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 المعهد العالي للعلوم التطبيقية والتكنولوجيا 

Higher Institute for Applied Science & Technology (HIAST) 
ي عام  

ف  أحدثت  العالي  للتعليم  ب1983مؤسسة سورية حكومية  للبحث هم،  ة مؤهلة  متمي   أطر  إعداد  دف 

والصناعية   العلمية  التنمية  ي 
ف  بفاعلية  لتساهم  والتقانة،  التطبيقية  العلوم  مجال  ي 

ف  والتطوير  العلمي 

ي القطر
 .والاقتصادية ف 

المتخصّصة. يخرّج  العالي محور عمليّة إعداد الأطر  المعهد  ي 
العليا ف  الهندسي والدراسات  التأهيل  ل 

ّ
يشك

ي اختصاصات الاتصالات والمعلوماتية 
ين، بعد دراسة لمدة خمس سنوات، ف  المعهد العالي مهندسي   متمي  

ان وعلوم وهندسة الموا ونية والميكاترونيكس وهندسة الطي  د. كما يمنح المعهد العالي درجة والنظم الإلكير

ي نظم 
، من خلال مجموعة من برامج الماجستي  ف  ي يمتد على سنتي  

، ماجستي  بحث  الماجستي  الأكاديمي

ي نظم معالجة  
القرار وف  المعلومات واتخاذ  ي نظم 

المواد وف  ي علوم 
التحكم والروبوتيك وف  ي 

الاتصالات وف 

 يمنح المعهد ا 
ً
ا ة. وأخي  ي برامج المعطيات الكبي 

ي عدة اختصاصات موازية لما ذكر ف 
لعالي درجة الدكتوراه ف 

ي المرحلة الهندسية 
ي ف 
ه على النوع وليس الكم، فهو ينتقر ه على تركي   ي تمي  

. يعتمد المعهد العالي ف  الماجستي 

أما   ي حكمهم. 
ف  أو من  العلمي  الفرع  السورية من  الثانوية  الدراسة  ي شهادة 

ف  المتفوقي    الطلاب  يحة  ي شر
ف 

مرحلة الماجستي  فيقبل المعهد العالي حملة الشهادات الجامعية المواتية للماجستي  المطلوب، وذلك على 

من    
ً
بدءا والبحث  للدراسة   

ً
ا متمي    

ً
جوا للطلاب  المعهد  يقدم  الأفضل. كما  لاختيار  مفاضلة خاصة  أساس 

ي   كوادره المتفرغة عالية التأهيل ومناهجه المواكبة للتطورات العلمية،
ة ف  اته المتمي   وانتهاءً بإمكانيات مختير

الصناعة   مع  تعاون  مادية وشبكات  المواتية من صالات حواسب وورش ومقدرات  التحتية  وبنيته  القطر 

ي مطعم وصالات  فيه من سكن طلابر
ي وسائل للراحة والير

والهيئات الأكاديمية داخل وخارج القطر. كل ذلك ف 

متن  ونشاطات طلابية  وملاعب   رياضية 
ً
أقساما العالي  المعهد  يضم   ، الأكاديمي نشاطه  إل  بالإضافة  وعة. 

اللحام ومركز الحوسبة  البيئية ومركز تقانات  الدراسات  علمية ومخابر متنوعة ومراكز تكنولوجية، كمخير 

العام والخاص، بالإضافة إل المشاري    ع  الفعاليات خدمات واستشارات للقطاعي    عالية الأداء. تقدم هذه 

 .رية والنشاطات البحثية والدورات التدريبية وتنظيم ورش العمل والمؤتمرات العلميةالتطوي

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 تصري 

 

 
ّ
 أنا الموق

ّ
ي تحمل العنوان:  ع أدناه باسل محمد مريم معد

 أطروحة الماجستي  الثر

 " ي
شيح التعاوب   "نظام توصية مدرك للوقت يعتمد الير

“Time-Aware Collaborative Filtering Recommendation System” 

 أصرح بأن: 

الشخصي   مجهودي  نتيجة  هي  الأطروحة  هذه  ي 
ف  المعروضة  والنتائج  وتحت    ، الأعمال  وبتوجيه 

في    المشر اف كامل من قبل  بالبحث إل   ،إشر وقد نسب ماعدا ذلك من معلومات ونتائج متعلقة 

ي مير  النص  ،مصاردها 
ي قائمة المراجع ،وأشي  إليها بشكل صري    ح ف 

 . وف 

 

وع ،مجموعة البيانات المستخدمة جرى تحصيلها بشكل سليم   ، جرى تعريفها بشكل علمي و  ،ومشر

 نسبت إل مصدرها.  و  ، وأكاديمي ضمن الأطروحة
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 كلمة شكر 
 

ضاءتها بقلوب متلهفة، ونسعد  اقة، لا يخفت بريقها عن ا لحظةً واحدةً، نترق ب ا  تلوح في سمائنا دوماً نجوم بر 

 بلمعانها في سمائنا كل  ساعة، فاس تحق ت وبكل  فخر أ ن يرفع اسمها في عليائنا. 

ه بخالص الشكر وال  لحضرات المشرفين ال فاضل الدكتور مصطفى الدق اق والدكتور  تقدير والعرفان  أ توج 

موه من توجيهات  ال لما قد   .دقيقة في كل خطوة على طريق هذا البحثياسر رح 

خروا  خص بالذكر أ عضاء الكادر التدريسي والا داري لماجس تير نظم المعلومات ودعم القرار  أ  كما   الذين لم يد 

 .خلال فترة دراس تيجهداً في سبيل تقدي المعرفة 

لىوأ ختم   داريين    للعلوم التطبيقية والتكنولوجيا   المعهد العالي  بالشكر ا   وموظف ينمن دكاترة ومدر سين وا 

موا كل الد  . عم الفني والتقني لنجاح هذا البحثالذين قد 

 

 

  م. باسل محمد مري

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 الا هداء 

لى  سة التي تنير  ومرب يتي ال ولى ...  معل متيا  لى الشمعة المقد  لى أ رق ال لحان وأ عذب ال نغام .... ا  ا 

لى .. هذه الحياة  ظلمات  بلسم العمر  ا 

 مة صباح المحمد : المعل  أ مي العظيمة

 

لى  لى ا  لى  قدوتي وملهمي .. ا    من كان نبراس العلم ومرساة ال مانمن رحل عني ولم يرحل مني .. ا 

 العزيز م. محمد مري أ بي

 

لى  لى س ندي ورفيق دربي ... ا  لى  من لايضيق قلبه مهما ضاقت بي الحياة ..ا  النبع الذي ارتوي منه  ا 

 الحب والقوة والعنفوان 

 أ خي م. علي مري

 

لى  لى ا  لى ال خت والصديقة   ورق ةً من كان قلبها كقلوب ال مهات حنانًا بهجة القدر ... ا  لي   الداعمة.. ا 

 دوماً 

 زوجة أ خي م. حلا قاس 

لى لى من  ا  الحزن قبل لحظات وني شاركو  كل مراحلي الجامعية متشاطرت معهالنجوم في سمائي .. ا 

لى من يزداد تأ لقاً    .كلما ضاق هذا الكون الفرح .. ا 

 ورفاق دربي  أ صدقائي
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i 

 

 لا
ّ
 خص مل

 

يقدم للمستخدم عناصر قد يكون   ؛لمعلوماتاوتخصيص تصفية هو فئة من أنظمة نظام التوصية 

 مهتمً 
ً
 بالعنص تتنبأ هذه الأنظمة  ،  على العديد من العوامل المختلفة  بناءً  وسلوكه السابقه  ا لتفضيلاتا بها وفق

 و   ،ح أن يهمّ المستخدمرجّ الذي من الم  
 
ة مثل  ت كات تكنولوجية كبي   Amazonو    Netflixستخدم من قبل شر

لة لهم.   اتلمساعدة مستخدميها على تحديد المنتج،  Youtubeو  
ّ
ي قد تكون مفض

بشكل عام   أو الأفلام الثر

 
 
التقليديةت التوصية  أنظمة  أنواعها   ستخدم  اختلاف  المستخدمي     على  تعريف   ملفات 

User Profile،    والعناصرItem Profile  ،    المستخدمي بي    التنبؤ ،  Users Similarityوالتشابه  أجل  من 

 بتصنيفات العناصر غي  المرئية.  

ي تواجه  إن  
يات الثر

ّ
كذلك و المستخدمي   والعناصر  نظم التوصية التقليدية هي أن بيانات  معظم  أبرز التحد

 التشابه بي   بهذه النظم  لا تأخذ  و   ،بمرور الزمنباستمرار    يتم تحديثها   تفضيلات المستخدمي   
ّ
الاعتبار تغي 

مع الزمن. مما يجعلها قاصرة على تقديم نفسه    تغي ّ تفضيلات المستخدمو ،  العناصر بي    و   ،المستخدمي   

 توصّيات دقيقة. 

ي  ي  الأول  توصية يستخدم    نقدم من خلال هذا البحث نموذجر
شيح التعاوب   Time-Aware Collaborativeالير

Filtering Model  ي للمستخدم    إل  بالإضافة
 التشابه بي   المستخدمي   و استغلال السياق الزمث 

ّ
قياس تغي 

ة التنبؤ،
ّ
ي يستخدم    و   بمرور الزمن لتحسي   دق

بالإضافة والشبكات العصبونية    عامل المصفوفة  النموذج الثاب 

التوصية،   عملية  ي 
ف  ي 
الزمث  السياق  استغلال  نفس  واختبار  استخدام    جرىإل  على  مجموعة النموذجي   

ما توصية أكي  دقة من النماذج التقليدية  البيانات
ّ
حي   قد

ي لا تستخدم    وأظهرت النتائج أن النموجي   المقير
الثر

ي عملية التوصية. 
ي ف 
  السياق الزمث 
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Abstract 

A recommendation system is a subcategory of information filtering systems; Offering the user 

items he or she might be interested in according to their past preferences and behavior based on 

many different factors. These systems predict the most likely item of interest to the user, and  they 

are used by large tech companies such as Netflix, Amazon and Youtube to help their users decide 

which products or movies might be their favorites. In general, traditional recommendation systems  
of all kinds use User-Profile and Item-Profile as well as User Similarities in order to predict ratings 

of invisible items. 

The main challenges facing most traditional recommendation systems are that the user data and 

items, as well as user preferences, are constantly updated over time. and these systems do not take 

into account the change in similarities between users, as well as between items, and the change in 

preferences of the user himself over time. This makes them limited to providing accurate 

recommendations. 

In this research, we present two recommendation models, the first model uses Time-Aware 

Collaborative Filtering in addition to exploiting the user's temporal context and measuring the 

change of similarity between users over time to improve prediction accuracy, and the second model 

uses the Matrix Factorization  by taking advantage of neural networks in addition to exploiting the 

temporal context in the recommendation process, The two models were used and tested on the 

same dataset, and the results showed that the two proposed models provided a more accurate 

recommendations than the traditional models that do not use temporal context in the 

recommendation process. 

Keywords: Recommendation System, Collaborative Filtering, Content-Based, Time-Aware 

Recommendation Systems, Decay Function, Sliding Window, Machine Learning, Deep Learning, 

Matrix Factorization, Embeddings, Deep Neural Networks. 
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   مقدمة 1. 1
 
ّ
الكبي   التطوّ ى  أد ي  التكنولوجر عنه  ر  نتج  الذكيةالذي  المحمولة  الأجهزة   ،Smart Phones  ظهور 

العنكبوتية   للشبكة  الوصول  بشكل كبي    World Wide Webوسهولة  نت  الإنير زوّار  زيادة عدد  رافقه   ،إل 

للبيانات   هائل  تقديمها كمحتوى  تدفق  يتم  ي 
الشبكةالثر ونية    ،عير  الالكير التجارة  من  أو   Amazonسواء 

ها    Youtubeو  Netflixمنصات البث   رفع على    1  يظهر الشكل)وغي 
 
ي ت
 Youtube  منصّةحجم الفيديوهات الثر

 عدد    مما جعل المستخدم أما  ؛(Statistaبحسب موقع    2020ا بالساعات لغاية شهر شباط  كل دقيقة مقاسً 

على  و   ،الخياراتمن    هائل   العثور  المطلوبةأصبح  أمرً   ، المعلومات  المثلى  بالطريقة  إليها  بالغ والوصول  ا 

البحث  ومراكز  كات  الشر من  للعديد  بتصفية   ؛الأهمية  عث  
 
ت ي 

الثر التوصية  لنظم  الحاجة  ظهرت  لذلك 

الصلة ذات  الأولوية  ،المعلومات  حسب  للمستخدم   ،وترتيبها  بكفاءة  من    ،وتقديمها  التخفيف  أجل  من 

من خلال البحث   بشكل أساسي   تعمل هذه النظم.  Information Overloadمشكلة الحمل الزائد للمعلومات  

ي يتم إنشاؤها بشكل ديناميكي على الشبكة
الثر ي حجم كبي  من المعلومات 

تزويد المستخدمي    ومن ثم    ،ف 

مخصّصة وخدمات  لأهونظرً   ،Personalized Contents  بمحتوى  كة ا  شر طرحت  فقد  التوصية  نظم  مية 

Netflix  *  ة  2009عام  عبارة عن مسابقة مفتوحة لأفضل خوارزمية تصفية تعاونيةوهي    ،مسابقتها الشهي 

Collaborative Filtering (CF)   
ً
على ا إل التصنيفات السابقة  للتنبؤ بتقييمات المستخدمي   للأفلام، استناد

لحوالي   تقييمات  من  تتألف  بيانات  بواسطة  فيلمً   17,770مجموعة  جائزة كانت  و   مستخدم   2,649,430ا 

ي المسابقة فريق   .[1]  المسابقة مليون دولار أمريكي 
حيث قاموا   BellKor Pragmatic Chaosحقق الفوز ف 

من   أكي   الحدود   ،نموذج   100بتدريب  ات  وكثي  الخطي  الانحدار   Linear and Polynomial  متضمنة 

Regression ،    العصبونية للشبكات     ،Boostingوالتعزيز    Neural Networksإضافة 
ً
ا على خوارزمية متفوق

كة نفسها بحوالي 
   .%10  الشر

ّ
ح الذي قد    ،نتاج موه كان شديد التعقيد ولم يوضع قيد الإ لكن الحل المقير

ّ
 إل

ي جعلت من  لفت النظر إل الكثي  من الأمور  أنه
وغي  قادرة على إعطاء  ،قاصرةأنظمة التوصية التقليدية الثر

ي البحث.   نتائج دقيقة
 ف 
ً
ي سنذكرها تباعا

 والثر

 

   (: 1) الشكل 
رفعحجم الفيديوهات النر

ُ
ة كل دقيقة مقاس   Youtubeعلى منصّة   ت  2020ا بالساعات لغاية شهر شباط  الشهت 

، في سكوتس فالي، كاليفورنيا. تتخصص في تزويد خدمة البث  الحي والفيديو حسب الطلب وتوصيل 1997أ غسطس  29في  Marc Randolphو  Reed Hastings هي شركة ترفيهية أ مريكية أ سسها* 

نتاج ال فلام والبرامج التلفزيونية، وتوزيع الفيديو عبر  الشركة ، توسعت 2013ال قراص المدمجة عبر البريد. في عام   . الا نترنت با 

https://www.statista.com/
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 لإطار العام للبحث ا 2. 1
التقليدية التوصية  نظم  توسيع  إطار  البحث ضمن  هذا  نتائجها   ،يندرج  دقة  استغلال   ،وزيادة  من خلال 

ي عملية التوصية
ي للمستخدمي   ف 

تعزيز   مما يؤدي إل  ،أثناء المعالجةودمج المعلومات الزمنية    ، السياق الزمث 

 كما    ،على حد سواء  العناصر  بي   و قياس التشابه الحي بي   المستخدمي    
ً
ي  نضيف أيض

ا وظيفة وزن الوقت ف 

 
ّ
  ع تفضيلات المستخدم لتحسي   دقة التنبؤ. خطوة توق

 دوافع البحث  3. 1
نظام التوصية  تقاس جودة  و   ،Personalized System (PS)  التخصيص   أنظمةنظام التوصية هو نوع من  

ي 
   تخصيص المحتوى والتوصية بالعناصر   ف 

ً
   ا على قدرته علىاعتماد

ّ
بناءً على    ،به المستخدماستنتاج ما يتطل

الحالية أو  السابقة  النظام  التفاعلات  ضمن  العناصر   ،  مع 
ً
التشابه   إضافة أوجه  استنتاج  ي   إل 

 مع   الحقيقر

ي    ،مستخدمي   آخرين
وقدرته على التعامل مع   ،النظام للمستخدمي     يوصي بها ومقدار الثقة بالعناصر الثر

ي النظام
ر للذلك    ؛العناصر أو المستخدمي   الجدد ف 

َ
نظ يجب  )  على أنها مشكلة تنبؤ  العناصر   مهمة تخصيص ي 

   بعناصر معيّنةأن يحاول النظام التنبؤ بمستوى اهتمام المستخدم  
ً
 ا لقيمها  وترتيبها وفق

ّ
من وجهة   . (عةالمتوق

المستندة التوصية  نظم      النوع الأول هو   : أنواع  ةخمسإل    التوصيةنظر معمارية وخوارزمية، تنقسم أنظمة  

ي تعتمد على قواعد قرار   Rule-Based Recommendation System (Rule-Based RS)  إلى القواعد
، الثر

يدوي بشكل  الغالب  ي 
ف  إنشاؤها  قبل    يتم  من  البداية  ي 

ي  ف  الذي  المجال  ي 
ف  اء   خير

 
النظام ست فيه   خدم 

Domain Expert  ،  المجاللذا بشكل كبي  على  النوع   ، ( E-Commerce, Video Broadcasting)  يعتمد هذا 

ستخدم هذه القواعد و 
 
م النظام  ومن ثم  ،للتوصية بالعناصر للمستخدمي     ت

ّ
يقوم بتعديلات ديناميكية و   ، يتعل

على هذه    Users Feedbackالمستخدمي      أفعالوردود    ،المستخدمي   والعناصر عليها بحسب التفاعل بي    

ي يعتمد  فيما    . [2] العناصر 
الثاب  على  التوصيةنظم    وهو   النوع   المحتوى   المعتمدة 

Content-Based (CB-RS)    ي
ي السابق )أبدى إعجابه  بشكل أساسي على العناصر الثر

تفاعل معها المستخدم ف 

ّ  عنص ما   ،بها( ي تمي 
ات الثر  ّ واستخدامها لتحديد العناصر    ،بحيث يقوم هذا النوع باستخراج مجموعة من المي 

ات  ّ فعلى الأرجح   Iron Manا بفيلم  على سبيل المثال إذا أبدى المستخدم إعجابً ،  المشابهة بحسب هذه المي 

ي بطلها
 بالأفلام الثر

ً
النوع الثالث    أما   . Super Hero  [3]أو أفلام الأبطال الخارقي     Tony Stark سيبدي إعجابا

   تر التوصية القائمة على النظم    هو و 
على إيجاد يعتمد  ف  Collaborative-Filtering (CF-RS)شيح التعاون 

، هذات صلة باهتمامات  اهتماماتلهم  الذين    Target User  المستهدفلمستخدم  المستخدمي   المشابهي   ل

ا أبدوا إعجابً مستخدمي    على سبيل المثال  ،  عن طريق مقارنة ملفات المستخدمي   مع ملف هذا المستخدم

ي أعجب بها   ببعض بعناصر مشابهة أو  
 سهذا المستخدم    العناصر الثر

ً
ومن ثم يحصل المستخدم على    ،ا ابق

ي ملفات المستخدمي   المشابهي   لم يقم بتصنيفها من قبل
 . [4,5]  )غي  مرئية له(  توصيات لعناصر موجودة ف 

ح  فيما    Knowledge-Based  التوصية المعتمد على المعرفة  نظمهو  و   من نظم التوصية   الرابع  النوعيقير

RS    هذه الاستنتاجات تتضمن    و   ،العناصر بناءً على الاستنتاجات حول احتياجات المستخدم وتفضيلاته 

   ،معرفة وظيفية صريحةا  غالبً 
ً
هو  الأخي   النوع الخامس و و   . [6]  ا مثل سؤال المستخدم عن تفضيلاته مسبق

 اثني   أو أكي  من الأساليب    تضمنالذي ي  Hybrid RSنظم التوصية الهجينة  
ً
لتحسي   أداء   ا المذكورة سابق

 .[7]  والتغلب على مشاكل استخدام كل نظام على حدى التوصيات
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 الية البحث كإش 4. 1
من أجل التنبؤ بتصنيفات    ،التوصية التقليدية ملفات تعريف المستخدمي   والعناصر تستخدم أنظمة  

تستخدم   معظم نظم التوصية التقليديةهي أن    Netflixأول مشكلة لفتت إليها مسابقة  العناصر غي  المرئية.  

ّ  تأخذ  ولا   ،Static Preferences  تفضيلات المستخدم الثابتة المستخدم المستهدف  تفضيلات  بالاعتبار تغي 

ر  وكما هو معروف تتطوّ   ،Long-Termأو المدى البعيد    ،Short-Termسواء على المدى القريب    ، بمرور الوقت 

ّ احتياجات المستخدم  ، Dynamic Preferences  من المعلومات بمرور الوقت والنمط الذي يفضله    ،وتتغي 

ة زمنية طويلة ي الاعتبار فير
 إذا أخذنا ف 

ً
ل بشكل  أو تحوّ   Driftingلتغيي  يمكن أن يكون بسلاسة  وهذا ا   ،خاصة

أنه    ،Shiftingجذري   إل  حيث  المستخدمي    يميل معظم  الواقع،  ي 
متكرر تغيي   ف  بشكل  تنشأ  و   ،أذواقهم 

ي تفضيلات المستخدمي   من أسباب جوهرية مثل تحوّ التغي ّ 
ي والفكري  ل الشخصيةات ف 

، والنضج المعرف 

ي شعبية العنص التغي ّ   وظرفية مثلأو أسباب عابرة  
الذي يكون   Moodأو اختلاف المزاج    ،ات الموسمية ف 

ي مجال الأفلام، يمكن للمستخدم   ،إضافة إل الحالة الاجتماعية له  ،عليه المستخدم
على سبيل المثال ف 

ي تفضيل  نوع الفيلم على لغتهتغيي  سلوك التصنيف الخاص به، أو تفضيله ل
 الدراما على الكوميديا ، أو البدء ف 

 أو النوع الحركي على الرومنسي 
ً
 . من وجهة نظر أخرى قد يكون لمهندس برمجيات خلال أيام العمل تفضيل

مجة   ،التكنولوجيا لقراءة أخبار   ي مجال لغات الير
ا خلال عطلة نهاية بينما قد يكون مهتمً   ،وآخر التحديثات ف 

ي نمذجة ا  غالبً   . ترفيهيةأو مجلات    الأسبوع بقراءة مقالات عن الطهي 
يؤدي تجاهل هذه الانحرافات الزمنية ف 

 . أو أقل دقة توصيات غي  مفيدة تقديم تفضيلات المستخدمي   إل 

ح 5. 1  فكرة الحل المقتر
على   الوقت  تأثي   من  نوعي    بي    التميي    على  التوصية  عملية  ي 

ف  ي 
الزمث  العامل  استغلال  فكرة  تعتمد 

 : وهما  تفضيلات المستخدم

 Fresh-Based Recommendationsالتوصيات المعتمدة على الحداثة  

   التوصيات المعتمدة على السياق 
 Time Context-Based Recommendations الزمن 

ي الحل
ي  إل أول ثلاث مقاربات تستند  ،على أرب  ع مقاربات رئيسية نعتمد ف 

شيح التعاوب  استخرجنا   حيث   الير

ي  
الأول  ف  الهدف المقاربة  للمستخدم  المشابهي    ثم    ،المستخدمي    الوقت ب  أخذنا ومن  عامل  الاعتبار 

Timestamp   ة  نقارنهو   ،لعنص ا تقييم  الذي قام المستخدم فيه ب
ّ
ّ   ،مع الوقت الحالي من حيث طول المد  يعير

ة  
ّ
المد التقييمعن  طول  أو عمر  ثم    ،مدى حداثة  للتقييم  نضيفومن  الزمنية عن   ،وزن  المسافة  بحسب 

ي   ،الوقت الحالي للمستخدم الهدف
ي اعتمدنا    . و Time Decay Function  معي ّ    باستخدام تابع انحلال زمث 

ف 

الثانية   التشابه  على  المقاربة  للمفهوم  المستخدمي      Time-Aware Similarityزمن  المدرك  إيجاد  ي 
ف 

لقة  المتشابهي    ي  أما    ،Sliding Window  باستخدام مفهوم النافذة الزمنية المي  
اعتمدنا على فالمقاربة الثالثة  ف 

ي 
الزمث  السياق  شجرة  على    ،بناء  بالاعتماد  المستخدمي    بي    التشابه  الشجرة وإيجاد   هذه 

Time Context-Based Similarity .   ي  قمنا    و
ة  المقاربة الرابعةف  يعتمد على عامل المصفوفة بناء نظام  ب  والأخي 

Matrix Factorization (MF)،   العميق  و م 
ّ
يقوم Neural-TARS Recommendation Systemالتعل الذي   ،

رئيسي  الضمنيةب  بشكل  ات   ّ المي  والعناصر   استخراج  المستخدمي    من  ي   وإضافة  ،لكل 
الزمث    أثناء   السياق 

ة التنبؤ   تدريب الشبكة العصبونية
ّ
 . لتحسي   دق
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ة معايي    المقارباتلتقييم أداء هذه  استخدمنا  و   ،المقاربات الأرب  ع على نفس مجموعة البياناتتنفيذ  جرى  
ّ
عد

ة التنبؤية
ّ
تيب.  ايي  ومع ،مثل معيار الدق ة الير

ّ
 دق
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2.   
 الفصل الثان 

 

ي 
 الإطار النظري هذا الفصل  نستعرض ف 

 ، ومعماريتها  ا من تعريف نظم التوصيةبدءً  ،الذي يندرج ضمنه البحث

 
ً
ي هذا المجالماتوصّلت إليه  إل آخر وصول

 الأبحاث ف 
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 مقدمة  1. 2
ي عام   
جاع المعلومات    Belkin and Croftقام كل من    1992ف   Informationبتحليل ومقارنة عملية اسير

Retrieval    بعملية تصفية المعلوماتInformation Filtering،   جاع المعلوماتيشي   و إل اختيار البيانات    اسير

ثاب  بيانات  مجموعة  بينما  تة من  المعلوماتشي   ت،  الصلة  تصفية  ذات  المعلومات  اختيار  رفض   ،إل  أو 

جاع عمومً   ة. من دفق بيانات وارد  ات الصلة المعلومات غي  ذ بتلبية احتياجات المستخدم   ا تهتم أنظمة الاسير

ي محرّكات البحث،معي ّ     Queryبناء على استعلام    ،لمرّة واحدة  من المعلومات
يتم تطبيق أنظمة بينما    كما ف 

الملفات بناء على    ،لالطوي التصفية للحصول على المعلومات الخاصة باهتمامات المستخدم على المدى  

المعلوماتاعملية    تعتير هو معروف    وكما  ، User Profile (UP)لهم    الشخصية جاع  التقنية الأساسية   سير

البحث،   تصفية  بينما  لمحرك  تقنية  على  أساسي  بشكل  التوصية  نظام   .  [8]  المعلومات)ترشيح(  يعتمد 

العام  Goldbergقام كل من   الباحثي   بتقديم بالتعاون    ،بنفس  ل   أول  مع مجموعة من  نظام تصفية  دراسة 

شيحمعلومات يعتمد على   ي  الير ي من خلال التقييم البشر
 على هذه    .[9]  التعاوب 

ً
الدراسة، قام بعض  واعتمادا

للتكنولوجيا   ماساتشوستس  معهد  من  مينيسوتا    (MIT)الباحثي    توصية بتطوير    (UMN)وجامعة  نظام 

ب اسم    News RSللأخبار   ي عرف فيما بعد 
، وكان  GroupLensوالثر هو   هذا النظامن الرئيسي ل المكوّ  الشهي 

المستخدم والمستخدمترشيح  نموذج   ي بي   
وفيسور User-User CF  تعاوب  الير ً   John Riedl  . أسس  ا مختير

ي  
ي  رائد  ير  تمخ   لأو ، وهو  GroupLens، أطلق عليه اسم  UMNللبحوث ف 

  التوصية   وأبحاث نظمدراسات  ف 

كة[10] مت شر
ّ
ي عام  لأول مرة    Net Perceptions  . قد

ي ف 
ي خريف عام و  . [11]  1996محرك توصية تسويقر

ف 

1997 
َ
أ أبحاث  ،  مختير  وع    GroupLensطلق  الأ   MovieLensمشر الإصدار  بتدريب  نموذج وقام  من  ول 

بيانات   باستخدام مجموعة  بيانات و .  EveryMovieالتوصية  العديد من مجموعات  تم إصدار  بعد ذلك، 

MovieLens    ة من ، وأصبحت واحدة من أكي  مجموعات البيانات 2019إل    1998بشكل مستمر خلال الفير

 
ً
المتعلقة  شيوعا الأكاديمية  شهدت،  1996ومنذ    التوصية. ب  للدراسات  العملية  ،  الدراسات  والتطبيقات 

مً الصناعية 
ّ
ً لنظم التوصية تقد نت حول العالمبالتوازي مع تطوّر شبكة الإ  ،ا ا كبي   . نير
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  نظم التوصية  2. 2
 
 آراء المستخدمي   ف

  
 
ي نظام التوصية على أنها  ت

، وهي بالعنص مستخدم    اهتمام تعيرّ عن  مدخلات  عرّف آراء المستخدمي   ف 

التوصية نظام  عليها  يستند  ي 
الثر الأساسية  ة  تقديم   الركي   ي 

احات ف  آراء   . للمستخدمي     الاقير ف 
ّ
تصن

 لكيفية الحصول عليها  نوعي   المستخدمي   إل 
ً
 . وفقا

 آراء صريحة 1.2.2

ب هذا النوع  
ّ
، ويحصل نظام التوصية عليها من المستخدم بشكل  مشاركة المستخدم النشطةيتطل

ي تعتمد على المعلومات الديموغرافية أو الشخصية، قد يتخذ تفاعل  على سبيل المثال  .  مباشر 
ي الأنظمة الثر

ف 

ي  
نت عير    استطلاعاتالمستخدم شكل المشاركة ف  ي وقت    شبكة الإنير

أو تقديم ،  Sign Upتسجيل الدخول  ف 

ونية  معلومات شخصية ومالية أثناء   ي موقع تجارة الكير
اء ف  ج  )  E-Commerceعملية الشر دم 

 
مع البيانات لت

نت(،الديموغرافية غي  المتصلة   ا التقييم كنقاط أو نجوم   بالانير
ً
ها شيوع ة أشكال، أكي 

ّ
وللآراء الصيحة عد

(5-Points Likert Scaleمثل مواقع التجارة ا ) ة أكير عن مدى إعجابه
ّ
ّ المستخدم بدق ونية، حيث يعير لإلكير

ي مواقع التواصل  -بالعنص، وهناك أشكال ثانية منها التعبي  عن )إعجاب  
عدم إعجاب(، ويكي  هذا النمط ف 

ّ المستخدم بقيمة واحدة عن مدى تفضيله لعنص ما. Facebook - Youtubeالاجتماعي )  (، حيث يعير

 ضمنية آراء  2.2.2

استخدام    تتمثل ة  المستخدم  الآراء مي   سمات  تحديد  ي 
ف  ت  ،الضمنية  أنها  ي 

المرتبط  ف  العبء  زيل 

رة دومً   ،المعلومات الشخصية من المستخدم  بتحصيل
ّ
يجمع حيث    ؛ا ويسهل الحصول عليها كما أنها متوف

سلوكبنفسه  النظام   على  بناءً  الصلة،  ذات  و   وتفاعل  البيانات  الملحوظ،  ثم  المستخدمي    يستنتج من 

ي  يسمّ هذا بالمعلومات الخاصة بالمستخدم.  
ي  ،  Implicit Profilingالتنميط الضمث 

النظام على   قدرةوتعث 

اء. يمكن جمع البيانات الضمنية من   ،سلوك المستخدمتتبع ومراقبة   من أجل تحديد أنماط التصفح أو الشر

م  أو من Client-Sideالمستخدم نفسه 
ّ
   . Server-Sideالمخد

ي على تحصيل الآراء  يعتمد نظام  حيث  الضمنية.    الآراءالصيحة أكي  دقة من    الآراء   بشكل عام تكون
الضمث 

لالتقاط وتفسي  الملاحظات ،  Domain Relevantالمطبّق  المجال    المستندة إلتطبيق الأدوات والمنهجيات  

 ما يلاحظ النظام  و ،  الضمنية
ً
ويضع استنتاجات حول اهتمامات المستخدم بناءً   ،سلوك مستخدم ما عادة

ي نظذا السلوكعلى ه
، إذا استمع المستخدم إل  Last.fmمثل  م التوصية الموسيقية  . على سبيل المثال، ف 

ي  
من   النوع من المقاطع الصوتية. يستنتج النظام أن المستخدم لديه اهتمام بهذا  ، اترّ خمس ممقطع صوبر

ي  وجهة نظر مختلفة  
   ،الصيحة النموذجية  الآراء ف 

ّ
  Likertم المستخدم تصنيفات للعناصر على مقياس  سيقد

   وعادة
ً
ا ي كثي 

". وبالتالي فإن  ما ينتقل مقياس التصنيف من "يعجبث  ي
الصيحة تلتقط   الآراء " إل "لا يعجبث 

الضمنية إيجابية فقط. على    الآراء تفضيلات المستخدم الإيجابية والسلبية. من ناحية أخرى، يمكن أن تكون  

ي 
ي    ،سبيل المثال، إذا لم يستمع المستخدم إل مقطع صوبر

 هذا المقطع أو هذا النوعأنه لا يحب  ذلك  لا يعث 

 .  من الموسيقر
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 ( معمارية وخوارزميةمن وجهة نظر ) أنواع نظم التوصية 3. 2

 Rule-Based RSنظم التوصية المعتمدة على القواعد   1.3.2

ستخدم  ،ا أو تلقائيً   ا على قواعد قرار يتم إنشاؤها يدويً يعتمد هذا النوع  
 
للتوصية بالعناصر    ومن ثم ت

ونيةللمستخدمي    قة بالتجارة الإلكير
ّ
ي نظم التوصية المتعل

ي  ،  E-Commerce  ، ينتشر هذا النوع ف 
 تسمح الثر

اء المجال ي غالبً   لخير
، أو الشخصية   ، أو النفسية  ،ا ما تستند إل العوامل الديموغرافية بتحديد القواعد، والثر

ق آسيا تختلف عن  ي شر
اء بتوصية ملابس معيّنة ف  اء الملابس، يوصي الخير ي موقع شر

على سبيل المثال، ف 

ة 
ّ
 الذي يوضع فيه نظام التوصية.   المجال  بي  علىلذلك يعتمد هذا النوع بشكل ك  ؛ أوروبا أو الولايات المتحد

مثل معظم الأنظمة المستندة إل القواعد، بشكل كبي  على هندسة  ،  هذا النوع من التخصيص   كما يستند 

   قواعد لبناء    ،المعرفة
ً
نبثق العيوب الأساسية لتقنيات ق، وتللخصائص المحددة للمجال أو أبحاث السو   ا وفق

ي هندسة المعرفةالموجودة  عنق الزجاجة  دون ذكر مشكلة  )  المستندة إل القواعد   التوصية
من الأساليب  (  ف 

المستخدمي    تعريف  ملفات  لإنشاء  حيث المستخدمة  الشخصي   ،  الوصف  هو  الإدخال  يكون  ما   
ً
عادة

بشكل عرضة    النظام  يكون لذا  ،  ة بالبيئة الديموغرافيةالمسبقة المبنية على معرف  للمستخدمي   أو اهتماماتهم 

تدهور أداء النظام  مما يؤدي إل  ثابتة،    ملفات المستخدمي   ا ما تكون  على ذلك، غالبً   إضافة  ،للتحي   كبي   

اتبمرور الوقت مع تقدم 
ّ
 .[2] هذه الملف

 : CB-RSالمحتوى نظم التوصية المعتمدة على  2.3.2

 شار إل هذا النوع  ي    
ً
ي عملية   عتمد على توصيف العناصر المستخدمةوي  ،التصفية المعرفيةا ب أحيان

ف 

ي   تمثيلحيث يتم    ،Item Description  التوصية
ي الماص 

ي تفاعل معها المستخدم ف 
العناصر أو المنتجات الثر

ّ  عنص  باستخدام   ي تمي 
ات أو الواصفات الثر  ّ إنشاء ملف النظام بومن ثم يقوم    ،عن سواهما  مجموعة من المي 

المستخدم   يحب ،  UPتعريف  الذي  العنص  نوع  عن  لة)  هللتعبي  
ّ
المفض الخيارات  تعريف   ملف 

User-Preferred Choices) ،    ي
ات العناصر الثر  ّ    ا أبدى اهتمامً يتضمن مي 

ً
اض    . بها   ا سابق للتصفية    الرئيسي الافير

ي لعنص أحبّ   ا مشابهً   ا عنصً بدرجة ما  حب  المستخدم سي   القائمة على المحتوى هو أن
ي الماص 

تتضمن  ،  ه ف 

المصنفة مهمّ  أو غي   المرئية  العناصر غي   المستخرجة من  ات  المي   التوصيات مقارنة  إنشاء  مع أوصاف    ة 

المستخدم تعريف  ي ملف 
ي حيث  ؛  المحتوى ف 

الثر بالعناصر  المستخدم  بدرجة كافية يوص  تعتير مشابهة   

تعري أنظمة   .[3]  فه لملف  ي معظم 
المحتوى، لا سيّ   التوصيةف  إل  المستخدمة  المستندة  تلك  ي  ما 

ب الو  ف 

تكون  و  ونية،  الإلكير التجارة  ّ    العناصر   واصفاتتطبيقات  مي  نصيّ عبارة عن  ة مستخرجة من صفحات ات 

 ، لذلك تعتمد هذه الأنظمة  ب أو أوصاف المنتجالو  
ً
 اعتماد

ً
جاع المعلوماتا وثيق   .[12]  ا على تقنيات اسير

 ي  .[8]  وتصفية المعلومات
ً
ات تعريف المستخدمي   والعناصر باستخدام متجهات حدود عادة

ّ
تم تمثيل ملف

تنبؤات اهتمام المستخدم بعنص معي   بناءً على   استخراج مكن  ومنه ي  TF-IDF  موزونة بالاعتماد على تقنية

التشابه   أوجه     بي   حساب 
ّ
المعياريةباستخدام  إما    ،جهاتالمت التشابه   )  مقاييس 

ً
لاحقا عنها  م 

ّ
أو   (سنتكل

تصنيف   مثل  الاحتمالية  الأساليب  والعناصر    ،الاحتمالي   Bayesباستخدام  المستخدمي    ات 
ّ
ملف وتكون 

أنها م ة بطبيعتها أي 
ّ
ي تفاعل معها المستخدم مستقل

أو    ارتباطدون    بنية فقط من العناصر الثر مع عناصر 

آخرين يتم مستخدمي    لم  ي 
الثر بالعناصر  للتوصية  أنه جيد  التوصية هو  من  النوع  ات هذا   ّ مي  أهم  ؛ ومن 

ي النظام  تصنيفها من قبل أي مستخدم
ة قيود علكن ي .New Itemsف 

ّ
ي هذا النوع من عد

:  اب    وهي
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 : Over-Specialization التخصيص الزائد للمحتوى .1

فقط   للمستخدم يعتمد العنص الموص به    بسبب آلية عمل نظم التوصية المعتمدة على المحتوى، فإن

 المعرّفة  على العناصر  
ً
 و   ا مسبق

ّ
بقاء المستخدم ضمن    مما يؤدي إل  ،ملف تعريف المستخدم  ضمندة  المحد

ي تم تصنيفها   ةدائرة العناصر المشابه 
   للعناصر الثر

ً
خيارات    و أعناصر جديدة  أي  دون اكتشاف    ،فقط ا  مسبق

متاحة للمستخدم  أخرى  مفيدة  تكون   .   [13]قد 
 
بمشكلة  عرف وت  

ً
للمصادفة  أيضا  الافتقار 

“Lack of Serendipity”   وهي ميل نظم التوصية لتقديم محتوى يفتقر للإبداع دون تقديم توصيات جديدة

ي كتابه    Eli Pariser  أشار مبتكرة ومفاجئة.  
ي وسائل   ،إل هذه المشكلة   Bubble”“The Filterف 

الموجودة ف 

الاجتماعي   عوأ ،  Social Mediaالتواصل  عمليات  وتنتج    ”Filter Bubble“  اسمها  لي طلق  البحث  عن 

ي يرغب المستخدم البحث ضمن  ن خوارزمية  عندما تخمّ   ،المخصصة
ي المعلومات الثر

موقع وب بشكل انتقاب 

ي رؤيتها 
. ونتيجة لذلك (مثل الموقع وسلوك النقر السابق وسجل البحث )  هحولسابقة  بناءً على معلومات    ،ف 

ي  مما  نظرهم،  وجهات  مع  تتفق  لا  ي 
الثر المعلومات  عن  المستخدمون  فعليً ينفصل  عزلهم  إل  ي  ؤدي 

ف  ا 

 لهذه المشكلة   . [14]يديولوجية  فقاعاتهم الثقافية أو الإ 
ً
 جزئيا

ّ
م    ،تقدم الخوارزميات الجينية حل

ّ
حيث قد

ي   [15]
ب على مشكلة التخصيص الزائد ف 

ّ
هذا النوع   نظام توصية عصي يعتمد الخوارزميات الجينية للتغل

 من نظم التوصية. 

 

   :New User Cold-Start لمستخدم جديد  البداية أو الإقلاع البارد  .2

التوصية      نظم  من  النوع  هذا  ي 
ملفف  لإنشاء  التصنيفات  من  عدد كبي   المستخدم ضمن   يجب جمع 

المستخدمو   ،النظام تفضيلات  التعرف على  يمكنه  بيانات  نظرً و   ؛الذي  توفر  لعدم  المستخدم   سابقة ا  ي 
ف 

احات جديرة بالثقةالجديد   . [15] له ، فإن النظام غي  قادر على تقديم اقير

 

 : Limited Content Analysisالتحليل المقيّد للمحتوى   .3

ي  المحتوى ا لكون تمثيل نظرً 
ي غالبً   ،الذاتية السماتخلال يتم من    هذ النوع من نظم التوصية ف 

ا ما  والثر

جاع المعلوماتتستخرج   ي   تحتوي العناصر لذا يجب أن    ،بالاعتماد على تقنيات اسير
على   ا تتم معالجته  الثر

ي  
ي يحبّها التميي   بي    معلومات كافية لاستخدامها ف 

العناصر هذه  تمثيل  كما أن    . أو لا يحبّها المستخدم  ،الثر

  ّ المي  المستخرجةباستخدام  النصية  معيار    ات  تكون  قد    ،TF-IDFمثل  دائمً لا  نظرً عملية  غي  ا  للطبيعة  ا 

مثيل عنصين مختلفي   بنفس مجموعة وهناك مشكلة ت   ،(نص   -مقطع فيديو    -  صورة)لبيانات  المتجانسة ل

ات    ّ سيؤدي   أو المفتاحية  المقالات البحثية بنفس مجموعة الكلمات الرئيسيةتمثيل  على سبيل المثال،  )المي 

   إل صعوبة
ً
ء عن    تميي   المكتوبة جيدا يد للمحتوى إل.  (المكتوبة بشكل سي

ّ
 مايؤدي التحليل المق

ً
مشكلة   غالبا

 
 
ي ذ

 ك  التخصيص الزائد للمحتوى الثر
ً
 . [16] ا رت سابق
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3.3.2   
شيح التعاون   CF-RSنظم التوصية القائمة على التر

 تصفية وتقييم العناصر بالاعتماد على آراء الآخرين،    نظموتعرف بأنها    
 
رجع جذور مصطلح التصفية ت

ء كان البشر يفعلونه لقرون  تنبع  التصفية التعاونية فكرة  أن  إلا    ،التعاونية لأكي  من عقدين بقليل ي
 ، من سر

م الآخرينوهو  مع  الآراء  الناس    ،شاركة  وقف  ي    لسنوات،حيث 
ي    المكاتب ف 

الثر الكتب  وها،  ؤ قر وناقشوا 

ي  
الثر ي شاهدوها ارتادوها والمطاعم 

الثر والأفلام  آراء. على سبيل   ،،  لتكوين  المناقشات  استخدموا هذه  ثم 

   رغب ، فقد تالأفلاموا أحدث إصدار من  أحبّ   أنهم  Amyمن زملاء    المثال، عندما يقول عدد كاف  
ّ
ع أن تطل

   ا عليه
ً
ي مكان آخر. ، فقد تقرّ ليست جديرة بالمشاهدة . وبالمثل إذا وجد الكثي  منهم أنها  ا أيض

 ر إنفاق أموالها ف 

أساسي   المستخدميبشكل  بسلوك  المتعلقة  البيانات  وتحليل  جمع  على  النوع  هذا   السابق   عتمد 

User Behavior،  نت   أنشطة المستخدم  المتضمّن بناءً و   ،(وتقييماتهم وتفضيلاتهمعليقاتهم  مثل ت)  عير الإنير

المعلومات،   هذه  بإيجاد على  بي  يقوم  التشابه  وبي    أوجه  بالتقييمات   ،الآخرينالمستخدمي    نه  للتنبؤ 

ي هو .  [17]  المفقودة وبالتالي تقديم توصيات مناسبة
شيح التعاوب  ، الذي Tapestryنظام    أول نظام يعتمد الير

ي  
دمج آراء المستخدم هي بضمنه  لتحقيق التصفية التعاونية  ، الخطوة الأول  Xerox PARCتم تطويره ف 

ي قاعدة بيانات الرسائلالصيحة  
بتخزين محتويات الرسائل، جنبًا إل    Tapestryقام    ،[9]ونظام البحث    ،ف 

 لأي مستخدم بتخزين التعليقات التوضيحية   سمحالمؤلفي   والقراء. كما    جنب مع البيانات الوصفية حول

الرسائل  مفيد)"مثل   حول  عليه"  "، محتوى  الاطلاع  التصفية   "(يجب  باسم  عرف  ي  النموذج  هذا  أصبح 

ي الحصول ه تقع على عاتق  ، لأن Pull Active  السحب النشط التعاونية القائمة على  
المستخدم الذي يرغب ف 

  )آراء المستخدمي   وتعليقاتهم(.  بشكل مباشر  سحب هذه التوصيات من قواعد البيانات ،على توصيات 

ظهور    من  ة  وجي   ة 
فير طور  Tapestryبعد   ،Maltz    وEhrlich  [18]  ت النشط وصية  نظام  الدفع   يعتمد 

Push Active،    تقديمسهّل على الشخص الذي يقرأ مستند   
ّ
لعوا هذا المستند إل الآخرين الذين يجب أن يط

النوع شائعً   عليه.  من   على قراءة الكتب والمقالات ، حيث يعمل العديد من الأشخاص اليوم  ا وأصبح هذا 

لون هذ  إل من يعتقدون أنهم  من ثم إرسالها و   ،جميع أنحاء العالم
ّ
يتمثل أحد بشكل أساسي    . ه الكتبسيفض

ي أنها تتطلب مجتمعً   ،قيود أنظمة التصفية التعاونية النشطة
ن يعرفون بعضهم البعض. ا من الأشخاص الذي ف 

 كما  
ّ
ي آرائه؛    Pull Activeب أنظمة السحب النشطة  تتطل

تتطلب أنظمة بينما    أن يعرف المستخدم من يثق ف 

   Push Activeالدفع النشط  
ً
ً أن يعرف المستخدم لمن قد يكون محتوى معين لت كل من   للاهتمام.     ا ا مثي 

ّ
شك

GroupLens  [10,4]    ي مجال مقالات مجموعات أخبار
 والفناني      Ringo  [19]، و  Usenetف 

ي مجال الموسيقر
ف 

، ومرشح الفيديو من   ي مجال الأفلام   Bellcore  [20]الموسيقيي  
شيح   ،ف  ي استخدمت الير

أوائل الأنظمة الثر

ي بشكل صري    ح. 
   التعاوب 

 : ي إل صنفي  
شيح التعاوب   تصنف خوارزميات الير

شيح ا   ي غي  الاحتمالية خوارزميات الير
 Non-Probabilistic Algorithmsلتعاوب 

ي  .1
التعاوب  شيح  الذاكرة   الير على  على    أو   Memory-Based CF  المعتمد  الجوار المعتمد 

Neighborhood-Based 

شيح .2 ي المعتمد  الير
  Model-Based CF على النموذج   التعاوب 

ي الاحتمالية  
شيح التعاوب   Probabilistic Algorithmsخوارزميات الير
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شيح 1.3.3.2    التر
 المعتمد على الذاكرة  التعاون 

   وهي 
ً
ي بو ا من نظم التوصية،  النوع الأكي  شيوع

، أو أي نوع من لأداة الحوسبة  الذاكرة الرئيسية  الذاكرةنعث 

ي قد يمتلكها  
ي الذاكرة   . حاسب الوحدات التخزين العاملة الثر

  ، تكون قاعدة بيانات عناصر المستخدم بأكملها ف 

 ومن ثم يتم  
ً
ة ي التطبيقات التجارية ا  ،توصيةال لإنشاء    استخدامها مباشر

تمدت بشكل واسع ف 
 
   . ع

 
م طرق  قس  ت

ي المعتمد على الذاكرة إل نوعي   
شيح التعاوب  ي المعتمد على المستخدم  هما:    رئيسيي   الير

شيح التعاوب   ، الير

ي المعتمد على العنص 
شيح التعاوب  شيح المعتمد على  بشكل عام    . والير  المستخدم مستخدمً يأخذ الير

ً
،  ا ا معين

، وتوصي بالعناصر  فيما بينهم  التفضيلاتوتبحث عن مستخدمي   مشابهي   لذلك المستخدم بناءً على تشابه  

عنصً  العناصر  تصفية  ستأخذ  المقابل،  ي 
ف  المماثلون.  المستخدمون  هؤلاء  يحبها  ي 

عن  الثر وتبحث  ا، 

و  العنص،  هذا  أحبوا  الذين  ثم  المستخدمي    أحب من  ي 
الثر الأخرى  العناصر  عن   تبحث 

ً
أيض هؤلاء  ها  ا 

كدخل عناصر والمخرجات تكون عناصر أخرى هذا النوع  ؛ يأخذ  المستخدمون أو المستخدمون المماثلون

: . كتوصيات  يمكن تلخيص النوعي   بالشكلي   التاليي  

شيح  ي  الير
 المعتمد على العنص التعاوب 

ً
 ا أحبوا ..." : "المستخدمون الذين أحبوا هذا العنص أيض

ي المعتمد على المستخدمشيح الير  
 التعاوب 

ً
 ا ..." : "المستخدمون المشابهون لك أحبوا أيض

  المعتمد على المستخدم   1.1.3.3.2
شيح التعاون    UB-CFالتر

المبكرة   الخوارزميات  ي  أنتجت 
التعاوب  شيح  على  للير بناءً  للمستخدمي     تفضيلات تنبؤات 

ان. . نسمي هؤلاء المستخدمي   المتشا(2الشكل )  ،مستخدمي   مشابهي   ل   nإذا كان المستخدم   بهي   بالجي 

 
ً
   .uل  هو جار    n  إن، فإننا نقول  uللمستخدم    مشابها

ّ
 تول

ً
لعنص    د الخوارزميات المستندة إل المستخدم تنبؤا

ل  iتحليل تقييمات    بواسطة  iما   ي المنطقة المجاورة 
مت خوارزمية    . همن المستخدمي   ف 

ّ
 K-Nearestقد

Neighbors  [10]  ،  م كسولة
ّ
 ،نقاط البيانات إل عدة مجموعاتتعمل على فصل    ،Lazyوهي خوارزمية تعل

م التوصيات بالاعتماد على تفضيلات
ّ
ي  معايت  التشابهباستخدام  ،للمستخدم جار  Kأقرب  ومن ثم تقد

)الثر

)
ً
اضات بشأن توزي    ع البيانات الأساسي  KNNلا تضع  سنذكرها لاحقا  . أي افير

 

  المعتمد على المستخدم  2) الشكل 
شيح التعاون   UB-RS(: التر
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 معايت  التشابه 

المستخدمي    بي    للتشابه  معيار  إيجاد  هو  ي 
التعاوب  شيح  الير خوارزميات  لعمل  الرئيسي   ،المفتاح 

ي لم يتم تصنيفها 
ي حساب التنبؤات بالعناصر الثر

تم  ،  إضافة إل نمذجة رياضية لاستخدام التشابه ف 

اح العديد من   للعثور على   ،أو العناصر   ،لقياس كل من التشابه بي   المستخدمي     ،التشابه  توابعاقير

KNN التوابع. يشار إل هذه  
ً
: يمكن تلخيص هذه ال ا باسم معاملات الارتباط. أحيان  معايي  كما يلىي

 The Euclidean distanceالمسافة الإقليدية  .1

جه(  يتم تمثيل كل مستخدم بإحداثياته الديكارتية   
ّ
ل كشعاع )مت

ّ
ي فضاء عناصر ذو بعد  ويمث

 ،Nف 

ي عيرّ عنها  
ي تعيرّ عن التقييمات الثر

ء بالنسبة للعنص الذي يتم تمثيله  و )للعناصر  الثر ي
ي    نفس السر

ف 

)أو من   vإل المستخدم    uمن المستخدم    dيرمز لها بالرمز  و ،  N)  [21]فضاء مستخدمي   ذو بعد  

ي الفضاء الإقليدي. و   ،(jإل عنص    iعنص  
هي طول مقطع الخط بي   المستخدمي   )أو العناصر( ف 

ي الفضاء    القيمة المطلقة للفرق العددي لإحداثياتهموالمسافة بي   مستخدمي   )أو عنصين( هي  
ف 

 .  (1وتعط بالعلاقة )

𝒅(𝒖, 𝒗) = √ ∑ (𝒓𝒖𝒊 − 𝒓𝒗𝒊 )
𝟐

𝒊∈𝑰𝒖∩𝑰𝒗

𝟐                           (𝟏) 

I. 𝑰𝒖 ∩ 𝑰𝒗 : ي تم تصنيفها من قبل كل من
 .vو  uتشي  إل مجموعة العناصر الثر

II. 𝒓𝒖𝒊 , 𝒓𝒗𝒊  :  تشي  إل تصنيف المستخدمu  وv  للعنصi  .تيب    على الير

 Manhattan Distanceمسافة منهاتن  .2

ي المسافة الإقليدية
  vو    uبي   مستخدمي    وتحسب مسافة منهاتن    ،يتم تمثيل كل مستخدم كما ف 

 . (2وتعط بالعلاقة ) ،v [21]و  uشعاعي على أنها النظيم الأول بي    

𝒅(𝒖, 𝒗) = ∑ |𝒓𝒖𝒊 − 𝒓𝒗𝒊 |

𝒊∈𝑰𝒖∩𝑰𝒗

                             (𝟐) 

 :Jaccardمؤشر  .3

ف معامل  J  بالرمز المشار إليه     Jaccardيحسب مؤشر   عرَّ . ي    Jaccard، التشابه والتنوع بي   مجموعتي  

متناهيتي    أنه    ،بي   مجموعتي    . الاجتماععدد عناصر    على  المجموعتي   تقاطع  عدد عناصر  على 

ي 
 إل العدد الإجمالي للعناصر ف 

كة بي   المجموعتي  
ي أنه يقيس نسبة عدد العناصر المشير

وهذا يعث 

. يأخذ الفهرس   ب الفهرس من  1و    0قيمة بي      Jكلتا المجموعتي   ت المجموعتان  ، كان1، وكلما اقير

 أكي  تشابه
ً
 . (3بالعلاقة ) Jaccardمؤشر ويعط  [21] ا

𝑱(𝒖, 𝒗) =  
|𝑰𝒖 ∩ 𝑰𝒗|

|𝑰𝒖 ∪ 𝑰𝒗|
                                          (𝟑) 

I. 𝑰𝒖 ∩ 𝑰𝒗 ي تم تصنيفها من قبل كل من
 .vو  u: تشي  إل مجموعة العناصر الثر

II. 𝑰𝒖 ∪ 𝑰𝒗 فها : تشي  إل اجتماع
ّ
ي صن

ي   uمجموعة العناصر الثر
مع مجموعة العناصر الثر

 .vصنفها 

III. : بالاستناد إل جير المجموعات  . وهو عدد عناصر المجموعة cardinalityتشي  إل  ||

,𝑱(𝒖   : بالشكل Jaccardيمكن أن يكتب مؤشر  𝒗) =  
|𝑰𝒖∩𝑰𝒗|

|𝑰𝒖|+|𝑰𝒗|−|𝑰𝒖∩𝑰𝒗|
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جهات  .4
ّ
 Vector similarity (Cosine Similarity)جيب التمام  -تشابه المت

 
ً
ي هذه التقنية أيض

جه  ،ا ف 
ّ
ي معيار ا  ،يتم تمثيل المستخدم كمت

ويعيرّ عن التشابه    ،لمسافة الإقليديةكما ف 

عن ب )أو  مستخدمي    يمثلان  متجهي    بي    التمام  )  (صينجيب  القيم  و   . (3الشكل  المجال  يأخذ  ي 
ف 

ي عدم وجود أي ارتباط؛    0أما القيمة    ،إل تشابه تام بينهما   1حيث تشي  القيمة    ،[0,1]
يعط فتعث 

 :[22] كما يلىي (  4)التشابه بالعلاقة 

𝐂𝐨𝐬 (𝐮, 𝐯) =  
∑ 𝒓𝒖𝒊 . 𝒓𝒗𝒊 𝒊∈𝑰𝒖∩𝑰𝒗

√∑ 𝒓𝒖𝒊
𝟐

𝒊∈𝑰𝒖 √∑ 𝒓𝒗𝒊
𝟐

𝒊∈𝑰𝒗

                     (𝟒) 

 

 

  الأبعاد )تمثيل المستخدمي      تشابه المتجهات  : (3الشكل )                      
  فضاء ثلان 

 
ل تقييمف

ّ
مسبق   كشعاع بثلاث إحداثيات تمث

 ( ضمن نظام التوصية لـثلاثة عناصر ي   المستخدم من

سون  .5  : Pearson Correlation Coefficient (PCC)معامل ارتباط بت 

سون ) ح هذا المقياس كارل بي  ا على نطاق  وأصبح مستخدمً   ،لقياس العلاقات الخطية  ،(م  1895اقير

ي مجال الإحصاء. 
ي المجال    هقيم  PCC  يأخذ   واسع ف 

ي قوي،  1يشي       [1,1-]ف   يشي    إل ارتباط إيجابر

ي قوي  -1 له الصيغة  و   ،Resnick et al. [10]إل عدم وجود ارتباط على الإطلاق    0  و   ،إل ارتباط سلثر

لة ب
ّ
 : (5)العلاقة الممث

𝐏𝐂𝐂 (𝐮, 𝐯) =  
∑ (𝒓𝒖𝒊 − 𝒓𝒖 ̅̅ ̅̅ ). (𝒓𝒗𝒊 − 𝒓𝒗̅̅ ̅)𝒊∈𝑰𝒖∩𝑰𝒗

√∑ (𝒓𝒖𝒊 − 𝒓𝒖 ̅̅ ̅̅ )𝟐𝒊∈𝑰𝒖 √∑ (𝒓𝒗𝒊 − 𝒓𝒗 ̅̅̅̅ )𝟐𝒊∈𝑰𝒗

            (𝟓) 

𝒓𝒖 ̅̅ ̅̅  , 𝒓𝒗̅̅  عن متوسط التقييمات لكل من المستخدمي   :  ̅
ّ
 .vو  uتعير
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 (: Shannon)صيغة   Mutual Informationصيغة المعلومات المتبادلة  .6

ا  
ً
)Shannonل  وفق المتبادلة  المعلومات  فإن   ،MI نظرية مجال  ي 

ف  الاستخدام  شائع  مقياس  هي   )

ي حالتنا ، يتم استخدام  ( Shannon [23])ٍ  المعلومات
ي بي   مستخدمي     MI. ف 

 لحساب الاعتماد الإحصاب 

u    وv  (Vinh et al  [24])تمثيل، يتم  ك. للقيام بذل   
ّ
ي الإحداثيات الديكارتية بأساس  جه  المستخدم كمت

ف 

ق  العناصر   من  تقييمها  تم  ي 
   العنص   تمثيلويتم    ،ه  ل  ب  الثر

ّ
الإحداثيات  جه  كمت ي 

بأساس ف  الديكارتية 

ي تمثل الارتباط بي   مستخدمي      MI. صيغة  قيّموا هذا العنص   الذين  المستخدمي   
هي كما    vو    uالثر

ي العلاقة 
 (:6)ف 

𝐌𝐈(𝐮, 𝐯) =   ∑ ∑ 𝑷(𝒓𝒖𝒊 , 𝒓𝒗𝒊 )𝒍𝒐𝒈
𝑷(𝒓𝒖𝒊 , 𝒓𝒗𝒊 )

𝑷(𝒓𝒖𝒊 )𝑷(𝒓𝒗𝒊 )
𝒊∈𝑰𝒗𝒊∈𝑰𝒖

           (𝟔) 

• 𝐏(𝐗)  ي
عشواب  لمتغي ّ  الاحتمالي  التوزي    ع  عن  يعيرّ   :X   مجموعة ي 

ف  قيمه   يأخذ 

X = {𝑥1 , 𝑥2, … , 𝑥𝑛} 

 Ratings Prediction حساب التشابه 

التنبؤ   أجل  ما المستخدم    بتقييممن  منلعنص  العديد  اح  اقير تم  الأكي   المقاييس  ،  المقياس   .

ي هذا المجال هو طريقة المجموع الموزو 
ي   ،[31] ناستخدامًا ف 

 :(7) العلاقةكما هو موضح ف 

𝐫̃(𝐮, 𝐢) =   
∑ 𝑺𝒊𝒎𝒖𝒗 ∗ (𝒓𝒗𝒊 )𝒗∈𝑵𝒖

𝒊

∑ |𝑺𝒊𝒎𝒖𝒗|𝒗∈𝑵𝒖
𝒊

           (𝟕) 

• 𝑵𝒖
𝒊  :الأكي  تشابهً   تعيرّ عن ) ان )المستخدمي   قيمها فوق عتبة معيّنة  تكون    ،ا مجموعة الجي 

Threshold    ّ أي،  وفق معيار تشابه معي   ّ الذين   ،uمع المستخدم    ا الأكي  تشابهً   Top-N  عن  تعير

ّ i  قاموا بتقييم العنص  𝑵𝒖عن مستخدم ينتمي إل    v  ، ويعير
𝒊   بينما  𝑺𝒊𝒎𝒖𝒗   ّ قيمة التشابه  عن    تعير

 باستخدام إحدى معايي  التشابه السابقة.  vو  uبي   

م 
ّ
 (: 8طريقة الوسطي المركزي لحساب التقييم وفق العلاقة ) [26]قد

𝐫̃(𝐮, 𝐢) = 𝐫̅(𝐮, 𝐢) +  
∑ 𝑺𝒊𝒎𝒖𝒗 ∗ (𝒓𝒗𝒊 − 𝒓̅𝒗𝒊)𝒗∈𝑵𝒖

𝒊

∑ |𝑺𝒊𝒎𝒖𝒗|𝒗∈𝑵𝒖
𝒊

           (𝟖) 

ة  
ّ
ي المعتمد على المستخدم من عد

شيح التعاوب  ي الير
 : نذكر منها سلبيات  يعاب 

 Data Sparsityتناثر البيانات  .1

ي معظم نظم  
ي النظامالتوصية، لايقوم المستخدمون عمليً ف 

ز عدد    ،ا بتقييم كل العناصر ف 
ّ
ك حيث يير

ي (كبي  من المستخدمي   على عدد قليل من العناصر  
ونية  تجارة الإ ال   ات تطبيق   ف  ي المستخدمون كير يشير

نسمّي هذا الفراغ   . المستخدمون كمية كافية من العناصر   بالتالي لايمسّ   ،)من العناصر   %1النشطون أقل من  

ت )تناثر البيانات(. توجد عدة طرق لحل هذه المشكلة  
ّ
من تفاعل المستخدم مع العناصر بمشكلة التشت

 
ً
ي على ذكرها لاحق

  ا. سنأبر
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 Scalability لتوسّعيةا  .2

ي نظم التوصية
ان    إل زيادة  ،تؤدي زيادة عدد المستخدمي   والعناصر ف  هم    ،Kعدد الجي  الذين نعتير

( 
ً
ي المعتمدة على المستخدم من مشاكل توسّع  ،(الأكي  تشابها

شيح التعاوب  ي خوارزمية الير
تتمثل   ،لكن ستعاب 

ة لمعالجة الكم الهائل من البيانات وتصبح غي  قادرة على الاستجابة الفورية    ،بحاجتها لموارد حاسوبية كبي 

ي وتقديم توصيات دقيقة للمستخد
. بالزمن الحقيقر  مي  

   :Cold Startجديدين   البداية أو الإقلاع البارد لمستخدم وعنص  .3

ي حالة    مستخدم جديد: 
ي  قليلة عنهم  ستكون المعلومات    ،المستخدمي   الجدد ف 

يمكن ضمن النظام والثر

   . مما ينتج عنه توصية غي  دقيقة لهم مقارنتها بالمستخدمي   الآخرين

 توصية لإنشاء    اللازمة  التقييمات، ستفتقر العناصر الجديدة إل  مستخدم جديد حالة  مثل    عنص جديد: 

 . لها   دقيقة

  المعتمد على العنص   2.1.3.3.2
شيح التعاون   IB-CF  التر

ي  
شيح التعاوب  ي حساب التقييماتالمعتمد على المستخدم  أظهر الير

ة ف  لكن مشكلة التوسع    ،فعالية كبي 

ي منها 
ي يعاب 

ي تقديم التوصياتا للكلفة الزمنية نظرً الثر
ة ف   غي  قادرة على تلبية جعلت من هذه التقنية  ،الكبي 

ة ي حالة الموارد الحاسوبية الكبي 
كات إلا ف  ي حالة  احتياجات الشر

وعدد   Nمن أجل عدد مستخدمي      KNN؛ )ف 

ي  Mعناصر 
 بفرض قيم التشابه غي   ،لبناء النموذج المعتمد على الذاكرة يكون التعقيد الزمث 

ً
ا محسوبة مسبق

O (𝐾  من رتبة ∗ 𝑁2 ∗ 𝑀)،    التنبؤ ي لحساب 
الزمث  O (𝐾والتعقيد  ∗ 𝑁 ∗ 𝑀)     المستخدمي تم   ،لكل  لذلك 

العنص  على  المعتمد  ي 
التعاوب  شيح  الير تقنية  اح  قبل  ،  [28,27]  اقير من  استخدامها   ، Amazon  [29]وبعد 

ي مجموعة العناصر    العنص على  هج المعتمد  يبحث الن  ،بشكل رئيسي   أصبحت شائعة الاستخدام اليوم. 
ف 

ي قام المستخدم المستهدف بتقييمها 
ثم يختار   ، Target Itemويحسب مدى تشابهها مع العنص الهدف  ،الثر

K   تشابه  أكي  عنص  
ً
, 𝑖1}ا 𝑖2, … , 𝑖𝑚}  ،    مع العنص الهدف    تشابههم بالإضافة إل قيم{𝑠𝑖1 , 𝑠𝑖2, … , 𝑠𝑖𝑚} . 

ي مجموعة العناصر على الرّ 
شيح القائمة على   إلا أنها لا   ،غم من أن هذه الطريقة تبحث ف  تشبه طريقة الير

ات العناصر نفسها، على العكس من   ،المحتوى  ّ ي مي 
شيح القائم على المحتوى على البحث ف  حيث يعتمد الير

ي القائم على العنص 
شيح التعاوب  بالاعتماد على تقييم المستخدم   الذي يبحث عن العناصر المشابهة  ،الير

اتها   ّ  من مي 
ً
 (: 4الشكل ) . لهذه العناصر بدلا
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  المعتمد على العنص : (4) الشكل 
شيح التعاون   التر

ي حساب التشابه بي   عنصين  
هي عزل المستخدمي   الذين صنفوا هذين العنصين    jو    iالفكرة الأساسية ف 

 
ً
   معي ّ    تشابهتطبيق معيار    ثم  ،أول

ً
  𝑠𝑖,𝑗لحساب التشابه بي   هذين العنصين   ،ا من المعايي  المذكورة سابق

 : (9)بي   عنصين وفق العلاقة  PCCنعرّف على سبيل المثال معيار   ،بالاعتماد على تقييم المستخدمي   

𝑷𝑪𝑪 (𝒊, 𝐣) =  
∑ (𝑹𝒖𝒊 − 𝑹𝒊 

̅̅̅̅ ). (𝑹𝒖𝒋 − 𝑹𝒋
̅̅ ̅)𝒖∈𝑼𝒊,𝒋

√∑ (𝑹𝒖𝒊 − 𝑹𝒊 
̅̅̅̅ )𝟐𝒖∈𝑼𝒊,𝒋

√∑ (𝑹𝒖𝒋 − 𝑹𝒋 
̅̅ ̅̅ )

𝟐
𝒖∈𝑼𝒊,𝒋

            (𝟗) 

ي المجال    PCCوتكون قيم التشابه وفق  
ّ    [1,1-]ف  ي  عن ارتباط    1تعير ي تام    1-تام و  إيجابر عن ارتباط سلثر

ي حالة ا 
ي الخطوة اللاحقة  ا. لمستخدمي   تمامً كما ف 

ثم يتم حساب    ،عنص مشابه  K  أكي    يتم إيجاد   ،ف 

  (:  10العلاقة ) الموزون المجموعالتقييم وفق طريق 

𝐫̃(𝐮, 𝐣) =   
∑ 𝑺𝒊𝒎𝒊𝒋 ∗ (𝒓𝒖𝒊 )𝒊∈𝑵𝒖

𝒋

∑ |𝑺𝒊𝒎𝒊𝒋|𝒊∈𝑵𝒖
𝒋

           (𝟏𝟎) 

 

I. 𝑵𝒖
𝒋 :العنص مع  ا الأكي  تشابهً  العناصر مجموعة  تعيرّ عنi ،  ي قيّمها المستخدم

والثر

u. 

II. 𝑺𝒊𝒎𝒊𝒋 قيمة التشابه بي   العنصين :i  وj . 

III. 𝒓𝒖𝒊  : تقييم المستخدمu  للعنصi . 

ة   الكبي  ونية 
الالكير التجارة  مواقع  ي 

ف  أنه  بالذكر  الجدير     ،من 
ّ
شيح  تمث الير ي حالة 

ف  الجوار  إنشاء  ل عملية 

ي  
المستخدمي     ،المعتمد على المستخدمالتعاوب  التشابه بي    ي الأداء   لاسيّما عند حساب 

، عنق الزجاجة ف 

ي المعتمدة على العنص أكي  قابلية للتوسّع
شيح التعاوب   . لذلك تبدو تقنيات الير
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ي 
شيح التعاوب  ي حساب التوصية  المعتمد على العنص   على الرغم من نجاح تقنية الير

عدم    إضافة إل  ،الكبي  ف 

ة  معلوماتحاجتها ل ي  ،  Minimal Domain Knowledgeالمجال  عن    كبي 
يات نذكر إلا أنها تعاب 

ّ
ة تحد

ّ
من عد

 منها: 

 مشكلة الإقلاع البارد لمستخدم وعنص جديدين.  .1

شيح ”Lack of Serendipity“  الافتقار للمصادفة مشكلة .2   حالة التر
 
 المعتمد على العنصف

   ا لأن هذه التقنية تعتمد على حساب التشابه بي   العناصر نظرً 
ً
ي قام المستخدم بتقييمها سابق

لذلك   ؛ا الثر

إيجاد   على  القدرة  عدم  من  ي 
جديدةتعاب  السابقة  عناصر  للعناصر  مشابهة  ي   ،غي  

مفيدة   قد   والثر تكون 

 . للمستخدم

ات العناصر الجانبيعدم  .3  ّ  Side Featuresة تضمي   مت 

ات   ّ ي حالة الأفلام قد تتضمّن المي 
ات جانبية للعناصر )ف   ّ ي التقليدية لا تتضمّن مي 

شيح التعاوب  نظم الير

ات الجانبية  ا أم مساءً أو وقت المشاهدة صباحً عمر الفيلم  و الجانبية بلد    ّ (. حيث أنه يمكن لتضمي   المي 

ةتحسي   
ّ
 النموذج.  دق

 :Lack of Diversity and Long Tail لطويلوالذيل االتنوّع نقص مشكلة  .4

   هذه المشكلة بمشكلة الإقلاع البارد ترتبط  
ً
شيح  من حيث المبدأ، من المتوقع أن    . ا ا قوي  ارتباط يعزّز الير

ي التنوع  
ي بعض الأنظمة ، لكن  عناصر ساعد المستهلكي   على اكتشاف المزيد من اليلأنه    ؛ Diversityالتعاوب 

  ف 

يوصي بمنتجات بناءً على التقييمات أو   النهجهذا  كون    ؛غي  قصد   من  ا العكس تمامً المستخدمون  قد يفعل  

ال  محدودة.  سابقةالمبيعات  أو  قليلة  تاريخية  بيانات  ذات  بمنتجات  يوصي  فلن  من وبالتالي  ،  المزيد 

ون منتجً سالمستخدمي     ويجعل العناصر الجديدة تجلس   ،سيجعله أكي  شعبيةممّا    ،ا ا شائعً يشاهدون ويشير

ي الظل خلف العناصر الأكي  مبيعً 
 . (5تعرف هذه المشكلة بالذيل الطويل الشكل ) . ا ف 

 

 

 الذيل الطويل لشعبية العناصر: (5الشكل ) 
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ي المنطقة الزرقاء(  
لأن شعبيتها    ،شائعةبالمنتجات التسم المنتجات الموجودة على الجانب الأيش )أو ف 

المنتجات   فإن  ذلك،  الطويل. علاوة على  الذيل  منطقة  أو  اء  الخص  المنطقة  ي 
ف  الموجودة  تلك  من  أعلى 

عام بشكل  تنافسية  منتجات  هي  تحط    فيما   ،الشعبية  اء     لا  الخص  الطويل  الذيل  منطقة  ي 
ف  المنتجات 

أو   السوقأنها  بشعبية  ي 
ف  البارد   ،منتجات جديدة  الإقلاع  مشكلة  ذات   وتكون  لعناصر جديدة  ناتجة عن 

 . تقييمات قليلة

ي   ،من الناحية العملية 
ي الجانب الأيمن من الرسم البياب 

   تكون العناصر   ف 
ً
ي  أقل تصنيف

ا من تلك الموجودة ف 

ي أن هناك الكثي  من  الجانب الأ
ي مصفوفة الت التقييمات المجهولة  يش. هذا يعث 

 User-Item Matrixقييمات  ف 

البيانات   تباين  ي  مما    ،(Sparsity)مشكلة 
ف  ذلك  التوصية  يؤدي  خوارزميات  المنظام  على  شيح عتمد  الير

ي 
دقيقةائج  نت إل  ،  التعاوب  البدايةتعتير    لذا   غي   الطويلل  نقطة  وغي   )  لذيل  الشائعة  العناصر  بي    العتبة 

ة إذ    (الشائعة ي ذات أهمية كبي 
ي الرسم البياب 

ي   ،يمكن أن يؤدي تحريكها بشكل صحيح ف 
إل زيادة التنوع ف 

 
ّ
 . وتقديم عناصر أقل شعبية لكنها قد تكون مفيدة للمستخدم مةالتوصيات المقد

  المعتمد على النموذج 2.3.3.2
شيح التعاون    Model-Based CF-RSالتر

ي الحاجة إل تحميل قدر كبي  من الذاكرة. 
ي التقنية القائمة على الذاكرة ف 

  تصبح و   يتمثل العيب الرئيسي ف 

ة عندما      ،ضخمة للغاية  تقييمات العناصر مصفوفة    تكونالمشكلة خطي 
ً
ي حالة وجود عدد كبي  جد

ا من  ف 

 ي  كث  الحاسوبيةيتم استهلاك الموارد  حيث  الأشخاص الذين يستخدمون النظام.  
ً
مما  وينخفض أداء النظام؛    ا

على النهج القائم على النموذج  يعمل  لاستجابة لطلب المستخدم على الفور.  على النظام  يؤدي لعدم قدرة ا

  Bayesian Modelsة معتمدة على النموذج: نماذج بايز  هناك عدة نظم توصية تعاوني   . حل مثل هذه المشاكل

ا بنموذج  تحليل المصفوفة إل عوامل ونشي  لها اختصارً ونموذج  ،  MFعامل المصفوفة    ونموذج   ، [30,31]

المفردة القيمة  الأساسي   ،Singular Value Decomposition  (SVD)  تحليل  المكون  تحليل    ونموذج 

Principle Component Analysis (PCA)  [32,33,34,35]  ، الاحتمالي المصفوفات  تحليل  ونموذج 

Probabilistic Matrix Factorization (PMF)  ،  التجميع(  ونموذج( نماذج  و ،  Clustering  [36]العنقدة 

سنذكر بالتفصيل نموذج العنقدة ونموذج عامل    . Latent Model، والنموذج الكامن  Classificationالتصنيف  

 المصفوفة. 

 Clustering العنقدة .1

ي نفس المجموعة لديهم   ،[37]القائم على التجميع    CF  نموذج  يعتمد 
اض أن المستخدمي   ف  على افير

 ، عناقيد نفس الاهتمام؛ لذلك قاموا بتقييم العناصر بالمثل. يتم تقسيم المستخدمي   إل مجموعات تسم 

  . ل تقيويتم تعريفها على أنها مجموعة من المستخدمي   المتشابهي  
ّ
جه يمث

ّ
يمه  يتم تمثيل المستخدم كمت

𝑢𝑖للعناصر   = (𝑟𝑖1, … , 𝑟𝑖𝑚)،     بي المسافة  هو  مستخدمي    بي    الاختلاف  جهاتمقياس 
ّ
المت يمكننا     .

ا.  أو المسافة الإقليدية أو مانهاتن (11)العلاقة  استخدام مسافة مينكوفسكي 
ً
 المذكورتي   سابق

𝒅𝑴𝒊𝒏𝒌𝒐𝒘𝒔𝒌𝒊(𝒖, 𝒗) = √ ∑ (𝒓𝒖𝒊 − 𝒓𝒗𝒊 )
𝒑

𝒊∈𝑰𝒖∩𝑰𝒗

𝒑
                          (𝟏𝟏) 

 أكي  تشابه  u2و  u1، كلما كان u2 و   u1 بي    كلما قلت المسافة
ً
:  Clustering CF. يتضمن  ا  خطوتي  
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I.  ة  عناقيد تقسيم المستخدمي   إل : K-Means  [38]باستخدام الخوارزمية الشهي   كما يلىي

a.   نقوم باختيارK  ي البداية مركز من مراكز العناقيد
ل ف 

ّ
، كل منهم يمث ي

 . Kمستخدم بشكل عشواب 

b.  للعنقود المستخدم  العناقيد، ينتمي هذا  بينه وبي    المسافة  من أجل كل مستخدم نقوم بحساب 

 u، فإن المسافة بي   المستخدم   𝒄𝒗  للعنقود نتمي إل  يلمستخدم  ا  إذا كانالأقرب إليه بمعث  آخر  

ة العناقيد. ، تكون 𝑑(𝒖,𝒎𝒗 )المشار إليها   𝒄𝒗للعنقود    𝒎𝒗والمتوسط  
ّ
 الأصغر بي   كاف

c.   ط التوقف، فسيتم إنهاء  العناقيد جميع    متوّسط بعد ذلك، يتم إعادة حساب . إذا تم استيفاء شر

 .bالعودة للخطوة الخوارزمية، وإلا يتم 

وط الإنهاء النموذجية وط  هناك نوعان من شر  :K-Means التوقف( لخوارزمية)شر

ط إل مهمة تجميع Kالعناقيد  بمعث  آخر، لا يتم تغيي     متوسّط العناقيد   يتغي ّ لا   • . يشي  هذا الشر

 للمستخدمي   ضمن العناقيد.   مثالية

 أقل من عتبة محددة مسبق( 12)العلاقة معيار الخطأ  إذا كان •
ً
 . ا

𝒆𝒓𝒓𝒐𝒓 = ∑ ∑ 𝒅𝒊𝒔𝒕𝒂𝒏𝒄𝒆(𝒖𝒊, 𝒎𝒗)                     (𝟏𝟐)

𝒖∈𝒄𝒗

𝒌

𝒗=𝟏

 

▪ 𝒄𝒗     تشي  إل العنقودv. 

▪ 𝒎𝒗  تشي  إل متوّسط العنقودv. 

II.  من أجل مستخدم جديدa     يتم حساب التشابه بينه وبي   كل العناقيد للعثور على أقرب مجموعة لa،    ثم نختار

  aنقوم بحساب تقييم  . Mجار ندعوهم  mمن هذه المجموعة أعلى  
ً
ي لم يقيّمها مسبق

عن طريق  ،ا للعناصر الثر

 ذات قيم التقييم  ثم بعد ذلك نقوم باختيار العناصر ،  M   تجميع المتوسّط المرجّح للانحرافات عن المستخدمي   

مها كتوصية ل 
ّ
ي العلاقة   aالعالية ونقد

 : 13كما ف 

𝑷𝒓𝒆𝒅(𝒂, 𝒊) = 𝒓𝒂 ̅̅ ̅̅ +
∑ 𝑺𝒊𝒎(𝒂, 𝒖). (𝒓𝒖𝒊 − 𝒓𝒖 ̅̅ ̅̅ )𝒖∈𝑴

∑ |𝑺𝒊𝒎(𝒂, 𝒖)|𝒖∈𝑴
           (𝟏𝟑) 

المفقودة( مما   القيم  )الكثي  من  التقييم  البيانات ضمن مصفوفة  ة  الخوارزمية من مشكلة بعي  ي هذه 
تعاب 

 إعطاء قيم غي  دقيقة. يؤدي إل 

 MF نموذج عامل المصفوفة .2

شيحتم اكتشاف عامل المصفوفة لزيادة أداء   ي    الير
، والهدف منه إيجاد مصفوفتي   بأبعاد  [39]التعاوب 

ي   . Rating Matrixأصغر لتمثيل مصفوفة تقييم المستخدمي    
نقوم بتحليل مصفوفة عامل المصفوفة،    نموذج   ف 

جداء   إل  المستخدمي    مجموعة تقييم  لدينا  بفرض  الكامنة؛  السمات  ي 
مصفوفثر لان 

ّ
تمث  ، مصفوفتي  

جه  Dومجموعة العناصر    Uالمستخدمي    
ّ
𝑝𝑢، يتم تمثيل كل مستخدم وفق مت ∈ 𝑅𝑓    جه

ّ
وكل عنص وفق مت

𝑞𝑖 ∈ 𝑅𝑓   جه
ّ
ل المت

ّ
ل    بالعناصر   u  درجة اهتمام المستخدم   𝑝𝑢  يمث

ّ
ات العنص    𝑞𝑖ضمن النظام، ويمث  ّ . يتم iمي 

ة كامنة،   K، والهدف إيجاد  fله البعد    Latent Factor Spaceالسابق ضمن فضاء العامل الكامن      تمثيلال  ّ مي 

ل هذه    Kحيث  
ّ
ات خصائص  أصغر من عدد العناصر وعدد المستخدمي   على حد سواء، تمث ي ،  العنص المي  

ف 
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النوع، و اليمكن أن تكون  حالة الأفلام   ات هي  )  الممثلي   مي   (. يعيرّ عن تفاعل المستخدم مع  6.. إلخ الشكل 

حسب تقييم المستخدم   ي ذلك الفضاء، حيث ي 
فق  و   𝑟𝑢𝑖، والمشار إليه ب   iللعنص    uالعنص كجداء داخلىي ف 

 (: 14العلاقة )

𝑷𝒓𝒆𝒅(𝒖, 𝒊) =  𝒇(𝒖, 𝒊|𝒑𝒖, 𝒒𝒊) =    𝒑𝒖
𝑻   . 𝒒𝒊   =  ∑ 𝒑𝒖𝒌𝒒𝒊𝒌

𝑲

𝒌=𝟏

               (𝟏𝟒) 

 

.   Rating Matrix: تمثيل مصفوفة تقييم العناصر   )6 (الشكل ات العناصر والمستخدمي    ّ   مت 
 كمصفوفنر

جهي   
ّ
م النظام للمت

ّ
.   𝒒𝒊أثناء تعل 𝒑𝒖  بيعي المنتظم

ل من الخطأ الير
ّ
على   Regularized Squared Errorيقل

الي )العلاقة 
ّ
 (: 15النحو الت

𝑳 =    𝒎𝒊𝒏𝒒∗,𝒑∗ ∑ (𝒓𝒖𝒊 − 𝒑𝒖
𝑻   . 𝒒𝒊)

𝟐

𝒖,𝒊 𝝐 𝑸

+  𝝀(‖𝒒𝒊
𝟐‖ + ‖𝒑𝒖

𝟐‖)              (𝟏𝟓) 

• 𝑸  :  ل مجموعة الثنائيات
ّ
   𝒓𝒖𝒊حيث يكون    (u,i)تمث

ً
ا ضمن مجموعة معرّف

 . التدريب 

ب الملائمة المفرطة   •
ّ
للنموذج تتم إضافة معامل تسوية   Overfittingلتجن

𝝀  

البيانات ي 
ف  النموذج الضجيج  م 

ّ
يتعل للنموذج عندما  المفرطة  الملائمة  البيانات  تحدث  بالضجيج  ونقصد 

 التالفة أو المشوّهة. 

 

 

 



23 

 

 SVDنموذج عامل المصفوفة باستخدام تحليل القيمة المفردة  .3

العوامل أبعاد مصفوفة التقييم باستخدام  هي تقنية سائدة لتقليل  ،  SVD  [40]  المفردةتحليل القيمة  

ي   لرئيسي المفتاح ا  الكامنة للبيانات. 
ي   SVD  عمل  ف 

ات له بعد منخفض. يعرّف العثور على    يكمن ف   ّ  فضاء مي 

SVD للمصفوفة R  ل مصفوفة التقييم
ّ
ي تمث

 : 16بالعلاقة  m*nالثر

𝑺𝑽𝑫(𝑹) =    𝑷∑𝑸𝑻              (𝟏𝟔) 

∑، وعلى التوالي   متعامدتي     تي   مصفوف  n × nو    m × mهما    Qو    Pحيث   مصفوفة متعامدة مفردة   تمثل 

m*n   :تكون عناصرها خارج القطر الرئيسي كلها أصفار وعناصرها القطرية مرتبة تنازليًا من الشكل ، 

𝜎1 ≥ 𝜎2 ≥ ⋯ ≥  𝜎𝑛 ≥ 0     (17) 

ي العلاقة  
ل العناصر ف 

ّ
ي يشار إليها   Qو    P، بينما  Rالقيم المفردة للمصفوفة    17وتمث

هما متجهات العمود الثر

تيب.  رد الأيمن باسم متجهات المفرد الأيش ومتجهات المف  على الير

 

 (: عامل المصفوفة باستخدام تحليل القيمة المفردة. 7) الشكل 
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م العميق  .4
ّ
 Deep Learningنموذج التعل

ة النموذج   على المستوى النظري،
ّ
ن استخدام الشبكات العصبونية من تحسي   دق

ّ
هو أن والسبب    ،يمك

 مما  ،شكل خطّي   عامل المصفوفة المنتظم  لنهج
ّ
بشكل   العلاقة  قدرة النموذج على التعبي  عن تعقيد من    يحد

،    جيّد بي   المستخدمي   والعناصر.  ي  المستخدمي   والعناصر  يتم نمذجة  لتوضيح المشكلة بشكل أكير
نفس ف 

العامل  خطيّة  و   ،الكامن  فضاء  عملية  وفق  التقييم  ي ،  ( dot-product) يتم حساب 
يعث  يتعرّض أنه    مما  قد 

المعرّفة بدون انتهاك العلاقة  ،  vوالمستخدم    uتمثيل العلاقة بي   المستخدم  يمكنه  مواقف لا  النموذج ل

 
ً
ي  غي  الممكن  كما أنه من    .zوالمستخدم    vبي   المستخدم    مسبقا

فضاء العامل تمثيل مستخدم جديد بدقة ف 

الأخذ    ،الكامن الآخرينبمع  المستخدمي    تمثيلات  جميع  بينهم  الاعتبار  فيما  السابقة  ؛  [47]والعلاقات 

  (. 8الشكل ) الأبعاد الكامنةتقليل عدد نموذج  تصبح هذه المشكلة واضحة عند استخدام و 

ي زيادة أبعاد الفضاء الكامنحل هذه  تتمثل إحدى طرق   
تمثيل منه  و   ،للسماح بمزيد من التعبي    ،المشكلة ف 

 
ً
خاصّة    ،Overfittingنتيجة الملائمة المفرطة    ،ا على النموذج لكن قد يؤثر ذلك سلبً   ،ا العلاقات الأكي  تعقيد

ي المصفوفة شديدة التناثر 
 . Sparse Matrix [41]ف 

   والهدف  ،عميقة  عصبونيةستخدام شبكة  نلجأ لا لذا  
ّ
 م  تعل

ّ
من خلال استخدام توابع التنشيط غي  )  خطية الل

ي العلاقات بي   المستخدمي     (Reluمثل    الخطية
ي على  تزيد من    وبذلك  ،ف 

على   التعبي  قدرة النموذج النهاب 

 . العلاقات بي   المستخدمي   والعناصر 

 

 

  تمثيل العلاقات  MFمحدودية : )8(الشكل 
 
 ف

  u3ومن ثم  u1مع  إل حد كبي   u4 تشابه، نلاحظ  (a)التقييم من مصفوفة من الشكل السابق: 
ً
ا  . u2وأخي 

ي تمثيل المستخدمي   ضمن فضاء العامل الكامن  
وضع  (uيعيرّ عن تمثيل المستخدم  pبفرض ) (b)لكن ف 

p4   أقرب إلp1  يجعلp4 أقرب إل p2   منp3 .تيب ي الير
ة ف   ، مما يؤدي إل خسارة كبي 
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ي  
العصبوب  ي 

التعاوب  التعلم  نموذج  الطبقات    NCF  [47]يستند  د 
ّ
متعد تمثيل  لتفاعل    ،Multi-Layerإل 

ي النموذج يكون خرج كل طبقة و  ،𝑦𝑢𝑖المستخدم مع العنص 
ي تليها ف 

 (. 9. الشكل )هو دخل للطبقة الثر

الدخل   تسم طبقة  الأول  السمات    وتتكون  : Input Layer  الطبقة  متجهي  𝑣𝑢من 
𝑈    و𝑣𝑖

𝐼   اللذين

لان
ّ
 . iوالعنص  uالمستخدم  يمث

التمثيل  تحوّل ،طبقة متصلة بالكامل وهي  ،طبقة الإدخال تلىي : Embedding Layer طبقة التضمي    

والعناصر  المتناثر   المستخدمي    جهات 
ّ
الإدخال  لمت ي طبقة 

متجه ف  .  Dense Vector  ةفكثي  اتإل 

للعناصر.   يحدث المستخدمي    ي مصفوفة تقييم 
البيانات ف  تناثر  ي طبقة الإدخال بسبب 

 التناثر ف 

الذي تم الحصول عليه على أنه المتجه الكامن للمستخدم   )العنص(يمكن اعتبار تضمي   المستخدم  

 . )العنص(

ي بنية   
متعددة الطبقات، نطلق    عصبونيةيتم بعد ذلك إدخال تضمي   المستخدم وتضمي   العنص ف 

التعاونية   التصفية  طبقات  اسم  إل NCF-Layers  العصبونيةعليها  الكامنة  المتجهات  لتعيي     ،

لاكتشاف بعض الهياكل الكامنة    ، العصبونية  CFدرجات التنبؤ. يمكن تخصيص كل طبقة من طبقات  

 ي    لتفاعلات المستخدم والعنص. 
 
عد آخر طبقة مخفية حد    موذج. قدرة الن  Xد ب 

، ويتم التدريب عن طريق تقليل 𝑦𝑢𝑖̂  هي الدرجة المتوقعة  Output Layerطبقة المخرجات النهائية   

بيعي بي   القيمة المتوقعة والقيمة  𝑦𝑢𝑖و    𝑦𝑢𝑖̂بي      Pointwise Lossالخسارة النقطية  
)تقليل الخطأ الير

ي تدريب تقليل الخسارة النقطية يتم التعامل مع كل . المستهدفة(
لف 

 
دخ  . بشكل منفرد  م 

ي 
الثناب  التعلم  إجراء  ي 

ف  تتمثل  النموذج  لتدريب  أخرى  ي    ، Pairwise  هناك طريقة 
إل زوج من الثر تنظر 

ي وقت واحد    المدخلات
دخلي      ةضمن تابع الخسار ف   بالنسبة لم 

ً
𝑣𝑢1)}مثلا

𝑈 , 𝑣𝑖1
𝐼 ), ( 𝑣𝑢2

𝑈 , 𝑣𝑖2
𝐼  𝑦𝑢1𝑖1̂هل    {(

ي ل ،أم أصغر   𝑦𝑢2𝑖2̂أكير من  
تيب الحقيقر  . 𝑦𝑢1𝑖1 [42,43]و  𝑦𝑢2𝑖2   ويتم مقارنته بالير

 

  )9(الشكل 
  العصبون 

شيح التعاون   NCF: بنية نموذج التر
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صاغ ي ل   ي 
 (: 18بالعلاقة ) NCFالنموذج التنبث 

𝑦𝑢𝑖̂ = 𝑓(𝑃𝑇𝑣𝑢
𝑈 , 𝑄𝑇𝑣𝑖

𝐼|𝑃, 𝑄, Θ𝑓)                (18) 

 : حيث 

• 𝑃 𝜖 ℝ𝑀xK, 𝑄 𝜖 ℝ𝑁xK    للعناصر تدل على مصفوفة العامل الكامن  

 .  والمستخدمي  

• Θ𝑓  
ّ
 .  fمات النموذج لوظيفة التفاعل يشي  إل معل

الي  fيمكن تعريف الوظيفة 
ّ
دة الطبقات( على النحو الت

ّ
 : (19العلاقة ) )كونها شبكة عصبونية متعد

𝑓(𝑃𝑇𝑣𝑢
𝑈, 𝑄𝑇𝑣𝑖

𝐼) =  𝜙𝑜𝑢𝑡 (𝜙𝜒 (… . 𝜙2(𝜙1(𝑃
𝑇𝑣𝑢

𝑈 , 𝑄𝑇𝑣𝑖
𝐼))))         (19) 

ي العص، على التوالي إل وظيفة التعيي   لطبقة الإخراج  𝜒و  𝜙𝑜𝑢𝑡حيث تشي   
شيح التعاوب  ي وطبقة الير

  بوب 

تيب    [47]. عصبونية CF طبقة Xهناك فيكون بالمجموع ، Xذات الير

 
ّ
 لتعل

ّ
 :[48,49]يتم اتباع نموذج الانحدار لتقليل الخسارة المرّبعة  مات النموذج م معل

𝐿𝑠𝑞𝑟 = ∑ 𝑤𝑢𝑖(𝑦𝑢𝑖̂ − 𝑦𝑢𝑖)
2

(𝑢,𝑖)𝜖𝒴∪𝒴−

                (20) 

ي   𝒴  حيث تشي  
ي   −𝒴، وتشي  Yإل مجموعة التفاعلات الملحوظة ف 

إل مجموعة الحالات السلبية، والثر

على  يدل hyperparameterعبارة عن  𝑤𝑢𝑖يمكن أن تكون كلها )أو مأخوذة من( تفاعلات غي  ملحوظة؛ و 

 (. u,iالتدريب ل  )وزن 

 Hybrid Modelالنموذج الهجي    4.3.2

التوصية   من    الهجي   نظام  خاص  نوع  التوصيةهو  مزيجً   ،نظم  اعتباره  على من    ا يمكن  المعتمد  شيح  الير

شيح  المحتوى و  ي الير
ي التغلب على القصور الذي نواجهه كلا النوعي    . قد يساعد الجمع بي    [44]  التعاوب 

ف 

ة(  مثل مشكلة الإقلاع البارد ومشكلة التخصيص الزائد إضافة إل    ،ا بشكل منفصلمعند استخدامه تناثر )بعي 

ي كثي  من الحالات يكون النظام الهجي    . البيانات
 أكي  فاعلية  ف 

ّ
ةويقد

ّ
 . م توصية أكي  دق

   Netflixيعد  
ً
   مثالا

ً
البحث الذي يجريه الهجينة. يقدم توصيات من خلال مقارنة    التوصيةعلى أنظمة    جيدا

)  مستخدمي     معالمستخدم   (  ترشيحمماثلي    ي
إل  ،تعاوب  ات مع   إضافة  المي   ي 

ف  ك  ي تشير
الثر الأفلام  توفي  

ي صنفها 
شيح القائمبدرجة عالية ) هؤلاء المستخدمون المماثلونالأفلام الثر   على المحتوى(  الير

ً
 ا. سابق

 يمكن تنفيذ الأساليب الهجينة بعدة طرق: 
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شيحكل من تنفيذ       التر
شيح المعتمد التعاون   تهم. على المحتوى بشكل فردي وتجميع تنبؤا والتر

ي بناء نظام توصية هجي   رئيسية طرق عدة  Burke [45] قدم
 : ف 

  Weightedالجمع الموزون  .1

ي نظ
  ، مجموعة البيانات   دراسةبعض النماذج القادرة على    بناء الموزونة، يمكننا    ةالتوصي   مف 

ي  و 
تعاوب  )ترشيح  التوصية  المحتوى(   –تقديم  على  قائم  نظام  ترشيح  سيأخذ  الهجي      التوصية. 

نالنتيجة  ويجمع    ،الموزون المخرجات من كل نموذج 
ّ
يتغي  من الجدير بالذكر أن الوزن لا ،  بشكل موز

ي التدريب والاختبار. 
 ، على سبيل المثال، يمكننا الجمع بي   نموذج قائم على المحتوى  عير مجموعثر

ي  
 معتمد على العنص ونموذج تصفية تعاوب 

ً
ي ٪ ل 50بنسبة    ، ويأخذ كل منهما وزنا

ي أو   ،لتنبؤ النهاب 
ف 

ي   شيح  عط البداية  ي   الير
المحتوىالو   التعاوب  على  متساويي   وز   قائم  تعديل  لكن  ،  ني      الأوزان يتم 

النموذج( المستخدمعندما  ا  تدريجيً   ،)ترجيح  تصنيفات  حول  التنبؤات  تأكيد  عدم  أو  تأكيد   يتم 

 (. 10الشكل )

 

 توصية هجي   موزون(: نظام 10) الشكل 

  Switchingالتبديل أو الانتخاب  .2

)ترشيح    من بي   النظم المستخدمة  نظام توصية واحد   هذا النوع من النظم الهجينة يختار  

ي  
ي    ،طبقة إضافية  هذا النهجيقدم    . (11الشكل )  بناءً على الموقف  قائم على المحتوى(  –تعاوب 

والثر

 
ّ
شيح القائم على المحتوى   DailyLearnerتستخدم تقنية  د النموذج المناسب لاستخدامه.  تحد الير

بي يعتمد على  العناصر االذي  ان  وع  ، نات  أقرب جي  ي ،  KNNلى 
الأمثلة   الثر من  ب عدد كبي  

ّ
لاتتطل

ي نموذج التبديل الهجي   القدرة على التو   بالمقابل   للتوصية الدقيقة،
ي ف 
شيح التعاوب  ر الير

ّ
صية  يوف

ا من العناصر  أي تقديم توصيات ليست قريبة دلاليً ،  Cross-Genreأي    نوع البياناتبغض النظر عن  

 بشكل جيّد 
ً
 . لكنها قد تكون ذات صلة باهتمامات المستخدم ، المقيّمة سابقا
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 (: نظام توصية هجي   يعتمد التبديل 11) الشكل 

  ملفدمج بعض الخصائص  
 
   النموذج القائمة على المحتوى ف

 . التعاون 

 
ّ
 نهجً   [46]م  قد

ً
متنبئ المحتوىقائمً   ا ا  على  الحالية،    ،ا  المستخدم  بيانات  ذلك  لتحسي    يقوم  بعد 

ي البداية،   . EveryMovieبالاعتماد على مجموعة بيانات    ،من خلال التصفية التعاونيةتوصيات    بتقديم
 ف 

ي مجموعة بيانات    URLب عناوين  يستخدم زاحف الو  
محتوى للحصول على    ،EveryMovieالمتوفرة ف 

ي   تحميلهبعد المعالجة المسبقة المناسبة، يتم تخزين المحتوى الذي تم  و .  IMDb  موقع  الفيلم من 
ف 

الفيلم.  محتوى  بيانات  بيانات  قاعدة  مجموعة     EveryMovie  توفر 
ً
 تقييمات مصفوفة    أيضا

ي المصفوفةا  نظرً   . المستخدمي   
لأن معظم العناصر لم يتم تصنيفها من قبل معظم   ،لتناثر البيانات ف 

   ؛المستخدمي   
ّ
مت المحتوى على كل  إل  المستند  المتنثر   المستخدميتم تدريب  لتصنيفات  وبعد   ،جه 

يتم المستخدم  ذلك  لتصنيفات  زائف  متجه  الزائف على   . إنشاء  المستخدم  تصنيفات  متجه  يحتوي 

لية للمستخدم والتنبؤات المستندة إل المحتوى للعناصر غي  المصنفة. تشكل جميع التقييمات الفع

جهات
ّ
معً   المستخدمي   تصنيفات    مت مصفوفة   ا الزائفة  عن  عبارة  وهي  الزائفة،  التصنيفات  مصفوفة 

ي مصفوفة التقييمات   CFيتم إجراء تنبؤات لعنص جديد باستخدام    uبأخذ مستخدم معي ّ   كاملة.  
ف 

 (. 12الشكل ) الزائفة الكاملة. 

 

  (12)الشكل 
  النموذج التعاون 

 
 : دمج بعض الخصائص القائمة على المحتوى ف
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  ملف 
 
 . القائم على المحتوى النموذج دمج بعض الخصائص التعاونية ف

النوع   ي هذا 
الهجي    ف  النموذج  البداية علىيعمل  ي 

م   ف  أنها  التعاونية على  المعلومات  ات معالجة   ّ ي 

بكل   مرتبطة  يستخدم  عنص إضافية  ثم  البيانات    ومن  المحتوى عير مجموعة  القائمة على  التقنيات 

 (. 13الشكل )، المعززة هذه

الهجي    الشكل    النموذج  ي 
الفرعي   أدناه،ف  النظام  من  التعاونية  البيانات  ي 

ف  النظر  على   قادر 

Contributing RS    ا دون الاعتماد عليه كلي،   
ّ
ل من حساسية النظام لعدد المستخدمي   الذين  وبالتالي يقل

 
ً
 محدد

ً
كما أن النظام يحصل من خلال النموذج القائم على المحتوى على التشابه بي      ،ا صنفوا عنصا

ات العنص نفسها.   العناصر   ّ ي النهاية نموذج واحد يستخدم بيانات معزّزة  بالاعتماد على مي 
  فيكون لدينا ف 

Enhanced Data . 

ي على Hirsh and Cohen  (1998نشر  
ي تم فيها تطبيق متعلم القاعدة الاستقراب 

( تقرير عن التجارب الثر

ات  إضافة إل    ،CFالسابقة  باستخدام تقييمات المستخدم    ،مهمة التوصية بالأفلام  الأفلام نفسها مي  

CB ،  ة أفضل من  الهجي    وحقق النموذج
ّ
ي البحت. دق

 النموذج التعاوب 

ضمن    Latent Semantic Analysis (LSA)   الدلالي الكامنتخدم تقنية التحليل  تسهناك طريقة أخرى  

  ة رياضي تقنية    عن  عبارة  هي و ،  Scott Deerwester  [47]  يةهذه التقن  صمم  . نموذج قائم على المحتوى

تحليل القيمة تطبّق هذه التقنية  الوثائق والمصطلحات.    العلاقات بي   لاستخراج واستنتاج    ،ةإحصائي 

ات تعاونية ا ربط المصطلحات ذات الصلة لغويً رة دوهي قا  ،(SVD) المفردة  ّ  . ببعضها لإنشاء مي 

 

  النموذج القائم على المحتوى 13) الشكل 
 
 Features Combination(: دمج الخصائص التعاونية ف
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 تقييم نظم التوصية  4. 2
عتير  

ً بحث يجذب اهتمامً موضوع    RS Evaluationتقييم أنظمة التوصية  ي   ا كبي 
ً
ايد ا مع الوقت  ا ومير 

ي يتم حلها. إذا اعتقدنا أننا المقياس الذي  بشكل عام يعتمد  .  [48,49]
سيتم استخدامه على مشكلة العمل الثر

ح ممكنقدمنا   ة  وأعط  ،للمستخدم  أفضل مقير
ّ
  عملية تقديم التوصية كانت  ، لكننتيجة رائعة  مقياس الدق

   ؛ةمكلف
ً
يكون جيّد لن  التوصية  نظام  الحالةفإن  ي هذه 

ف  ثانيةا  نظر  أن    ،، من وجهة  نظام   يكتسب يجب 

فقط   3أو    2منتجات، وكان    10بأفضل    ينا إذا أوصعلى سبيل المثال،    User-Trust  التوصية ثقة المستخدم

 
ّ
. لهذا السبب، لا تتمث  مناسبي   له، فسيعتير أن نظام التوصية سث  

ً
ي التوصية دائما

، عنص   K  بأهم  ل الفكرة ف 

ي  و   ()عيرّ عن ذلك المستخدم  المناسبةالتوصية بالعناصر  يجب  ولكن  
   عددها   تجاوز ي الثر

ً
 معيّن

ً
ا
ّ
)نسبة   ا حد

نت    عدم  لاختبار نظم التوصية )تجاربالرئيسية  هناك نوعان من التجارب    . (عنص  Kمن أهم   الاتصال بالإنير

نت(.  –  تجارب الاتصال بالإنير

ي يتم تقييمها باستخدام مجموعات البيانات
نتبالأنظمة غت  المتصلة    تسمّ   الأنظمة الثر  Offline  بالإنتر

RS .    ي بيئة
على   . عمليةتسمح مجموعات البيانات للباحثي   بتقدير أداء الخوارزمية كما لو تم استخدامها ف 

نت  تجارب    تسمح  العكس من ذلك ي سيناريوهات   Online RSالتقييم عتر الإنتر
للباحثي   باختبار أنظمتهم ف 

ي الوقت    ،حية
ي وف 

م    ؛مع مستخدمي   فعليي     الحقيقر
ّ
خوارزمية   NewsReel (Hopfgartner et al., 2016)قد

اختبارها بشكل فعلىي  إخبارية جرى  لمقالات  إخبارية    ،توصية  ي على مقالات 
الحقيقر ة  وبالوقت  عير  منتشر

نت بشكل مباشر  نت.  ،منافذ موجود على الإنير  وعلى مستخدمي   فعليي   على الإنير

ل  
ّ
ة  تتمث الاتصال  امي   عدم  وضع  ي 

ف  نت  لتقييم  ي بالإنير
باستخدام   ف  الخوارزميات  اختبار  وسهولة  شعة 

   مجموعات بيانات محددة
ً
،  ا  نظرً لكن    ،ا مسبق قيود   توجد لأن هذه النتائج لا ترتبط بالمستخدمي   الفعليي  

الاتصال عدم  وضع  ي 
ف  التقييم  أن  ،على  المستخدمة    أهمها  البيانات  جزئية تتضمّن  مجموعات  صورة 

ها   وبالتالي جزء من اهتماماته الفعلية والمحتملة  ،للمستخدم فقط 
ّ
ي وضع   . وليس كل

ة التقييم ف  ل مي  
ّ
بينما تتمث

ي أنها  الاتصال با
نت ف  ي الوقت  ا  تقيس رضلإنير

ي  المستخدم الملحوظ ف 
 من التفاعل Real-Timeالحقيقر

ً
، بدلا

ض مع قائمة موص بها     المفير
ً
ض أن يتفاعل معه  ا سابق فير ة بي   ما ي  ، قد تكون هناك اختلافات كبي  . وبالتالي

ي سياق مختلف )مع عدد محدود من العناصر أو عند تجربة    ،المستخدم
ي تحدث ف 

والتفاعلات الفعلية الثر

اهتمامات جديدة( من    . اكتشاف  الاتصال  تجارب  ي 
إحد  ،صعوبات جمّةوتعاب  الرض   اها تتمثل  تحديد  ي 

  ا ف 

ي 
المستنتج    ،للمستخدم  الحقيقر الرضا  اهتماوليس  مدى  يستنتج  توصية  نظام  ي 

ف  المثال  سبيل  م )على 

لا ( ،  *CTR)نسبة النقر إل الظهور أو    مقالة ما قص النتائج على مجرد النقر فوق  إن  المستخدم بالمقالة،  

إذ   ا له. و أن المستخدم وجد المقالة مفيدة فعليً أ  ،الاعتبار ما إذا كانت المقالة قد تمت قراءتها بالفعلب  تأخذ 

ات أكي  صعوبة، مثل الوقت المستغرق )الوقت الذي  نت على مؤشر يجب أن تعتمد التقييمات عير الإنير

ي مقالة 
ي البداية(. ما يقضيه المستخدم ف 

 بعد النقر عليها ف 

 

 

نت*   ي التسويق عير الإنير
الظهور    ،ف  النقر إل  النقر إل الظهور: مقياس ي  Click-Through Rateتشي  نسبة  ي يتلقاها المعلنون على  إل نسبة 

الثر النقرات  قيس عدد 

 إعلاناتهم لكل عدد من مرات الظهور. 
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  : أنواع رئيسية لمقاييس التقييم لأنظمة التوصية توجد أربعة ا عمليً 

 مقاييس الدقة التنبؤية .1

رها نظام التوصية  مدى قرب التقييمات    تبي ّ  أو مقاييس التنبؤ بالتقييم    ،الدقة التنبؤية 
ّ
ي قد

بالنسبة إل  الثر

الحقيقية المستخدم  ة  ،تقييمات 
ّ
الدق مقاييس  بي    من   

ً
شيوعا الأكي    ،  وهي 

ّ
لسيناريوهات    وتعد الأنسب 

ي يكون فيها التنبؤ الدقيق بتصنيفات جميع المنتجات أمرً 
 بالغ الأهمية.  ا الاستخدام الثر

ة التنبؤية: 
ّ
بيعي )MAEمطلق )متوسط الخطأ ال  من أهم مقاييس الدق

جذر   ( ،MSE( ، ومتوسط الخطأ الير

بيعي 
 (. NMAEمتوسط الخطأ المطلق المسوّى )(، RMSE)  متوسط الخطأ الير

𝑀𝐴𝐸(𝑦, 𝑦̂) =  ∑
|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂|

𝑛

𝑛

𝑖=1

= 𝑚𝑒𝑎𝑛(|𝒆|)        (21) 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸(𝑦, 𝑦̂) =  √
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 =  √𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑒2)     (22) 

 

𝑁𝑀𝐴𝐸(𝑦, 𝑦̂) =  
𝑀𝐴𝐸(𝑦, 𝑦̂)

1
𝑛

∑ |𝑦𝑖|
𝑛
𝑖=1

= 
𝑀𝐴𝐸(𝑦, 𝑦̂)

𝑚𝑒𝑎𝑛(|𝑦|)
                   (23) 

خطاء  يعطيان أهمية للأ وبالتالي    ،انحرافات مربعة  RMSEو    MSE، يستخدم  MAEبالمقارنة مع مقياس  

ة مقياس   بتسوية  NMAEيقوم    ،توصية بمجالات تقييم مختلفة  خوارزمياتللمقارنة بي   مجموعة    . الكبي 

MAE  ي كل خوارزمية. على
 مجال التقييم المستخدم ف 

  مقاييس دقة التصنيف   .2

ة  م مقاييس  تقيّ 
ّ
القرار لدق اختيار جيد لمهام تحديد المنتجات   وتعد التوصية.    نظم التصنيف قدرة اتخاذ 

القرار، يتم تجاهل    ،ذات الصلة بالنسبة لمقاييس دعم  التقييمأو غي  ذات الصلة للمستخدم.  لكل    قيمة 

 [50].  عنص

I.  مصفوفة الارتباكConfusion Matrix   ( 1)جدول 

  
Not-Recommended (F) Recommended (T)  
False-Negative (FN) True-Positive (TP) Relevant (P) 
True-Negative (TN) False-Positive (FP) Non-Relevant (N) 
 لنظام توصية  Confusion Matrixمصفوفة الارتباك   ):1(الجدول 

 :24علاقة بال Precisionيمكن حساب  من خلال المصفوفة السابقة

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
          (24) 

ظهر الدقة  
 
نسبة العناصر المفيدة )الموص بها بشكل صحيح(  على إظهار    نظام التوصيةقدرة    Precisionت

 من بي   كل العناصر الموص بها.  فقط  للمستخدم
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 : 25بالعلاقة  Recallويمكن حساب 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
          (25) 

ي التوصية قدرة    Recallظهر  بينما  إظهار    نظام  )على  المفيدة  العناصر  بشكل صحيح( نسبة  بها  الموص 

 من بي   كل العناصر ذات الصلة بالمستخدم.  فقط  للمستخدم

كل   يدرس سلوكالذي  F-Measure    [50]مقياس    Recallو    Precision  المقاييس الأخرى المشتقة من  ومن

ي قيمة واحدة؛ Recallو  Precisionمن 
 : 26العلاقة  ف 

𝐹𝛽 = 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

(1 − 𝛽)𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝛽𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
          (26) 

𝛽ومن أجل   =
1

2
 (F1-Measure)  27العلاقة . 

𝐹1 =  2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                    (27) 

النظام   ي يجب على 
الثر العناصر  للمستخدم وليكن  عند تعريف عدد  بها  يتم حساب ،  Kأن يوصي  عندئذ  

Precision    وRecall  أساس عرّفان   لذانوال  ،Kالعناصر  عدد    على   ،  Recall@Kو   Precision@Kبالشكل    ي 

 . 29و   28العلاقتي   

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 =  
𝑇𝑃@𝑘

𝑇𝑃@𝑘 + 𝐹𝑃@𝑘
    (28) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙@𝑘 =  
𝑇𝑃@𝑘

𝑇𝑃@𝑘 + 𝐹𝑁@𝑘
         (29) 

 

تيب  .3  مقاييس دقة التر

ي العديد من المجالات،إلا أن خوارزميات التوصية    ،على الرغم من أهمية مقاييس دقة التنبؤ ودقة التصنيف
 ف 

بةغالبً 
ّ
ي أسفل   رؤية  وتكون  ،معيّنة  ضمن قائمة  ا ماتوصي للمستخدم بمجموعة من العناصر المرت

العناصر ف 

 
ً
ي أعلى القائمة القائمة أقل احتمال

:  من العناصر ف    وهذه المقاييس هي

I.  تيبمتوسّط   Mean Reciprocal Rank مقلوب التر

تيب   جاع معلومات    RRمقلوب الير تنتج قائمة  ستخدم لتقييم أي خوارزمية  ي    ،[51]هو مقياس اسير

تيب لأول عنص ذات صلة بالمستخدم   مقلوب  RRيقيس    . ملائمتها مرتبة حسب احتمالية    بالعناصر   الير

تيب ويتم حساب متوسّط    . Queryبالنسبة لاستعلام معي ّ     استعلامات   لمجموعة  ة ب بالنس  MRR  مقلوب الير

ي  
ق    . 30العلاقة  كما ف 

ّ
ضمن مجموعة   فقط وله أعلى ترتيب    ،بالمستخدم بأول عنص ذات صلة    MRRيتعل

ي أن  و   ؛المنتجةمن القائمة  الاستعلامات  
)على   ةصحيح  عناصر إذا كانت هناك عدة    ينظر لا    MRRهذا يعث 

تيب  عنص ذا صلة    أولعناصر واتضح أن    10بإرجاع    فرض أن الخوارزمية قامت  ، فهذا ما يهتم به 3له الير

MRR تحقق ي . لنMRR  تيب   العناصر الأخرى ذات صلةمما إذا كانت  (. 10إل  4بي   العناصر ذات الير
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𝑀𝑅𝑅 = 
1

|𝑄|
∑

1

𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖
           (30)

|𝑄|

𝑖=1

 

داد    1  تساوي  RRتكون قيمة   ي المرتبة    عنص إذا تم اسير
يكون و ،  من بي   مجموعة العناصر   1ذات صلة ف 

داد    0.5 ي المرتبة   عنص إذا تم اسير
تيب  نلاحظ عند الا   . 2ذات صلة ف  تيب    1نتقال من الير ّ   2للير يكون التغي 

تيب 0.5كبي  ) تيب  100( مقارنة بالانتقال من الير  . (0.009)التغي   1000للير

II.   ( اكم  المخصوم  ( DCGالربــح التر

DCG   تيب مصطلح  علينا أن نبدأ بتعريف  ،ولوصف المقياس بشكل واضح،  [52]  هو مقياس لجودة الير

   :المنفعة )الرب  ح(

 . Gainالمنفعة أو الربــح  •

ي الأساس نفس درجة  ما  لعنص    الرب  ح
ي يمكن أن تكون تقييمات ملاءمة هذا العنص للمستخدمهو ف 

، والثر

ي  
ي حالة البيانات 5إل    1مقياس من    ضمنويمكن تصنيفها    ، Googleرقمية مثل نتائج البحث ف 

ي ف 
، أو ثناب 

ومن أجل قائمة توصية    حيث نعرف فقط ما إذا كان المستخدم قد استهلك عنص معي   أم لا.   ،الضمنية

اكمي الطبيعي على أنه مجموع المكاسب حثر المركز    ،عنص   Kمؤلفة من   ي قائمة   kيتم تعريف الرب  ح الير
ف 

 . 31العلاقة  . التوصيات

𝐶𝐺(𝑘) =  ∑𝐺𝑖          (31)

𝑘

𝑖=1

 

ل     المشاكل أحد   الاعتبار    CGالواضحة  ي 
ف  تأخذ  لا  أنها  تيب هو  ي لأي .  الير النسثر تيب  الير تبديل  من خلال 

تيب مهمً CGعنصين، لن تتأثر   ي نتائج بحث  . هذه مشكلة عندما يكون الير
، Googleا. على سبيل المثال، ف 

ي الجزء السفلىي نرغب برؤية العنص الأكي  ملائمة  لا    نا من الواضح أن 
ل    . القائمةمن    ف 

ّ
 CGعلاقة  لذلك نعد

 : 32السابقة لتصبح بالعلاقة 

𝐷𝐶𝐺(𝑘) =  ∑
𝐺𝑖

𝑙𝑜𝑔2(𝑖 + 1)
          (32)

𝑘

𝑖=1

 

ي نظام توصية من أجل مجموعة مستخدمي    
مؤلفة للمستخدمي      من العناصر موصاةومن أجل قائمة    Uوف 

 : 33بالعلاقة  DCGف عنص نعرّ  kمن 

𝐷𝐶𝐺 =  
1

|𝑈|
∑ ∑

𝑔𝑢,𝑖𝑛

𝑙𝑜𝑔2(𝑛 + 1)
          (33)

𝑘

𝑛=1
𝑢𝑖∈𝑈

  

𝑢𝑖الرب  ح لمستخدم  هو  𝑔𝑢,𝑖𝑛حيث   ∈ 𝑈  من أجل عنصn. 
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ي  
ي أن قيمه  DCGتكمن المشكلة ف 

ايدة  ف  للنظام    DCGمع طول قائمة التوصيات. لذلك، لا يمكننا مقارنة    مير 

عناصر، لأن الأخي  سيكون له درجة أعلى   10أعلى  نظام آخر يعطي  ل  DCGمع  عناصر    5الذي يوصي بأعلى  

مها.   ولكن بسبب طول  ،ليس بسبب جودة توصياته
ّ
ي يقد

لهذا السبب يتم استخدام   قائمة التوصيات الثر

nDCG  لوهو الرب  ح الير
ّ
 .Normalized DCG اكمي المخصوم المعد

اكمي   الرب  حيجب تسوية    حيث  ،Ideal DCG  (IDCG)  عن طريق حساب  nDCGعلى  يمكن الحصول   الير

ي مجموعة مرتبة تنازليً   . K  ة لقيمة مختار 
تيب العناصر ذات الصلة ف  ا حسب درجة صلة العنص ويتم ذلك بير

ل     بالمستخدم  ممكنة  قيمة  أكير  ذلك  عن  أجل    DCGوينتج  تسوية   IDCGويعمل    . Kمن  كعامل 

Normalization Factor  ( 34العلاقة .) 

𝑛𝐷𝐶𝐺𝑘 = 
𝐷𝐶𝐺𝑘

𝐼𝐷𝐶𝐺𝑘
            (34)  

III.   ة المتوسّطة
ّ
 AP@Kمقياس الدق

 أن م 
ً
لكن عيب  ،من التوصيات المفيدة Kزء يحسب ج Precision@K قياس دعم القراررأينا سابقا

ي  
ي القائمة الموص بها على ويأنه لا يعتير القائمة الموص بها مرتبة،  هذا المقياس ف 

عامل جميع الأخطاء ف 

ي أعلى القائمة
ي الواقع يجب إعطاء أهمية أكير للأخطاء ف 

ثم تقليل أهمية الأخطاء مع   ،قدم المساواة، لكن ف 

ي 
ول للعناصر السفلية ف   (. 35العلاقة ) وهو مايقوم به هذا المقياس  ،القائمةالي  

𝐴𝑃@𝐾 =
1

𝑟𝐾
∑

#𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡 𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠 𝑖𝑛 𝑡𝑜𝑝 𝑘 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠 ∗ 𝑟𝑒𝑙(𝑘)

𝑘
𝑘=1..𝐾

       (35) 

𝑟𝑒𝑙(𝑘) = {
1: 𝑖𝑓 𝑘𝑡ℎ 𝑖𝑡𝑒𝑚 𝑖𝑠 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡
0: 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                         

}        (36) 

 

ي ذات الصلة بالمستخدم  هو  𝑟𝐾حيث  
ّ

 عنص.  Kضمن قائمة من  عدد العناصر الكلى

IV. ة المتوسطة
ّ
 : MAP متوسّط مقياس الدق

ة المتوسّطة  
ّ
ي الواقع إن مقياس الدق

حسب المقياس  وي    ،السابق هو لمستخدم واحد فقط   AP@Kف 

ة مستخدمي   بأخذ متوسّط 
ّ
.  AP@Kالسابق لعد  بالنسبة لعدد المستخدمي  

𝑀𝐴𝑃@𝐾 = 
1

𝑁
∑(𝐴𝑃@𝐾)𝑖

𝑁

𝑖=1

          (37) 

والابتكار    Coverageوالتغطية    Diversity  وه  التنوّع  هناك مجموعة أخرى من مقاييس أداء نظم التوصية

Novelty ، ي
ز ف 
ّ
ك ة  لكن سي 

ّ
ة التنبؤية ومقاييس دق

ّ
تيب اأطروحتنا هذه على مقاييس الدق  . لير
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 الثالث الفصل  .3
 

ي هذا الفصل 
 دراسة مرجعية نستعرض ف 

نا  ،Context-Aware RSية لنظم التوصية السياق  وينصب تركي  

ي 
ي تعتمد السياق الزمث 

 .Time-Aware RSعلى نظم التوصية الثر
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 مقدمة  1. 3
 صلة للمستخدمي     لنظمتركز غالبية الأساليب الحالية  

ولا    ،التوصية على التوصية بالعناصر الأكي 

على بصحبة المستخدم، أشخاص آخرين   ووجود الاعتبار أي معلومات سياقية، مثل الوقت والمكان بتأخذ 

بمعث  آخر، تتعامل   لأصدقاء،برفقة العائلة أو برفقة ا  سبيل المثال، مشاهدة الأفلام أو تناول الطعام بالخارج

 فقط.  المستخدمي   والعناصر مع أنظمة التوصية التقليدية 

𝑅:𝑈𝑠𝑒𝑟 𝑋 𝐼𝑡𝑒𝑚 → 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 

، عند   ي
ي نظم التوصية، نأخذ على سبيل المثال لا الحص السياق الزمث 

لبيان أهمية المعلومات السياقية ف 

ي  
  بأيام العطل سيوفر نظام التوصية بالسفر توصية    Temporal-Contextالاعتماد على معلومات السياق الزمث 

 
ً
ي الشتاء يمكن أن تكون مختلفة تماما

ي الصيف.    ف 
قد يفضل  من وجهة نظر أخرى،  عن تلك الموجودة ف 

ي الصباح 
ي أيام الأسبوع قراءة أخبار العالم عندما يقوم بتسجيل الدخول ف 

سوق    معلومات عنو   ،المستخدم ف 

ي  
ف  ي المساء،  الأسهم 

ف  الأسبوع   بينما  نهاية  ل  عطلات 
ّ
يفض قد  اقراءة  ،  حضور  أو  ت 

ّ
والقيام مجل لأفلام 

  بالتسوق. 

𝑅:𝑈𝑠𝑒𝑟 𝑋 𝐼𝑡𝑒𝑚 𝑋 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 → 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑛𝑔 

ي أنظمة التوصي 
  ة يجب أن نعرّف السياق. قبل مناقشة دور وفرص المعلومات السياقية ف 
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 السياق 2. 3
ي ذلك علوم    السياق هو 

مفهوم متعدد الأوجه تمت دراسته عير تخصصات بحثية مختلفة، بما ف 

) ي الذكاء الاصطناعي
والعلوم المعرفية واللغويات والفلسفة وعلم النفس والعلوم   ،الكمبيوتر )بشكل أساسي ف 

وط"يعرّف السياق على أنه    التنظيمية.  ي  ظروف  الأو    الشر
ء ما"الثر ي

ي تم تعريف السياق    . [53]  تؤثر على سر
ف 

التوصية للسياق    أنظمة  تخص  أنه  على    ،TARSالمدركة  ي 
الثر المعلومات  المستخدم مجموعة  موقع 

Location ،    الأشخاص المستخدم  Nearby Peopleوهوية  من  المستخدم    ،بالقرب  ، User Moodومزاج 

اتإضافة   ي   للتغي ّ
ز  .Rating Timeتقييم العناصر  وقت  و   ،Popularity with timeا  زمنيً العناصر  شعبية    ف 

ّ
ك سي 

ق بالمستخدم
ّ
ي المتعل

ي هذه الأطروحة على السياق الزمث 
وبذلك يتم توسعة   . Temporal Context (TC)  ف 

 . ( 14لتصبح بالشكل ) ،مصفوفة تقييم العناصر 

 

 العنص × الوقتنموذج متعدد الأبعاد لتوصية المستخدم × (: 14) الشكل 
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راسة المرجعية  3. 3
ّ
 الد

1.3.3    
شيح التعاون   : CFنموذج التر

م  
ّ
ي ويستند إل    ،على الذاكرةيعتمد    TARSنظام توصية مدرك للوقت    [54]قد

شيح التعاوب    و وه  ،الير

ي هذه الأطروحة
: . الأساس الذي اعتمدنا عليه ف   استند هذا النظام إل مقاربتي   رئيسيتي  

 . Fresh-Basedمقاربة حداثة التوصيات  •

 .Context-Basedمقاربة السياق  •

الإقليدية   )المسافة  التشابه  معيار  النظام  هذا  ي 
ف  م  خد 

 
ي  .  (Euclidean Distanceاست

ف  م 
ّ
حداثة وقد بنية 

   : المقاربتان التاليتانالتوصيات 

ي تأخذ كل    Damped Windowالنافذة الزمنية المتخامدة  مقاربة   .1
التقييمات بالاعتبار ويعط كل  الثر

ي  تقييم وزن بناء 
 : من الشكلعلى تابع انحلال زمث 

𝑓(𝑡) = 2−𝜆(𝑡−𝑡𝑢,𝑖)          (38)  

•  𝜆  تعيرّ عن درجة التخامد. معامل حساسية 

•  𝑡  .  الوقت الحالي

• 𝑡𝑢,𝑖  وقت تقييم المستخدمu  للعنصi . 

لقة مقاربة .2    . Sliding Window النافذة الزمنية المي  

  فيها أخذ  ي ف  مقاربة السياقأما 
ة مستويات السياق الزمن 

ّ
 : على عد

 المساء(.  - العص  –الظهر  –الوقت ضمن اليوم الواحد )الصبح  •

 )السبت ... الجمعة(. من الإسبوع اليوم  •

  يوم عطلة(.  –الوقت ضمن الإسبوع )يوم عمل  •

مت   تخد 
البيانات  اس  موقع  وجمعت    ml-100kمجموعة  خلال  الو    MovieLensمن   بعلى 

movielens.umn.edu  ،  أشهر من ة سبعة   وتتألف من   . 1998أبريل    22حثر    1997سبتمير    19خلال فير

 . فيلم 1700مستخدم على مجموعة مؤلفة من  1000تقييم من قبل   100,000

ح النتائج التالية  :TF-RSبالمقارنة مع نظام توصية لايأخذ الزمن بالاعتبار  ،حقق النموذج المقير

 مقاربة النافذة الزمنية المتخامدة  ❖

 : من أجل قيم مختلفة لعتبة التشابه

𝜆عند أخذ   .1 = ي لكل التقييمات مساوية ل     عندئذ   0
وبالتالي    ،1تكون قيم تابع الانحلال الزمث 

ق بالزمن  
ّ
يأخذ كامل التوصيات بالاعتبار دون أن و ،  TF-RSيكون نظام التوصية غي  متعل

 
ً
 )اللون الأزرق(.  يقوم بوزنها تاريخيا

𝜆نلاحظ من أجل   .2 = 𝜆و    0.002 = ح أي تحسينات    0.004 م النظام المقير
ّ
أو  )تذكر  لم يقد

 
ً
ا
ّ
 (15الشكل ) . [54]بحسب  (كان التحسّن طفيف جد
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 Similarityوالتشابه  lambdaمن أجل قيم مختلفة لمعامل الحساسية  MAEقيم متوسط الخطأ المطلق  (: 15)الشكل 

لقة ❖ ة المعطيات ضمن نافذة معيّنة مقاربة النافذة الزمنية المت     تأخذ فقط مجموعة صغت 
 : النر

 . (فقط على نوافذ زمنية شهرية [54])بسبب طبيعة مجموعة المعطيات اعتمد 

 من 0.09و    0.06و    0.003من أجل قيم مختلفة لعتبة التشابه المستخدمة )
ً
ة نوافذ بدءا

ّ
 ( ومن أجل عد

 W = 1   ي تأخذ بالاعتبار التقييمات ضمن ش
  الثر

ً
نظام توصية غي  ، أي  W = 8ل   هر واحد سابق فقط وصولا

ق بالزمن 
ّ
ي لمجموعة المعطيات  ،متعل

ح   ،ويأخذ كامل التقييمات على كامل المجال الزمث  حقق النظام المقير

 (: 16النتائج التالية )الشكل 

 

ة عتبات لمعيار التشابه MAEقيم متوسّط الخطأ المطلق  (: 16)الشكل 
ّ
ة نوافذ وعد

ّ
 من أجل عد

ي تساوي   .1
٪ 2.5بحوالي    التنبؤاتتم تحسي      W = 2و    0.03بالنسبة لعتبة مسافة المستخدم الثر

قة)أي مقارنة بنموذج التوصيات  W = 8مقارنة ب  
ّ
  الوقت(. ب غي  المتعل
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إضافة  ،  W=    8٪ مقارنة ب   0.5التوقعات بمعدل    نت ، تحسّ  W=  3و  0.06بالنسبة لعتبة تساوي   .2

 ن أصغر. كلما كانت النافذة أكير ، كلما كان التحسّ ،  إل ذلك

، تزداد   .3 المستخدم الأكير بالنسبة لعتبات مسافة  المستخدم،  بتأثي  عتبات تشابه   قيمفيما يتعلق 

MAE   ي الاعتبار لحساب
لجميع أحجام النوافذ، حيث يتم أخذ المزيد من المستخدمي   المختلفي   ف 

احات.   الاقير

مت بشكل عام،  
ّ
ة )  قد بسبب قلة التصنيفات    W=  1لنافذة  ماعدا االتوصيات جودة أفضل للنوافذ الصغي 

 المستخدمة للتنبؤات(. 

 .Context-Basedالمقاربة المعتمدة على السياق  ❖

ال التالية عند أخحقق  النتائج  ح  ق بالوقت من السبوع )يوم   ذ نظام المقير
ّ
المتعل سياق المستخدم 

 وبأخذ نفس عتبات التشابه السابقة.  المستخدم بتقييم العناصر.  فيه قامالذي  ،يوم عطلة( –عمل 

 

  )الوقت من الإسبوع( السياق من أجل  MAEقيم متوسّط الخطأ المطلق : (17)الشكل 
 الزمن 

 تم تحسي   جودة التوصيات مقارنة ب نهج 
ً
 : للتصنيفاتالسياقية  المعلومات الزمنية يتجاهل تماما

لعتبة  .1 الإقليدية  بالنسبة  تساوي    المسافة  ي 
تحسّ 0.03الثر حالة  التنبؤ  ن  ،  ي 

السياقف   استخدام 

 (Weekdays, Weekends ل
ّ
.  مقارنة %0.95( بمعد ي

 بالنهج الخالي من السياق الزمث 

ي تساوي    لعتبة المسافةبالنسبة   .2
 ٪. 0.5بحوالي    Weekdaysالتنبؤ بحالة يوم عمل  تحسّن  ،  0.06الثر

، أي أن جودة التوصيات تتناقص مع    MAE  قيمالأكير إل    التشابهتؤدي قيم عتبات    نلاحظ   عتبةازدياد  أكير

اليوم من الإسبوع( لم   -المعلومات السياقية )الوقت ضمن اليوم الواحد  بالنسبة لبقية   مسافة المستخدم. 

ق بالزمن. 
ّ
 يحقق النموذج نتائج مرضية مقارنة مع نموذج لايتعل
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م العميق 2.3.3
ّ
 نموذج التعل

م
ّ
م العميقنموذج توصية    2020من عام  أيار  شهر  ب  [55]  قد

ّ
التعل ويأخذ المعلومات   ،يعتمد على 

ة أشكال  بالاعتبار   الطقس(  -الوقت    –الموقع    –)نشاط المستخدم    السياقية
ّ
ي   ،ضمن عد ح تعزيز نموذجر  واقير

ي التقليدي 
شيح التعاوب  ي  و ،  NCFالير

العديد بالمعتمدين على الشبكات العصبونية  ،  NeuMFعامل المصفوف 

  . من تمثيلات السياق

ح المقير النموذج  العصب (  18)الشكل   يستخدم  العميقة  ون الشبكات    الوظيفة غي  الخطيّة لتعلم    DNNsية 

   ،مستخدم(  -)عنص    للتفاعل بي   
ً
ي    الجداء  من  بدل

ويتم توسعة نموذج .  MFالخطي الثابت المستخدم ف 

 . كامنة   غي  مهيكلة  -3  كامنة  مهيلكة  -2صريحة،    -1مع ثلاثة أنواع من تمثيلات السياق:  التوصية العصبية  

 و 
ً
ح تم تإل   ا استناد  متنوعة:  توصية ث مهامم ثلا يقدالنموذج المقير

 . توقع التصنيف .1

 عنص.  Nتوصية أعلى   .2

ي تصنيف تعليقات المستخدمي    .3
ي Like)أعجبث 

 ( Check-In، وصلت إل المكان Dislike، لم يعجبث 

 

 CARSنموذج التوصية المدرك للسياق (: 18)الشكل 
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ح   ثلاث نماذج:  [55]اقير

 سياقات   الذي يدمج،  Explicit Context-Aware Model(  ECAM)  الصي    ح  للسياقمدرك  نموذج   .1

 الهرمية. صيحة غي  المستخدمي   ال

 الذي يدمج ،  Unstructured Context-Aware Model(  UCAM)  مهيكلال مدرك للسياق غي   نموذج   .2

ي شبكة   من ةمشتق ةهرمي  غي   ةكامن   يةسياقات  تضمين 
 . Auto-Encoder (AE) ترمي   تلقاب 

مهيكل   .3 هرمي  الهرمي   Hierarchical Context-Aware Model(  HCAM)نموذج  التمثيل    يستخدم 

 للتضمينات السياقية الكامنة. 

ي البداية من أجل كل من التمثيلات السياقية
ضمن المجال إل مقياس    قيم السمات السياقية  تسوية    تمت ،  ف 

ات ثنائيةسمية تحويل السمات الإ ومن ثم ، [0,1] : متجه  ونتج عن ذلك  . إل مي   ي
 سيافر

𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  = [𝑥1,  𝑥2,  𝑥3, … , 𝑥𝑇] 

ي  
ات السياقية المتاحة )الخام( استخدام كل من  الصي    حيتضمن استخراج التمثيل السيافر ل   ،المي  

ّ
ي تمث

والثر

T  ة سياقية ي حي   أن المعلومات السياقية الكامنة غي   مي  
قيمة   Lغوط يحتوي على  مضهي تمثيل    الهرمية ، ف 

هرمي عن    تمثيلبناء  تم    ،الكامنةبالنسبة لعملية بناء السياقات الهرمية   .AEمستخرجة من    (L < T)  كامنة

غي    الكامنة  السياقية  المتجهات  مجموعة  تجميع  من    المهيكلةطريق  محدودة  مجموعة  ي 
العناقيد  ف 

Clusters  ل، حيث
ّ
يمكن توضيحها بالخطوات    حالة سياقية ضمنية  Latent Cluster(  LC)  عنقود كل    يمث

الية: 
ّ
  الت

 .AEمن استخراج متجهات السياق الكامنة المضغوطة  .1

 . بناء شجرة هرمية من المتجهات السياقية الكامنة غي  المنظمة .2

ي نهج تصاعدي   .3
   ،على مستويات مختلفة  الهرمية، لتمثيل المواقف السياقية  Bottom-Upف 

 
  نهج   قب  ط

التجميعية   الهرمية  عدد ،  Agglomerative Hierarchical Clustering  (AHC)العنقدة  لتقدير 

تلقائيً  )المجموعات(  المحتملة  السياقية  خوارزمية    ا. المواقف  تطبيق  لتجميع    K-Meansويتم 

لكامنة ية  متجهات سياق
ّ
 .حالة سياقية معينة تمث

ي الكامن الهرمي على أنه  
ي    مسار يتم تعريف المتجه السيافر

)أي مجموعة من المواقف السياقية( لمتجه سيافر

 . شجرة التمثيلإل أعلى   الورقةمن  هرمي كامن غي  

𝑙𝑐19
⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  = [𝑠18, 𝑠25, 𝑠33, 𝑠42, 𝑠51] 
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 ( سياق الكامن الهرم  b)  مهيكل( سياق كامن غت  aتمثيلات السياق الكامنة. )(: 19)الشكل 

 

 : الي
ّ
 يمكن تفسي  التمثيلات السياقية على النحو الت

 ECالسياق الصيــــح  .1

ي تصف  يحت 
الثر المتاحة  السياقية  ات  المي   الصي    ح على جميع  ي 

السيافر التمثيل    )الوقت ضمن وي 

 (. الموقع والطقس، إضافة إل الأسبوعمن يوم ، وال اليوم

 UCالسياق الكامن غت  الهرم   .2

تمثل الارتباطات غي  الخطية بي     ،قيمة رقمية  Lعلى    الهرمي سيحتوي متجه السياق الكامن غي   

بعد ظهر يوم الأحد   على سبيل المثال  مضغوط ومنخفض الأبعاد   بتمثيل  ،السمات السياقية الأصلية

ي الموقع 
ي الموقع Xف 

 .Y، وصباح الجمعة ف 

 HCهرم  السياق الكامن ال .3

ةللسياقات الكامنة على   الهرمي سيحتوي التمثيل  
ّ
ي تمثل  شجرةمواقف سياقية مشتقة من   عد

، والثر

 .  الهرميةمن الخصائص الكامنة غي   عدة أنماط

الشجرة ✓ من  المنخفض  المستوى  ي 
ف  السياقية  المواقف  بعض  المستخدم"  تمثل    ، "موقع 

ي العمل"، لأن هذه المواقف عبارة عن أنماط 
ل" أو "ف  ي المي  

للسمات    ،وارتباطات  ،مثل "ف 

 الأصلية )الوقت من اليوم ، واليوم من الأسبوع(. الزمنية السياقية 

ي    ،يمكن أن تمثل بعض المواقف السياقية  ✓
مواقف ذات    ،الأوسط من الشجرة  المستوىف 

ي ال درجة
 . عملأعلى، مثل الوقت الذي يقضيه ف 

ي مدينتهم الأصلية  ،وقد يمثل أعلى مستوى من الشجرة ✓
أيام الأسبوع    ،المستخدمي   ف  ي 

ف 

ي عطلات نهاية الأسبوع. 
 والمستخدمي   خارج مدينتهم الأصلية ف 
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ي 
ي   تم إضافة مكوّن  الموسّع  NCFنموذج    ف 

ي الشكلي     Context)  جديد للمعلومات السياقية: متجه سيافر
ف 

ح ثلاث نماذج  (20و  19
   واقير 

ً
كر سابق

 
 . NCFبحسب طريقة تمثيل المعلومات السياقية ضمن  ،ا كما ذ

 

  تعزيز  (: 20)الشكل 
  العصبون 

شيح التعاون   المضمّنة  بإضافة المعلومات السياقية NCFنموذج التر

ي الشكل    الموسّع NeuMF نموذج
  NCF لنموذج هو تعميم    ،20الموضح ف 

ّ
مها مع تفاعلات جديدة تم تعل

ات السياقية.   ،والعنص  ،بي   المستخدم  ّ :  والمي   يتكون من مكوني   رئيسيي  
 

  (GMF) عامل المصفوفة المعمم .1

ي الشكل    GMFالمشار إليه بطبقة  عامل المصفوفة المعمّم،    يستخدم
ة يتم تعلمها من وظيفة خطيّ   ،20ف 

 . One-Hot Encoding  لمستخدم و العناصر بطريقةا خلال دمج تضمينات 
 

  . MLP متعددة الطبقات يةونالشبكة العصب  .2

ً قدرً   النموذج   تمنح هذه الشبكة م  ،المرونة واللاخطيةا من  ا كبي 
ّ
ي تعل

، والعنص   ،التفاعلات بي   المستخدم  ف 
ي )السياقات الكامنة 

 .(والهرمية  الهرميةوغي    الصيحةوتمثيلات المتجه السيافر
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  نموذج عامل المصفوفة  تعزيز  (: 21)الشكل 
ة إضافة ب Neu-MFالعصبون 

ّ
 المعلومات السياقية المضمن

ي استخدمها 
ي بناء النموذج.  [55]يتضمن الجدول التالي توصيف لمجموعات البيانات الثر

 ف 

ات السياقية  عدد العناصر  عدد المستخدمي    مجموعة البيانات  ّ   -)عنص  التفاعلات المت 
 مستخدم( 

المجال  
 المستخدم 

CARS 98 1918 247 38,900 (1 dislike) 
(3 like) 

(5 check-

in) 
Frappe 957 4082 22 96,203 0-4.46 
Yelp 451,341 80796 9 3,383,536 1-5 

 

 توصيف مجموعات البيانات المستخدمة(: 2)الجدول 

ال ي 
حة  ف  المقير تقسيمنماذج  إل    تم  ثم    ،مجموعات فرعية  10البيانات   ،تقسيم كل مجموعة فرعيةومن 

ي إل ثلاثة أجزاء:  
مت .  ٪ للاختبار 10٪ للتحقق، و  10٪ للتدريب ، و  80بشكل عشواب  خد 

 
مجموعة   است

   ،التحقق
ّ
إجراء مقارنة  وتم  ،  Tuning Hyperparameters  مات الفائقة لتدريب نموذج التوصيةلضبط المعل

  الأداء النهائية على مجموعة الاختبار 
 
 وأ

 
 كنتيجة نهائية.   متوسط التجارب العشر  خذ

قكما  ب 
 
ي  ط

ي البيانات  تقسيم زمث 
ي  Yelpو   CARSعلى مجموعثر

ة الطابع الزمث  ي تتضمّن مي  
،  Timestampالثر

ت  حيث   م  س 
 
؛    ا تاريخيً البيانات  ق  ،تدريب نموذج التنبؤ على الجزء الأول من البيانات  وتمإل جزأين زمنيي  

النموذج  و  أداء  من    علىقياس  ي 
الثاب  خ    . 80:20والتقسيم كان    ، ياناتالبالجزء 

 
دد  است لتقييم   م 

ّ
نماذج ق ة 

م العميق    [55]أظهر  ، و MAEو    RMSE  مقياسي   التوصية
ّ
عند إضافة السياق أفضل    DL-MFأن نموذج التعل

 . (3)الجدول  التقليدي MFمن نموذج 
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 Contextمقارنة نتائج النماذج المطبقة مع النماذج التقليدية بدون إضافة السياق   (3):الجدول

*   FM  :التحليل إل عوامل ات  تجمع  ،وشامل   نهج عامهي   ،آلات  تحليل نماذج  و   ،بي   عمومية هندسة المي  

ات الفئوية ،عامل المصفوفة ي تقدير التفاعلات بي   المتغي 
 . Categorical  ف 

ي تتمي     إل عوامل،  لآلات التحليل  ةبرمجي وهي    ،LibFMبرمجية    [55]استخدم  
ة تقنيات منها  ب  الثر

ّ
الانحدار عد

ي 
العشواب  ي  البديلة    Stochastic Gradient Descent(  SGD)  التدريحر الصغرى  المربعات   ( ALS)وتحسي   

Alternating Least Squares  كارلو  إضافة ي 
مونثر ماركوف  سلسلة  باستخدام  بايز  استدلال    إل 

(MCMC)Bayesian inference Markov Chain Monte Carlo  . 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Frappe 

Dataset 

10-CV Fold 

App Usage 

Prediction 

Yelp Dataset 

Rating Prediction 
CARS 

Rating Prediction 
  

Time-Based 10-Fold CV Time-Based 10-Fold CV 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE Model Model 

Type 

0.624 0.786 1.698 2.19 0.89 1.16 0.396 0.487 0.5 0.614 MF Non-

neural 

baselines 
0.55 0.71 1.446 1.9 0.881 1.141 0.356 0.468 0.48 0.59 FM* 
0.523 0.69 1.332 1.81 0.883 1.146 0.319 0.481 0.488 0.602 ECM 
0.522 0.689 1.286 1.71 0.871 1.132 0.301 0.395 0.426 0.51 LCM 
0.528 0.692 1.25 1.54 0.8 1.078 0.315 0.372 0.362 0.431 NCF Neural-

CF 

baselines 
0.52 0.685 1.19 1.471 0.762 1.026 0.28 0.356 0.338 0.416 NeuMF 

0.5 0.679 1.16 1.43 0.73 0.971 0.306 0.361 0.357 0.419 𝐸𝐶𝐴𝑀𝑁𝐶𝐹 Deep 

Context-

Aware 

Models 

0.43 0.668 1.13 1.42 0.69 0.959 0.292 0.353 0.346 0.407 𝑈𝐶𝐴𝑀𝑁𝐶𝐹 
0.355 0.591 1.09 1.35 0.6 0.881 0.284 0.341 0.335 0.396 𝐻𝐶𝐴𝑀𝑁𝐶𝐹 
0.42 0.654 1.12 1.394 0.713 0.95 0.29 0.354 0.332 0.41 𝐸𝐶𝐴𝑀𝑁𝑒𝑢𝑀𝐹 
0.396 0.633 1.1 1.379 0.679 0.931 0.278 0.343 0.319 0.392 𝑈𝐶𝐴𝑀𝑁𝑒𝑢𝑀𝐹 
0.349 0.578 1.077 1.311 0.587 0.862 0.243 0.33 0.308 0.381 𝐻𝐶𝐴𝑀𝑁𝑒𝑢𝑀𝐹 
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 الفصل الرابع  .4
 

ي هذا الفصل 
حةنستعرض ف   ،النماذج المقير

 تحليل النتائج. ب  ونختم هذا الفصلوالنتائج الخاصّة بكل نموذج 
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 مقدمة  1. 4
 
ً
ي قد تهم المستخدم  ،ا كما ذكرنا سابق

شيحات للعناصر الثر ي تقديم الير
 ، تعتمد معظم نظم التوصية ف 

ي للمستخدم بعملية التوصية  ،على المستخدمي   والعناصر فقط 
وتكمن   ،دون الأخذ بالاعتبار السياق الزمث 

ة نماذج تدمج هذا ال
ّ
اح عد ي حساب التوصيات، لذلك تم اقير

ي ف 
ي غياب السياق الزمث 

سياق مشكلة البحث ف 

ي عملية التوصية
ي بحثنا   ،ف 

ي ف 
هو وقت تقييم المستخدم للعناصر. ومن أجل تقييم   ،ونقصد بالسياق الزمث 

حة استخدمنا  ة التنبؤية   مقياسأداء النماذج المقير
ّ
تيب ، MAEالدق ة الير

ّ
 . NDCGو   MRR ومقاييس دق

 Datasetمجموعة المعطيات  2. 4
ي هذا البحث على مجموعة المعطيات  

 ، وهي مجموعة توصية للأفلام،  ML-Small-Latestاعتمدنا ف 

ل
ّ
  100836تحتوي على  ، و إضافة إل تعليقات نصيّة من قبل المستخدم للأفلام   ، نجوم  5تصنيف من    تمث

  610تم إنشاؤهم من قبل مجموعة مؤلفة من    ،تعليق  3683و    ،فيلم 9742لمجموعة مؤلفة من  تصنيف  

ي بي    
نشئت بتاري    خ    ،2018أيلول    24و    1996آذار    29مستخدم ضمن المجال الزمث 

 
تم .  2018أيلول    26وأ

عشوائيً  المستخدمي    و ا اختيار  الديموغرافية،  المعلومات  تضمي    يتم  تمثيل كل   . للمستخدمي     لم  يتم 

ر أي  ،  Idمستخدم بمعرّف خاص  
ّ
تحتوي مجموعة المعطيات    . عن المستخدمي     معلومات أخرىولاتتوف

ي  
وهو الأساس الذي   ،الذي يشي  إل وقت تقييم المستخدم لهذه العناصر ،  Timestampعلى الطابع الزمث 

ي البحث 
 Linksعلى ملفات تتضمن روابط الأفلام  هذه المجموعة  تحتوي  كما    (. 4الجدول )  اعتمدنا عليه ف 

فو   ،Ratingsوملف تقييمات المستخدمي      ،Moviesوكذلك توصيف الأفلام وأنواعها  
ّ
 ،Tags  التعليقات  مل

ي شاهدوها. اعلى يتضمن تعليقات المستخدمي   
 لأفلام الثر

 

نوع  
 البيانات 

عدد   عدد التقييمات
 المستخدمي   

عدد  
 العناصر

نوع  
 التقييم 

المجال  
ي 
الزمث 

لمجموعة 
 المعطيات 

تناثر  
 المعطيات 

 Star 9742 610 100836 أفلام 

Rating 

(1-5) 

أذار  29من 
لغاية  1996

أيلول   24
2018 

98.3 % 

 

 توصيف مجموعة البيانات المستخدمة (: 4)الجدول 
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 Preprocessing مجموعة المعطياتالمعالجة المسبقة ل 3. 4
ي البداية

وري تصفية الأفلام   ،المعتمد على الذاكرة وقبل إدخال البيانات ضمن النموذج    ،ف  من الص 
 نا ، حيث وضعلإزالة الضجيج الناتج من القيم المتطرّفة  ؛عدد التقييمات المنخفضةوالمستخدمي   ذوي  

ي   عتبة لأقل عدد من التقييمات
، كذلك يجب أن يكون المستخدم 2  يجب أن يحصل عليها الفيلم وهي   الثر

الجدول    ا لم يحصلوا على أي تقييم. فيلمً   18افة إل أنه يوجد ضمن الأفلام  ، إضفيلم   25قد قيّم على الأقل  
 . (6و )  (5)

 

 النسبة عدد الأفلام المحذوفة  عدد الأفلام قبل المعالجة
9724 3446 35.44 % 

 
 معالجة الأفلام ذات عدد التقييمات المنخفضة(: 5)الجدول 

 

قبل   المستخدمي   عدد 
 المعالجة 

 النسبة ي   المحذوف المستخدمي   عدد 

610 67 10.98 % 
 

 معالجة المستخدمي   ذوي عدد التقييمات المنخفضة (: 6)  الجدول

   تجنب الانحياز  •

 لاختلاف أذواق  
ً
ي الواقع نظرا

عند إعطاء التقييمات،   مختلفلديهم أساس    يكونقد  وبالتالي    ،الأشخاصف 

   ا البعض الآخر صارمً بينما يكون  إل إعطاء درجات عالية بشكل عام،  هم  يميل بعضحيث  
ً
قد لايعطي و   ،ا جد

يمكننا طرح متوسط تقييم    ،على الرغم من رضاهم عن العناصر. لتجنب هذا التحي     ،درجات تقييم عالية

  . كل مستخدم لجميع العناصر عند حساب المتوسط المرجح

𝑟𝑛𝑒𝑤(𝑢,𝑖) = 𝑟(𝑢,𝑖) − 𝑟̅𝑢      (39) 

الذاكرة فقط  النموذج المعتمد على  ي 
ب الانحياز ف 

ّ
م العميق  ،قمنا بتجن

ّ
التعل ي نموذج 

قمنا بعملية   ، بينما ف 

ي  MinMax Scalerللتقييمات باستخدام  Normalizationتسوية 
 الثر

ً
ي على ذكرها لاحق

 ا. سنأبر

 

 

 

 

 

 



50 

 

ع مجموعة  4. 4
ّ
 المعطياتتوز

 

 

 توزع أنواع الأفلام ضمن مجموعة البيانات (: 22)  الشكل

 

 

 

 توزع التقييمات بالنسبة للوقت من اليوم  (23): الشكل
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 توزع التقييمات بالنسبة لفصول السنة  (: 24)  الشكل

 

 

 يوم عطلة(  –لوقت الإسبوع )يوم عمل توزع التقييمات بالنسبة  (25): الشكل
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 لسنوات التقييمتوزع التقييمات بالنسبة  :(26)  الشكل

 Time Free للوقتحساب التقييم بحالة نموذج غت  مدرك  5. 4
ي حالة النموذج غي  المدرك للزمن

ر درجة ملائمة العنص  𝑓نرمز له ب   ف 
ّ
وفق   uللمستخدم  iتقد

 : 40العلاقة 

𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑐𝑒𝑓(𝑢, 𝑖) =  
∑ 𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑢′)  × 𝑝𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑢′, 𝑖)𝑢′∈𝑃(𝑢,𝑄)∩Ζ𝑖

∑ 𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑢′) 𝑢′∈𝑃(𝑢,𝑄)∩Ζ𝑖

   (40) 

  .iمجموعة المستخدمي   الذين قيّموا العنص  Ζ𝑖  تمثل .1

,′𝑝𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑢تمثل   .2 𝑖)   تقييم المستخدم𝑢′  للعنصi . 

3. 𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑢′)  تشابه المستخدم𝑢   مع𝑢′  .  وفق معيار تشابه معي ّ 

4. 𝑃(𝑢, 𝑄)     ل مجموعة المستخدمي   المشابهي   ل
ّ
ي هذه Qمن أجل استعلام معي ّ     uتمث

. لكن ف 

م التوصيات  ،مفهوم الاستعلام من قبل المستخدم  نعتمد لن    ،الأطروحة
ّ
بناء   بالأفلام  أي لن نقد

 بشكل عام.   ملائمة للمستخدمالأكي   بالعناصر  وإنما سنوصي    ،على استعلام يكتبه المستخدم

هي المستخدمي   المشابهي   للمستخدم الهدف ضمن كامل مجموعة   P(u,Q)تبار  لذلك يمكن اع

,𝑃(𝑢. أي  وليس بالنسبة لاستعلام ما   ،المعطيات 𝑄) = 𝑆𝑢    حيث𝑆𝑢      مجموعة المستخدمي

يتم أخذ المستخدمي   المشابهي   الذين حققوا تشابه أعلى من عتبة  و   . uالمشابهي   للمستخدم  

.  Thresholdما   بحسب معيار تشابه معي ّ 

ي   [62]  أجرى
شيح التعاوب  أعط   PCCووصل إل نتيجة أن معامل    ،دراسة لتأثي  معايي  التشابه على نماذج الير

شيح   ي حالة الير
ي  أفضل نتيجة ف 

ي هذه الأطروحة على معيار    ،المستخدمالمعتمد على  التعاوب 
لذلك اعتمدنا ف 

ة عتبات للتشابه  PCCالتشابه  
ّ
. ،  وأخذنا عد ت مجموعة المستخدمي   المشابهي  

ّ
 كلما زادت قيمة العتبة قل

 نظر 
ً
اء منهم، بتقييم سوى جزء صغي    ا ي تطبيق التوصية، لا يقوم المستخدمون، حثر الخير

لوفرة العناصر ف 

حما    منها. لذلك، عادة طر  : ما مدى ثقة درجات الملاءمة المرتبطة بالعناصر الموص به   ي   ا؟السؤال التالي

   uلمستخدم  ا  لأن يبدي  iلكل عنص مرشح    Supportللتعامل مع هذه المشكلة، نقدم مفهوم الدعم  
ً
تفضيلا



53 

 

 للعنص  uكم النسبة من المستخدمي   المشابهي   للمستخدم   والذي يحدد له 
ً
العلاقة  . iالذين أبدوا تفضيلا

(41 .) 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑓(𝑢, 𝑖) =
|𝑆𝑢 ∩ 𝑍𝑖|  

|𝑆𝑢| 
      (41)    

موثوقية   مدى  عن  الدعم  فكرة  العنص تعير  ملائمة  لدرجة  ما و .  i  تقديرنا  عنص  توصية  أهمية   لتقدير 

درج  بي    الجمع  ح 
نقير بالعلاقة  لمستخدم،  المحسوبة  الملائمة  العلاقة  والدعم    40ة  ي 

تابع   41ف  ضمن 

 ( Value-Functionتجميعي )تابع القيمة 

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑓(𝑢, 𝑖) =  𝜎 × 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑐𝑒𝑓(𝑢, 𝑖) + (1 − 𝜎) × 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑓(𝑢, 𝑖)     (42) 

 Memory-Based المعتمدة على الذاكرةالمدركة للوقت و النماذج  6. 4

  Damped Windowنموذج النافذة المتخامدة  1.6.4

تقييمات   إدراج كل  فكرة  على  النموذج  هذا  المشابهي   ايستند  الهدف  لمستخدمي      ،للمستخدم 

زمنيً  أهميته  حسب  تقييم  اعتبار    ،ا وتثقيل كل  )  التقييماتأي  حداثة  زمنية  الأكي   ة  فير من  آخر  قريبة 

القديمة   المستخدم(  بالتقييمات  مقارنة  أهمية  ي   ،أكي  
زمث  انحلال  تابع  على   بالاعتماد 

Time Decay Function  ، بشكل أو  المستخدم بسلاسة  تفضيلات  ي 
ف  التحوّل  مع مشكلة  تتعامل  وبالتالي 

التخامد الأسي   . جذري الزمنية  التطبيقات  التفضيل    وبالتالي   ،تستخدم  يتناقص    Preference(u,i)فإن وزن 

.  بشكل كبي  مع الوقت  ي
 عير تابع الانحلال الزمث 

𝑓(𝑡) =  2−𝜆(𝑡−𝑡
𝑢′,𝑖

)                 (43) 

  ّ ّ  ،  iللعنص    ′𝑢عن وقت تقييم المستخدم    𝑡𝑢′,𝑖تعير ّ    ،عن الوقت الحالي   𝑡بينما تعير عن درجة   𝜆وتعير

   ،حساسية التابع بالنسبة للزمن
ً
𝜆  وهي قيمة موجبة دوما > ت أهمية التقييمات ،  0

ّ
ما قل

ّ
كلما زادت قيمتها كل

وباختيار قيمتها مساوية للصفر نحصل على نموذج غي  مدرك التاريخية مقارنة بالتقييمات الأكي  حداثة.  

 ويكون لكل التقييمات الوزن نفسه.  1للوقت أي تصبح قيمة التابع مساوية ل   

𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑(𝑢, 𝑖) =  
∑ 2−𝜆(𝑡−𝑡

𝑢′,𝑖
) × 𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑢′)  × 𝑝𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑢′, 𝑖)𝑢′∈𝑆𝑢∩Ζ𝑖

∑ 𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑢′) 𝑢′∈𝑆𝑢∩Ζ𝑖

   (44) 

 ) ي
  . 44المعرّف بالعلاقة يتم تثقيل كل تقييم بتابع الحداثة )الانحلال الزمث 

ق بكل عنص  ،بالنسبة للدعم المدرك للزمن
ّ
كوننا أخذنا جميع التقييمات بالاعتبار لذلك يكون   ،والمتعل

 (. 45عم مساو  لحالة النموذج غي  المدرك للوقت العلاقة )الد

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑓(𝑢, 𝑖) =  𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑑(𝑢, 𝑖)            (45) 

ي لكل عنص 
ّ

 : 46بالعلاقة  نعرّفهوبالنسبة لتابع القيمة الكلى

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑑(𝑢, 𝑖) =  𝜎 × 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑(𝑢, 𝑖) + (1 − 𝜎) × 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑑(𝑢, 𝑖)     (46) 

 .Damped Windowالنافذة المتخادمة  مصطلح إل  dتشي  
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ة التنبؤية    ،للمقارنة بي   هذا النموذج والنموذج غي  المدرك للوقت 
ّ
بعد أخذ   ،MAEاعتمدنا على مقياس الدق

ة عتبات تشابه،  
ّ
ة  ب  نقومختبار هذا النموذج  ولا عد

ّ
من أجل معامل تابع و   ،𝜆لمقدار الحساسية    قيماختيار عد

نا القيمة   𝜎القيمة    . 𝜎  =0.98اخير

 

  Threshold = 0.3باختيار عتبة التشابه   مقارنة بي   نموذج النافذة المتخادمة والنموذج غت  المدرك للوقت (: 27)الشكل 
 من أجل عدة قيم للحساسية.  Sigma = 0.98واختيار 

 

 

 Threshold = 0.4: مقارنة بي   نموذج النافذة المتخادمة والنموذج غت  المدرك للوقت باختيار عتبة التشابه  (28)الشكل 
 من أجل عدة قيم للحساسية.  Sigma = 0.98واختيار 
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 Threshold = 0.5  مقارنة بي   نموذج النافذة المتخادمة والنموذج غت  المدرك للوقت باختيار عتبة التشابه: (29)الشكل 
 من أجل عدة قيم للحساسية.  Sigma = 0.98واختيار 

 

عتبة   النموذج
 التشابه 

مقدار  
 الحساسية 

معامل تابع القيمة  
𝝈 

نسبة  MAEقيمة 
تحسي    
 الخطأ 

 غي  المدرك للوقت
Time-Free 

0.3 0 0.98 0.01826 - 

 مدرك للوقت
Time-Aware 

0.3 0.0001 0.98 0.01825 0.05% 

0.3 0.001 0.98 0.01817 0.49% 
 

 0.3عتبة تشابه  نموذج غت  مدرك للوقت بأخذ  لوقت معل المدرك نموذج النافذة المتخادمةمقارنة   (: 7)الجدول 

 

عتبة   النموذج
 التشابه 

مقدار  
 الحساسية 

معامل تابع القيمة  
𝝈 

نسبة  MAEقيمة 
تحسن 
 الخطأ 

 غي  المدرك للوقت
Time-Free 

0.4 0 0.98 0.01851 - 

 مدرك للوقت
Time-Aware 

0.4 0.0001 0.98 0.01850 0.05% 

0.4 0.001 0.98 0.01840 0.59% 
 

 0.4مقارنة نموذج النافذة المتخادمة المدرك للوقت مع نموذج غت  مدرك للوقت بأخذ عتبة تشابه (: 8)الجدول 
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عتبة   النموذج
 التشابه 

مقدار  
 الحساسية 

معامل تابع القيمة  
𝝈 

نسبة  MAEقيمة 
تحسن 
 الخطأ 

 غي  المدرك للوقت
Time-Free 

0.5 0 0.98 0.01905 - 

 مدرك للوقت
Time-Aware 

0.5 0.0001 0.98 0.01903 0.1% 

0.5 0.001 0.98 0.01892 0.68% 
 

 0.5(: مقارنة نموذج النافذة المتخادمة المدرك للوقت مع نموذج غت  مدرك للوقت بأخذ عتبة تشابه 9)الجدول 

لقة  نموذج النافذة 2.6.4  Sliding Windowالزمنية المت  

لقة مع تشابه  .1  SSSW (Static Similarity SW) ثابتنموذج النافذة الزمنية المت  

لقة  هي النافذة المي  
ً
ي تعتمد على الأخذ بالاعتبار حداثة التقييمات زمنيا

، وعلى العكس من الطريقة الثانية الثر

لقة جزء من التقييمات المتاح   ،نموذج النافذة المتخامدة وبخاصّة الأحدث منها    ،ةتأخذ النافذة الزمنية المي  

يمكن أن نتخيل    ، دون أن تعطي التقييمات ضمن النافذة أي وزن،  Wحسب حجم النافذة الزمنية    ،فقط 

سني     10  آخر   سني   أو   5  آخر   أخذ التقييمات من المستخدمي   المشابهي   آخر سنة أو نأننا  النافذة الزمنية ب

نعتير تقييم المستخدم   ،سنة  Wبفرض أن حجم النافذة هو    . تقييم  1000أو من وجهة نظر أخرى أخذ أحدث  

 
ً
 (. 47)   ويؤخذ بالاعتبار إذا تحققت العلاقة ،ا المشابه نشط

𝒕𝒖,𝒊 𝑖𝑠 𝒂𝒄𝒕𝒊𝒗𝒆 𝑖𝑓 𝒕𝒖,𝒊 > 𝒕 − 𝑾         (47) 

ر   ،وكذلك الدعم  ،ونحسب درجة ملائمة العنص 
ّ
ي للتقييم المقد

ّ
  50  49و    48بالعلاقات    ،وتابع القيمة الكلى

تيب.   على الير

𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑐𝑒𝑠(𝑢, 𝑖) =  
∑ × 𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑢′)  × 𝑝𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑢′, 𝑖)𝑢′∈(𝑆𝑢∩𝜒𝑖)

∑ 𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑢′) 𝑢′∈𝑢′∈(𝑆𝑢∩𝜒𝑖)
   (48) 

ل  
ّ
′𝑢∀  بحيث تحقق أن Ζ𝑖مجموعة جزئية من  𝜒𝑖تمث ∈ 𝜒

𝑖
, 𝑡𝑢′,𝑖 > 𝑡 − 𝑊 

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑠(𝑢, 𝑖) =
|𝑆𝑢 ∩ 𝜒𝑖|  

|𝑆𝑢| 
      (49) 

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝑢, 𝑖) =  𝜎 × 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑐𝑒𝑠(𝑢, 𝑖) + (1 − 𝜎) × 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑠(𝑢, 𝑖)     (50) 

أن    
ً
وضوحا ,𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑠(𝑢نلاحظ  𝑖) ≤  𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑑(𝑢, 𝑖)     أن |𝜒𝑖|ذلك  ≤ |Ζ𝑖|   النافذة طول  حسب 

 . المأخوذة

ي   لها طولاعتمدنا على نافذة    ،اختبار النموذج من أجل  
   ،سنة  زمث 

ً
لنا طولها بدءا

ّ
 ،سنة   15 من سنة ولغاية  وعد

ا ثم  
ّ
أخذ نافذة زمنية على كامل مجموعة المعطيات ونحسب التشابه على بمع نموذج غي  مدرك للوقت    قارن

ة التنبؤية    ، ثمأساس كامل التقييمات ضمنها 
ّ
ة أطوال للنافذة بعد أخذ    ،MAEاعتمدنا على مقياس الدق

ّ
عد

ي كلا النموذجي   أثناء المق 0.3عتبة التشابه  نا أخذ من الجدير بالذكر أننا   . (29الشكل )
 . ارنة ف 
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 من سنة ولغاية  (: 30)الشكل 
 
ة بدءا لقة مع نموذج غت  مدرك للوقت باستخدام نافذة ذات أطوال متغت ّ  

 سنة  15مقارنة النافذة الزمنية المت 

 

رة بالسنوات )
ّ
 Years ) MAE Scoreطول النافذة مقد

1 0.02015 
2 0.01978 
3 0.01942 
4 0.01915 
5 0.01896 
6 0.01886 
7 0.01875 
8 0.01867 
9 0.01858 
10 0.01852 
11 0.01847 
12 0.01843 
13 0.01839 
14 0.01835 
15 0.01834 

22 (Time-Free) 0.01826 
 

لقة والنموذج غت  المدرك للوقت بأخذ عدة أطوال للنافذة MAEمقارنة قيم  (: 10) الجدول  
 بي   نموذج النافذة المت 

عند طول   الاختبار  النافذة  ،سنة  15أوقفنا  بزيادة طول  يتناقص  الخطأ  أن  الرغم  لكن   ،لأنه لاحظنا على 

ء  نافذة    ،التناقص بطي النهاية ليساوي الخطأ المحسوب عند طول  ي 
أنه سيصل ف  وهو    ، سنة  22ونتوقع 

للوقت  المدرك  غي   ملحوظ  ،النموذج  تحسّن  هناك  يكون  أن  )الأفلام(  ؛دون  العناصر  عدد  وعدد   لأن 

لي  ا وبالت   ،كامل مجموعة المعطياتبيقل كلما قل طول النافذة المأخوذة مقارنة    ،المستخدمي   المشابهي   

 يزداد الخطأ كلما قل طول النافذة. 
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النتيجة المرجوّةأن النموذج    ،نلاحظ بعد الاختبار  النموذج غي  المدرك للوقت أفضل  ،لم يعط  ي 
من   وبقر

لقة  .MAE من ناحية الخطأ التنبؤي نموذج النافذة المي  

,𝑆𝑖𝑚(𝑢إن   𝑢′)  لقة السابق ي نموذج النافذة الزمنية المي  
وليس ،  مجموعة المعطياتمحسوب على كامل  ،  ف 

النافذة المأخوذة ي هذه الأطروحة   ،Static Similarity  تشابه ثابت   يمكن اعتباره  ا لذ  ،على أساس 
ندرس ف 

 حالة أن يكون  
ً
,𝑆𝑖𝑚(𝑢أيضا 𝑢′)    محسوب على أساس نافذة زمنية أيDynamic Similarity،   ذلك أنه أقرب

,𝑢حيث أن المستخدمي      ،للواقع 𝑢′  ة زمنية طويلةلن يحافظا ع
ّ
إذ يمكن أن   ،لى نفس نسبة التشابه لمد

ة عوامل مؤثرة  ،تزيد 
ّ
ة زمنية معيّنة.   مثل  ،أو تنقص حسب عد ابتعاد أو تقرّب المستخدمي   من بعضهما بفير

 لظروف حياتية ما )عمل  
ً
 تفضيلات هذين المستخدمي   عير الزمن نظرا

ّ
سفر ...   –زواج    –إضافة إل تغي 

 إلخ(. 

2.  ّ لقة مع تشابه متغت   
 DSSW(Dynamic Similarity SW) نموذج النافذة الزمنية المت 

النموذج  هذا  ي 
السابق  ،ف  لقة  المي   الزمنية  النافذة  نموذج  بإعادة     ،قمنا 

ً
بدل بي    لكن  تشابه  أخذ  من   

ي محسوب على أ  ،المستخدمي   محسوب على كامل مجموعة المعطيات
ساس نافذة زمنية  أخذنا تشابه جزب 

ي نحسب على أساسها درجة ملائمة العناصر   تختلف عن  ،معيّنة
، لتوضيح (51العلاقة )   النافذة الزمنية الثر

تقييمات  قمنا    ،ذلك بأخذ  للمستخدم  العناصر  ملائمة  درجة  بحساب  السابق  النموذج  ي 
المستخدمي   ف 

الملائمة   ،سنوات فقط   5ضمن    للعناصر  ي علاقة حساب درجة 
المستخدمي   ف  التشابه بي     لكن تم أخذ 

ي  ةسن   22أي على نافذة طولها    ،على كامل مجموعة المعطيات  ( 46)
ّ  هذا النموذج  ، بينما ف  التشابه  قيم  سنغي 

ي يتم حساب التقييمات  بدءً   ،بي   المستخدمي   
   . على أساسها ا من النافذة الثر

ً
ي حالة حساب درجة    )مثلا
ف 

ة قيم للتشابه  قمنا   ، سنوات  5لملائمة ضمن  ا
ّ
 من التشابه ضمن    ،بأخذ عد

ً
 6ومن ثم ضمن    ،سنوات  5بدءا

النتائج  درسنا ثم    ،وهكذا بشكل تصاعدي  ،سنوات ي حالة حساب درجة   . المحسوبة   تأثي  ذلك على 
أما ف 

ي حالة التشابه      . (تصاعديوهكذا بشكل    4ثم  ،  سنوات  3بقيم تشابه ضمن    بدأنا   ،سنوات  3الملائمة ضمن  
ف 

ي حالة التشابه الثابت   وليس مصفوفة واحدة  ،المتغي ّ يكون لدينا مجموعة من مصفوفات التشابه 
؛ كما ف 

طول   ذات  التشابه  المحسوب ضمنها  النوافذ  أن  لغاية  وبما  سنة  لدينا  ،  سنة  22من  سيكون   22لذلك 

 مصفوفة تشابه حسب النافذة. 

𝐏𝐂𝐂𝒘 (𝐮, 𝐯) =  
∑ (𝒓𝒖𝒊 − 𝒓𝒖 ̅̅ ̅̅ ). (𝒓𝒗𝒊 − 𝒓𝒗̅̅ ̅)𝒊∈𝑰𝒘𝒖∩𝑰𝒘𝒗

√∑ (𝒓𝒖𝒊 − 𝒓𝒖 ̅̅ ̅̅ )𝟐
𝒊∈𝑰𝒘𝒖

√∑ (𝒓𝒗𝒊 − 𝒓𝒗 ̅̅̅̅ )𝟐𝒊∈𝑰𝒘𝒗

       (𝟓𝟏)         

  حيث: 

• 𝑰𝒘𝒖 ∩ 𝑰𝒘𝒗    المستخدمي قيّمها  ي 
الثر العناصر  الزمنية    v   و  u: مجموعة  النافذة   ضمن 

ً
ذات  معا

∋ 𝑖∀   :وفيها يكون wالطول  𝑰𝒘𝒖 ∩ 𝑰𝒘𝒗 ⇒  𝒕𝒖,𝒊 > 𝒕 − 𝒘 ∧  𝒕𝒗,𝒊 > 𝒕 − 𝒘 . 

• 𝑰𝒘𝒗  ،𝑰𝒘𝒖  :  ي قيّمها
تيب    v   و  uالمستخدمي    كل من  مجموعة العناصر الثر ضمن النافذة على الير

 . wذات الطول الزمنية 
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ي هذه الأطروحة
لأن   ، فقط   سنة  20لغاية    1ل من  اذات أطو بدراسة مصفوفات التشابه على نوافذ    ،اكتفينا ف 

ي مجموعة المعطياتمعظم  
موا تقييماتهم للأفلام    ،المستخدمي   ف 

ّ
ة قد ة زمنية قصي 

بشكل مجمّع خلال فير

 
ً
ة زمنية طويلة مستمر وليس بشكل   ،نسبيا  . على فير

ل  
ّ
ي التشابه لنافذتي     31و    30الشكلي    يمث

  20والثانية ذات طول    ،الأول لها طول سنة واحدة  ، مصفوفثر

 . سنة

 

 

 مصفوفة التشابه بي   المستخدمي   ضمن نافذة طولها سنة واحدة  (: 31)الشكل 

 

 

 سنة  20مصفوفة التشابه بي   المستخدمي   ضمن نافذة طولها  (: 32)الشكل 
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 التشابه بي   المستخدمي   بحسب النافذة    ،بناء على ماسبق
ّ
ّ التشابه 33يبي ّ  الشكل )  المأخوذة؛سيتغي  ( تغي 

 سنة.  20ضمن  68و   45بي   المستخدمي   ذوي المعرّفي   

 

ّ التشابه بي   المستخدمي   ذوي المعرّفي    (: 33)الشكل   . 68و  45تغت 

 

ّ التشابه بي   المستخدمي   ذوي المعرّفي   (: 34)الشكل   . 64و  30تغت 
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ومقارنتها مع نتائج    ،العناصر   ملائمة  اتنبدأ بحساب درج   ،على النوافذ السنوية السابقةبعد حساب التشابه  

  0.3تم أخذ عتبة التشابه    ،على نفس مجموعة العناصر ضمن النافذة المأخوذة   ،النموذج غي  المدرك للوقت

ي كلا النموذجي   
 . أثناء المقارنة ف 

1- MAE   
 
 سنة واحدةطول  ذاتنافذة  حالةف

 

لقة  MAE: مقارنة قيم (35)الشكل  ّ بي   نموذج النافذة المت   ة سنوات )بتشابه متغت 
ّ
 (  8-1على عد
 والنموذج غت  المدرك للوقت ضمن نافذة طولها سنة واحدة 

 

رة بالسنوات ) نافذة التشابهطول 
ّ
 Years ) MAE Scoreمقد

1 0.01285 
2 0.01287 
3 0.01289 
4 0.01290 
5 0.01290 
6 0.01291 
7 0.01291 
8 0.01291 

Time-Free 0.01165 
 

ة سنوات MAE مقارنة قيم (: 11)الجدول 
ّ
لقة بتشابه متغت ّ على عد  

  (8-1) بي   نموذج النافذة المت 
 ضمن نافذة طولها سنة واحدة  والنموذج غت  المدرك للوقت
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الحساب عملية  التشابه   ،أوقفنا  نافذة  بزيادة طول  يزداد  الخطأ  أن  نستنتج    ،لأنه لاحظنا  نموذج  ومنه  أن 

 ّ بتشابه متغي  لقة ضمن سنة واحدة  المي   بالنموذج    لم يعط    ،النافذة  المرجوّة مقارنة  المدرك غي   النتيجة 

 للوقت. 

2- MAE   
 
 طول سنتان  ذاتنافذة حالة ف

 

 

ة سنوات MAE مقارنة قيم: (36)الشكل 
ّ
لقة بتشابه متغت ّ على عد  

 (8-2)  بي   نموذج النافذة المت 
.  والنموذج غت  المدرك للوقت  ضمن نافذة طولها سنتي  

رة بالسنوات ) نافذة التشابهطول 
ّ
 Years ) MAE Scoreمقد

2 0.01452 
3 0.01456 
4 0.01458 
5 0.01457 
6 0.01873 
7 0.01872 
8 0.01873 

Time-Free 0.01349 
 

ة سنوات ) MAEمقارنة قيم : (12)  الجدول
ّ
لقة بتشابه متغت ّ على عد  

 ( 8-2بي   نموذج النافذة المت 
 والنموذج غت  المدرك للوقت ضمن نافذة طولها سنتي   

النموذج   ي  هذا 
 ف 
ً
التشابه    ،أوقفنا عملية الحسابأيضا نافذة  الخطأ يزداد بزيادة طول  أن  كما لأنه لاحظنا 

ي الخطأ عند نافذة تشابه  
 قد يكون نتيجة انخفاض عدد المستخدمي   المشابهي     ،سنوات  6لاحظنا قفزة ف 

ي تابع التشابه عند  سنوات نتيجة انخفاض قيم التشابه 5عند نافذة أكير من 
  8إل   6)حالة قيم منخفضة ف 
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النموذج  لاحظنا أن . ا أن عدد المستخدمي   المشابهي   ضمن نافذة سنتي   قليل نسبيً  ، بالإضافة إلسنوات(

 لنتيجة المرجوّة مقارنة بالنموذج غي  المدرك للوقت. ا لم يعط  

3- MAE   
 
 ثلاث سنوات طول  ذاتنافذة  حالةف

 

ة سنواتبي    MAE مقارنة قيم : (37)الشكل 
ّ
لقة بتشابه متغت ّ على عد  

 ( 8-3) نموذج النافذة المت 
 سنوات  3والنموذج غت  المدرك للوقت ضمن نافذة طولها 

 

رة بالسنوات ) نافذة التشابهطول 
ّ
 Years ) MAE Scoreمقد

3 0.01530 
4 0.01533 
5 0.01534 
6 0.01536 
7 0.01536 
8 0.01537 

Time-Free 0.01450 
 

ة سنوات MAE مقارنة قيم: 13الجدول 
ّ
لقة بتشابه متغت ّ على عد  

  (8-3) بي   نموذج النافذة المت 
 سنوات  3والنموذج غت  المدرك للوقت ضمن نافذة طولها 

ي حالة النوافذ السابقة عند نافذة تشابه    ،أوقفنا عملية الحساب
الخطأ يزداد بزيادة طول    لأن  ؛سنوات  8كما ف 

ي هذا النموذج   لكننافذة التشابه  
ي الخطأ عند نافذة تشابه    لم تظهر أي  ،ف 

النموذج مقارنة ب،  سنوات  6قفزة ف 

التقييمات مأخوذة ضمن  لأالسابق   المشابهي     ،سنوات  3ن  المستخدمي    ازداد عدد  مما ساهم    ،وبالتالي 

ة التنبؤ.  لكنبتخفيض الخطأ 
ّ
  مازال النموذج غي  المدرك للوقت يعطي نتيجة أفضل من حيث دق
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4- MAE   
 
 سنوات 4نافذة ذات طول  حالةف

 

ة سنواتبي   نموذج النافذة  MAE قارنة قيمم: (38)الشكل 
ّ
لقة بتشابه متغت ّ على عد  

 ( 8-4) المت 
 سنوات  4ضمن نافذة طولها  والنموذج غت  المدرك للوقت

رة بالسنوات ) نافذة التشابهطول 
ّ
 Years ) MAE Scoreمقد

4 0.01588 
5 0.01589 
6 0.01591 
7 0.01592 
8 0.01593 

Time-Free 0.01529 
 

ة سنوات MAE مقارنة قيم(: 14)الجدول 
ّ
لقة بتشابه متغت ّ على عد  

  (8-4) بي   نموذج النافذة المت 
 سنوات  4والنموذج غت  المدرك للوقت ضمن نافذة طولها 

5- MAE   
 
 سنوات 5نافذة ذات طول حالة ف

رة بالسنوات ) نافذة التشابهطول 
ّ
 Years ) MAE Scoreمقد

5 0.01615 
6 0.01619 
7 0.01620 
8 0.01621 

Time-Free 0.01574 
 

ة سنوات MAE مقارنة قيم(: 15)الجدول 
ّ
لقة بتشابه متغت ّ على عد  

 ( 8-5)  بي   نموذج النافذة المت 
 سنوات  5والنموذج غت  المدرك للوقت ضمن نافذة طولها 

مازال النموذج غي  المدرك للوقت  و   ،من الجدولي   السابقي   أن الخطأ يزداد بزيادة طول نافذة التشابه  نلاحظ 

ة التنبؤ 
ّ
 . يعطي نتيجة أفضل من حيث دق
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لكن لاحظنا   أعلى من النموذج غي  المدرك للوقت،  DSSWلنموذج    MAE  إنمن النماذج الخمسة السابقة  

خطأ  من  ب  يقير النموذج  خطأ  لنافذة   TF  أن  مساوية  التشابه  )نافذة  التشابه  حساب  بداية  نقطة  عند 

 . نتيجة زيادة عدد المستخدمي   المشابهي    نافذة التقييمات التقييمات( بزيادة طول 

  نموذج  3.6.4
 Context-Aware RSالسياق الزمن 

دة الأبعاد   ،قبل البدء بهذا النموذج 
ّ
ة متعد  ّ ، بالاستفادة Multidimensional Featureقمنا بنمذجة الوقت كمي 

ي  
ل الوقت الذي قيّم فيه المستخدم،  Timestampمن الطابع الزمث 

ّ
ي تمث

,𝑡(𝑢أي    ،العنص   الثر 𝑖)    تأخذ هذه

ي الشكل )  Hierarchicalالأبعاد شكل هرمي 
 . (38كما ف 

 

 

دة الأبعاد (39) الشكل 
ّ
ة متعد  : تمثيل الوقت بشكل هرم  كمت  

 

 

 

 



66 

 

o  وتابع القيمة حساب درجة ملائمة العنص   
  نموذج السياق الزمن 

 
 : CAف

ر   ،نحسب درجة ملائمة العنص 
ّ
ي للتقييم المقد

ّ
 54و    53و    52بالعلاقات  ،  وكذلك الدعم وتابع القيمة الكلى

تيب.   على الير

𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑐𝑒𝑐(𝑢, 𝑖) =  
∑ × 𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑢′)  × 𝑝𝑟𝑒𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑢′, 𝑖)𝑢′∈(𝑆𝑢∩𝒴𝑖)

∑ 𝑆𝑖𝑚(𝑢, 𝑢′) 𝑢′∈𝑢′∈(𝑆𝑢∩𝒴𝑖)
   (52) 

ل  
ّ
′𝑢∀  بحيث تحقق أن Ζ𝑖مجموعة جزئية من  𝒴𝑖تمث ∈ 𝒴

𝑖
, 𝑡𝑢′,𝑖 ⟼  Θ 

ل  
ّ
ي الحالي للمستخدم   Θوتمث

أو يوم من   ،يوم عمل(   –)يوم عطلة    : الوقت من الإسبوعكمثال  السياق الزمث 

 مساء(.  -عص   –ظهر  –الوقت من اليوم )صباح أو  ،الإسبوع )السبت ... الجمعة(

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑐(𝑢, 𝑖) =
|𝑆𝑢 ∩ 𝒴𝑖|  

|𝑆𝑢| 
      (53) 

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑐(𝑢, 𝑖) =  𝜎 × 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑐𝑒𝑐(𝑢, 𝑖) + (1 − 𝜎) × 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡𝑐(𝑢, 𝑖)     (54) 

ة سياقات زمنية  ،وتابع القيمة  ،حساب درجات الملائمةبقمنا  
ّ
مقارنتها مع نموذج غي  ومن ثم    ،ضمن عد

ة التنبؤية مدرك للوقت 
ّ
 .MAEباستعمال معيار الدق

 

  ونموذج غت  مدرك للوقت من أجل عتبة تشابه  MAEمقارنة قيم  :)40(الشكل 
 0.3بي   نموذج السياق الزمن 
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 MAE Score نوع النموذج 

 0.01770 يوم عطلة( –الوقت من الإسبوع )يوم عمل 

 0.01952 )سبت، أحد، ..(  نموذج اليوم فقط

 0.01861 )صباح، ظهر، ...( نموذج الوقت من اليوم

 0.01878 )شتاء، ربيع، ..(  نموذج الفصل

، شباط، ....( ي
 0.02048 نموذج الشهر )كانون الثاب 

Time-Free 0.01825 
 

ة سياقات زمنية باستخدام عتبة تشابه  MAE: مقارنة قيم (16)الجدول 
ّ
  من أجل عد

 0.3لنموذج السياق زمن 

 

 

  ونموذج غت  مدرك للوقت من أجل عتبة تشابه MAEمقارنة قيم : (41)الشكل 
 0.4 بي   نموذج السياق الزمن 

 

 MAE Score نوع النموذج 

 0.01801 يوم عطلة( –الوقت من الإسبوع )يوم عمل 

 0.01969 نموذج اليوم فقط )سبت، أحد، ..( 

 0.01893 نموذج الوقت من اليوم )صباح، ظهر، ...(

 0.01908 نموذج الفصل )شتاء، ربيع، ..( 

، شباط، ....( ي
 0.02048 نموذج الشهر )كانون الثاب 

Time-Free 0.01851 
 

ة سياقات زمنية باستخدام عتبة تشابه  MAEمقارنة قيم  : (17)الجدول 
ّ
  من أجل عد

 0.4لنموذج السياق زمن 
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  ونموذج غت  مدرك للوقت من أجل عتبة تشابه  MAEمقارنة قيم : (42)الشكل 
 0.5بي   نموذج السياق الزمن 

 

 MAE Score نوع النموذج 

 0.01868 يوم عطلة( –الوقت من الإسبوع )يوم عمل 

 0.01985 نموذج اليوم فقط )سبت، أحد، ..( 

 0.01932 نموذج الوقت من اليوم )صباح، ظهر، ...(

 0.01940 ..( نموذج الفصل )شتاء، ربيع، 

، شباط، ....( ي
 0.02038 نموذج الشهر )كانون الثاب 

Time-Free 0.01905 
 

ة سياقات زمنية باستخدام عتبة تشابه  MAEقارنة قيم م: (18)الجدول 
ّ
  من أجل عد

 0.5لنموذج السياق زمن 

ي حالة الوقت من الإسبوع
ي ف 
أعط نتيجة أفضل من النموذج غي  المدرك   ،نلاحظ أن نموذج السياق الزمث 

م ا للمستخدنعزو ذلك لأن عدد المستخدمي   الأكي  تشابهً   ،(0.5،  0.4،  0.3للوقت من أجل عتبات التشابه )

ي نفس سياق الوقت من الإسبوع  ،الهدف
أن الخطأ   كما نلاحظ ،  الذي قيّم فيه المستخدم العناصر   يقع ف 

ي حالة نموذج الشهر
يقل   المشابهي     لأن عدد المستخدمي     ؛ يبتعد عن خطأ النموذج غي  المدرك للوقت ف 

 ً  بغض النظر عن عتبة التشابه.  ا بأخذ نفس الشهر الذي قيّم فيه المستخدم العنص كثي 
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م العميق   النموذج المدرك للوقت والمعتمد على 7. 4
ّ
 Neural-TARSالتعل

  
ً
كشف    صعّب عمليةالخطية ت   نموذج عامل المصفوفةطبيعة    إنعلى المستوى النظري،  كما ذكرنا سابقا

أنفسهم   المستخدمي    بي    الخطية  المستخدمي   والعناصر أو  العلاقات غي   فإن    . بي    الرئيسية لذا  الفكرة 

 . تعبي  عن العلاقاتال   علىنموذج  ومنه زيادة قدرة ال  ،خطيةاللا لاستخدام شبكة عصبية عميقة هي تعلم  

ي الواقع على شبكتي   مختلفتي   عتمد  ي
ح ف  يتم دمجهما بعد ذلك لحساب النتيجة النهائية.   ،النموذج المقير

ي  ويأخذ النموذج كدخل إضافة إل الم  ة،من ناحي 
  للمستخدم (  43)الشكل  ستخدمي   والعناصر السياق الزمث 

 
ً
ى لاحق شبكة متعددة لدينا  ومن ناحية أخرى    ،GMFعامل المصفوفة القياسي  لدينا شبكة  من جهة    . ا كما سي 

. واللا الاستفادة من كل من الخطية  الهدف هو . MLPالطبقات   خطية للشبكتي  

 

   (43)الشكل 
  مجموعة المعطيات المستخرج من الطابع الزمن 

 
  ف

 لكل تقييم  Timestamp: السياق الزمن 

ع  •
ّ
ات الأفلامتوز  ّ  Movies Features مت 

ات الأفلام  (45) يبي   الشكل    ّ ة    20وعددها    ،مي  ل أنواع الأفلام إضافة إل مي  
ّ
ي تشي     ،Oldتمث

إل  الثر

ات  ،  (2000)إنتاجه تم قبل عام  الفيلم    قدم  ّ   Binary Relevanceباستخدام نهج  استخرجنا هذه المي 

ي مجموعة المعطيات Genresلتحويل المتغي ّ وذلك 
 (. 43الشكل ) إل أنواع منفردة ف 

𝑈𝑛𝑖𝑞𝑢𝑒 𝐺𝑒𝑛𝑟𝑒𝑠 = [𝑡1, 𝑡2, … . , 𝑡𝑚] 

 

 :استخراج الأنواع بشكل منفرد(44)الشكل 
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ات الأفلام ضمن مجموعة المعطيات(45)الشكل  ع مت  
ّ
 : توز

 Ratings Normalization تقييمات المستخدمي   تسوية  •

ي    لتصبح  ،مصفوفة تقييم العناصر ضمن  تسوية التقييمات  بقمنا  
 MinMax  باستخدام تقنية    [0,1]المجال  ف 

Scaler ( 55العلاقة .) 

𝑟𝑛𝑒𝑤 =
𝑟 − 𝑚𝑖𝑛

𝑚𝑎𝑥 − 𝑚𝑖𝑛
          (55) 

: النموذج   م العميق من أربعة مكوّنات رئيسية وهي
ّ
  ، Cost Function  الكلفةوتابع    ،Modelيتكون نموذج التعل

ل دخل    –العناصر    –و مجموعة المعطيات )المستخدمي    
ّ
ي تمث

( الثر ي
إضافة   ،للنموذج   Inputالسياق الزمث 

 . Optimization Algorithmإل خوارزمية الأمثلة 

م إل قسمي   
ّ
، من خلال التدريب Testingوقسم للاختبار    ، Trainingقسم للتدريب    : قمنا بتقسيم عملية التعل

 معيار الأمثلة، وبالتالي تقليص خطأ التدريب. و يحاول النموذج إيجاد علاقة بي   الدخل والخرج  
بينما   تحسي  

 
ً
 الاختبار عن مدى جودة النموذج على المعطيات غي  المرئية سابق

ّ
 ا. يعير

 : نماذج وهي  3من أجل عملية المقارنة قمنا ببناء 

 GMFنموذج عامل المصفوفة القياس    •

دة الطبقات  •
ّ
  Neural-MF ونموذج يدمج خطيّة عامل المصفوفة مع شبكة متعد

ي الشبكات العصبونيةمن اللاخطية  ةالاستفاديهدف هذا النموذج إل 
 . ف 

•   
 Neural-TARSنموذج السياق الزمن 

 . NDCG و   MAPو  MRRاستخدمنا لتقييم أداء النماذج السابقة المعايي  
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 GMFنموذج عامل المصفوفة القياس   .1

 :يتألف هذا النموذج من ثلاث طبقات وهي 

جهات المستخدمي   والعناصر كدخل للشبكةتأخذ هذه الطبقة : Input Layerطبقة الدخل   •
ّ
   . مت

تتألف هذه الطبقة من تضمي   لكل من المستخدمي   والعناصر  :   Embeddingsطبقة التضمي     •

 عن كيان معي     وهي   ،)الأفلام(
ّ
جه يعير

ّ
ي البداية يحوي  . مت

ي    ف 
يتم ومن ثم  قيم مهيأة بشكل عشواب 

ل  
ّ
  هدفنا   ،Latent Factorsالعوامل الكامنة  هذه القيم  تحديثها أثناء تدريب الشبكة العصبونية تمث

إ للتضمي   يجاد  هو  قيم  أجل    ،أفضل  فيلممن  وكل  مستخدم  لكل  الصحيح   . التمثيل 

جهات عالية الأبعاد  
ّ
ي نظم التوصية كمت

الكيانات ف  ن تمثيل 
ّ
من   High Dimensional Vectorsيمك

ي الواقع يمكن النظر    التقاط العلاقات المعقدة بينها. 
جه تضمي   المستخدمف 

ّ
على أنه يحمل   لمت

المستخدم ات هذا   ّ جه مكوّن من    ،مي 
ّ
مت ي 

المثال ف  الأول مدى   Nعلى سبيل  البعد  ل 
ّ
يمث بعد قد 

ي عن مدى إعجابه بأفلام الحركة    ، إعجاب المستخدم بالخيال العلمي 
وهكذا.   ،Actionوالبعد الثاب 

جه تضمي   العنص بينما ينظر  
ّ
ات هذا العنص  ع  لمت  ّ   لى أنه يحمل مي 

ً
ي مثل

ل البعد الأول ف 
ّ
قد يمث

 
ً
جه تضمي   فيلم ما مدى كون هذا الفيلم خيال

ّ
 ا. علميً  مت

  :   فضاء التضمي  
 
، فمن المرجح أن يقوم  التقارب ف ي فضاء التضمي  

إذا كان فيلم ومستخدم قريبي   ف 

أشهر طريقة لالتقاط التقارب هي من خلال حاصل    ،الفيلم بدرجة عالية  هذا   المستخدم بتصنيف

ب النقطي     . Dot Productالص 

الخرج • الطبقة    : Output Layer  طبقة  عة،  تعطي هذه 
ّ
المتوق التقييم  أن  قيم  تحوي خليّة يمكن 

ي حالتنا، هناك خلية عصب ،  أو أكي    عصبونية وحيدة
قيمة تقييم  حيث سيتم توقع    ، ية واحدةونف 

 . للفيلمالمستخدم 

ل هذا النموذج  
ّ
جهات التضمينات الخاصّة  . نقوم  عصبونية بسيطةشبكة  يمث

ّ
بالمستخدمي   بعملية إعداد لمت

ب  ها  والعناصر  النقطي معً ، ثم نقوم بص  ب  باستخدام الص  لي.  Dot Product  ا 
ّ
لدينا طبقة    الخرج   مث ي 

النهاب 
 . واحدة  عصبونيةكثيفة ذات خلية 

ل وزن معي ّ  
ّ
تمث بقيمة  بارتباطه  بي   عصبون وآخر  اتصال    كل 

ّ
بي   هذين   ،يتمي  الارتباط   عن مدى 

ّ
وتعير

العصبون  ،العصبوني    له    يقوم  السابقة  الطبقة  عصبونات  من  إليه  واردة  دخل  قيمة  ب كل  بأوزن بص 
ب، بعد ذلك يخضع النتيجة النهائية لتابع تفعيل    ،الوصلات إليه   Activationومن ثم جمع كافة نواتج الص 

Function  تيب.  58و  57و   56العلاقات  . ∅والذي يرمز له بالرمز  على الير
 

∑ =  𝑥 × 𝑤 = (𝑥1 × 𝑤1) + ⋯+ (𝑥𝑛 × 𝑤𝑛)      (56) 

𝑍 = 𝑥 × 𝑤 + 𝑏       (57)  

𝑦̂ = 𝜎(𝑍) =
1

1 + 𝑒−𝑍  
     (58) 

العلاقة   ي 
ف  التفعيل  مثل  ،  Sigmoidهو    58تابع  أخرى  توابع  ة 

ّ
عد يشي  Tanhو    Linearو    Reluوهناك   .

العصبونية  Lossمصطلح الخسارة   الشبكة  ي 
لتنبؤ معي ّ  يحسب    . إل الخطأ ف  وتابع   ، تابع الخسارة الخطأ 

المحسّن   )أو  التعلم  خوارزمية  ي 
ف  مطلوب  يجب   ، (Optimizerالخسارة  ي 

الثر الخطوات  تحديد  أجل  من 
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الخسارة لتقليل  الخسارة  .اتخاذها  تابع  من  العكس  الكلفة    ،وعلى  تابع  الخسارة   Cost Functionيحسب 
 لمجموعة البيانات كاملة. 

تيب   30:70ومجموعة للاختبار بنسبة    ،قسمنا مجموعة البيانات إل مجموعة للتدريب  استخدمنا  و   ،على الير
ي هذا النموذج تابع الخسارة متوسّط الخطأ المطلق  

 كتابع تفعيل   Reluكما استخدمنا    ،(59العلاقة  )  MAEف 
 . 50واعتمدنا طول شعاع التضمي   للتنبؤ بقيمة تقييم المستخدم لعنص ما ، (60العلاقة )

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦 − 𝑦̂|       (59)

𝑛

1

 

∅𝐿 = 𝑅𝑒𝑙𝑢(𝑤𝑋𝑍𝑋 + 𝑏𝑋)   (60) 

 

 

 : بنية نموذج عامل المصفوفة القياس  (46)الشكل 

 

 القيمة الموسط 

 128 حجم دفعة التدريب

 15 عدد تكرارات التدريب

 50 طول شعاع التضمي   

 1 عصبونات طبقة الخرج

 Adam خوارزمية الأمثلة

Learning Rate 0.001 
 

 لتنبؤ تقييم المستخدم لعنص ما  GMF: معلمات نموذج (19)الجدول 
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  نموذج : تابع الخسارة (47)الشكل 
 
  التدريب والاختبار GMFف

  كل من مجموعنر
 
 بالنسبة لعدد تكرارات التدريب ف

ح الجدول 
ّ
 التالي قيم معايي  تقييم النموذج السابق يوض

 القيمة المعيار 
MRR 0.264 
MAP 0.512 

NDCG 0.937 
 

 : قيم معايت  تقييم النموذج السابق(20)الجدول 

ي التدريب والاختبار، وأعط النتائج    MAEثم قمنا بعملية تقييم للنموذج باستخدام  
على كل من مجموعثر

 التالية: 

 0.143 خطأ التدريب

 0.347 خطأ الاختبار 
 

  التدريب والاختبار(21)الجدول 
  مجموعنر

 
 : قيم تابع الكلفة ف
 

دة الطبقات  GMFنموذج عامل المصفوفة القياس   .2
ّ
 Neural-MFو الشبكة متعد

ي التعبي  عن العلاقات بي   الكيانات
النموذج السابق مع شبكة عصبونية تأخذ    دمجنا   ،لزيادة جودة النموذج ف 

  كدخل كل من أشعة التضمي   للمستخدمي   والعناصر 
ً
  . فيما بينهمإيجاد العلاقات غي  الخطية بهدف   ،معا

ل  (  47)من الشكل  نلاحظ  
ّ
ي أشعة التضمي      بدمجتقوم    NNوشبكة ثانية    GMFلدينا شبكة عصبونية تمث

 ف 

  25خرج هذه الطبقة من    يتألف  ،NN_Resultطبقة كثيفة    بإدخالها إلنقوم  بعد ذلك  و   ،سلسلة واحدة

بدمج    ،عصبون نقوم  السابقبعد ذلك  نموذج    الخرج  النقطي من  الجداء  الطبقة    . GMFمع خرج  ودخل 

ل قيمة التنبؤ بتقييم المستخدم لعنص عصبون واحد  والخرج    ،عصبون  26هو    Final_Result  ةالنهائي 
ّ
. يمث

 تابع التفعيل 
ً
ي النموذج السابق. Reluواستخدمنا أيضا

 ، وحافظنا على نفس معلمات التدريب ف 
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 Neural-MF: بنية نموذج (48)الشكل 

نتيجة الاستفادة من ،  الاختبار قد انخفض عن النموذج السابقالتدريب و   يأن خطأ(  48)نلاحظ من الشكل  

 . للشبكات العصبونيةاللاخطية 

 

  نموذج  : تابع الخسارة(49)الشكل 
 
  التدريب والاختبار Neural-MFف

  كل من مجموعنر
 
 بالنسبة لعدد تكرارات التدريب ف

ي التدريب والاختبار، وأعط النتائج    MAEثم قمنا بعملية تقييم للنموذج باستخدام  
على كل من مجموعثر

 التالية: 

 0.125 خطأ التدريب

 0.311 خطأ الاختبار 
 

  نموذج (22)الجدول 
 
  التدريب والاختبار ف

  مجموعنر
 
 Neural-MF: قيم تابع الكلفة ف

 

ح الجدول التالي 
ّ
ي  ،Neural-MFقيم معايي  تقييم نموذج  ،يوض

لم  بينما  MAPحيث أدى إل زيادة طفيفة ف 

ي المعيارين  نلحظ 
 . NDCGو  MRRأي زيادة ف 
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 القيمة المعيار 
MRR 0.266 
MAP 0.513 

NDCG 0.937 
 

 Neural-MF: قيم معايت  تقييم نموذج (23)  الجدول

 

3.   
 Neural-TARSالنموذج المدرك للسياق الزمن 

 يجب علينا تحويل السياق  ،  قبل البدء بهذا النموذج 
ً
ي  المستخرج سابق

( 38)الشكل    Context-Aware RSا ف 

عددية قيم  العصبونية  ،إل  الشبكة  ي 
ف  منها  الاستفادة  يمكن  طبّقنا  بحيث  لذا   تسمية الترمي    ، 

Label Encoding    بحسب ترتيب ظهور كل والوقت من السبوع  ،يوم من الاسبوع( لكل من ال49)الشكل ،

 . " أول مرة ضمن مجموعة المعطياتCategorical Name"تسمية 

 

  نموذج (50)الشكل 
 
  ف

 Neural-TARS: ترمت   التسمية للسياق الزمن 

 

 السياق من مجموعة المعطيات كي يكون دخل للشبكة العصبونية،  عزلنا   ،بعد القيام بعملية ترمي   التسمية

التفعيل   تابع  على   
ً
أيضا النموذج   وحافظنا   ،Reluواعتمدنا  هذا  ي 

   ف 
ً
التدريب  أيض معلمات  نفس  على  ا 

. المستخدمة   ي النموذجي   السابقي  
 . Neural-TARSبنية نموذج  (51)يظهر الشكل  ف 
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  (51)الشكل 
 Neural-TARS: بنية نموذج التوصية المدرك للوقت العصبون 

 

  نموذج  : (52)الشكل 
 
  التدريب والاختبار Neural-MFتابع الخسارة ف

  كل من مجموعنر
 
 بالنسبة لعدد تكرارات التدريب ف

ي التدريب والاختبار، وأعط النتائج    MAEباستخدام    ثم قمنا بعملية تقييم للنموذج 
على كل من مجموعثر

 التالية: 

 0.123 خطأ التدريب

 0.309 خطأ الاختبار 
 

  التدريب والاختبار : (24)الجدول 
  مجموعنر

 
  نموذج  قيم تابع الكلفة ف

 
 Neural-TARSف

كما نلاحظ   ،التقليدي من ناحية خطأي التدريب والاختبار   Neural-MFنلاحظ تحسّن طفيف عن نموذج  

تيب  ة الير
ّ
ي مقاييس دق

ي )الجدول  تحسّن طفيف ف 
ي نموذج السياق الزمث 

 (. 25ف 

 القيمة المعيار 
MRR 0.267 
MAP 0.515 

NDCG 0.938 
 

  نموذج (25)الجدول 
 
 Neural-TARS: قيم معايت  التقييم ف
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 تحليل النتائج  8. 4
تيب الخوارزميات المطبّقة   م العميقالمعتمد على  قمنا بير

ّ
تيبها وفق معيار تابع الخسارة    ،التعل  Lossقمنا بير

Function    التقييم    ، نلاحظ أن الفرق طفيفNDCGو    MAPو    MRRوكذلك وفق معايي  
ً
ا
ّ
ي معايي    جد

ف 

تيب من أجل كل النماذج  ة التنبؤ نلاحظ الفرق أكير بي   الخوارزميات، ويتبي ّ  لنا الير
ّ
، أما بالنسبة لمعايي  دق

ة ترتيب العناصر الأكي  ملائمةأن  
ّ
ي لم تؤثر على دق

م العميق المدرك للسياق الزمث 
ّ
وإنما أثرت   ،نموذج التعل

 سّنت من درجة الملائمة مقارنة بالنماذج الأخرى. ، إذ حعلى درجة ملائمة العناصر للمستخدم

 

تيب( لكل نموذج على مجموعة المعطيات المستخدمة : (53)الشكل  ة التر
ّ
 مقاييس التقييم )دق

 

ة : (54)الشكل 
ّ
  ( لكل نموذج على مجموعالتنبؤمقاييس التقييم )دق

 التدريب والاختبار لكل نموذج نر
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 والآفاق المستقبلية  الخاتمة 1. 5
ي هذه الأطروحة    طبّقنا 
ة نماذج ف 

ّ
م العميق(  –)نموذج الذاكرة    عد

ّ
، المعلومات الزمنية لاستغلال    نموذج التعل

ي عملية التوصيةتفضيلات المستخدم  و 
ةزيادة  بهدف    ف 

ّ
ات الزمنية  كما درسنا ،  الدق ة أنواع للتأثي 

ّ
)النافذة   عد

لقة    –المتخامدة   (  –المي   ي
 ، تخصّ الأفلام   النماذج السابقة على مجموعة معطياتتم تطبيق    . السياق الزمث 

ي النافذة المتخامدة  رأينا و  ي    ،أن نموذجر
المدرك  من نموذج التوصية غي   أعطوا نتيجة أفضل  والسياق الزمث 

التنبؤية  للوقت  ة 
ّ
الدق ناحية  العميق  بالنسبة  ،من  م 

ّ
التعل القياسي   طبّقنا   لنموذج  المصفوفة  نموذج عامل 

مها الشبكة  وسّعنا بعد ذلك ، GMFباستخدام الشبكة العصبونية 
ّ
ي تقد

 النموذج للاستفادة من اللاخطية الثر

ي نموذج  
ي النهاية دمجنا ،  Neural-MFف 

ي   السياق  وف 
ي نموذج    الزمث 

السياق    ورأينا أن نموذج   ،Neural-TARSف 

ل من خطأي التدريب والاختبار 
ّ
ي قل

 . الزمث 

م العميق المطبّقة  ،تطرّقنا بعد ذلك
ّ
ة مقاييس لاختبار جودة نماذج التعل

ّ
نا  إل عد المقاييس المدركة  ، واخير

تيب   ة  ،  NDCGو    MAPو    MRRوهي    Rank-Aware Evaluation Metricsللير
ّ
الدق مقياس  إل  بالإضافة 

  MAEالتنبؤية 
ّ
 . ا بي   النماذج السابقة بالاعتماد على هذه المقاييسوقارن

ي هذه الأطروحةأثبتت النتائج  
مة ف 

ّ
 قد تكتشف علاقات كامنة   للوقتأن خوارزميات التوصية المدركة    المقد

ب    ،مع وقت تقييم هذه العناصر بي   المستخدمي   والعناصر    جديدة
ّ
الي تتغل

ّ
على قصور خوارزميات وبالت

ة التنبؤية. وتؤدي إل زيادة المعتمدة على المستخدمي   والعناصر فقط التوصية التقليدية 
ّ
 الدق

 إل توسعة هذه النماذج
ً
ي ب  نهدف مستقبلا

مثل السياق   ،دمج سياقات أخرى للمستخدم غي  السياق الزمث 

ي  
م العميق نماذج الالاستفادة من  و ،  Locationالمكاب 

ّ
 ،  تعل

 
ي ت
عث  بمعالجة البيانات ذات الطبيعة التسلسلية الثر

ة المدى ،  RNNمثل الشبكة العصبونية التكرارية    ،ا زمنيً  لاسيّما الشبكة العصبونية ذات الذاكرة الطويلة قصي 

LSTM .   دفقية بيانات  على  الأطروحة  هذه  ي 
ف  المطبّقة  النماذج  اختبار  إعادة  إل  نهدف  باستخدام   ،كما 

 ج واختيار الأفضل منها. منهجيات الاتصال بالوب وتحليل نتائج هذه النماذ 
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