1

التجاري ة ن الطرق المعتمدة على الذاكرة هي طرق التنب ؤ الأكثر ش يوعاً وقد تم  اعتمادها على نطاق واسع في العديد من نظم التصفية التعاوني ة اإ 

 ا عبارة عن أأساليب تجريبي ة بشكّ أأساسي والتي تجعل التنبؤ بلتقييم معتمدً الخوارزميات المعتمدة على الذاكرة هيفاإن . كما ذكرنا، [23]، [10]

بلنس بة   R̂i,jتقييمها سابقاً من قبل المس تخدمين. لذلك، يتم  حساب قيمة التقييم غير المعروف  على المجموعة الكاملة من العناصر التي تم  

بة لنفس العنصر مس تخدم الأكثر تشابهاً( بلنس   𝑁عادةً كتجميع لتقييمات بعض المس تخدمين ال خرين )عادةً  𝑣jوالعنصر    𝑢𝑖للمس تخدم 

 كما يلي:

R̂i,j = 𝑎𝑔𝑔𝑟𝑢k∈𝑈̂ Rk,j                                                                                                                                          (1) 

 .𝑣j والذين قاموا بتقييم العنصر 𝑢𝑖اإلى مجموعة المس تخدمين الأكثر تشابهاً مع المس تخدم  𝑈̂حيث تشير 

 :[9]بعض الأمثلة عن توابع التجميع لدينا 

a) R̂i,j = 
  1

 𝑁
 ∑   Rk,j𝑢k∈𝑈̂

 

b) R̂i,j = K ∑  𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘)  Rk,j                                              𝑢k∈𝑈̂
                                      (2) 

c) R̂i,j = 𝑅i̅ + b ∑  𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘)  (Rk,j𝑢k∈𝑈̂
− 𝑅𝑘̅̅̅̅ ) 

∑ / b = 1 وفق العلاقةكعامل معايرة ويتم  اتخاذه عادة  𝑏حيث يعمل  |𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘)|𝑢k∈𝑈̂
للمس تخدم  الوسطي، ويتم  تعريف التقييم 

𝑢𝑖 أأي  𝑅i̅ في المعادلة كما يلي : 

𝑅i̅ = (1/|𝑆𝑖|) ∑ Ri,j
𝑣j∈𝑆𝑖

                                                                                                     (3)             

𝑆𝑖 أأي 𝑢𝑖لمس تخدم اقِبل هي مجموعة العناصر التي تم  تقييمها من  𝑆𝑖حيث  = {𝑣j ∈ 𝑉|Ri,j ≠  }. 

ف في المعادلة  ط بس يط كما هو معر  ل  أأن  طريقة التجميع الأكثر ش يوعاً هي  .(a 2)في الحالة الأبسط، يمكن أأن يكون تابع التجميع هو متوس  اإ

𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑖 المس تخدمين  "، حيث مقياس التشابه بين اثنين من (b 2)اس تخدام المجموع الموزون الظاهر في المعادلة  , 𝑢𝑘) والذي سنتكلم( "

كل ما كان للمس تخدم  أأكثر تشابهاً  𝑢𝑘و  𝑢𝑖عن أأنواعه لحقاً( هو في الجوهر مقياس مسافة ويتم اس تخدامه كوزن، أأي كل ما كان المس تخدمان 

𝑢𝑘 وزن تقييم أأكبر ليتم  اس تخدامه في التنب ؤ بقيمة R̂i,j . حدى المشأكل مع اس تخدام المجموع الموزون كما في المعادلة ، هي أأن ه ليأأخد (b 2)اإ

ل الظاهر في ب لعتبار حقيقة أأن مس تخدمَين مختلفين قد يس تخدمان مقياس التقييم بشكّ مختلف، لذلك تم  اس تخدام المجموع الموزون المعد 
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ذه الطريقة، بدلً من اس تخدام القيم المطلقة للتقييمات، يتم اس تخدام الانحرافات عن على نطاق واسع لمعالجة هذا القيد. في ه (c 2)المعادلة 

 التقييم الوسطي للمس تخدم المقابل في حساب المجموع الموزون.

 لى:اإ ضافي اإ لمعتمدة على الذاكرة بشكّ يمكن تقس يم طرق التصفية التعاوني ة ا

 .طرق التصفية التعاوني ة المعتمدة على المس تخدم 

 .طرق التصفية التعاونية المعتمدة على العنصر 

ط الموزون لكّ التقييمات الم عطاة تتنب أأ طرق التصفية التعاونية المعتمدة على المس تخدم بلتقييم غير المعروف من مس تخدم على عنصر كالمتوس 

عتمدة على العنصر بذلك التقييم اعتماداً على متوسط من المس تخدمين المشابهين له على ذلك العنصر، بينما تتنب أأ طرق التصفية التعاوني ة الم 

صيل التقييمات للعناصر المشابهة لذلك العنصر والتي تم  تقييمها من قِبل نفس المس تخدم. فيما يلي سنتكل م على هذين النوعين من الطرق بتف 

 أأكثر.

 طرق التصفية التعاونية المعتمدة على المس تخدم 2-3-2-1-1

الأولى التي تم   ال لية، وهي طريقة التصفية التعاونية K-NN "(K-Nearest Neighbour)جار الأقرب " Kال تعرف أأيضاً بطريقة 

يجادها  م هذه الطريقة تنبؤ ات بشأأن اهتمامات المس تخدم عن طريق تجميع معلومات حول أأذواق مس تخدمين متشابهين [10]اإ  [26] . تقد 

في المس تقبل.  الأساس ي ة لها هي أأن  المس تخدمين الذين يتوافقون في الماضي يميلون لأن يتوافقوا مجدداً (، والفرضي ة 4كما هو موضح في )الشكّ 

م تنب ؤات حول فيما لو كان مس تخدم مح دد  يحب  مثلًا النظم الناصحة المعتمدة على التصفية التعاونية من أأجل التوصية ببرامج تلفزيوني ة قد تقد 

ع  طاء قائمة جزئي ة من أأذواق المس تخدم وكذلك أ راء مس تخدمين أ خرين بأأذواق مشابهة.برنامجاً تلفزيوني اً بإ

 

 
 : طريقة التصفية التعاونية المعتمدة على المس تخدم 4الشكّ 

التقييمات  حتى تعمل طريقة التصفي ة التعاوني ة المعتمدة على المس تخدم، تحتاج تابعاً لحساب التشابه بين المس تخدمين وكذلك طريقة لس تخدام

ة تقني ات مقترحة  ة بلنس بة للطرق المعتمدة على المس تخدم وهناك عد  وقيمة التشابه في حساب التنب ؤ، حيث حساب التشابه هو خطوة هام 

ة بلمس تخدمين أأي " " Cosine Similarityللقيام بذلك، والتي من بينها طريقة حساب التشابه المعتمدة على تجيب الزاوي ة بين الأشع ة الخاص 

  مقدار الارتباط  بين المس تخدمين "، وطريقة حساب التشابه المعتمدة علىVSS" أأو "Vector Space Similarityأأو مايعُرف ب "

" Coefficient Pearson Correlation" أأو "PCC "[10]  كثر اس تخداماً على نطاق واسع.هي الطرق الأ 

 



13 

 

 " مقياسVSS" 

طريق حساب تجيب  ، ويتم  قياس التشابه بينهما عنNين في فضاء عناصر ذي بعد المس تخدمَين كشعاعَ في هذه الحالة، يتم  اعتبار 

عطاء N×Mالزاوية بين هذين الشعاعين. وبلتالي في مصفوفة التقييمات ذات البعد  والمس تخدم  𝑢𝑖التشابه بين المس تخدم  يتم  اإ

𝑢𝑘  ُ sim(𝑢𝑖 وفق العلاقةشار له الم , 𝑢𝑘) :كما يلي 
∑  Ri,j Rk,jVj∈Vi,k

√∑ 𝑅2i,j Vj∈Vi,k
 √∑ 𝑅2k,jVj∈Vi,k

                       (4)= 
𝑢𝑖⃗⃗⃗⃗  .   𝑢𝑘⃗⃗⃗⃗  ⃗

 ||𝑢𝑖⃗⃗⃗⃗ ||2×||𝑢𝑘⃗⃗⃗⃗  ⃗||2
 ) =  𝑢𝑘⃗⃗⃗⃗ ,𝑢𝑖⃗⃗  ⃗(cos) = 𝑢𝑘, 𝑢𝑖(sim 

لى الجداء الداخلي للشعاعين ويشير ".حيث تشير " || ||" اإ
2

لى ال "  اإلى مجموعة العناصر التي تم    Vi,k" للشعاع، كما تشير L2 𝑛𝑜𝑟𝑚" اإ

 معاً. 𝑢𝑘و 𝑢𝑖تقييمها من قبل المس تخدمَين 

 " مقياسPCC" 

أأي   "Pearson-r correlationعن طريق حساب " 𝑢𝑘والمس تخدم  𝑢𝑖في هذه الحالة، يتم  قياس التشابه بين المس تخدم 

corr(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘)  بِ المشار له sim(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘) :كما يلي 

sim(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘) = corr(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘) = 
∑  (R𝑖,j− 𝑅i̅)(𝑅k,j− 𝑅𝑘̅̅ ̅̅ )Vj∈V𝑖,k

√∑ (R𝑖,k− R𝑖̅̅ ̅)2 Vj∈V𝑖,k
 √∑ (R𝑖,j− Rk̅̅̅̅ )2Vj∈V𝑖,k

                           (5)       

ط التقييمات المعبر  عنها بواسطة المس تخدم  𝑅i̅تشير  لى متوس  اإلى  1-، وتتراوح قيمة التشابه بين المس تخدمين في هذا المقياس من 𝑢𝑖هنا اإ

  أأن  المس تخدمَين أأكثر تشابهاً.والقيمة الأكبر تعني 1+

 قِبل بعد الحصول على قيم التشابه بين المس تخدمين، تقوم نظم التوصية التعاونية المعتمدة على المس تخدم بلتنب ؤ بلتقييم المعطى منو ال ن 

ة بهم  𝑣𝑗اعتماداً على التقييمات المعطاة للعنصر  𝑣𝑗على العنصر  𝑢𝑖المس تخدم  من قِبل مجموعة من المس تخدمين الذين سجلات التقييم الخاص 

ط الموزون هناك. 𝑢𝑖أأكثر تشابهاً مع سجلات التقييم للمس تخدم  ة استراتيجيات للتنب ؤ بلتقييم، أأشهرها صيغة المتوس   (Weighted عد 

Average ):فة كما يلي  المعر 

R̂i,j = 
∑  𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘) 𝑅𝐾,j𝑢𝑘∈Nj(i)

∑  𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘) 𝑢𝑘∈Nj(i)
                                                                                   (6)       

لى التقييم المتنب أأ به،  R̂i,j حيث تشير ، 𝑣𝑗الذين قاموا بتقييم العنصر  𝑢𝑖 المشابهين للمس تخدمهي مجموعة من المس تخدمين  Nj(i)اإ

𝑠𝑖𝑚(𝑢𝑖 , 𝑢𝑘) هو وزن التشابه بين المس تخدم  𝑢𝑖  والمس تخدم𝑢𝑘 . بهذه الطريقة فالتقييم المعبر  عنها من قِبل مس تخدم مشابه جداً له

 تأأثير كبير على التقييم المتنب أأ به بلنس بة للمس تخدم الهدف.

ت  كانت نظم التصفية التعاوني ة المعتمدة على المس تخدم ناجحة جداً في الماضي، لكن اس تخدامها واسع الانتشار قد كشف عن بعض التحديا 

ة نظم توصي ة تجاري ة والتي توصي بأأنواع مختلفة من العناصر[5]التي تعاني منها  " Amazon.comمثلًا الكتب من "(، حيث هناك عد 

 من العناصر %1ن جداً قد يشترون أأقل من ون النشطو"(. في هذه الأنظمة حتى المس تخدمdnow.comوس يقي ة من "والألبومات الم

كتاب(. وفقاً لذلك، قد تكون هذه الأنظمة غير قادرة على تقديم أأي تنب ؤ بلنس بة لبعض  20000مليون كتاب هي  2من أأصل  1%)

دد كافٍ من التقييمات من قِبل المس تخدمين حتى تكون الخوارزمي ة قادرة على حساب عن ع ، حيث يجب أأن يتم  التعبير[5]المس تخدمين 

يجاد مس تخدمين مشابهين. لذلك،  ن التشابه واإ طرق التصفي ة التعاوني ة المعتمدة على المس تخدم غير فع الة بلنس بة للمس تخدمين الذين يعانون فاإ

ن قاموا بتقييم عدد قليل من العناصر. كذلك تتطل ب الخوارزمي ات المعتمدة على والذي (cold-start users)من مشكلة الإقلاع البارد 

ن  نظام التوصية  ،المس تخدم حسابت والتي تزداد مع زيادة كل من المس تخدمين والعناصر، وبلتالي مع ملايين المس تخدمين والعناصر، فاإ

ع جدي ة.  النموذجي سوف يعاني من مشأكل توس 
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 العنصرطرق التصفية التعاونية المعتمدة على  2-3-2-1-2

ع عندما يزداد عدد المس تخدم ا كما ذكرنا تعاني من مشكلة قابليَة التوس  ل  أأنه  ين بشكّ على الرغم من فعالي ة الطرق المعتمدة على المس تخدم اإ

يجاد المس تخدمين المشابهين له تعقيد  أأو رب ما يكون أأسوأأ عدد التشابهات التي يجب حسابها، لذلك تم  اقتراح  O(|U|)كبير، ويصبح اإ

ن  هذه الطريقة هي من تقنيات التوصية الأكثرش يوعاً اليوم، وقد تم  تقديمها في   [28] ,[27]خوارزمية التصفية التعاونية المعتمدة على العنصر. اإ

 .Amazon "[23]وفي نفس الوقت تم  اس تخدامها من قبل "

 خلاف خوارزميات التصفية التعاوني ة المعتمدة على المس تخدم التي تم ت مناقش تها في المقطع السابق، تنظرالطريقة المعتمدة على العنصرفيعلى 

عنصر الأكثر تشابهاً  K، وبعدها يتم  اختيار ال 𝑣𝑗مجموعة العناصرالتي قام المس تخدم بتقييمها وتحسب مدى تشابهها مع العنصر الهدف 

{𝑣1, 𝑣2, . . , 𝑣𝑘}  ة بها sim(𝑣𝑗على أأساس قيم التشابهات المقابلة الخاص  , 𝑣1)}   {…, sim(𝑣𝑗 , 𝑣𝑘)  ّ(. 5كما هو موضح  في )الشك

ة يتم  حساب التشابهات من تقييمات المس تخدم عبر ا  لعناصرالمفهوم مشابهٍ اإلى حدٍ ما لمفهوم التوصي ات المعتمدة على المحتوى، لكن هذه المر 

بحد  ذاتها، لهذا السبب يمكن لهذه الخوارزمي ة توفير تشابه بين عنصرين من نوعين مختلفين مثلًا، الملابس الصيفية  بدلً من مزايا العناصر

حدى الأش ياء التي ليمكن للطرق المعتمدة على وأ لة صنع ال يس كريم حيث يكون للمس تخدم عندها سلوك مُ  المحتوى تشابه عبر كليهما، وهذه اإ

يجادها.  اإ

 
 : طريقة التصفية التعاونية المعتمدة على العنصر 5الشكّ 

ل  أأن ه يتم  حساب هذا التشابه عبر أأبعاد أأصغر  لأن ه عادةً  ماتزال الطرق المعتمدة على العنصر بحاجة لإيجاد العناصر الأكثر تشابهاً حتى تعمل، اإ

بح الأساسي  في طرق التصفية التعاوني ة المعتمدة على العنصر يأأتيعدد العناصر أأقل من عدد المس تخدمين.  يكون من كونها تسمح للشخص  الر 

عندما يقوم المس تخدم ف  ،غير ممكن في الطريقة المعتمدة على المس تخدم بحساب التشابهات بين العناصر بشكّ مس بق، الأمر الذي هو

نً بإ  ، وبلتالي فاإ ن  شعاع التقييمات الخاص به سوف يتغير  عطاء تقييم لعناصر أأكثر، أأو شراء عناصر أأخرى فاإ جراءات أأكثر في النظام مثل اإ

من خلال مايقوم به أأي مس تخدم في النظام.  التشابه في النظام يمكن أأن يتغيَر  ون أأيضاً. هذا يعني أأن  ير المس تخدمين المشابهين له سوف يتغ

ن  التشابه بين عنصرين لن يتغير   ة  بينما عندما يكون عدد المس تخدمين أأكبر من عدد العناصر فاإ جراء في النظام، خاص  عندما يتم  عمل أأي اإ

ذا كان العنصران لديهما بلفعل عدد كاف من التقييمات السابقة. هذه هي الفائدة الأساس ي ة من طرق التصفية التعاوني ة المعتمدة على   صر.العناإ

لى تابع لحساب التشابه بين العناصر ؤ بلتقييم كما في الطرق المعتمدة على المس تخدم، وتابع للتنب   تحتاج الطرق المعتمدة على العنصر كذلك اإ

فوحساب التشابه بين عنصرين مشابه لحساب تشابهات المس تخدمين،   :[29] ،[5]يلي كما 𝑣𝑗و 𝑣𝑖" بين العنصرين VSSمقياس " نعر 
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sim(𝑣𝑗 , 𝑣𝑙) = cos(𝑣𝑗⃗⃗⃗  , 𝑣𝑙⃗⃗  ⃗) = 
𝑣𝑗⃗⃗⃗⃗  .   𝑣𝑙⃗⃗  ⃗

 ||𝑣𝑗⃗⃗⃗⃗ ||2×||𝑣𝑙⃗⃗  ⃗||2
 = 

∑  Ri,j Rj,𝑙𝑢𝑖∈Uj,𝑙

√∑ 𝑅2𝑖,j 𝑢𝑖∈Uj,𝑙
 √∑ 𝑅2𝑖,𝑙𝑢𝑖∈Uj,𝑙

                  (7) 

𝑣𝑗⃗⃗⃗حيث  اإلى مجموعة المس تخدمين  Uj,𝑙، وتشير Nفي فضاء المس تخدمين ذي البعد  𝑣𝑗هو شعاع يمث ل التقييمات المعبر  عنها على العنصر   

 معاً. 𝑣𝑙و 𝑣𝑗الذين قاموا بتقييم كل من العناصر 

ف  كما يلي:  "PCCمقياس " كما نعر 

sim(𝑣𝑗 , 𝑣𝑙) = corr(𝑣𝑗 , 𝑣𝑙) = 
∑  (𝑅𝑖,j− 𝑅j̅)(Rj,𝑙− 𝑅𝑙̅̅ ̅)𝑢𝑖∈Uj,𝑙

√∑ (R𝑖,j− 𝑅j̅)2 𝑢𝑖∈Uj,𝑙
 √∑ (Rj,𝑙− 𝑅𝑙̅̅ ̅)2𝑢𝑖∈Uj,𝑙

                        (8) 

 التشابه بين المس تخدمين تماماً. كما هي الحال في، [1+ ,1-]حيث قيم التشابه بين العناصر بس تخدام هذا المقياس هي في المجال 

يجاد العناصر الأ ا ة بلمس تخدم على هذه ل ن حالما يتم  اإ ط الموزون للتقييمات الخاص  كثر تشابهاً، يتم  بعدها حساب التنب ؤ عن طريق أأخذ المتوس 

 العناصر المشابهة كما يلي:

 

R̂i,j = 
∑  𝑠𝑖𝑚(𝑣𝑗 , 𝑣𝑙) 𝑅i,𝑙𝑣𝑙∈Ni(j)

∑  𝑠𝑖𝑚(𝑣𝑗 , 𝑣𝑙) 𝑣𝑙∈Ni(j)
                                                                              (9) 

 .𝑣𝑗 ـمشابهة ل والتي هي 𝑢𝑖 العناصر التي تم  تقييمها من قِبل المس تخدمهي مجموعة  Ni(j)حيث 

يات أأيضاً في التعامل مع المس تخدمين الجدد والعناصر ل   من الجدير بلذكر أأن  طريقة التصفية التعاوني ة المعتمدة على العنصر لديها تحد  الجدد. اإ

لة مثل الطريقة المعتمدة على  العنصر بسبب عدم الاس تقرار في أأن  الطريقة المعتمدة على المس تخدم في أأنظمة التصفية التعاونية ليست مفض 

ن ه حتى التغيير الصغير في معطيات المس تخدم يالعلاقات بين المس تخدمين. ح  ث أأن ه بلنس بة للنظام الذي يعالج قاعدة مس تخدمين كبيرة، فاإ

ح أأن   عدد المس تخدمين هو أأكبر بكثير من عدد العناصر في معظم مجموعة  ه يغير  المجموعة الكاملة من المس تخدمين المتشابهين، وبما أأن  من المرج 

ن  التصفية التعاونية المعتمدة على  ة بلتقييمات، فاإ ع من التصفية التعاونية المعتمدة على المعطيات الخاص  المس تخدم، العنصر أأكثر قابلية للتوس 

ثباتات تجريبي ة على أأن  الخوارزميات المعتمدة  هناكمس تخدمين. لل  سا بلنس بة لأزواج العناصر وليوذلك لأن ه يتم  حساب التشابه فيه أأيضاً اإ

د جودة مما ا تزو  د أأداءً حسابياً أأفضل من خوارزميات التصفية التعاونية المعتمدة على المس تخدم، في حين أأنه  ثلة أأو على العنصر يمكن أأن تزو 

يجاد [5]المتاحة رب ما أأفضل من جودة الخوارزميات المعتمدة على المس تخدم  . على أأي حال، تفشل أأنظمة التوصية المعتمدة على العنصر في اإ

ة بها معتمدة على عناصر مشابهة لتلك التي قام المس تخ ن  التوصيات الخاص  دم بتقييمها العناصر المثيرة للدهشة بلنس بة للمس تخدم، حيث اإ

 .اً قساب

 النموذجطرق التصفية التعاونية المعتمدة على  2-3-2-2

بعد ذلك للتنب ؤ بلتقييمات غير  نس تخدمهتس تخدم الخوارزمي ات المعتمدة على النموذج مجموعة التقييمات المعروفة لتعلم  نموذج تنب ؤي، والذي 

وتقديم تنب ؤات  [30]دريب من معطيات الت ت والتعلم  ال لي لإيجاد الأنماطخوارزميات من مجالي التنقيب في المعطيا نس تخدمالمعروفة، حيث 

ن برمترات النموذج فقط لحسا ن ما نخز  ب التنب ؤات، أأكثر دق ة بلنس بة للمس تخدمين. بعد تعلم  النموذج، لنحتاج المجموعة الكاملة من التقييمات، اإ

رق المعتمدة على الذاكرة والتي تس تخدم حيث يمكن التنب ؤ بلتقييمات عن طريق النموذج بدلً من المعالجة المباشرة للتقييمات الأصلي ة كما تفعل الط

ن  الطرق المعتمدة على  النموذج لديها التشابه بين المس تخدمين أأو العناصر للتنب ؤ بلتقييمات المفقودة. مقارنة مع الطرق المعتمدة على الذاكرة، فاإ

بهدف التنب ؤ بلتقييمات غير  [30]المعروفة  التي تشرح التقييمات (Latent Factors)هدف أأكثر شمولي ة وهو اكتشاف العوامل الكامنة 

 المعروفة.

ة نظم توصية تعاوني ة معتمدة على النموذج مقترحة في الدراسات السابقة. من أأهم  الخوارزميات الموجودة في هذا الصنف لدينا: النماذج   هناك عد 

 نشير( والتي (Matrix Factorization modelsل ، نماذج تحليل المصفوفات اإلى عوام[31]، [30] (Bayesian models)البايزية 

، SVD "(Singular Value Decomposition) [33] ،[34]لها اختصاراً بنماذج تحليل المصفوفات مثل نموذج تحليل القيمة المفردة "
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ونموذج تحليل المصفوفات  PCA "(Principal Component Analysis )[36] ،[37]ونموذج تحليل المكونات الأساس ي ة " [35]

" NMFونموذج تحليل المصفوفات السلبي " PMF( "Probabilistic Matrix Factorization )[38] ،[39] ،[40]الاحتمالي "

(Negative Matrix Factorization) [41] ،[42] ،[43] [44]، نماذج التجميع (Clustering models) ،[45] ،[46] ،[47] ،

تعميم النموذج الخطي في طريقة تحليل  يمكن، كما [49]، [48]( Random-walk based modelsعلى المشي العشوائي )النماذج المعتمدة 

 المصفوفة اإلى عوامل ضمن اطار اللاخطي ة عن طريق اس تخدام الش بكات العصبوني ة.

لى ثلاثة أأنواع:  تنقسم نماذج التصفية التعاوني ة المعتمدة على النموذج اإ

 Clusteringالعنقدة  2-3-2-2-1

تقس يم ب  نقوم، لذلك قاموا بتقييم العناصر بلمثل. [50]تعتمد العنقدة على افتراض أأن المس تخدمين في نفس المجموعة لديهم نفس الاهتمام 

 تعريفها على أأنها مجموعة من المس تخدمين المتشابهين.  كنلى مجموعات تسمى عناقيد والتي يمالمس تخدمين اإ 

𝐼، مجموعة من الخدمات U = { 𝑢 =1, …, U}لنفرض لدينا مجموعة من المس تخدمين - =  { 𝑖 = 1, . . , 𝐼} ، ولدينا𝑅𝑢,𝑖 ،تقييم 

مس بقاً، والتي تعبر عن عدد العناقيد  قيمة  نفترض. iللخدمة  𝑢وي التقييم الذي وضعه المس تخدم يح، بحيث 𝑖لخدمة ل 𝑢المس تخدم 

 :[50]المطلوبة ثم نتبع الخطوات التالية 

 ختيار نقوم ب  ه للمس تخدمين من مصفوفة التقييم كمراكز العناقيد  .متج 

 هات المس تخدمين،  من أأجل تعيين بقي قليدية أأو مسافة مانهاتن، لتحديد  نقوم بس تخداممتج  مسافة مينكوفسكي أأو المسافة الإ

ه.  مركز العنقود الأقرب لكّ متج 

 كل مرة نعيد حساب مراكز العناقيدالخطوة السابقة، في  نكرر   هات كل المس تخدمين  ضمن العناقيدحتى يتم  تحديد مكان متج 

. 

  من أأجل مس تخدم جديد𝑎 " يتم  حساب التشابه بينه وبين كل  عنقود بس تخدام مقياسPCC للعثور على أأقرب مجموعة ل "

𝑎. 

  بعد اختبار أأقرب مجموعة ل𝑎  ،جيران مشابهين ل  10أأعلى  نختار𝑎  ندعوهم. 

𝑖على كل خدمة  𝑎بناء تقييم المتسخدم ب  نقوم ∈ 𝐼𝑁  حيث ،𝐼𝑁  تمث ل الخدمات التي لم يشاهدها المس تخدم𝑎  عن طريق تجميع بعد وذلك

ط المرجح  للانحرافات عن المس تخدمين  توصيات ونعتبرها دمات ذات قيم التقييم العالية ختيار الخب نقوم، كما في المعادلة التالية، المتوس 

 . 𝑎 [51]للمس تخدم 

Predicit(𝑎, 𝑖) = 𝑅𝑎̅̅̅̅ + 
∑  𝑢∈ 𝑠𝑖𝑚(𝑎,𝑢).(R𝑢,𝑖− 𝑅𝑢̅̅ ̅̅ )

∑  𝑢∈ | 𝑠𝑖𝑚(𝑎,𝑢)|
                                                                         (10)                             

 .𝑎 متوسط قيم التقييم للمس تخدم  𝑅𝑎̅̅̅̅  حيث
 Matrix Factorization (MF)عامل المصفوفة  2-3-2-2-2 

تمثيل المس تخدمين والعناصر في مساحة  يمكنليته الكبيرة في أأنظمة التوصية. ( فعاMFكامن نموذجي ، أأثبت عامل المصفوفة )كنموذج عامل 

بس تخدام المعاملات الخاصة  V العناصر جه عاملل الجمع الخطي لمت  مشتركة منخفضة الأبعاد بحيث يمكن نمذجة تفضيل المس تخدم من خلا

 Alternating Least Squaresلى عوامل اإ توجد طرق مختلفة لتحليل المصفوفة، مثل طريقة تحليل المصفوفة U [7].  ينس تخدمتجه الم بم 

(.(ALS ALS  [.8كثر من تمثيل بياناتنا الأصلية ]أأ كل تكرار، نحاول الاقتراب أأكثر فهي عملية تحسين تكرارية بحيث في 

تفاعل المس تخدم  قيمة، 𝑦𝒖𝒊، ولدينا I = { 𝑖=1, ..,I}، مجموعة من الخدمات U = { 𝑢 =1, …, U}لنفرض لدينا مجموعة من المس تخدمين -

𝑢  مع الخدمة𝑖:والتي قد تكون قيمها في حال ال راء الضمنية كالتالي ، 

 "1  المس تخدم  " تعني أأن𝑢  لديه سجل تفاعل مع مع الخدمة𝑖  ومع ذلك هذا ليعني أأن ،𝑢  ًالخدمة يحب حقا𝑖 .)بيانات مرصودة( 
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 "0  المس تخدم  " تعني أأن𝑢  ليس لديه سجل تفاعل مع العنصر𝑖   لى ال ن. ومع ذلك هذا ليعني أأن ) بيانات غير 𝑖 يكره  𝑢اإ

 .مرصودة(

 قيمة التقييم التي اختارها المس تخدم.ب " 1" نستبدلفي حالة ال راء الصريحة 

تقدير درجة العنصر الذي لم يتم  التفاعل معه بعد )تس تخدم هذه الدرجة لتقييم ترتيب العنصر(. كن التعبير عن مشكلة التوصية  هنا كمشكلة يم

 يمكن تلخصيها ضمن المعادلة التالية:

𝑦̂𝑢𝑖  = 𝑓(𝑢, 𝑖|𝛩)                                                                                                                         (11) 

 

 يمثل وظيفة التفاعل. 𝑓تمثل معل مات النموذج،  y𝑢𝑖 ،𝛩يمثل درجة التوقع للتفاعل  𝑦̂𝑢𝑖حيث 

على  𝑖و الخدمة  𝑢تمثلان العوامل الكامنة للمس تخدم  p𝑢 ،q𝑖لى مصفوفتين اإ  y𝑢𝑖بتحليل مصفوفة التفاعل  MFبشكّ رياضي تقوم تقنية 

 وفتين السابقتين كما في المعادلة التالية:فهي الجداء الخطي بين المص 𝑦̂𝑢𝑖التوالي. تعتبر تقنية عامل المصفوفة أأن القيمة المتوقعة 

 

𝑦̂𝑢𝑖= 𝑓(𝑢, 𝑖|𝑝𝑢, 𝑞𝑖) = 𝑝𝑢
 𝑞𝑖  = ∑ (𝑝𝑢𝑘 𝑞𝑖𝑘)


𝑘=1                                              (12)  

لى بعد العوامل الكامنة. حيث يشير   اإ

، المساحة الكامنة منخفضة الأبعاد د بين المس تخدم والعنصر فيلتقدير التفاعل المعق   اً وثابت اً بس يط اً داخلي اً يس تخدم منتج MFنلاحظ أأن  

حدى طرق حل هذه المشكلة هي اس تخدام عدد كبير من العوامل الكامنة  .ب قيودًاوالتي قد تسب   على  اً يؤثر ذلك سلب ، قد. ومع ذلكاإ

ا تحتاج  MFقدرة التعميم للنموذج )مثل مشكلة فرط البيانات(، كما لتس تطيع  التعامل بكفاءة مع مس تخدمين جدد أأو عناصر جديدة لأنه 

 لى عوامله الكامنة التي لن تكون متاحة بعد.اإ 

 Deep Learning العميقطرق التعلم  2-3-2-2-3

مباشرة على المتجهات الكامنة للمس تخدمين والعناصر من مصفوفة تصنيفات عناصر المس تخدم ويلتقط  MFكما هو مذكور أأعلاه، يتعرف 

نتاجه بواسطة المنتج الداخلي  𝑦̂𝑢𝑖  لأن   نظراً  MFدة بواسطة التفاعل بين المس تخدم والعنصر. ومع ذلك، ل يمكن التقاط التفاعلات المعق   يتم  اإ

[. في الس نوات الأخيرة، تم اقتراح استبدال النموذج الخطي بلش بكات العصبية 9قابلة للمس تخدم والعنصر ]البس يط بين المتجهات الكامنة الم

بهذا  .Multi-Layer Perceptron (MLP) على سبيل المثال، بس تخدام الش بكة متعددة الطبقات. 𝛩لتحديد معلمات وظيفة التفاعل 

عطاء النموذج مس توى عالٍ من المعنى  من مجرد اس تخدام المنتج الداخلي.، بدلً رونة وقدرات النمذجة غير الخطيةالم، يمكننا اإ

 ، هناك طريقتين لتحسين الوظيفة الهدف هما:𝛩من أأجل حساب 

 :Pointwise Lossالتحسين النقطي  .1

، من في الوقت نفسه .𝑦𝑢𝑖والقيمة المس تهدفة  𝑦̂𝑢𝑖القيمة المتوقعة  بين التربيعي الخطأأ تباع نموذج الانحدار لتقليل متوسط ب هنا نقوم

أأجل التعامل مع البيانات غير المرصودة، فاإنهم يعتبرون جميع العناصر غير المرصودة ردود فعل سلبية، أأو يتم  أأخذ عينة من العناصر 

 .[53]، [52] غير المرصودة على أأنها حالت ردود فعل سلبية

 :Pairwise Lossالتحسين الزوجي  .2

ن   بة أأعلى من العناصر غير المرصودة. لذلك، يعمل التحسين العناصر المرصودة يجب أأن تكون مرت   هدف التحسين الزوجي هي أأن  اإ

 .[55] [54]بدلً من تقليل الخسارة  𝑦̂𝑢𝑖و  𝑦𝑢𝑖الزوجي على زيادة الفجوة بين 

𝑦̂𝑢𝑖  =  𝑓(𝑃 𝑣𝑢
𝑈 , 𝑄 𝑣𝑖

𝐼| 𝑃, 𝑄, 𝛩𝑓)                                                                                   (13) 

𝑝𝑢𝑘 𝑃  ،𝑄 ∋حيث  ∈ 𝑞𝑖𝑘  و𝛩𝑓 يمثل معلمات النموذج لوظيفة التفاعل 𝑓 [56]. 

 :على أأنها ش بكة عصبية متعددة الطبقات، يمكن تخصيصها على النحو التالي f نظراً لتعريف الوظيفة

𝑓(𝑃 𝑣𝑢
𝑈 , 𝑄 𝑣𝑖

𝐼| 𝑃, 𝑄, 𝛩𝑓)= 
𝑜𝑢𝑡

(

(…

2
(
1

(𝑃 𝑣𝑢
𝑈 , 𝑄 𝑣𝑖

𝐼))…))                 (14) 
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حيث تشير 
𝑜𝑢𝑡 ،


جمالي عدد اإ من طبقات الترش يح التعاوني، حيث  -thعلى التوالي اإلى وظيفة التعيين لطبقة الإخراج والطبقة  

 .[57] طبقة الطبقات العصبية هو 

وظيفة التفاعل السابقة مس توى عالياً من  MLPكحالة خاصة من الش بكة العصبية، حيث منحت  MFمما س بق نلاحظ أأن ه يمكن تفسير 

 قدرات النمذجة غير الخطية.

وأأن توصي بأأي عنصر بما أأن  النظم التعاوني ة تس تخدم التقييمات من المس تخدمين ال خرين، وبلتالي يمكنها التعامل مع أأي نوع من المحتوى 

حدى مزاياها. على الرغم من أأن ه ليس لديها بعض أأوجه القصور ال تي من أأي نوع، حتى  العناصر غير المشابهة لتلك المرئية في الماضي وهذه اإ

ة بها والتي من أأهم ها  ل  أأن  لديها القيود الخاص   :[14]لدى النظم المعتمدة على المحتوى، اإ

 :(cold-start)مشكلة الإقلاع البارد  .3

يجاد مس تخدمين أأو  لى النظام، حيث يكون من الصعب اإ تحدث هذه المشكلة عندما يدخل مس تخدم جديد أأو عنصر جديد اإ

 عناصر مشابهة لأن ه ليس هناك معلومات كافية. لذلك يمكن أأخذ هذه المشكلة في طرق التصفية التعاوني ة من جانبين:

  ا نفس نه  لب الطرق التعاوني ة تقييمات مشكلة المس تخدم الجديد: اإ المشكلة كما مع النظم المعتمدة على المحتوى، حيث تتط 

ن  نظام التوصي ذا لم يقم المس تخدم بتقييم عدد كافٍ من العناصر، فاإ التعاوني يكون غير  ةمن المس تخدم لتقديم توصيات. اإ

ة تقنيات لمعالجة هذه المشكلة، يس تخدم معظمها الطريقة  قادر على تقديم توصيات دقيقة ذات طابع شخصي. تم  اقتراح عد 

 الهجينة.

 لى نظم التوصية بس تمرار والنظم التعاوني ة تعتمد ع ضافة عناصر جديدة اإ  تفضيلات لىمشكلة العنصر الجديد: تتم  اإ

يتم  تقييمه من قبل  على التوصية بلعنصر الجديد مالم تقديم تنب ؤات، لذلك يكون نظام التوصية غير قادرالمس تخدم فقط ل 

 من المس تخدمين. يمكن معالجة هذه المشكلة أأيضاً بس تخدام طرق التوصية الهجينة التي سيتم  توصيفها لحقاً. عدد كافٍ 

توصية، عدد التقييمات التي يتم  الحصول عليها بلفعل يكون عادةً صغير  : في أأي نظام(Data Sparsity)مشكلة بعثرة المعطيات  .4

ن  التنب ؤ الفع ال بلتقييمات من عدد صغير 6)الشكّ (جداً مقارنةً مع عدد التقييمات التي تحتاج لأن يتم  التنب ؤ بها كما هو موضح في  . اإ

تاحة كمي ة كافية من المس تخدمين. مثلًا، في من التقييمات المعروفة هو أأمر هام جداً، حيث نجاح نظم التوص  ية التعاوني ة يعتمد على اإ

ة أأفلام والتي  بل عدد قليل من الأشخاص، هذه الأفلام سيتم  التوصية بها من قِ  قُيمتنظم التوصية بلأفلام، قد يكون هناك عد 

س تخدم الذي ذوقه غير عالية لها. أأيضاً، بلنس بة للم بشكّ نادر جداً، حتى لو أأن  أأولئك المس تخدمين القليلين قد أأعطوا تقييمات 

لى توصيات  عادي مقارنةً  مع بقي المس تخدمين، سوف لن يكون هنالك مس تخدمين أ خرين مشابهين لذلك المس تخدم، مم ا يقود اإ

ة طرق معتمدة على النموذج لحل مشكلة بعثرة المعطيات في نظم التوصية، أأحدها هي ا س تخدام معلومات الملف سي ئة. تم  اقتراح عد 

ذا قاما من المس تخدمين متشابهيَن  اناثن يعُتبرالشخصي للمس تخدم عند حساب التشابه بين المس تخدمين، وبلتالي   ليس فقط اإ

ذا كانا ينتميان اإلى نفس الصنف الديموغرافي. مثلًا، يتم  اس تخدام الجنس، العمر،  بتقييم نفس الأفلام بشكّ متشابه لكن أأيضاً اإ

، هذا الامتداد لتقنيات التصفية التعاوني ة [58]ليم، كود المنطقة، المعلومات الوظيفي ة للمس تخدمين في تطبيق التوصية بلمطاعم التع

يجاد طريقة أأخرى للتعامل مع مصفوفات التقييم المبعثرة (demographic filtering)يدعى أأحيانًا "التصفية الديموغرافية"  . تم  اإ

حدى تقنيات تقليل الأبعاد وهي " اس تخدمنا، حيث [59] د بلرتبة SVDاإ " والتي تقوم بتقليل أأبعاد مصفوفات التقييم المبعثرة وتزو 

(rank) .التقريبي ة الأقل الأفضل للمصفوفة الأصلية 
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 : مصفوفة التقييم المبعثرة 6الشكّ 

ع  .5 : عندما تنمو أأعداد المس تخدمين والعناصر بشكّ هائل، سوف تعاني خوارزمي ات التصفية (Scalability)مشكلة قابلية التوس 

ع جدي ة، وستتجاوز الموارد الحسابي ة المطلوبة لمعالجتها حدود المس تويات العملي ة المقبولة. ك ذلك التعاوني ة التقليدي ة من مشأكل توس 

ة للاس تجابة الفوري ة على الطلبات وتقديم توصيات بلنس بة للمس تخدمين بغض النظر عن التاريخ الشرائي لهم أأو تحتاج عدة أأنظم

ع عالية من نظام التصفية التعاوني ة. يمكن لتقنيات تقليل الأبعاد مثل " ة بهم، والذي يتطل ب قابلي ة توس  " SVDسجلات التقييم الخاص 

ع وأأن تنتج توصيات ذات جودة عالية وبسرعة، لكن عليها أأن تخضع لمراحل مكلفة من عمليات أأن تتعامل مع مشكلة قابلية الت وس 

ع تحليل المصفوفات. كما ويمكن لخوارزمي ات التصفي ة التعاوني ة المعتمدة على الذاكرة خاصة تلك المعتمدة على  العنصر تحقيق قابلي ة توس 

ا بدلً من حساب التشابهات بمرضي نه  ا تحسب التشابه بين زوج من العناصر التي تم  تقييمها ة، حيث اإ نه  ين كل أأزواج العناصر، فاإ

من قبل المس تخدم بشكّ مشترك. كذلك يمكن لخوارزمية تصفية تعاوني ة بس يطة معتمدة على النماذج البايزية أأن تحل  مشكلة قابلي ة 

ع عن طريق جعل التنب ؤات معتمدة على التقييمات المعروفة  . كما أأن  خوارزميات التصفية التعاوني ة المعتمدة على نماذج [60]فقط التوس 

ع من خلال البحث عن المس تخدمين المشابهين من أأجل التوصيات داخل مجموعات  التجميع يمكنها معالجة مشكلة قابلي ة التوس 

(clusters)  سلوب س يكون هناك مقايضة بين قابلي ة ، لكن بهذا الأ [6]صغيرة ومتشابهة جداً بدلً من قاعدة المعطيات الكاملة

ع والأداء التنب ؤي.  التوس 

 نظم التوصية الهجينة 2-3-3

لطرق الهجينة لتجن ب القيود الموجودة في نظم التوصية الفردي ة مثل النظم المعتمدة على المحتوى والنظم المعتمدة على التصفي ة التعاوني ة، تدمج ا

ة طرق معاً للاس تفادة من  ، Netflix "[61]مزاياها وتحسين دق ة التوصيات. مثال معروف جيداً عن ذلك هو المنافسة على جائزة "عد 

ة طرق لدمج الطريقة التعاوني ة  حيث وُجد فيها أأن  طرق التوصية الأفضل تقابل تجميع العديد من خوارزميات التوصية المختلفة. هناك عد 

 :[9]وصية هجين ويمكن تصنيفها كما يلي والطريقة المعتمدة على المحتوى في نظام ت

ة بهم. .6  تحقيق الطريقة التعاوني ة والطريقة المعتمدة عى المحتوى بشكّ منفصل ودمج التنب ؤات الخاص 

دراج بعض مزايا الطريقة المعتمدة على المحتوى في الطريقة التعاوني ة. .7  اإ

دراج بعض مزايا الطريقة التعاوني ة في الطريقة المعتمدة على .8  المحتوى. اإ

د عام والذي يدمج المزايا المعتمدة على المحتوى والمزايا التعاوني ة. .9  بناء نموذج موح 

 سابقة من قبل بحثي نظم التوصية.فيما يلي، سنتكل م عن كيفي ة اس تخدام كل واحدة من الطرق ال 

ة نظم ناصحة منفصلة  دمج عد 

حدى الطرق لبناء نظم توصية هجينة هي تحقيق نظام التصفي ة التعاوني والنظام المعتمد على المحتوى بشكّ منفصل. بعدها يمكن أأن يكون  اإ

لى نظام توصية واحد نهائي ب ا يمكننا دمج التقييمات التي تم  الحصول عليها من نظم التوصية الفردي ة اإ م   س تخداملدينا سيناريوهين مختلفين: اإ

 العناصر

 المستخدمين
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. أأو بشكّ بديل يمكننا اس تخدام أأحد نظم التوصية الفردي ة، وعند لحظة [58]أأو بس تخدام تقنية تصويت  [62]مزيج خطي من التقييمات 

نظام التوصية الذي  Daily Learner "[15]نظام التوصية الأفضل اعتماداً على مقياس ما لجودة التوصيات. مثلًا، يختار نظام " نختارما 

ة به أأكثر يمكنه أأن ي عطي التوصيات بلمس توى الأعلى من الثقة، بينما في عمل أ خر يتم  اختيار نظام التوصية الذي تكون التوصيات الخاص 

ن  المزج لأنواع مختلفة من خوارزميات التوصية يمكن أأن يقود اإلى تحسينات كبيرة في الأداء [63]تجانساً مع التقييمات السابقة للمس تخدم  . اإ

ة أأنظمة توصية ودمج نتائجها يمكن أأن يكون مكلفاً من الناحية الحسابي ة، لذلك المعيار  مقارنةً مع ل  أأن  تدريب عد  الخوارزميات الفردي ة، اإ

اً جداً.  المس تخَدم لتقييم نظام التوصية والمقايضة بين السرعة والدق ة يصبح هام 

لى النماذج التعاوني   ضافة المزايا المعتمدة على المحتوى اإ  ةاإ

ة نظم توصية هجينة بما في ذلك نظام " ن  عد  معتمدة على تقنية التصفية التعاوني ة  Collaborative Filtering "[58]وطريقة " Fab "[14]اإ

عناصر التقليدي ة، لكن تحتفظ أأيضاً بلملفات الشخصي ة المعتمدة على المحتوى من أأجل كل مس تخدم. هذه الملفات المعتمدة على المحتوى وليس ال 

ح بلتغل ب على بعض الشماكل المتعلقة التي تم  تقييمها بشكّ مشترك يتم  اس تخدامها لحقاً لحساب التشابه بين المس تخدمين، وهذا يسم

كّ مشترك. فائدة شير من العناصرالتي تم  تقييمها ب بلبعثرة للطريقة التعاوني ة البحتة لأنه عادةً ليس كل أأزواج المس تخدمين س يكون لهم عدد كب

قِبل المس تخدمين بملفات متشابهة، لكن  أأخرى لهذه الطريقة هي أأن  المس تخدمين يمكن أأن يوُصى لهم بعنصر لم يتم تقييمه بشكّ عالٍ من

 لٍ مقابل الملف الشخصي للمس تخدم.أأيضاً بشكّ مباشر أأي عندما يكون لهذا العنصر تقييم عا

ضافة المزايا التعاوني ة اإ   لى النماذج المعتمدة على المحتوىاإ

ن  الطريقة الأكثر ش يوعاً في هذا الصنف هي اس تخدام بعض تقنيات تقليل الأبعاد على مجموعة من الملفات الشخصي ة المعتمدة على المحتوى.  اإ

نشاء وجهة نظر تعاوني ة لمجموعة من ملفات  LSI "(Latent Semantic Analysis)تقنية التحليل الدللي الكامن " نس تخدممثلًا،  لإ

تمثيل هذه الملفات بواسطة أأشعة المزايا، مم ا ينتج عنه تحسين في الأداء مقارنةً مع الطريقة المعتمدة على المحتوى نقوم ب المس تخدمين، حيث 

 .[64]بشكّ بحت 

 تطوير نموذج ناصح موح د

ة بحثين بت باع هذه الطريقة في الس نوات الأخيرة. مثلًا،  دة لدمج التوصيات التعاوني ة والتوصيات المعتمدة على  اقترحواقام عد  احتمالي ة موح 

دة والتي تقوم بتخمين البارمترات  اقترحواكذلك . [65]المحتوى، والتي هي معتمدة على تحليل المحتوى الكامن بشكّ احتمالي  طريقة أأخرى موح 

. علاوةً على ذلك، تبين  عند مقارنة الأداء MCMC"Markov Chain Monte (Carlo [66]"(والتنب ؤ بلتقييم بس تخدام طرق 

د توصيات  توى البحتة أأن  بشكّ تجريبي للطرق الهجينة مع الطريقة التعاوني ة البحتة والطريقة المعتمدة على المح  الطرق الهجينة يمكن أأن تزو 

 أأكثر دق ة من الطرق البحتة.

 التالي: 1مختصر في الجدول  سابقاً بشكّوعيوب الطرق المشروحة في النهاية نلخ ص مزايا 

 : مزايا وعيوب نظم التوصية 1الجدول 

 العيوب المزايا الصنف

 

 

 

 

 

 

 

 

 مس تخدمين  لتتطل ب معطيات على

 معقولة أ خرين لتحقيق دقة توصية

 لى التوصية بلعناصر قادرة ع

 فريدة.الذواق ذوي الأ للمس تخدمين 

  ،لتعاني من مشكلة العنصرالجديد

أأي هي قادرة على التوصية بلعناصر 

الجديدة وغير الشائعة اإلى كل 

 مس تخدم.

  ّا مقي دة بلمزايا المرتبطة بشك نه  اإ

التي توصي صریح مع العناصر 

يجب أأن و  بها هذه الأنظمة،

يكون المحتوى بلشكّ الذي 

له من  أ لييمكن عمل اس تخراج 

س ناد  ل  يجب اإ قبل الحاسوب واإ

 المزايا اإلى العناصر يدويًا.
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نظم التوصية المعتمدة على 

 المحتوى
  دراج شروحات حول كيفي ة يمكنها اإ

دراج  عمل نظام التوصية عن طريق اإ

توصيفات المحتوى صراحةً والتي كانت 

السبب في ظهور العنصر في قائمة 

 التوصيات.

  توصي فقط بلعناصر التي هي

مشابهة لتلك التي قام المس تخدم 

يجابي في السابق، بتقييم  ها بشكّ اإ

لك تميل التوصيات لأن تصبح لذ

 جداً. مخصصةً 

  غير قادرة على تقديم توصيات

دقيقة بلنس بة للمس تخدم 

الجديد الذي لديه القليل من 

 التقييمات.

 
 

 
 

 
 

 
 

نظم التوصية المعتمدة على 

 التصفية التعاوني ة

  لتحتاج تمثيل للعناصر من حيث

المعلومات الوحيدة المزايا، حيث 

الضرورية هي التقييمات، لذلك يمكن 

 تطبيقها على أأي نوع من العناصر.

  يمكنها تقديم توصيات غير متوقع ة من

ا غير معتمدة على  المس تخدمين لأنه 

ن ما  تفضيلات المس تخدمين فقط، اإ

ذوي المس تخدمين على تفضيلات 

 شابهة.الم ذواق الأ 

  يمكنها أأن توصي بأأي عنصر من أأي

غير المشابهة لتلك  نوع، حتى العناصر

 المرئية في الماضي.

  ن جودة التوصيات فيها عبر تتحس 

 الزمن.

  غير قادرة على تقديم توصيات

دقيقة بلنس بة للمس تخدم 

الذي لديه القليل من الجديد 

بلنس بة كذلك الأمر التقييمات، 

من  يتقيم   للعنصر الجديد الذي لم

 المس تخدمين. قبل عدد كافٍ من

  غير قادرة على تقديم توصيات

دقيقة في حال عدم توف ر كمية 

 كافية من المعطيات.

  ع عندما تعاني من مشأكل توس 

تنمو أأعداد المس تخدمين 

 والعناصر بشكّ هائل.

  تعاني من مشكلة الهجومات التي

تجعل النظام الناصح يتصرف 

 بلطريقة التي يرغب بها المهاجم.

 
 

 
 الهجينة نظم التوصية

  تتغل ب على قيود نظم التوصية المعتمدة

على المحتوى ونظم التوصية المعتمدة 

على التصفية التعاوني ة مثل البعثرة 

 والإقلاع البارد.

 .ن الدقة التنب ؤية  تحس 

  لديها زيادة في التعقيد وكلفة

ضافية في التحقيق.  اإ

  قد تحتاج معلومات خارجي ة

 والتي تكون عادة غير متاحة.

 

 تقييم نظم التوصية 2-4
ة خوارزمي ات، من الضروري قياس ومقارنة أأدائها. من أأجل  بهذه  نقوماختيار خوارزمي ة التوصي ة التي تعمل بلشكّ الأفضل من بين عد 

د مانقوم بتقييمه  نختارمن خلاله  حيثق تطبيق بروتوكول تقييم محدد  المقارنة عادةً بشكّ تجريبي  عن طري منهجية التقييم المطبقة والتي تحد 

 دق ة التنب ؤ، دق ة الترتيب، التغطية، التنو ع..اإلخ(. :مثلاً (
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ن غالباً من  ة صعبة تتكو  ن  تقييم أأداء نظم التوصية هو مهم   وهي: [67]مس تويات مختلفة من التجارب  3اإ

  نترنت التجارب دون التصال بلإ(offline experiments). 

  دراسات المس تخدم(user studies). 

  نترنت التجارب على الإ(online experiments). 

لذلك من السهل نترنت على المعطيات الثابتة بشكّ بحت دون الحاجة للتفاعل مع المس تخدمين الحقيقين وتعتمد التجارب دون التصال بلإ 

عطاء م في بيئة مُ دراسات المس تخدنقوم بتطبيق  ، بينماالقيام بها تحكم  بها عن طريق الطلب من مجموعة صغيرة من الأفراد اس تخدام النظام واإ

ان الأس ئلة. تقرير عن تجربتهم من خلال الإجابة على مجموعة م على كمية كبيرة من المس تخدمين الحقيقين  عادةً  نطبقهنترنت التقييم على الإ  أأم 

لى الواقع. المزايا النموذجية لأنواع التجارب المختلفة موضحة في الشكّ عبر فترة من الزمن والذين هم غير مُ   .(7)دركين للتجربة التي هي أأقرب اإ

جراؤها بكلفة شكّ أأنا التجارب دون التصال بلإ يمكن أأن نلاحظ من هذا ال  نترنت لتتطل ب تفاعلًا مع المس تخدم مطلقاً، لذلك يمكن اإ

نتاج البيئة التجريبي ة من أأجل اختبار خوارزميات جديدة، لذا هي مس تخدمة بكثرة في أأبحاث نظم التوصية. بينما عادة اإ  منخفضة ومن السهل اإ

ل  أأنه  نترنت على الرغم من مزاياها ودق  دراسات المس تخدم والتجارب على الإ  نترنت كما تصال بلإ ا أأكثر كلفة من التجارب دون الإ تها الأعلى اإ

جرائها، حيث تتطلب تجنيد عدد من المس تخدمين للقيام بختبار النظام وربما يدُفع لهم للقيام بذلك. لذلك أأحد الإ  ا أأكثر صعوبة في اإ جراءات أأنه 

ن التصال بلإنترنت كخطوة سابقة للتجارب على الإنترنت، بحيث الخوارزميات الشائعة لتخفيف عبء هذه التكاليف هو القيام بلتجارب دو 

ا الأفضل عند الاختبار دون التصال بلإنترنت هي التي يتم  اختبارها على  .[67]نترنت فقط الإ  التي تبين  أأنه 

 

 
   عالية كلفة                                                                                         

  

 

 

 

 ليس هناك تفاعل مع المس تخدمين                      عدد كبير من                 

  المس تخدمين                 

  

 

 

 كلفة منخفضة                                                                   

 : المزايا النموذجية لأنواع التجارب المختلفة المس تخدمة في التقييم 7الشكّ 
 

جراء  نترنت كاستراتيجي ة تقييم، والتي يتم  فيها اإ  التجارب على مجموعتي معطيات تم  في هذه الأطروحة، نرك ز على التجارب دون التصال بلإ

تجميعها مس بقاً تتضمن سلوكيات المس تخدم على مجموعة من الأفلام والمسلسلات. الهدف من التجارب هو فلترة الطرق غير الملائمة حسب 

لى ب  كما نقومالبارمترات في هذه التجارب، تضمين عملية ضبط ب  نقومس ياق التطبيق، لذلك تحقيقاً لهذه الغاية،  تقس يم المعطيات المس تخدمة اإ

لتعلم  نموذج التوصية أأو تحسين برمترات النموذج، بينما معطيات التدريب  نس تخدممجموعتين مختلفتين هما معطيات تدريب ومعطيات اختبار. 

 دراسات المس تخدم

نترنتالتجارب على الإ   

التجارب دون التصال 

نترنتبلإ   
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اية، سوف تولد  خوارزمية التوصية معطيات الاختبار لتقييم نموذج التوصية الذي تم  تعل مه بس تخدام مقاييس التقييم المختارة. في النه نس تخدم

م توصيات بلعناصر   الأكثر ملائمةً لهذا المس تخدم.تنب ؤاً بلتقييم بلنس بة للمس تخدم الهدف أأو تقد 

ر بشأأن الخصائص التي  خوارزمية ختيار أأخذها بلعتبار عند التقييم لس نبما أأن  التطبيقات المختلفة لها احتياجات مختلفة، من المهم أأن نقر 

 (Predictive، الدق ة التنب ؤية (User Preference): تفضيلات المس تخدم [67]من أأهم هذه الخصائص لدينا  التوصية الأفضل.

(Accuracy التغطي ة ،(Coverage) الوثوقي ة ،(Confidence) الثقة ،(Trust) الابتكار ،(Novelty) المصادفة ،(Serendipity) ،

و قابلي ة التكي ف  (Privacy)، الخصوصية (Robustness)، المتانة (Risk)، الخطر (Utility)المنفعة  ،(Diversity)التنو ع 

(Adaptivity) هناك مقايضة بين بعض الخصائص مثلًا الابتكار، التنو ع والخصوصية تتعارض غالباً مع الدافع وراء الدق ة، لذلك من المهم .

 على الأداء الكلي.أأن نفهم أأيضاً كيفية تأأثير المقايضات 

لًا من قِبل المس تخدمين، لذلك رك زت العديد من الأعمال في تقييم د تنب ؤات أأكثر دق ة س يكون مفض  ن  نظام التوصية الذي يزو  أأنظمة  بلعموم اإ

ية التغطية، التنو ع والابتكار التوصية على خاصي ة الدق ة التنب ؤية أأكثر من غيرها، والتي س تكون تركيزنا أأيضاً في هذه الأطروحة بلضافة لخاص 

[67]. 

 الدق ة التنب ؤية 2-4-1

ذ الافتراض الأساسي في نظم التوصية هو أأن النظام  ذا الدق   ن  الدق ة التنب ؤية هي الخاصية الأكثر اس تخداماً في أأدب نظم التوصية، اإ ة الأعلى اإ

لًا من قِبل المس تخدم، لذلك يتعين  على العديد من البا يجاد الخوارزميات التي تقدم أأفضل التنب ؤات. مثلًا في بعض س يكون مفض  حثين اإ

نجوم  5-1"، هناك رغبة بلتنب ؤ بلتقييم الذي قد يعطيه المس تخدم اإلى العنصر )من Netflixالتطبيقات، كما في خدمة تأأجير الأفلام من "

تنب أأ بها من قبل النظام لمحاولة جعلها أأفضل مايكون وتقديم توصيات مثلًا(، وبلتالي في مثل هكذا حالت، لبد  من قياس دق ة التقييمات المُ 

 جي دة اعتماداً عليها، وبلتالي تعزيز رضى المس تخدم.

ة بلدق ة التنب ؤية اإلى الأصناف التالية بشكّ عام   :[67]يمكن تصنيف مقاييس تقييم نظم التوصية الخاص 

 " :مقاييس دق ة التنب ؤ بلتقييم مثلMAE" ،"RMSE" ،"NMAE." 

 " :مقاييس دق ة التنب ؤ بلس تخدام مثلPrecision" ،"Recall" ،"F1-measure" ،"ROC-sensitivity." 

 " :مقاييس دق ة التنب ؤ بلترتيب مثلNDCG" ،"DCG" ،"HR." 

م فيما يلي المقاييس التي تم   يجاد معلومات أأكثر حول مقاييس الأ  نقد   .[67]، [6]داء الأخرى في اس تخدامها في الأطروحة، ويمكن اإ

 مقاييس دق ة التنب ؤ بلس تخدام 2-4-1-1

و  ن  المس تخدمين يعبر  عطاء تقييمات على العناصر. مثلًا، في نظام التوصية بلأخبار، فاإ ن بعض تطبيقات التوصية لتتطل ب من المس تخدمين اإ

عدم النقر على المقالت الإخبارية الموصى بها. لذلك الوظيفة الأساس ي ة لهذه الأنظمة هي التنب ؤ فيما لو  /عن أ رائهم ببساطة من خلال النقر

ة تطبيقات أأخرى، نظام التوصية ليتنب أأ بتفضيلات المس تخدم تجاه العناصر، لكن  كان المس تخدم قد نقر على العنصر أأم ل. كذلك في عد 

ون ليس فيما لو كان النظام يتنب أأ بشكّ مناسب تخدموها. في هذه الحالة نحن مهتم التي قد يس  يحاول أأن يوصي للمس تخدمين بلعناصر

 بلتقييمات على العناصر لكن فيما لو كان النظام يتنب أأ بشكّ مناسب بأأن  المس تخدم سوف يس تخدم هذا العنصر.

" )وهو Recall" وهو) مقياس للجودة( وال "Precisionقاييس "م نس تخدملتقييم قائمة التوصية كاملًة ومدى أأهم يتها بلنس بة للمس تخدم، 

ن  قيمة " " العالية تعني أأن  الخوارزمية تعيد فعلياً نتائج ذات صلة أأكثر من النتائج Precisionمقياس للنوعية( من مجال استرجاع المعلومات. اإ

 معظم النتائج ذات الصلة." العالية أأن  الخوارزمية تعيد Recall" قيمة غير ذات الصلة، بينما تعني

خفاء جزء من تقييمات المس تخدمين على العناصر، بعد ذلك نطلب من نظام التوصية أأن يتنب أأ بلت  قييمات عند القيام بتقييم نظام التوصية، يتم  اإ

 .2حالت وهي ظاهرة في الجدول  4التي قد يعطيها المس تخدم للعنصر. ينتج من هذا الافتراض 

 



24 

 

 بعنصر اإلى مس تخدم: تصنيف النتيجة المحتملة للتوصية 2الجدول 

Not recommended Recommended  

False-Negative(FN) True-Positive(TP) Used 

True-Negative(TN) False-Positive(FP) Not used 

 

 :[6]" كما يلي Precisionاعتماداً على الحالت الناتجة، يمكن حساب قيمة "

Precision = 
#𝑇𝑃

#𝑇𝑃+#𝐹𝐵
                                                                                                      (15) 

 "Recall" نس بة العناصر الموصى بها بشكّ صحيح من بين كل العناصر الموُصى بها. ويمكن حساب قيمة ال "Precisionأأي تمث ل قيمة ال "

 :[6]كما يلي 

Recall = 
#𝑇𝑃

#𝑇𝑃+#𝐹𝑁
                                                                                                            (16)       

 " نس بة العناصر الموصى بها بشكّ صحيح من بين كل العناصر ذات الصلة.Recallأأي تمث ل قيمة ال "

ة بلنس بة للمس تخدمين ولن يتم  اس تخدامها حتى لو رأ ها المس تخدم، أأحد العيو  ب لهذه الطريقة هي أأن نا مضطرون لفتراض أأن  العناصر غير مهم 

 قد يس تهلكه.  بوجوده لكن عند لفت انتباهه لهلكن هذا ليس صحيحاً تماماً. في بعض الحالت، المس تخدم ليس تهلك العنصر لأن ه ليعلم

لى المس تخدم يتم  تعريفها مس بقاً. مثلًا، في نظام توصية الأخبار، تحتوي في بعض  تطبيقات التوصية، عدد التوصيات التي يمكن تقديمها اإ

لى  5الخلاصة الموُصى بها على  خبارية حديثة. مثال أ خر هو الإعلانات المقدمة من قبل " 10اإ "، حيث عدد أأماكن Googleمقالت اإ

"، والذي يقيس دق ة قائمة Precision@Nمقي داً. في هذه الأنظمة، المقياس المفيد لتقييم دق ة التوصيات هو " الإعلانات المتاحة يكون

 .Nالتوصية ذات الحجم 

 مقاييس دق ة التنب ؤ بلترتيب 2-4-1-2

د. مثلًا، في في بعض السيناريوهات، يتم تقديم نتيجة التوصية كقائمة من العناصر، عادةً قائمة عمودي ة أأو أأفقي ة،  مم ا يفرض ترتيب تصف ح محد 

لى النظام، بلتا لى المس تخدم حالما يدخل المس تخدم اإ لي نظام توصية الأخبار، سوف يظُهر التطبيق قائمة من المقالت الإخباري ة الشائعة اإ

 عناصر.ؤ بقيم التقييم على هذه ال يضع النظام هنا تركيزاً على التنب ؤ بترتيب العناصر أأكثر من التنب  

ائع لتقييم جودة الترتيب هو افتراض أأن  المنفعة من قائمة التوصيات تراكمي ة  ط الش  ، ويتم  حسابها كمجموعة المنفعات لكّ العناصر [67]المخط 

لمس تخدم الموُصى بها في القائمة، بحيث المنفعة للعنصر تتناقص بعامل مرتبط بموقعه في القائمة. يتم  تعريف المنفعة عادةً كاحتمال أأن يلاحظ ا

 تقل المنفعة بينما الموقع سوف يزداد.في القائمة، وكل ما ذهب المس تخدم أأبعد في قائمة التوصية، سوف  𝑗توصية عند الموقع 

بشكّ واسع في مجال  NDCG" (Normalized Cumulative Discounted Gain)"مقياس  نس تخدملحساب التناقص في المنفعة، 

من   𝑔𝑢,𝑖س يكون له منفعة  𝑢𝑖استرجاع المعلومات، والذي تتناقص فيه المواقع بشكّ لوغاريتمي. بلعموم، يمكن افتراض أأن  كل مس تخدم 

عنصر  𝑛  بلنس بة لقائمة من DCG" (Discounted Cumulative Gain)"، عندها يمكن تعريف مقياس 𝑣𝑗كونه أأوصي له بلعنصر 

 :[6]كما يلي 

DCG = 
1

|𝑈|
   ∑  ∑

  𝑔𝑢,𝑖𝑛

 𝑙𝑜𝑔𝑏(𝑛 +1)

𝑁

𝑛=1
𝑢𝑖∈𝑈

                                                                       (17) 

الذي هو  "NDCG"ليتم  التأأك د من أأن  كل  المواقع تتناقص. بعدها يتم  تعريف مقياس  2حيث يتم  وضع أأساس اللوغاريتم عادةً على قيمة 

 :[6] كما يلي "DCG"الإصدار الذي تم  عمل معايرة له من 

NDCG = 
  𝐷𝐶𝐺

 𝐷𝐶𝐺∗
                                                                                                                  (18) 
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ن  قائمة التوصية التي تضع العناصر المثيرة للاهتمام مع منفعة عالية قريبة اإلى 𝐷𝐶𝐺" هو ∗𝐷𝐶𝐺"" حيث " المثالي. في مثل هكذا ضبط، فاإ

لة على القائمة التي تضع هذه العناصر أأسفل القائمة. السبب بس يط وهو أأن ه عند وضع هذه العناصر المثيرة للا هتمام بداية القائمة، س تكون مفض 

 .[67]، وبلتالي قد لتولد  أأي منفعة بلنس بة للنظام تتم ملاحظتها من قِبل المس تخدمأأسفل القائمة قد ل

 المس تخدم التي لحظها𝑒k لمعرفة عدد العناصر ذات الصلة HR"  (Hit Ratio)"يدعى  "NDCG" هناك مقياس أ خر يسُ تخدم عادةً مع

 كالتالي: ، والتي يمكن التعبير عنهاN [68] [69] [70]من القائمة السابقة 

HR = 
1

𝑁
∑ 𝑒k                                                                                                             (19)

𝑁

k=1
 

 "Coverageالتغطية " 2-4-2

د بعض الخوار  ة في نظم التصفية التعاوني ة، تزداد مع زيادة كمية المعطيات، قد تزو  زميات في حين أأن  الدق ة التنب ؤية لنظام التوصية، خاص 

لى التيتوصيات بجودة عالية لكن بلنس بة لجزء صغير فقط من العناصر   لديها كميات كبيرة من التقييمات. مصطلح "التغطية" يمكن أأن يشير اإ

ة خصائص متمايزة للنظام، حيث في فضاء العناصر، تقيس التغطية النس بة المئوية من العناصر التي يمكن لنظام التوصية تشكيل تنب ؤات  عد 

م س يفتقدون العناصر [6]من أأجلها أأو تقديم توصيات بها  ، والأنظمة بتغطية عناصر منخفضة قد تكون أأقل قيمة بلنس بة للمس تخدمين لأنه 

. معظم الوقت يجب أأخذ تغطية العناصر بعين الاعتبار سوي ةً مع الدق ة، [67]طقة المهملة والتي قد تتطابق مع تفضيلات المس تخدمين من المن

ة لجميع المس تخدمين من الأفضل أأن تتم  فلترتها للحصول على دق ة أأعلى على الرغم من أأن  ذلك قد يقو  د بسبب حقيقة أأن العناصر غير المهم 

لى تغطي ة منخفضة. في فضاء المس تخدمين، التغطية هي النس بة المئوية من المس تخدمين الذي يمكن لنظام التوصية تقديم توصيات من أأجلهم اإ

ذا كان المس تخدم لديه معلومات قليلة حولهم، أأو اذا كانت تفضيلات  .[67] لى المس تخدمين اإ في بعض الحالت، قد ليوصي النظام بلعناصر اإ

المس تخدمين غامضة جداً وليمكن العثور على العناصر المطابقة لتفضيلاتهم. لذا يمكن قياس التغطية هنا عن طريق غنى الملف الشخصي 

. مثلًا، في حالة التصفية التعاوني ة، تغطية المس تخدم يمكن قياسها كعدد التقييمات التي [71]لومات المطلوبة لتقديم توصيات للمس تخدم بلمع

 .[67] يجب على المس تخدم تزويدها قبل تلقي التوصيات

 (Diversity)التنو ع  2-4-3

. مثلًا، لنفرض أأن  المس تخدم قد انتهىى من مشاهدة الجزء [72]التنو ع هو مقياس لمدى اختلاف توصيات المس تخدم عن بعضها البعض 

ل من فيلم ما على " "، قد يقوم نظام التوصية بقتراح الأجزاء التالية من هذا الفيلم للمس تخدم، وبلتالي تكون التوصية منخفضة Netflixالأو 

شكّ عشوائي تماماً. قد يبدو التنو ع كمقياس شخصي، ولكن التنو ع. من ناحية أأخرى، يمكن تحقيق تنو ع كبير من خلال التوصية بلعناصر ب 

ط درجة التشابه بين العناصر الموصى بها. لنفرض  ط درجة التشابه  𝑠𝑖𝑚𝑁يمكن حسابه بس تخدام متوس  ، Nقائمة التوصية  من أأجلمتوس 

ط درجة التشابه، كما في المعادلة Diversityيمكن اس تنتاج قيمة "  التالية:" على أأن ه عكس متوس 
𝐷𝑖𝑣𝑒𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦𝑁  = 1 - 𝑠𝑖𝑚𝑁                                                                                        (20) 

ن  اعتبار التنو ع فقط كمقياس لِ جودة التوصية يمكن أأن يكون مضللًا. هذا هو السبب في أأن ه يجب اس تخدامه كمكمل اإلى جانب  المقاييس اإ

 .الأخرى

 (Novelty)الابتكار  2-4-3

نظام قياس التنو ع، حيث يمكن أأيضاً ل الابتكار هو مقياس لمدى شعبية العناصر المقترحة في نظام التوصية، قد يكون الابتكار مشابه لِ م 

ليست في قائمة العناصر الشائعة. على " أأعلى من خلال التوصية بلعناصر بشكّ عشوائي لأن  معظم العناصر Noveltyالتوصية أأن يحقق "

ل  أأن ه من الصعب اس تخدامه لوحده للتعبير عن جودة نظام التوصية Noveltyالرغم من أأن ه يمكن حساب " . يرغب المس تخدمون [72]"، اإ

ذا كان  هذا من شأأنه أأن يجلب ثقتهم ل غالباً في رؤية التوصيات الشائعة في قائمة توصياتهم لأ  نت أأنظمة التوصية توصي فقط نظام التوصية. اإ

لى الإضرار بثقة المس تخدم ودفعه ، [73]  بلعناصر التي لتعكس اهتمام المس تخدم لى مغادرة التطبيق الذي يتحكم به نظام اإ فقد يؤدي ذلك اإ

 التوصية.
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ليعرفها ولكن يمكن اكتشافها في يجب أأن يحافظ نظام التوصية على التوازن بين نس بة العناصر التي قد تعجب المس تخدم والعناصر التي 

ن  العنصر الغير مأألوف سيسمح لهم بكتشاف  قائمة التوصيات. في حين أأن العناصر المأألوفة ستسمح للمس تخدمين بلثقة في نظام التوصية، فاإ

 ياس مهم يجب اس تخدامه.أأش ياء جديدة. يمكن أأن يساعد تحقيق قيمة ابتكار جيدة في حل مشكلة الذيل الطويل وهذا هو السبب في أأن ه مق 
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 الدراسة المرجعية: ثالثالفصل ال 

 



28 

 

 

 مقدمة 3-1
م نقُ دم في هذا الفصل شرحاً تحليلياً عن أأهم  الأبحاث في نظم التوصية بس تخدام طرق التوصية الأساس ية: المعتمدة على المحتوى بس تخدا

ة. علماً عنقدميزات محددة، التصفية التعاونية بنوعيها: عامل المصفوفة والتعلم  العميق ثم  التوصية الهجينة مابين طريقة عامل المصفوفة وطريقة ال 

شكلة البحث وهي بناء نظام توصية بلعتماد على المعطيات الضمنية المس تخرجة من سجلات لم  وفقاً الطرق المذكورة سابقاً  طب قناأأن ه، 

 مشاهدات المس تخدمين.

 نظم التوصية بلعتماد على المحتوى 3-2
مت  لى الكلمات الرئيس ية البرامجنية بلعتماد على محتوى نظام توصية لبرامج تلفزيو  [74]قد  مي البرامج، بلإضافة اإ . مثلًا، معلومات عن مقد 

تخدمِتوبيانات سجل المشاهدين لشهر واحد،  ،"EPG"الواردة في البرامج بس تخدام دليل البرنامج الالكتروني  معلومات النصف  اس ُ

تخرجِت الأول من هذا الشهر للتدريب والجزء ال خر للاختبار. قيمة الميزات السابقة عن طريق حساب احتمال ورودها ضمن مجموعة  اس ُ

 .حصائيات عن معلومات التدريب والاختبار على التوالياإ  4، 3في الجدول  .التدريب لكّ مشاهد

 "  EPG" حصائيات عن معلومات تدريباإ : 3الجدول 

 عدد العناصر عدد المس تخدمين المعطيات المس تخدمة

"EPG" 923 111343 

   "EPG" حصائيات عن معلومات اختباراإ : 4الجدول 

 Recall precision عدد العناصر عدد المس تخدمين المعطيات المس تخدمة

"EPG" 10 1000 0.1 0.8 

م  " بلعتماد على EPGبنية مقترحة من أأجل التوصية الشخصية للبرامج التلفزيونية أأيضاً بس تخدام دليل البرنامج الالكتروني " [75]قد 

. لقد 8"، كما في الشكّ PersonalTVware"ملف تعريف المس تخدم الس ياقي: نوع البرنامج، الوقت وموقع جهاز الوصول الحالي بعنوان 

حصلوا على هذه المعلومات عن المس تخدمين عن طريق سؤالهم مباشرة. قاموا بتطبيق الطرق المعتمدة على أأسلوب الاس تدلل القائم على 

  القواعد لس تنتاج العلاقات بين الأبعاد الس ياقية بطريقة مرنة وبلتالي التوصية المناس بة للمس تخدمين.

 
    "PersonalTVware" : بنية8الشكّ 

نظام توصية لأفلام يعتمد على المحتوى والذي يمكن أأن يس تخدم مجموعات مميزات مختلفة، وهي ميزات الممثل ،ميزات المخرج  [76]اس تخدم 

. قاموا بتعيين وزن لكّ ميزة من الميزات السابقة لكّ مس تخدم "log dataات خاصة بهم تدعى "يط وميزات النوع، بس تخدام مجموعة مع 
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التقييم الضمني للفيلم بناءً على مدة الفيلم الذي شاهده المس تخدم، وذلك بدمج أأوزان الميزات المرتبطة  أأنتجوا ثم  له. بناءً على السلوك السابق 

 حصائيات عن معلومات التدريب والاختبار على التوالي.اإ  6، 5اهدها المس تخدم. في الجدول بلعناصر التي ش

 "PersonalTVware" حصائيات عن معلومات تدريباإ : 5الجدول 

 عدد الأنواع عدد المخرجين عدد الأبطال المعطيات المس تخدمة

"log data" 4716 1927 34 

 " PersonalTVware"حصائيات عن معلومات اختبار اإ : 6الجدول 

 Recall precision عدد العناصر عدد المس تخدمين المعطيات المس تخدمة

"log data" 621 3700 0.06 0.136 

 

 بلعتماد على التصفية التعاونية نظم التوصية  3-3
م  أأشهر طرق التصفية التعاونية، حيث أأظهروا كيف من " والتي هي Netflixطريقة عامل المصفوفة لبناء نظام توصية كما هي في " [77]قد 

تقيس أأبعاداً تم  اس تنتاج العوامل الكامنة من مصفوفة تصنيفات المس تخدمين للعناصربس تخدام تقنية عامل المصفوفة، هذه العوامل المكتشفة 

وع الأفلام وكل فئة عمرية. أأو أأبعاداً أأقل تحديداً، مثل في حالة الأفلام: العلاقة بين الدراما والكوميديا، أأو العلاقة بين ن ،جديدة واضحة. مثلاً 

 بحيث اس تطاعت أأنيدية تقنية عامل المصفوفة التقل  لتحقيق ذلك طُوِرتعمق تطور الشخصية أأو الغرابة، أأو أأبعاداً غير قابلة للتفسير. 

غل ب على أأيضاً اس تطاعت أأن تتلتصنيف الصریح، و ط التقييمات وطرحه من قيم انحياز في التقييمات بس تخدام متوس  تتغل ب على مشكلة الإ 

فة التقييم أأكثر كثافة. كما مشكلة بعثرة المعطيات الناتجة عن اس تخدام ال راء الصريحة، وذلك بلس تفادة أأيضاً من الأراء الضمنية لجعل مصفو 

عنصر معين،  خلاله الوقت الذي شاهد المس تخدمجراءات كقيم عددية. مثلًا، مقدار رفاق تكرار الإ اإ ضبط وزن التقييمات عن طريق  أ عيد

، أأو عدد المرات التي اشترى فيها المس تخدم عنصراً معيناً. يمكننا ملاحظة نتائج كل عامل من العوامل السابقة على مقياس الدقة المس تخدم

 .7، كما في الجدول RMSEوهو 

  RMSEبس تخدام مقياس Netflix في المتبعة   : مقارنة نتائج الخوارزميات7الجدول 

 RMSE الخوارزمية المتبعة

 0.909 طريقة عامل المصفوفة التقليدية

طريقة عامل المصفوفة التقليدية مع 

 حل مشكلة الانحياز

0.905 

طريقة عامل المصفوفة التقليدية مع 

 البيانات الضمنية

0.894 

طريقة عامل المصفوفة التقليدية مع 

عادة ضبط وزن التقييمات  اإ

0.884 

 

 طب ق الباحثونأأجل مشكلة التوصية، حيث أأن الدمج بين تقنية عامل المصفوفة وخوارزمية أأقرب جار يعطي نتائج أأفضل من   [78]وجد 

 85559فيلم ، 10197مس تخدم،  2113على الترتيب بس تخدام معطيات تخص الأفلام، تحوي ، تقنية عامل المصفوفة و تقنية أأقرب جار

 RMSEبس تخدام مقياس  0.001التحسن بمقدار  %. ثم  قارنوا نتائج كل تقنية ودمجوا المتشابهين. كان مقدار96وبعثرة معطيات ميزة تقييم 

 .8مقارنة بس تخدام تقنية المصفوفة لوحدها، كما في الجدول 
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  RMSEبس تخدام مقياس الخطأأ  [78]للبحث  المطبقة: مقارنة الخوارزميات 8الجدول 

 RMSE المطبقةالخوارزمية 

 0.789 طريق عامل المصفوفة

دمج طريقة عامل المصفوفة مع تقنية 

 أأقرب جار

0.788 

 نظم التوصية بلعتماد على التعلم  العميق 3-4
 دون وجود ميزة التقييم، والتي بدورها تقدم مس توى عالٍ من بنية ش بكة عصبية لمحأكات العلاقات بين المس تخدمين والعناصر [79]اقترح 

طار يدعى التصفية التعاونية القائمة على الش بكة العصبية قدرات النمذجة اللاخطية "، Neural Collaborative Filtering"  ضمن اإ

" من أأجل تعلم  وظيفة التفاعل بين MLP" (Multi-Layer Perceptron)س تفادة من الإدراك المتعدد الطبقات وذلك من خلال الإ 

قام عجابه به والعكس بلعكس. اإ عل المس تخدم مع العنصر دليل على . افترض الباحثون أأن  تفاالتقييمميزة  المس تخدم والعنصر، دون وجود

حالة خاصة من التصفية التعاونية على أأن ه عامل المصفوفة  فسرواصفوفة ذي العلاقة الخطية، حيث " مع عامل المMLPدمج "ب الباحثون

، ومقارنة النتائج بس تخدام 9مجموعتين من البيانات الواقعية تخصان الأفلام والكتب كما في الجدول جراء تجارب على بإ  قام الباحثون. لعصبيةا

 .10" كما في الجدول NDCG" و"HRمقياسي "

 " Pinterest"و "MovieLens"المعطيات  : بعض الخصائص الاحصائية لمجموعتي9الجدول 

 خلخلة المعطيات المس تخدمينعدد  عدد العناصر عدد الجلسات المعطيات المس تخدمة

"MovieLens" 1,000,209 3,706 6,040 95.53% 

"Pinterest" 1,500,809 9,916 55,187 99.73% 

 

 " Pinterest"و "MovieLensموعتي المعطيات "لمج: مقارنة نتائج الاختبار على مجموعتي المعطيات 10الجدول 

 "HR" "NDCG" المعطيات المس تخدمة

"MovieLens" 0.678 0.406 

"Pinterest" 0.862 0.539 
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 النماذج المقترحة والنتائج: رابعالفصل ال
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 مقدمة 4-1
تعتمد معظم أأنظمة التوصية على ميزة التقييم لتشكيل توصيات تناسب اهتمامات المس تخدمين، لكن مشكلة البحث هي غياب هذه الميزة. 

ة تقنيات  علاقات ضمنية من تفاعلات المس تخدم مع العنصر. هناك عدة طرق  لحساب التوصيات بلعتماد على اس تنتاجلذلك تم  اقتراح عد 

ا بشكّ مباشر من خلال النقر م  ، أأو بشكّ غير مباشر من NCF-Aالتعلم  العميق  كما في نموذجعدم النقر  /لس تنتاج هذه العلاقات، اإ

ة مقاييس ومنهجيات مختلفة لتقييم ALS&KNNو CBونموذجي  NCF-Dميق خلال مدة المشاهدة كما في نموذج التعلم  الع  . اقترحنا عد 

  بينها.أأداء نظام التوصية اعتماداً على خصائص التوصية المختلفة، وعلى أأساس هذه المقاييس قمنا بتحليل النتائج ومقارنة النماذج المقترحة فيما

 المعطيات المس تخدمة في البحث 4-2
ة من سجلات تطبيق في هذه الأطروحة اعتمدنا  للأفلام والمسلسلات. قمنا بس تخدام  ISHOWعلى معطيات شركة سيريتل المتولد 

 شهرًا، بحيث تكون الأشهر العشرة الأولى من أأجل مرحلة التدريب، والشهر الأخير من أأجل مرحلة الاختبار. 11عة خلال فترة معطيات مجم  

 حصائيات عن معطيات الاختبار.اإ  12ات التدريب، كما يعرض الجدول ت عن معطيحصائيابعض الإ  11يعرض الجدول 

  ISHOW: بعض خصائص معطيات تدريب تطبيق 11الجدول

 خلخلة البيانات عدد المس تخدمين عدد العناصر عدد الجلسات نوع البيانات

 99.89%98.33 64376 12864 829314 أأفلام

 99.46%93.54 87549 1576 738365 مسلسلات

  ISHOW: بعض خصائص معطيات اختبار تطبيق 12الجدول

 عدد المس تخدمين عدد العناصر عدد الجلسات نوع البيانات

 8722 11795 108064 أأفلام

 28125 1199 143987 مسلسلات
 

ل  4-3  CBبنية النموذج المقترح الأو 
منا طريقة لبناء التقييم بناءً على مدة مشاهدة المحتوى كما في   ، حيث اتبعنا المراحل التالية:[76]في هذا النموذج قد 

I. تحويل مدة المشاهدة اإلى تقييم مبدئي 

، [74]في نظامنا، ليقوم المس تخدمون بتقييم الخدمات بشكّ صریح، لذلك اعتمدنا على مدة المشاهدة لحساب التقييم كما في 

، 𝑡𝑖مدة الخدمة الكلي  خلال مدة التدريب. علماً أأن   𝑡𝑢𝑖)فيلم، مسلسل( لمدة دقيقتين  𝑖 شاهد الخدمة 𝑢المس تخدم  افترضنا أأن  

 فيكون التقييم المبدئي كالتالي:

𝑅𝑢,𝑖= 
  𝑡𝑢,𝑖

 𝑡𝑖
                                                                                                                (21) 

II. حساب وزن الميزة في كل خدمة 

الهدف من نظام التوصية هو العثورعلى الخدمات التي قد يرغب المس تخدم بلفعل في مشاهدتها. اس تخدمنا ميزات الخدمات التي 

الميزات  حيث ،[76]لحساب وزن الميزة لكّ مس تخدم كما في وذلك شاهدها المس تخدم في الماضي والتصنيفات المبدئية لها، 

تعيين ب  قمنانوعاً.  34مخرجًا،  1927ممثلون،  4716محتويات التدريب لدينا  الممثل، النوع، المخرج والكاتب. المس تخدمة كالتالي:

وزن كل ميزة وفقاً للتصنيف المبدئي للمس تخدم لجميع محتويات بيانات التدريب بما في ذلك تلك الميزة. قد تحتوي مجموعة ميزات 

، قد تحتوي مجموعة ميزات النوع  Nour El Sherifو Natalie PortmanوMahmoud Yassine الممثل على ميزات مثل 
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 ، Chanda Bell،Frederic Raphaelتحتوي مجموعة ميزات المخرج على  قد ، Crime ،Drama ،Thrillerعلى

Mohamed Hassib، .وما اإلى ذلك 

، 13نلاحظ في الجدول  .𝑗1 ،𝑗2 ،𝑗3 ،... ،𝑗cوالتي لها الميزات التالية  𝑖1 ،.. ،𝑖9، قد شاهد الخدمات التالية 𝑢ليكن لدينا المس تخدم 

،  𝑢.التي تخص الخدمات التي شاهدها المس تخدم  𝐽cيزات الم يزات التي تظهر في الخدمات التي ...، هي الم ،𝑗1 ،𝑗2 ،𝑗3علماً أأن 

تخرج من المرحلة السابقة  شاهدها كل المس تخدمين في مجموعة التدريب. العمود الأخير يظهر فيه قيمة التصنيف المبدئي الذي اس ُ

 التي شاهدها في مجموعة التدريب. 𝐼9للخدمات  𝑢للمس تخدم 

ن  وزن الميزة   ، يمكن حسابها كالتالي:𝑢للمس تخدم  𝐽cفي  jاإ

𝑤c(𝑢, 𝑗) =  
1

|𝐼𝑢
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛|

  ∑  xc, 𝑢(𝑖, 𝑗)𝑅𝑢,𝑖𝑖∈𝐼𝑢
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛                                      (21) 

ذا الميزة  c {، xc, 𝑢 )𝑖, j( {0, 1}ممثل، مخرج، كاتب، نوع{حيث  𝐼𝑢أأم ل، و  𝑖 موجودة ضمن الخدمة 𝑗يشير اإ
𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛  هي

          ضمن مجموعة التدريب. 𝑢مجموعة الخدمات التي شاهدها المس تخدم 

  𝑢: مصفوفة مميزات الخدمات التي شاهدها المس تخدم 13الجدول 

المس تخدم 

𝒖 
𝒋1 𝒋2 𝒋3 … 𝒋c 𝑹𝒖, 𝒊 

𝒊1 1 1 0 … … 0.5 

𝒊2 0 1 0 … … 0.3 

𝒊3 1 1 1 … … 0.9 

𝒊4 1 0 0 … … 0.7 

𝒊5 0 0 0 … … 0.2 

𝒊6 1 0 0 … … 1.0 

𝒊7 1 0 0 … … 0.44 

𝒊8 0 1 0 … … 0.67 

𝒊9 1 0 0 … … 0.2 

𝒘c(𝒖, 𝒋) 0.42 0.26 0.1 … … - 

 

III. دمج الأوزان في عملية حساب التقييم 

تخرجتالتي و  [76]في هذه المرحلة قمنا بتعديل قيم التقييم المبدئي في المرحلة الأولى بلس تعانة بأأوزان الميزات  في الخطوة  اس ُ

 السابقة كما يلي:

𝑅c(𝑢, 𝑖) = ∑ 𝑤𝑐(𝑢, 𝑗) 𝑗∈𝐷c, 𝑖
                                                                             (22)                  

 .cيزات من مجموعة الم 𝑖في الخدمة  تمثل الميزات التي تظهر  𝐷c, 𝑖حيث 

، كانت النتيجة هي }ممثل، مخرج، كاتب، نوع{مس تخدم حول الميزة الأكثر أأهمية ضمن مجموعة المميزات التالية  100قمنا بجراء اس تبيان على 

لنا {Category}ميزة النوع   طريقة دمج الأوزان لتصبح كالتالي:. لذلك، عد 

𝑅c(𝑢, 𝑖) = ∑ 𝑤𝑐(𝑢, 𝑗) 𝑗∈𝐷c, 𝑖&  𝑗 𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑦 
+ ∑ 𝑤𝑐(𝑢, 𝑗) 𝑗∈𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑦   𝑓∗                             (23)                  

نتائج  14ييم. في الجدول بحيث نقف عندما تنخفض قيمة التق  0.5وتزداد تدريجياً بمقدار  1هي عامل تعظيم لميزة النوع، تبدأأ قيمها من  𝑓 حيث

 .التجريب
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  Precision & Recall: نتائج تعظيم ميزة النوع على قيم التقييم بس تخدام مقياسي التقييم 14الجدول 

 المسلسلات الأفلام 

 𝒇 Precision Recall Precision Recallالعامل 

1 0.149 0.09 0.31 0.38 

1.5 0.156 0.24 0.33 0.91 

2 0.169 0.63 0.32 0.18 

2.5 0.161 0.37 0.29 0.09 

 " بلنس بة للمسلسلات.1.5" بلنس بة للأفلام و"2أأن القيمة الأفضل لعامل تعظيم ميزة النوع هو " 14نلاحظ من الجدول 

IV. تسوية قيم التقييم 

,𝑅c(𝑢لحظنا مما س بق أأن عدد الميزات في كل خدمة يختلف عن الخدمة الأخرى، كما أأن  قيم  𝑗)   قد تكون في مجالت مختلفة

لى تسوية قيم التقييم كما في المعادلة التالية:  بلنس بة لكّ مس تخدم. لذلك، نحتاج اإ

𝑅c
̀ (𝑢, 𝑖) =  

(𝑅𝑐(𝑢,𝑖) − 𝑚𝑅𝑢,𝑐)

𝑀𝑅𝑢,𝑐− 𝑚𝑅𝑢,𝑐
                                                                                (24)                  

لى أأصغر قيمة تقييم للمس تخدم  𝑚𝑅𝑢,𝑐لتسوية قيم التقييم، حيث  Min – Maxاس تخدمنا طريقة   في  cضمن مجموعة الميزات  𝑢تشير اإ

لى  𝑀𝑅𝑢,𝑐 مجموعة التدريب بينما  كبر هذه القيم.أأ تشير اإ

 MF&KNN  بنية النموذج المقترح الثاني 4-4
عامل المصفوفة من أأشهر طرق التصفية التعاونية،  . يعتبرKNNمع طريقة أأقرب جار  MFاقترحنا في هذا النموذج دمج عامل المصفوفة 

على شرح التقييمات عن طريق تمييز كل من العناصر والمس تخدمين  MF. تعتمد طريقة 𝑅𝑖,𝑗يسُ تخدم للتنبؤ بلقيم المفقودة ضمن مصفوفة التقييم 

لى جداء اإ  𝑅𝑖,𝑗. بشكّ رياضي، تقوم هذه المصفوفة بتحليل مصفوفة التقييم  [80]مس تنتجة من أأنماط التقييم K بعدد من العوامل الكامنة

التي تعمل بطريقة  . من أأشهر تقنيات عامل المصفوفةKذات مرتبة وفتين فللمس تخدمين والعناصر على التوالي، كلتا المص Pو Uمصفوفتين 

تمثل عدد  kحيث  𝑝𝑘𝑗وكل خدمة بشعاع  𝑢𝑖𝑘بربط كل مس تخدم بشعاع  ALS. تقوم ALSموزع ة وفع الة مع البيانات الضمنية هي 

ليها من  ALSالعوامل الكامنة التي يمكن اس تنتاجها من نموذج  والتي يمكن تحديد قيمتها المثلى من خلال اختبار أأصغر قيمة يمكن أأن نصل اإ

 (.Cost Functionخلال تابع التكلفة )

قوم بحساب قيم الشعاع الأخر بحيث نثب ت أأحد الشعاعين و ن  ثم  لأ الشعاعين السابقين بقيم عشوائية، نمفي البداية ، MFمن أأجل بناء نموذج  

 (Cost Function)ساب بح  نقومضبط هذه المرحلة  من أأجليكون الفرق بين التصنيفات الموجودة والتصنيفات المتوقعة أأصغر ما يمكن، 

كافة التقييمات المفقودة. عند ذلك، يمكن التعبير عن تفاعلات  نملأ لى أأن اإ المرحلة  نكرربين الشعاعين و  نبدللكّ تكرار تدريب، ثم  

𝑢𝑖𝑘 المس تخدمين مع العناصر بعلاقة خطية    𝑝𝑘𝑗
𝑇ن  الهدف هو تعميم تلك التقييمات الموجودة بطريقة تساعد على  MFمن نموذج  . اإ

" عن طريق حساب Overfittingفراط في تجهيز البيانات "ب الإ ؤ بلتقييمات المفقودة. وبلتالي، على النموذج أأيضاً أأن يتجن  التنب  

(𝑅𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑇𝑒𝑟𝑚) ،ر عمل عندها ا تقوم بحساب العوامل الكامنة المتمثلة في عناصر  ALS يمكننا تصو  وذلك  𝑢i ،𝑝𝑗بأأنه 

 .(25)كما في المعادلة  𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟i,jبتقليل نس بة الخطأأ 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟i,j =  𝑤𝑖,𝑗⏟  
𝐶𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑒𝑟𝑚

𝑊ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑤 { 1 𝑅 𝑖𝑠 𝑘𝑛𝑜𝑤𝑛
0 𝑅 𝑖𝑠 𝑢𝑛𝑘𝑛𝑜𝑤𝑛

. (𝑅𝑖,𝑗 − 𝑢𝑖𝑘    𝑝𝑘𝑗
𝑇)⏟            

𝐶𝑜𝑠𝑡 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒𝑠 𝑡ℎ𝑒 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑏𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛
𝑎𝑛𝑑 𝑡ℎ𝑒 𝑜𝑟𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔𝑠 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥

                                  (25)                  
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 تنظيم النموذج يمثل طريقة 𝑅𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑇𝑒𝑟𝑚، هو شرط المرور على كافة عناصر المصفوفة 𝐶𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑒𝑟𝑚حيث 

"L2 𝑛𝑜𝑟𝑚 ."  علماً أأن .يمثل معامل التنظيم 

 يمكن تحقيق ذلك عن طريق واجهة برمجة تطبيقات التعلم   .عدد تكرارات التدريب، K ، وهي ALSمم ا س بق نس تنتج معاملات نموذج 

 .Sparkع ضمن بيئة العمل الموز   Mlib APIال لي 

ك التنفيذ  ALSعتماد في تصميم نموذج تم  الإ  ، كأداة من أأجل معالجة البيانات وتحديد السمات واختبار الموديل، كونه يحوي Sparkعلى محر 

 . ALSومنها  Spark MLخوارزميات التعلم ال لي  Mlibمراحل تحضير البيانات وتعلم  ال لة. تدعم مكتبة  جميعمكتبات من أأجل تنفيذ 

لى   𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟i,jل ثنين من شأأنه ان يقل  ام تفاعل واحد أأو حذف المس تخدمين الذين لديه أأن   ظهر نتيجة التجريب %، 30بشكّ كبير يصل اإ

 % بلنس بة للمسلسلات.38% بلنس بة للأفلام و 40حيث نس بة هؤلء المس تخدمين 

 .ALSالقيم المختارة لنموذج  15يوضح  الجدول 

  التقييملحساب  ALS: قيم معلمات نموذج 15الجدول 

 المسلسلات الأفلام ALSمعلمات نموذج 

K 15 12 

 0.01 0.01 

 13 15 عدد مرات التدريب

RMSE 0.62 0.69 

 :ALS&KNN [81] [2]يمكن تلخيص مراحل تشكيل نموذج 

  تحميل بيانات التقييم الضمنية المس تخرجة من النموذج السابقCB  ضمن مصفوفة التقييم𝑅𝑖,𝑗. 

  المصفوفة السابقة.و التفاعلين من أأ المس تخدمين ذوي التفاعل الواحد  خراجاإ 

  بناء نموذجALS  ضمنSpark Mlib 2.3  . 

 " خدمات من نتائج نموذج 10اس تخراج أأعلى "ALS. 

  بلنس بة للمس تخدمين الذين لديهم تفاعل واحد أأو أأثنين، نطبق عليهم نموذجKNN  " خدمات الأكثر تشابهاً 10للعثور على أأعلى "

 مع تفاعلاتهم.

 NCF-Aالنموذج المقترح الثالث بنية  4-5
لمحأكاة الخصائص المحتملة للمس تخدمين  Neural Collaboritve Filtering (NCF)في هذا النموذج اس تخدمنا بنية عصبية تعاونية 

تخدمت في النموذج السابق بش بكة عصبية متعددة ال  طبقات تدعى والعناصر، حيث تم  استبدال المنتج الداخلي في عامل المصفوفة والتي اس ُ

Multi layer Perceptron (MLP)، يمكنها أأن تقيس التفاعل بين المس تخدم والعنصر بطريقة غير خطية مما يعطي هذا النموذج  حيث

 . [79]مرونة عالية

ن خوارزمية التعلم  من أأربعة مكونات أأساس ية: تابع التكلفة  ، Optimization Algorithm، خوارزمية الأمثلَة Cost Functionتتكو 

لى قسمين التدريب . Datasetومجموعة المعطيات  Modelالنموذج  والاختبار  Trainingيمكن تقس يم عملية التعلم  لهذه الخوارزميات اإ

Testing يتعلق التدريب بتوق ع العلاقة بين الدخل والخرج من خلال نموذج بهدف تحسين معيار الأمثلية، وبلتالي التقليص من خطأأ .

ر خطأأ التعميم.التدريب  ، بينما يعبر الاختبار عن مدى جودة أأداء النموذج في المعطيات الجديدة غير المرئية سابقاً، وبلتالي يقُد 
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 مجموعة المعطيات 

 على الشكّ التالي: 𝑖مع العنصر  𝑢قمنا بتمثيل تفاعلات المس تخدم 

𝑦𝑢𝑖={
1       𝑖 والخدمة 𝑢 ذا كان هناك تفاعل بين المس تخدم   اإ

غير ذلك                                                 0
                                                              (26)                  

قائمة عناصر كَ  10المعطيات. اس تخرجنا أأعلى قمنا بأأخذ أأربعة عينات سلبية لكّ عينة ايجابية بشكّ عشوائي من أأجل تدريب مجموعة 

 في كل تكرار تدريب.  للحكم على أأداء هذه القائمة NDCGو HRتوصية واس تخدمنا مقياسي 

  النموذجModel 

، طبقة Input Layer، تكون على شكّ طبقات من العصبونات: طبقة دخل  MLPالنموذج هنا هو ش بكة عصبونية متعددة الطبقات

تتواجد بين طبقتي الدخل والخرج. يتميز كل اتصال بين عصبون وأ خر برتباطه  Hidden Layersوطبقات مخفية  Output Layerخرج 

وهي تعبر عن مدى أأهمية الارتباط بين هذين العنصرين، يقوم العصبون بضرب كل قيمة دخل واردة من  Weightبقيمة تدعى الوزن 

 Activationعصبونات الطبقة السابقة بأأوزان الوصلات مع هذه العصبونات، ومن ثم  جمع كافة نواتج الضرب، ثم  يُخضِع النتيجة لتابع تفعيل 

Function  "،" ينُقل اإلى عصبونات الطبقة اللاحقة. يوجد عدة أأنواع لتوابع التفعيل،  ييل خرجاً للعصبون والذتابع التفع  ويعُتبر ناتج

 ReLU نا تابع التفعيلم . اس تخدتوابع تفعيل خطية، ش به خطية، غير خطية، وتسُ تخدم توابع التفعيل هذه في الطبقات المخفية وطبفة الخرج

"  MLP "zL من أأجل تعريف طبقات  ."1" أأو "𝑦̂𝑢𝑖 "0في طبقة الخرج لنتحكم بنتيجة النموذج  𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑في الطبقات المخفية وتابع 

 نبدأأ في طبقة الدخل، حيث يتأألف شعاع الدخل من دمج أأشعة التضمين لكّ من المس تخدم والعنصر كما في العلاقة:

𝑧1  =  1(𝑝𝑢, 𝑞𝑖)= Concatenate(𝑝𝑢, 𝑞𝑖) =  [
𝑝𝑢
𝑞𝑖
]               (27)                  

 المحفية وفق العلاقة التالية:في الطبقات  ReLUيتبعها عدد من الطبقات المخفية، كما ذكرنا اخترنا تابع التفعيل 


𝐿
(𝑧𝑋−1) =  𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑤𝑋𝑧𝑋−1 + 𝑏𝑋)                                                                  (28) 

 على التوالي. Xمصفوفة الأوزان وشعاع الانحياز في الطبقة  𝑏𝑋و  𝑤𝑋حيث 

 بس تخدام المعادلة التالية: 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑ضمن طبقة الخرج لذلك اس تخدمنا تابع التفعيل " 1"أأو  "0"نتوقع للمس تخدم قيمة 

𝑦̂𝑢𝑖  =  𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑤𝑋𝑋(𝑧𝑋−1))                                                                                            (29) 
 عدد طبقات الش بكة. Xحيث 

  تابع التكلفةCost Function 

رة  لتقليل الخطأأ  pointwise lossاخترنا طريقة التحسين النقطي . 𝑦𝒖𝒊والقيمة الحقيقية  𝑦̂𝑢𝑖يقوم تابع التكلفة بحساب الفرق بين القيمة المقد 

 .(23)كما في 

𝐿𝑠𝑞𝑟 = ∑  𝑤𝑢𝑖(𝑦𝒖𝒊 − 𝑦̂𝑢𝑖  )
2                                (𝑢,𝑖) ∈ −                             (30) 

هذه الخسارة التربيعية تتوافق مع البيانات ذات   ".0والتي تساوي " 𝑦𝒖𝒊تمثل قيم  −"، بينما 1والتي تساوي "  𝑦𝒖𝒊قيم  حيث تمث ل 

يمكن تحقيق   .[1 ,0]ضمن المجال  𝑦̂𝑢𝑖، لذلك نحن بحاجة لتقييد {1 ,0}ذات توزع ثنائي  𝑦𝒖𝒊زع الغاوسي، لكن البيانات المدخلة التو  

عند طبقة الاخراج  Activation Functionكوظيفة تنش يط  Logisticذلك بس تخدام دالة احتمالية 
𝑜𝑢𝑡

. 

ف الوظي  فة الاحتمالية المطلوبة كما يلي:في البداية نعر 

P(,−|𝑃, 𝑄, 𝛩𝑓) = ∏ 𝑦̂𝑢𝑖(𝑢,𝑖) ∈    ∏ (1 − 𝑦̂𝑢𝑗)(𝑢,𝑗) ∈ −                                     (31) 

𝑝𝑢𝑘 𝑃  ،𝑄 ∋حيث  ∈ 𝑞𝑖𝑘  ، 𝑝𝑢𝑘  تمثل العوامل الكامنة للمس تخدم𝑢 ،𝑞𝑖𝑘  تمثل العوامل الكامنة للعنصرq ،K ،عدد العوامل الكامنة 

𝛩𝑓  يمثل معلمات النموذج لوظيفة التفاعل𝑦̂𝑢𝑖:لأن  هدفنا تقليل الخسارة، نأأخذ اللوغاريتم السلبي كما يلي . 
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L = ∑  𝑙𝑜𝑔 𝑦̂𝑢𝑖(𝑢,𝑖) ∈   - ∑  𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑦̂𝑢𝑗)(𝑢,𝑗) ∈ −  

   = - ∑  𝑦𝒖𝒊 𝑙𝑜𝑔 𝑦̂𝑢𝑖 + (1 − 𝑦𝒖𝒊 )(𝑢,𝑖) ∈ − 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑦̂𝑢𝑗)                               (32)                                    
 .MLPبنية ش بكة  9، والشكّ MLPالقيم المختارة لمعلمات نموذج  16يبين الجدول 

 

 

 

 طبقة الخرج

 

 الطبقات المخفية

 

 طبقة التضمين

 شعاع الدخل

  MLP  بقات: بنية الش بكة العصبية متعددة الط  9الشكّ 

    بتفضيل المس تخدم لتنبؤالحساب  MLP: معلمات نموذج 16الجدول 

 الموسط القيمة

 حجم دفعة التدريب 256

 عدد تكرارات التدريب 5

 طول شعاع التضمين لكّ من المس تخدم والعنصر 16

 الطبقات المخفية [8,16,32]

 عصبونات طبقة الخرج 1

Adam خوارزمية الأمثلَة 
 

 NCF-Dالنموذج المقترح الرابع بنية  4-6
بلمعادلة  22المعادلة  البيانات المدخلة. استبدلنا طبيعة، لكن مع تعديل NCFفي هذا النموذج أأعدنا اس تخدام الش بكة العصبية السابقة 

 التالية:

𝑦𝒖𝒊  = {
ذا كانت مدة مشاهدة الخدمة أأكبر من العتبة             1   اإ

غير ذلك                                                 0
                                                                      (33) 

ثانية  500كمقياس غير مباشر للتقييم، وذلك بناءً على حد معين )نا عكس نا الوقت الذي يقضيه المس تخدم وهو يشاهد عنصر ما نلاحظ أأن  

" عكس ذلك. نلاحظ 0اذا كانت مدة المشاهدة أأكبر من الحد، و" "1" ثانية للمسلسل(. نقول بملئ المصفوفة السايقة بِ  1000للأفلام و

من أأجل مرحلة التدريب نحتاج طريقة مختلفة  توزيع مدة المشاهدة وفق عدد المسلسلات والأفلام التي تمت مشاهدتها. 10في الشكّ 

 نتبع الخطوات التالية: ، لذلكلعناصر التي لم تتم مشاهدتها بعدللتعامل مع عدد ا

  لى ابلنس بة ضافة ضعف عدد العناصر الإيجابية بشكّ عشوائي.0لمس تخدمين الذين ليس لديهم عناصر "اإ  "، قمنا بإ

 لى المس تخدمين الذين لديهم عدد  "، قمنا بتنفيذ الإستراتيجية التالية:0العناصر "عدد "  أأقل من ضعف 1العناصر " بلنس بة اإ
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لتحويل كل عنصر اإلى ناقل ميزة بس تخدام   scikit-Learn من مكتبة CountVectorizer اس تخدمنا طريقة اس تخراج ميزة -

كطريقة لقياس التشابه بين  Cosineواس تخدمنا تشابه جيب التمام  ،مجموعة الكلمات )النوع، والكتاب، والمخرجين والممثلين(

 عنصرين.

الأكثر  S عن طريق اختيار عناصر S = (2×count items "1"– count items "0")حيث  Sبمقدار  "0أأضفنا عناصر " -

 ." في مجموعة التدريب0مع العناصر " اً تشابه

لى ابلنس بة  - من وذلك بشكّ عشوائي  S مشابهة لهم في مجموعة التدريب، أأضفنا عناصر لمس تخدمين الذين لم نعثر على عناصراإ

 ضمن العناصر التي لم تتم مشاهدتها بعد.

 

  
 شاهدتها : توزيع المدة بناءً على عدد الأفلام والمسلسلات التي تمت مُ 10الشكّ 

 مقاييس التقييم المطب قة 4-7
متوسط النسب المئوية  ،HR ،NDCGمن أأجل تقييم أأنظمة التوصية، اعتمدنا على المقاييس الس تة التالية:  4-2كما ذكرنا في القسم 

ندعوها اختصاراً  (Mean of Percentage of correctly captured predictions)التقاطها بشكّ صحيح  للتوصيات التي تم  

Mean - PCCP ،Diversity ،Coverage وNovelty. 

4-7-1 & NDCG HR 

 المس تخدمة كثيراً  Leave-One-Out Cross-Validation  (LOOCV)اس تخدمنا تقنية ،NDCGوHR من أأجل حساب كل من 

، استبعدنا أ خر عنصر تمت مشاهدته لكّ مس تخدم LOOCVلتحقيق تقنية  .من أأجل مقارنة الخوارزميات [79] [70]في الأدبيات 

ذا كان مدرجاً ضمن قائمة   اً (. قمنا أأيضHR(. نسمي هذا المقياس نس بة الوصول )19العشرة الأوائل المتوقعة كما في المعادلة )وتحققنا فيما اإ

ا بلنس بة للعناصر المتبقية في قائمة مشاهدات 18كما في المعادلة ) (NDCG)بحساب موقع العنصر في القائمة المتوقعة وذلك يدعى  (. أأم 

، NCF-D( لطرق التوصية الأربعة. في طريقة HR & NDCGقيم ) (17)ضح الجدول مها كمجموعة تدريب. يواالمس تخدم، تم اس تخد

لى أ خر عنصر تمت مشاهدته فوق الحد الأدنى    " بخلاف ذلك.0" و "1" الذي حددناه مس بقاً سنرمز اإ
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  على مجموعتي معطيات البحث نتائج مقياسي التقييم الأول والثاني :17الجدول

  أأفلام مسلسلات

NDCG HR NDCG HR الخوارزمية المطبقة 

0.17 0.29 0.21 0.36 CB 

0.06 0.12 0.12 0.25 MF&KNN 

0.51 0.80 0.66 0.85 NCF-A 

(0.22, 0.13) (0.60, 0.30) (0.44, 0.24) (0.66, 0.44) NCF-D (1,0) 

 

4-7-2 Mean- PCCP 

 اً الناجحة. يش به هذا المقياس عموم تعلى عدد معين من الاقتراحاالأقل النس بة المئوية للتوصيات، التي تحتوي على  Mean - PCCPيمثل 

المذكورة في الجدول   [76]خر عنصر واختباره، قمنا بلختبار هنا على جميع معطيات الاختبارأ  السابق، ولكن بدلً من استبعاد  HRمقياس 

كل عنصر في قائمة التوصية  لكّ خوارزمية في مجموعتي المعطيات وذلك من أأجل PCCPعدد التوصيات الناجحة  11. يمثل الشكّ 12

𝑙𝑠 ،في هذه الأطروحة اعتمدنا 𝑙𝑠 =  .18كما في الجدول  𝑙𝑠لكّ عناصر القائمة  Mean- PCCPثم  أأخذنا المتوسط  ،10

  
  خوارزمية في مجموعتي المعطيات: عدد التوصيات الناجحة لكّ 11الشكّ 

  على مجموعتي معطيات البحث : نتائج مقياس التقييم الثالث18 الجدول

Mean- PCCP  

 الخوارزمية المطبقة أأفلام مسلسلات

19.50 13.96 CB 

6.63 2.17 NCF-A 

6.01 5.24 MF&KNN 

0.05 0.003 NCF-D 
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4-7-3 Diversity 

 اس تهدفت معظم الأبحاث بشكّ أأساسي تعزيز كفاءة أأنظمة التوصية وتطوير تنوع قائمة التوصيات نسبياً. لذلك، قمنا بتقييم تنوع العناصر في

 متوسط الفرق ( على أأنه اجمالي30في المعادلة )[ كما 72في البحث ] 𝑓𝐷(𝑙𝑠)قائمة التوصيات بحيث اعتمدنا تعريف تنو ع قائمة الاقتراحات 

,𝑑(𝑣j و |p=|𝑙𝑠،علماً أأن  𝑙𝑠في قائمة التوصيات 𝑣j لجميع أأزواج العناصر 𝑣q)  يمثل الاختلاف بين العنصرين𝑣j،𝑣q   ( 20كما في المعادلة .)

 .19يمكننا ملاحظة نتائج هذا المقياس في الجدول 

𝑓𝐷  (𝑙𝑠) = 
1

𝑝(𝑝−1)
∑ ∑ 𝑑(𝑣j, 𝑣q)𝑞𝑙𝑠,𝑗≠𝑞𝑗𝑙𝑠                                                                            (34) 

 

  على مجموعتي معطيات البحث: نتائج المقياس الرابع 19الجدول 

 أأفلام مسلسلات
الخوارزمية 

 المطبقة
Diversity based on 

all features 

Diversity based on 

Category 

Diversity based on 

all features 

Diversity based on 

Category 

0.51 0.22 0.83 0.51 CB 

0.88 0.67 0.90 0.75 NCF-A 

0.52 0.23 0.86 0.59 MF&KNN 

0.90 0.69 0.93 0.78 NCF-D 

 

4-7-4 Coverage 

قيم هذا  12(. يوضح الشكّ 31)المعادلة  كما في  𝑚بلنس بة لجميع عناصر التدريب  𝐿 نس بة تغطية العناصر المقترحة Coverageيقيس 

 المقياس من أأجل الخوارزميات الأربعة.

𝐶𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 = 
𝐿

𝑚
                                                         (35) 

 

 

 

 

 

(a) 

 

 

 

(b) 

  مجموعتي معطيات البحث: نتائج المقياس الخامس على 12الشكّ 

4-7-5 Novelty 

ذا كان من الصعب العثو  نعتبرة في قائمة التوصية. لى الابتكار أأو الجد  اإ يشير هذه المقياس  ر عليه في مجموعة معطيات معينة. العنصر جديدًا اإ

ة [. في بحثنا، س نعتمد73تعتمد درجة الصعوبة في اكتشاف عنصر جديد على التصنيفات أأو المشاهدات التي يتلقاها العنصر ]  لحساب الجد 

{ )أأي  تم ت مشاهدة 1, 0تم ت فيها مشاهدة عنصر ما. عندما يكون عدد مرات مشاهدة العنصر المقترح ضمن المجموعة }على عدد المرات التي 

النس بة المئوية لعدد المس تخدمين وفقا لعدد مرات  13العنصر مرة واحدة أأو لم تتم  مشاهدته مطلقاً(، فهو عنصر جديد. يمثل الشكّ 
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من أأجل مجموعة  14من أأجل مجموعة معطيات المسلسلات، والشكّ   ن قائمة الاقتراحات العشرةالمشاهدة وذلك من أأجل كل عنصر ضم

 معطيات الأفلام.

 

  

  

  مجموعة معطيات المسلسلات: نتائج المقياس السادس على 13الشكّ 

  

  

 : نتائج المقياس السادس على مجموعة معطيات الأفلام 14الشكّ 

 .20يات المس تخدمة كما في الجدول لكّ خوارزمية مطبقة على مجموعتي المعط  Novelty (Mean – Novelty)قمنا بحساب متوسط 
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  على مجموعتي المعطيات المس تخدمة السادس: نتائج المقياس 20الجدول 

Mean - Novelty 
 الخوارزمية المطبقة

 أأفلام مسلسلات
0.85% 0.42% CB 

9.68% 0.03% NCF-A 

28.78% 5.46% MF&KNN 

1.03% 3.27% NCF-D 

 

 تحليل النتائج 4-8
الة من أأجل تحليل النتائج، قمنا بترتيب جودة الخوارزميات المطبقة وفق مقاييس التقييم الس تة على مجموعتي  المعطيات المس تخدمة. ووفقاً لح

من أأجل كل نموذج مطبق  [0,1]يوضح قيم مقاييس التقييم الس تة في المجال  15الاس تخدام نختار الخوارزمية ذي الترتيب الأعلى. الشكّ 

قمنا بترتيب الخوارزميات المطبقة بلنس بة لمقاييس التقييم المدروسة من أأجل مجموعة  22، 21على مجموعتي المعطيات المدروسة. في الجدول 

 سلسلات ثم  الأفلام على التوالي.معطيات الم 
 

  
  مجموعتي المعطيات المس تخدمة: مقاييس التقييم الس تة على 15الشكّ 

  بقة على مجموعة بيانات المسلسلاتالمط : نتائج مقارنة مقاييس التقييم 21الجدول 

HR & NDCG Mean- PCCP Coverage Mean - Novelty Diversity ترتيب الخوارزميات 

NCF-A CB MF&KNN MF&KNN NCF-D أأفضل 

NCF-D NCF-A NCF-D NCF-D NCF-A فوق الوسط 

CB MF&KNN NCF-A NCF-A MF&KNN وسط 

MF&KNN NCF-D CB CB CB أأقل 
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  التقييم المطبقة على مجموعة معطيات الأفلام : نتائج مقارنة مقاييس22الجدول 

HR & NDCG Mean- PCCP Coverage Mean of novelty Diversity ترتيب الخوارزميات 

NCF-A CB NCF-A MF&KNN NCF-D أأفضل 
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 الخاتمة 5-1
التوصية مصادر قي مة بلنس بة للمس تخدمين الذين يحاولون الحصول على نترنت، تصبح أأنظمة و  مواقع وتطبيقات الويب على الإ مع اس تمرار نم

مايهتمون به من كمية المعلومات الهائلة المتاحة لهم. تهدف أأنظمة التوصية بلعموم للتخفيف من مشكلة الحمل الزائد للمعلومات وتزويد 

ة لهم، هذه الاقتراحات يمكن أأن تساعد المس تخدمين على المس تخدمين بقتراحات وتوصيات بلعناصر بحيث تكون ذات طابع شخصي ومفيد

اذ قرارات أأفضل عند اختيار المنتجات أأو الخدمات التي من المحتمل أأن تكون من اهتماماتهم أأو ذات صلة بحتياجاتهم.  اتخ 

ة نماذج توصية لمجموعتي معطيات تخص الأفلام والمسلسلات استناداً  اإلى طرق التوصية الأساس ية، طرق في هذه الأطروحة قمنا بتطبيق عد 

قييم. التوصية المعتمدة على المحتوى، التصفية التعاونية والطريقة الهجينة، وذلك بلعتماد على سجل مشاهدات المس تخدمين دون وجود ميزة الت 

ا بشكّ مباشر كالنقر على الخدمة، أأو  م  ة، اإ كقياس مدة  بشكّ غير مباشرقمنا بعكس اهتمام المس تخدمين بلخدمات الموجودة بطرق عد 

 المشاهدة.

تها، اإ تطرقنا بعد ذلك  لى عدة مقاييس لختبار جودة النماذج المطبقة. اخترنا مقاييس التقييم المتعلقة بتنوع الخدمات، شعبيتها، دقتها وجد 

ا أأفضل نموذج أأو طريقة  م     .مج المناس بة لحالة التطبيقالدللمساعدة في اختيار اإ

لى  ناقش نا  ،Mean- PCCPو HRعدد من الطرق لتقييم أأداء أأنظمة التوصية. بدأأنا بمناقشة الأساليب القائمة على الدقة مثل لقد تطرقنا اإ

. بصرف النظر عن الأساليب الرياضية، NDCGأأيضًا طريقة لتقييم كيفية قيام نموذجنا بترتيب العناصر بس تخدام مناهج التصنيف مثل 

وتركنا لصاحب القرار اختيار الخوارزمية الأفضل المقترحة  النماذج بمقارنة قمناالتنوع. أأخيًرا، التغطية والجدة و  تطرقنا أأيضًا اإلى طرق أأخرى مثل

نشاء النموذج من أأجله. ويخذ في الاعتبار هدف العمل الذي مع الأ له  بغض النظر عن الطريقة التي نس تخدمها، علينا دائماً أأن  لذلكقوم بإ

 والمشكلة التي نحلها، لأن  التقييم المفيد يعتمد دائماً على طرح السؤال الصحيح.نبدأأ بفهم عميق للمجال 

 ال فاق المس تقبلية 5-2
نتاج بيئة تجريبية جديدة تؤمن لنا اإ نترنت. لذلك، هدفنا تصال بلإ طريق تجريب منهجيات تقييم دون القمنا بمقارنة أأداء النماذج المطبقة عن 

عادة اختبار النماذج  عادة تحليل النتائج في الدراسات المس تقبلية، والتركيز على تصال بلإ جيات الالمطبقة بس تخدام منه اإ نترنت من أأجل اإ

 نماذج التي من المفيد دمجها.ال أأو الأفضل نموذج التوصيةهدف محدد من أأهداف أأنظمة التوصية لختيار 
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Abstract 

IPTV delivers television content over Internet Protocol (IP) networks. Videos On Demand (VOD) is the most popular IPTV, 

allowing users to freely select from a vast pool of program genres. Therefore, it is necessary to introduce innovative features to 

attract new users and retain existing ones. For this purpose, IPTV systems typically use VOD recommendation engines. The 

primary purpose of recommendation systems is to suggest user-relevant items from various items by producing a list of 

recommendations for each user. In this paper, we introduce an approach to recommendation systems in IPTV. We developed this 

approach on implicit feedback derived from users’ interaction with movies/series sets, such as how many times they watched a 

movie and how long they have spent watching specific movies/series. For the previous factors, we tested a variety of 

recommendation algorithms, content-based, collaborative-based, and hybrid. Then applied the previously mentioned algorithms 

on real-life big data sets after introducing some modifications to the algorithms, then benchmarked the results on multiple 

performance metrics. We noticed that the applied changes achieved promising results. 

Keywords: Recommendation system (RS), implicit data, Big Data, Performance Metrics, Videos On Demand (VOD), Internet Protocol Television (IPTV). 

1. Introduction 

      Nowadays, IPTV offers an extensive range of movies content. On the one hand, the more channels we have, the higher the 

chance of each viewer finding movies or series of their preference; on the other hand, it poses severe challenges in navigating 

through the program grid [1]. A common approach to building such a user preference model is either explicitly or implicitly 

eliciting user feedback. Explicit feedback, such as rating scales, provides a direct mechanism for users to express their interests in 

items. The RS itself generates implicit feedback using the interpretation it makes about the user's behavior. What constitutes 

implicit feedback depends on the application domain. Usually, it will be one or multiple observable and measurable parameters 

that arise from the user’s interactions with the RS [2]. There are majorly three categories of RSs: Content-based, Collaborative, 

and Hybrid approaches, a content-based RS analyses the user's past behavior and keeps track of patterns to predict and suggest 

items that match these patterns [3]. Suggestions are calculated based on characteristics of the item, such as category, actor, etc. 

Collaborative filtering suggests items based on the preferences of users with similar tastes and interests using correlation-based 

similarity [4] or generative model [5], clustering [6], Matrix factorization [7]  [8], and deep learning [9] [10]. Both content-based 

and collaborative-based filtering have their drawbacks. To avoid this. Researchers suggested a hybrid approach to combine two or 

more recommendation strategies in different ways to benefit from their complementary advantages [2]. This paper presents various 

recommendation methods and compares them based on distinct metrics to highlight multiple options according to the application 

need. Moreover, it is imperative to offer innovative features to attract new users and retain existing ones. In practice, a good 

recommendation engine does not offer popular and well-known titles. Still, it can instead identify compelling titles among less 

popular items that would otherwise be hard to find [11] [12]. Furthermore, to evaluate the recommendation model, it is essential 

to know how many items are suggested [13]. 
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2. Related Work 

      Two different directions of RSs have evolved, content-based filtering and collaborative filtering. Content-based RSs typically 

use movie features and users' viewing profiles to recommend items similar to the items the user has interacted with before. 

Researchers in [14] introduced a method to deal with implicit feedback and build a content-based movie RS that can use different 

feature sets: name, actor, director, category, and writer features. They established a feature set based on the particular user's past 

behavior and assigned a weight for each feature. They also produce a user's implicit rating for a movie based on the movie's duration 

that the user viewed. Furthermore, to predict a movie rating, they merge the user-specific weights of the movie's features using a 

particular feature set. We follow the previous approach with a few modifications in the rating prediction method to make it more 

logical. We reevaluate the results with different evaluation methods, thoroughly discussed in the next section. We typically obtained 

collaborative filtering predictions about user interests by grouping users with similar tastes [15]. We use collaborative filtering 

methods such as the nearest neighbor (NNH) algorithm combined with the Pearson correlation or cosine similarity to calculate the 

predicted values. In terms of sparse rating, the NNH approach usually experiences difficulties in finding the right match.  In 

addition, the algorithm complexity tends to increase with the number of users and the number of items [15]. To overcome these 

difficulties, we adopted matrix factorization such as ALS, which projects users and items into a shared latent space using techniques 

such as Singular Value Decomposition (SVD), Non-negative Matrix Factorization (NMF), and others [16]. It represents a user or 

an item by a vector of latent features, and a user's interaction with an item is modeled as the inner product of their latent vectors 

[17]. These techniques (collaborative-Based and Content-Based) have their setbacks, such as the cold-start problems in 

collaborative filtering and content-based filtering. We can try many hybrid techniques used in RSs to increase recommendation 

accuracy and reduce errors to deal with these setbacks. The most used algorithm is the NNH combined with the matrix factorization 

[15]. Therefore, we depended on the combination between ALS and NNH using the rating built-in [14] and designed the parallel 

implementation process of the recommendation algorithm based on the Spark platform [18]. However, the attention is increasingly 

shifting towards implicit data and creating a model that can predict the score of unobservable items from the (user, item) interaction 

matrix, which can be filled with 1 if the user u interaction with the item i is observed and 0 otherwise.  We followed the approach 

used in[17] in which the researchers found that the Neural Collaborative Filtering (NCF) framework offers better recommendation 

performance than Matrix factorization. However, we found another perspective if the objective of the RS is to recommend 

unexpected items [11]. We know that an excellent recommender system makes both relevant and valuable recommendations; many 

papers focus on understanding the performance of RSs. In [19], the researchers compared standard recommendation algorithms 

using Root Mean Square Error (RMSE), Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG), and item coverage. In [20], the 

researchers assessed evaluation metrics such as recall, F-measure, accuracy, novelty, and Global satisfaction on various 

recommendation methods. Our research differs from previous works in that it involves six evaluation methods applied to four 

different recommendation algorithms. 

3. Experiments 

 

3.1. Dataset 

 

    We experimented with a real dataset extracted from the IPTV application called ISHOW that contains multiple items, including 

movies and series. Our experiments used 11 months of log data, the first 10 months for the training, and the last month for the test 

phase. The characteristics of the dataset are summarized in Table 1 and Table 2. 

Table 1. Statistics of the training dataset  

Dataset name Interaction# Item# User# Sparsity 

 Movies 829314 12864 64376 99.89% 

Series 738365 1576 87549 99.46% 

     

Table 2. Statistics of the testing dataset 

Dataset name Interaction# Item# User# 

 Movies 108064 11795 8722 

Series 143987 1199 28125 
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In Fig. 1, we noted the number of users according to watched movies and series. 

 

(a) 

 

(b) 

 

 

Fig. 1 The count of interactive users according to the count of watched series then movies. 

 

3.2.  Building Several Types of Recommender Systems  

 

        We experimented with various RS algorithms with some new modifications, and then we defined the evaluation protocol. 

Finally, we analyzed the results. 

 

3.2.1. Rating calculation based on content-based RS using feature sets called an acronym CB 

 

        We repeated the same approach in [5], where the researchers generated the rating by summarizing the feature weights of the 

contents from the user’s perspective but based on questionnaires, we found that the category feature is the most important. So, we 

gave it more weight i {1, 1.5, 2, 2.5} as in Equation (1). 

 

Rate (U, S) = ∑ 𝑾(𝑼,𝑭) + (∑ 𝒊 ∗𝑾(𝑼,𝑭)
𝑪𝑨𝑻

𝑭=𝒄𝒂𝒕

𝑵𝑭

𝑭=𝟏 & 𝑭!=𝒄𝒂𝒕
)     (1) 

Where, U indicates to the user, S indicates to item, cat indicates the category, NF is the feature set for 

each item, whose feature set{heroes, directors, writers, categories}, and W(U, F) indicates the 

weight of feature F in the feature set NF. 

Table 3 shows the recommendation performance (recall, precision) for movies and series. 

Table 3.  The recommendation performance 

 Movies Series 

 Weight Precision Recall Precision Recall 

i=1 0.149 0.09 0.31 0.38 

i=1.5 0.156 0.24 0.33 0.91 

i=2 

i=2.5 

0.169 

0.161 

0.63 

0.37 

0.32 

0.29 

0.18 

0.09 

 

We noticed that the recommendation performance is better when i=2 for movies, but the series is better when 

0

20000

40000

60000

80000

0 to 10 10 to 20 20 to ∞

U
se

rs
-C

o
u

n
t

Watched-Times

Count users based on viewership for 
Series

0

20000

40000

60000

80000

0 to 10 10 to 20 20 to ∞

U
se

rs
-C

o
u

n
t

Watched-Times

Count users based on viewership for 
Videos



51 

 

3.2.2. Combination of matrix factorization and classical collaborative filtering (nearest neighbor) called an 

acronym MF&KNN 

 

        Matrix factorization is the most recent solution for sparse data problems, although it has become widely 

known since Netflix Prize Challenge [21]. Alternating Least Square (ALS) is a matrix factorization algorithm, 

and it runs itself in a parallel way. ALS is implemented in Apache Spark ML and built for a large-scale 

collaborative filtering problem. ALS is doing a pretty good job at solving the scalability and sparseness of the 

rating data, and it’s simple and scales well to massive datasets. 

We adopted the approach in [15]. So, we tried the ALS approach used in spark. mllib. Our workflow is following 

[2], [22]: 

i. We load extracted rating data from the previous method rating calculation based on content using 

feature sets. 

ii. To reduce the effect of outliers, we removed all users that have only a single or two actions. They will 

not help us learn any meaningful relationships, though, which is what we want. 

iii. Build the recommendation model using ALS that is built-in spark 2.3 on the training data 1. 

iv. Generate top 10/50 movie recommendations for each user. 

v. For users who have only a single or two actions, we can instead run a KNN search over the product 

matrix to find movies/series most similar to those of users. 

 

3.2.3.  Neural Collaborative Filtering based on actions called an acronym NCF-A 

        We applied the NCF method as mentioned in [17], we filled the (user, item) interaction matrix with 1 if the 

user u’s interaction with the item i is observed, and 0 otherwise, we initiated the training set for every item that 

the user watched, we added four negative items the user hasn’t watched randomly, regarding testing set for every 

user we added 100 items, 99 one of them, the user has never watched it before, and one is the last item the user 

watched to measure hit ratio (HR), and normalized discounted cumulative gain (NDCG) metrics. Users who have 

watched only one item will be excluded from the training and testing set. 

 

 

3.2.4. Neural Collaborative Filtering based on duration called an acronym NCF-D 

         We added some modifications to the NCF method making use of the time that the user spent on an item as 

an indirect measure of his feedback based on a specific threshold (500 seconds for movies and 1000 seconds for 

series), we filled the (user, item) interaction matrix with 1 if the watched duration of the user u to the item i is 

more than it, and 0 otherwise. Fig. 2 represents the duration distribution based on the number of watched movies 

and series. 

To deal with the negative feedback, we follow the following steps: 

 For users with zero negative items, we added twice the count of positive items randomly. 

 For users whose count of positive items less than twice the negative items count, we did the following 

strategy: 

i. We used the CountVectorizer feature extraction method from the scikit-learn library to turn 

every item into a feature vector using the bag of words from (genre, writers, directors, actors), 

and we used the cosine similarity to measure the similarity between two items 

ii. We added negative items with the count S = (2× positive count items – negative count items) 

by taking the top S items most similar to the negative items in the training set. 

iii. For the users whose items we didn’t find similar ones, we added S items randomly. 

https://www.netflixprize.com/
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(a) 

 

(b) 

 
Fig. 2 The duration distribution based on the number of watched movies then series 

3.3. Evaluation Protocols 

        This section investigates our experiments using multiple evaluation dimensions, covering coverage, novelty, 

diversity, NDCG, HR, and percentage of correctly captured predictions. 

3.3.1.  HR and NDCG 

      We adopted the leave-one-out procedure, which has been widely used in the studies [23] [24] [25]. 

We excluded the last watched item for each user and checked whether it’s included in the predicted top 10 list. 

We call this the Hit Ratio (HR) metric. We also calculated the item’s location in the predicted list as a normalized 

discounted cumulative gain (NDCG) metric [26]. As for the remaining items in the watched list, we use them as 

a training set [10]. 

Table 4 shows (HR & NDCG) for the four-recommendation method. In the NCF-D method, we will symbolize 

the last watched item with 1 over the threshold and 0 otherwise. 

Table 4. Evaluation metric results 1 

  Movies Series 

Recommendation method HR NDCG HR NDCG 

 CB 0.36 0.21 0.29 0.17 

MF&KNN 0.25 0.12 0.12 0.06 

NCF-A  0.85 0.66 0.80 0.51 

NCF-D (1,0) (0.66, 0.44) (0.44, 0.24) (0.60, 0.30) (0.22, 0.13) 

 

3.3.2.  Percentage of correctly captured predictions 

          It represents the percentage of the recommendations, which has at least a given number of successful 

recommendations. This metric is generally similar to the HR approach, the main difference is that we maintained 

all elements of training and after recommending each user’s top 10 list, we calculated the percentage of the 

recommendations that appeared in the user’s watched list [14]. 

Table 5 shows the mean of successful recommendations for each recommendation method called an acronym 

Mean- PCCP. 

Fig. 3 represents the successful recommendations counts for each algorithm on the two datasets. 
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(a) (b) 

  
 

Fig. 3 Hit counts for each algorithm on the two datasets 

 

Table 5. Evaluation metric results 2 

  Mean- PCCP 

Recommendation method Movies Series 

 CB 13.96 19.50 

NCF-A  2.17 6.63 

MF&KNN  5.24 6.01 

NCF-D 0.003 0.05 

 

3.3.3.  Diversity measures 

         Most researches aimed mainly on enhancing the efficiency of recommender systems and relatively on 

developing the utility of the recommendation list.  Therefore, we assessed the diversity of items on the 

recommendation list. 

We adopted the definition of set diversity [11] to model diversity as the aggregate, or, identically, an average 

difference of all pairs of items in the set. Specifically, given a distance function, d: I×I→R, such that d (i, j) is the 

distance or difference between elements i, j ∈I, the diversity 𝑓𝐷 (R) is the average dissimilarity of all pairs of 

elements contained in R as in Equation (2). 

 

𝒇𝑫 (R) = 
𝟏

𝒑(𝒑−𝟏)
∑ ∑ 𝒅(𝒊, 𝒋)𝒋𝑹,𝒋≠𝒊𝒊𝑹                                                                                               (2) 

Where p=|R|. Here we assume that this distance function is symmetric (d (i, j) =d (j, i)). 

Table 6 shows the diversity value based on category, then all features for the four recommendation methods. 
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Table 6. Evaluation metric results 3 

  Movies Series 

Recommendation method Diversity 

based on 

Category only 

Diversity 

based on all 

features 

Diversity 

based on 

Category only 

Diversity 

based on all 

features 

 CB 0.51 0.83 0.22 0.51 

NCF-A  0.75 0.90 0.67 0.88 

MF&KNN  0.59 0.86 0.23 0.52 

NCF-D 0.78 0.93 0.69 0.90 

 

3.3.4.  Coverage  

         Item coverage measures the proportion of items a recommender system can recommend from the entire 

item space [27]. 

Fig. 4 shows item coverage of recommendation lists produced by different recommender systems for series then 

movies. 

(a) 

 
 

 

 

 

(a) 

(b) 

 
 

 

(b) 

 

Fig. 4 Item coverage of recommendation lists produced by different recommender systems for series then 

movies. 

3.3.5.  Novelty  

         An item will be considered novel if it is difficult to find in a given dataset. The degree of difficulty in 

discovering a new item will depend on the ratings that an item receives [28]. In our case, we will rely on the 

number of times that an item has been watched. Wherever the viewership of recommended items is less (the item 

is watched once or never watched {0, 1}), it is better to be recommended. 

 Fig. 5 represents the percentage of recommended items viewership by total users for each recommended item in 

the top 10 for the series.  

 Fig. 6 represents the percentage of recommended items viewership by total users for each recommended item in 

the top 10 for movies. 

In table 14 shows, the novelty metric as mean for series and movies based on applied recommendation methods. 
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(b) 

 

(a) 

 

 

(d) 

 

(c) 

 

 

 

Fig. 5 The percentage of recommended items viewership ([0, 2[, [2, +∞ [) by total users for each recommended 

item in the top 10 for series by each recommendation method. 

(b) 

 

(a) 

 
(d) 

 

(c) 

 
 

Fig. 6 represents the percentage of recommended items viewership ([0, 2[, [2, ∞ [) by total users for each 

recommended item in the top 10 for movies by each recommendation method. 
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Table 7. Evaluation metric results 4 

  Mean of novelty  

Recommendation method Movies Series 

 CB 0.42% 0.85% 

NCF-A  0.03% 9.68% 

MF&KNN  5.46% 28.78% 

NCF-D 3.27% 1.03% 

 

3.4. Results analysis 

     Although no algorithm is significantly better (or worse) than all the other in terms of quality dimensions, we 

can at least identify a partial order [20], as outlined in Table 8, Table 9 for series then movies. 

     Table 8. Partial Ordering of RSs for the various evaluation methods on series 

 HR & 

NDCG 

Mean- PCCP Coverage Mean of 

novelty 

Diversity 

Maxima 

 

NCF-A CB MF&KNN MF&KNN NCF-D 

Upper-Intermediate 

 

NCF-D NCF-A NCF-D NCF-D NCF-A 

Intermediate 

 

CB MF&KNN NCF-A NCF-A MF&KNN 

Minimal MF&KNN NCF-D CB CB CB 

 

 Table 9. Partial Ordering of RSs for the various evaluation methods on movies 

 HR & 

NDCG 

Mean- 

PCCP 

Coverage Mean of 

novelty 

Diversity 

Maximal 

 

NCF-A CB NCF-A MF&KNN NCF-D 

Upper-Intermediate 

 

NCF-D MF&KNN NCF-D NCF-D NCF-A 

Intermediate 

 

CB NCF-A CB CB MF&KNN 

Minimal MF&KNN NCF-D MF&KNN NCF-A CB 

 

According to this ordering, NCF-A is the most optimal algorithm in terms of relevance (i.e., the algorithm with 

the best-perceived relevance) for two datasets. On the contrary, MF&KNN is the least optimal algorithm for them. 

 

The second column of the table shows the partial ordering according to Mean-PCCP. CB is the algorithm that 

mostly matched users' interests in general for the two datasets, while MF&KNN showed fewer matches to users' 

interests in them. 
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The third column of the table shows the partial ordering according to the coverage. MF&KNN is the most optimal 

algorithm for the series. However, the most optimal algorithm for movies is NCF-A, whereas the least optimal 

algorithm for series and movies are CB and MF&KNN, respectively. 

The fourth column of the table shows the partial ordering according to the novelty. MF&KNN is the most optimal 

algorithm for two datasets, while the least optimal algorithm for series and movies are CB and NCF-A, 

respectively. 

The last column of the table shows the partial ordering according to the diversity. NCF-D is the maximal algorithm 

for the two datasets, while CB is the minimal algorithm. 

Conclusion 

      In general, we choose the recommendation method according to the application context. This paper 

experimented with four different types of RS methods to highlight the best use-cases for each method. 

Furthermore, we presented their differences based on multiple factors, adopting an offline evaluation approach. 

Therefore, we suggest using an online evaluation approach to test the RSs we previously mentioned and re-analyze 

the results in future studies. 
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 الملحق ب: المعطيات المس تخدمة 6-2
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 المسلسلات يزاتخاصة لس تخراج م APIنتائج اس تخدام  -أأ 

 
 

 

 الأفلام يزاتخاصة لس تخراج م APIنتائج اس تخدام   -ب

 

 

 البحثالتي اعتمدنا عليها في  جداول البيانات  -ت

1. SERVICES : هذا الجدول يتضمن جميع الخدمات المقدمة في تطبيق الISHOW  من مسلسلات، أأفلام

  ومسرحيات
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 حيث:

IDدول: المعرف المخصص لهذا الج 

SERVICE_ID:   المخصص لكّ يمثل المعرفSERVICE  موجود( جدولضمن WTB_SERVICE) 

SERVICE_NAME النوع : تتضمن اسم الخدمة )اذا كانت مسلسلات( بينما تتضمنTAG  اذا كانت

 أأفلام 

SERVICE_DESCRIPTIONو المخرج و.." : تتضمن توصيف لمحتوى الخدمة "مثل أأسماء الأبطال 

SERVICE_TYPEتتضمن نوع الخدمة : "Live" للقنوات و"Vod"  من أأجل بقية الخدمات )أأفلام– 

 مسلسلات(

IS_MOVIE:من نوعهذه الخيارات تتحقق  (: لها عدة خيارات vod ) 

 Short Movie: الأفلام القصيرة  0-             

 Movie: الأفلام 1-             

  Series: المسلسلات2-             

2. IDEOSVخدمات : هذا الجدول يتضمن جميع odv  المقدمة في تطبيق الISHOW 
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 حيث:

VIDEO_Id :المميز لكّ فيديو المعرف يمثل 

VIDEO_NAME اسم الفيديو : 

VIDEO_TITLE اسم :Vod 

VIDEO_DESCRIPTION:  تتضمن توصيف لمحتوى الفيديو 

VIDEO_DURATION:  :ثواني"( تتضمن المدة الكاملة للفيديو )بلشكّ التالي "ساعات: دقائق 

3. ERVICES_SIDEOV:  هذا الجدول تكمن أأهميته في الربط بين الجدولين السابقين " كلVIDEO  ينتمي

 "SERVICE  لِ 

 

 حيث:

VIDEO_IDالموجود في جدولالخاص  عرف: الم( لكّ فيديو VIDEOS ) 

SERVICE_IDالخاص عرف: الم ( الموجود في جدوللكّ خدمة SRVICES) 

4. AGS_TIDEOV: هذا الجدول يتضمن نوع  VIDEOS  يوجد" :TAG/Category  في جدول ال

Services  ولكنه غير كاف في حال كان لVIDEO أأكثر من  يحوي الواحدTAG 
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      .5 WTB VIEW ARCHIVED:   هذا الجدول يتضمن جميعActions دماتالمس تخدم المتعلقة بخ vod  في

  ISHOW تطبيق ال

    

 

 حيث:

USERتمثل معرف الشخص المس تخدم الذي يتفاعل مع الفيديو : 

SERVICE_IDلكّ  الخاص عرف: المSERVICE  

_NAME OBJECT تتضمن اسم ال :VIDEO  تكافئ(VIDEO_NAME  في جدولVIDEOS ) 

TOTALالفيديو : تمثل مدة مشاهدة المس تخدم لهذا 

 Classمخطط الصفوف "س تخدمة والغير مُس تخدمة ضمن المُ  ISHOWقمنا بتجميع جميع جداول بيانات تطبيق 

Diagram"  ّ16في الشك. 

 

 
 " ISHOWمخطط صفوف جداول بيانات تطبيق ": 16الشكّ 
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