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 چکیده

شود. سیستم های  فیلتربرای تعیین مناسب بودن برای برخی کاربران  در حال حاضر ، اینترنت حاوی مقدار زیادی اطلاعات است که باید

برای پیشنهاد فیلم های مناسب  ذکرشده در این مقاله پیشنهادی هایپیشنهادی ابزاری بسیار مناسب برای این منظور هستند. سیستم

توصیه فیلم می شود ، توصیه بر اساس  از سیستم وقتی صحبت علاقه و نامطبوع کاربر کار می کند . موردژانرهای  با هاین سیستمااست. 

( که وی می خواهد با آن درگیر 2محتوا ینگیا با در نظر گرفتن فعالیت خاص کاربر )فیلتر (1ارکتیمش ینگشباهت بین کاربران )فیلتر

ترکیبی از فیلترهای مشارکتی و مشارکتی و مبتنی بر محتوا، به طور کلی ، ینگ بر محدودیت های فیلترشود ، انجام می شود. برای غلبه 

 ینگ، فیلتر امحتو ینگدر این مقاله ، روش های پیشرفته فیلتر حتوا استفاده می شود تا سیستم پیشنهادی بهتری ایجاد شود.مبتنی بر م

 .ردیمیگ قرارارزیابی  مورد برای توصیه فیلم 4بر یادگیری عمیق و روشهای مبتنی 3ترکیبی فیلترینگمشارکتی ، 
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 معرفی

ربر بر اساس ایش هستند و هدف اصلی آنها توصیه محتوای مناسب به کار حال حاضر ، سیستم های مختلف توصیه شده در حال افزد

 و شود می استفاده کاربر گیری تصمیم از پشتیبانی برای که ستا اطلاعاتی سیستم یک پیشنهادی سیستم پارامترهای مختلف است.

 و اینترنتی همسریابی خدمات ، نییاجر پخش خدمات ، الکترونیکی های فروشگاه زمینه در را مناسب خدمات و اطلاعات ، محصولات

 ([1]کند  می توصیه دیگر های زمینه از بسیاری

استفاده می  مشخصهای آیتمسیستم های پیشنهادی از تجزیه و تحلیل نوع خاصی از داده ها برای پیش بینی رتبه بندی کاربران برای 

را ایجاد می کنند و محتوای صفحه نمایش داده شده را طوری اصلاح  کنند. پس از آن ، )بر اساس این تجزیه و تحلیل( ، آنها توصیه هایی

 ( این یکی از دلایلی است که طیف وسیعی از شرکت ها و برنامه های[1]کاربر مطابقت داشته باشد ) تمایلاتد ممکن با ح می کنند که تا

صیه مناسب ترین محصولات، خدمات یا اطلاعات پیاده سیستم هایی را برای تجزیه و تحلیل رفتار کاربران با توجه به تواخیرا وب  تحت

سیستمهای پخش جریانی و اجاره  حوزهیش فروش و سودآوری این شرکت ها است. این در درجه اول . هدف البته افزاسازی کرده اند

. ر نقش مهمی داردآثار بصری( که در آن توصیه محصولات مربوط به یک کارب )به طور کلی همه سرویس های پخش است آنلاین فیلم

خرید دسترسی به تماشای فیلم ،  جهتتوسط کاربر منجر به اقدام کاربرهدف اصلی همه این سرویس ها این است که هر نمایش محصول 

 ،دنبهترین تجربه خریدار ممکن را پیشنهاد ده می کنند. علاوه بر این، این خدمات همچنین سعی گردد ثبت نام مشترک ، و غیره

بازمی گردند و دوباره چیزی را مجدد ر بالقوه ، به طو گردندمیت نمایش داده شده مطابق با سلیقه خود مواجه ه با محصولامشتریانی ک

 هستند. Netflixآمازون و  ،در میان پیشگامان سیستم های توصیه گر گرانخریداری می کنند. برجسته ترین بازی

 12.83افزایش به  ٪29را با  ثبت اختراع کرد. این سیستم محصولات خود 2004ال آمازون نسخه اول سیستم توصیه کننده خود را از س

 .([2]میلیارد دلار( ) 9.9دلار در سه ماهه دوم )در مقایسه با سود سال گذشته مقایسه میلیارد دلار افزایش داد. 

Netflix  تعداد ساعت  ، مثال عنوان به) برنامه با ربراک تعامل زمانبرای کاهش تعداد اشتراک های لغو شده و همچنین افزایش متوسط

های پخش جریانی( یک سیستم پیشنهاد دهنده در برنامه خود پیاده سازی کرده است. این شرکت پیش بینی می کند که ترکیبی از 

دلار در سال  یلیاردم 1کثر حدا،  یساز یبا شخص( و غیرهشما تماشا کرده اید و  بدلیل اینکهتوصیه ها )اکنون با روند اخیر ، ادامه تماشا ، 

 یهشوند سرما یکه لغو م یاز طرف کسان یدجد یها یمشتر آوردنبدست یبرااین مبلغ بایستی صورت ینایرشود که در غ یم ییفه جوصر

 ([3]) شود یم یگذار

 کاربردی هایبرنامه  1.1

استفاده می شود. مردم از توصیه ها استفاده می کنند زیرا باعث  هاهمه جا و دره ها وسیعی است که در همه زمین حوزهسیستم توصیه 

 هااز این برنامه در زندگی واقعی در حیطه های مختلف نقشی حیاتی دارد.های کاربردی این برنامهصرفه جویی در وقت می شود ، بنابراین 

سرگرمی از سیستم توصیه به  حوزه[ در 4استفاده می شود.] تماعی و غیرهرسانه های اج نیکی ،خدمات،مانند سرگرمی ، تجارت الکتروه

زمینه تجارت  آیتمای در تماشای فیلم یا گوش دادن به موسیقی یا هر برنامه تلویزیونی استفاده می شود. وقتی ما در طور گسترده

ر کالای خانگی یا هر ن برای خرید کتاب ، خرید هید در جهان است. برخی از آالکترونیک صحبت می کنیم ، آمازون بزرگترین سایت خر

کالایی، برخی دیگر از آن برای لباس استفاده می کنند. بنابراین از این طریق کل جهان برای این کار یا کار دیگر به این سایت های 

 و pilF trac  ،E ary  ،aytcar  ،pohF tiulcکی مانند تجارت الکترونیکی وابسته است. برخی دیگر از سایت های تجارت الکترونی

 غیره نیز توصیه هایی را ارائه می دهند. برخی دیگر از برنامه های سیستم توصیه در زیر ذکر شده است:

ی که توصیه از الگوریتمی برای توصیه فیلم ها با توجه به علاقه آنها استفاده می کند. سایر سیستم عامل های xlcfilNپیشنهاد فیلم: 

 [.5و غیره هستند ] ohcccra  ،chtyLyn  ،thhc  ،iLalrirLlمی دهند شامل هایی را ارائه 



 

توصیه موسیقی: پاندورا یک ایستگاه رادیویی تولید می کند. از ویژگی های آهنگ ها برای توصیه آهنگ های دیگر استفاده می کند. رسانه 

 [.6ره هستند ]و غی pFhclfy  ،nlhprtrt  ،arrtrپیشنهاد می کنند ،  های دیگر در این زمینه که توصیه موسیقی را

و  yOp)یکپارچه در  ahhoil xlec  ،iFFil xlecاخبار: برنامه های مختلفی که توصیه های خبری را ارائه می دهند می توانند 

SrtOp صفحه ، )pilF  ،plleiy  ،aellc kltD  ،thtDlc  ،alN  ،glo  ،xlec360  .پست همه اینها اخبار ، مقالات باشند ،

 [.7شران برتر و غیره را نشان می دهد ]وبلاگ ، مطالب از نا

،  aytcarمد: افراد می توانند اقلام مختلف لباس را به انتخاب خودشان خریداری کنند. این بخش شامل سایتهای مختلف خرید مانند 

iSraht  ،biua prtchay  ،pIEyx  ،LlSl dhre  ،pilF trac [ 8و سایر موارد است.] 

پیشنهاد دهید. این شامل مسافران جاده  امن : توصیه به شما کمک می کند تا سایت های مختلف مسافرتی را برای سفرخدمات مسافرتی

، کاربران می توانند برنامه های   Hooperای است که باعث می شود هر سفر جاده ای را با خیال راحت برنامه ریزی کنید. با استفاده از 

 .[9]استشان  رزرو پرواز یزمان برا ینبهتر یگفت که چه زمان کنند ، و برنامه به آنها خواهد سفر خود را وارد

 چالش ها 1.2

 است. 7مقیاس پذیری و 6هاخلوت بودن داده، 5کل شروع سردسیستم پیشنهادی با چالشهای مختلفی روبرو است. این چالش ها مش

. به عنوان مثال ، اگر می خواهیم کاربر مشابه یا دارند نیاز مطابقت جهت اربربه تعداد کافی ک های توصیه گر سیستم مشکل شروع سرد:

موجود مطابقت می دهیم. در مرحله اولیه برای یک کاربر جدید ، پروفایل  هایآیتممشابهی پیدا کنیم ، آنها را با مجموعه کاربران یا  آیتم

هر  آیتمد ، بنابراین ارائه یک توصیه به وی در او اطلاعی ندار علاقهتم از امتیاز نداده است و سیس آیتمیوی خالی است زیرا وی به هیچ 

، زیرا توسط هیچ کاربری رتبه بندی نشده است زیرا اتفاق بیفتد نیز جدید آیتممی تواند با  آیتمبرای سیستم دشوار می شود. همین  آیتم

 .[10این مشکل را برطرف کرد ]برای کاربر جدید است. با اجرای تکنیک های ترکیبی می توان هر دو 

مشابه امتیاز داده اند بسیار دشوار است  هایآیتمپراکندگی داده ها: کاربر یا ماتریس رتبه بندی بسیار پراکنده است. یافتن کاربرانی که به 

ت. امتیاز می دهند دشوار اس تمآینظر امتیاز نمی دهند. بنابراین یافتن مجموعه ای از کاربران که به  آیتم آیتمزیرا بیشتر کاربران به 

 [.11هر کاربری وجود داشته باشد ، بسیار دشوار است ] آیتمتوصیه وقتی که اطلاعات کمتری در 

مقیاس پذیری: در فیلتر کردن مشارکتی ، از داده های عظیم برای ایجاد قابلیت اطمینان بهتر که به تعداد بیشتری از منابع نیاز دارند، 

 [.12می شود ] دقیقنا پرهزینه وپردازش نتیجه با رشد تصاعدی اطلاعات ، استفاده می شود. 

 گر: توصیه های سیستم انواع 2

د دارد: فیلتر کردن مشارکتی، فیلتر مبتنی بر محتوا و فیلتر ترکیبی. در سیستم پیشنهادی مبتنی بر محتوا، سه روش سیستم توصیه وجو

. سیستم این داده ها را گرفته و نمایدمی تهیهور ضمنی )با کلیک کردن روی پیوند( ( یا به طرتبه بندیبا کاربر داده ها را به طور صریح )

کاربر، توصیه ایجاد می شود. در فیلتر کردن محتوا، فقط با مشاهده  پروفایلبر ایجاد می کند. با استفاده از کاربری را برای هر کار پروفایل

را توصیه کند.  آیتممشابه آن  آیتمیسیستم سعی می کند براساس فعالیت گذشته کاربران، . صورت می پذیردکاربر تنها توصیه  پروفایل

دسته از کاربرانی را پیدا می کند که علاقه آنها به یک کاربر مشخص شبیه است. سپس با در  برخلاف محتوا، فیلتر کردن مشارکتی آن

یا هر کالایی را نیز  آیتمآنها شبیه است ، علاقه  وست دارند بخاطر اینکهرا که کاربران دیگر د آیتمینظر گرفتن اینکه کاربر داده شده 

. هر دو این تکنیک ها قدرت و ضعف خاص خود را دارند ، بنابراین برای غلبه بر این ، تکنیک ترکیبی به تصویر [13]پیشنهاد می کند

توان در انواع مختلف استفاده کرد. ما می توانیم ابتدا از کشیده شد که ترکیبی از هر دو این تکنیک ها است. از فیلترهای ترکیبی می 
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)و بالعکس( یا با تلفیق هر دو فیلتر در یک مدل برای  فیلترینگ مشارکتیم و سپس این نتایج را به فیلتر مبتنی بر محتوا استفاده کنی

داده و مقیاس پذیری داده ها  یا خلوت بودن تولید نتیجه منتقل کنیم. این نوع اصلاحات همچنین برای مقابله با شروع سرد ، کمبود

 نشان داده شده است.  1ل استفاده می شود. طبقه بندی سیستم پیشنهادی در شک

 است. بررسی قرارگرفته آیتمسیستم های مختلف توصیه  انواعزیر  قسمتدر 

 

 

 
 

 : طبقه بندی سیستم توصیه ها1شکل 

 

 مبتنی بر محتواینگ فیلتر 2.1

 ویرا به  آیتم، ربرکا[. این فیلتر با توجه به تجربه گذشته 14فیلتر شناختی نیز شناخته می شود ] بر محتوا به عنوانفیلتر کردن مبتنی 

توصیه می کند. به عنوان مثال ، اگر کاربری فقط فیلم های اکشن را دوست داشته باشد ، سیستم فقط فیلم های اکشن مشابه آن را که 

نابراین کند. توضیح بیشتر می تواند این باشد که کاربر فقط محتوای مربوط به سیاست را دوست دارد، بی میامتیاز بالایی دارد ، پیش بین

مبتنی بر محتوا با  ینگ، فیلتر تیکراسیستم وب سایت ها ، وبلاگ ها یا اخبار مشابه آن را پیشنهاد می کند. بر خلاف فیلترهای مش

کاربر دیگری در آن وجود ندارد. این فقط با علاقه خاص کاربر سر و کار دارد. فیلتر کردن  ابجدید روبرو نیستند. تعامل  انمشکل کاربر

 تنها فیلم ها یا هر محصول دیگری به او پیشنهاد می کند. این فقط ه اوکاربر را بررسی می کند و سپس ب علاقه و اولویت هایمحتوا ابتدا 

روش  آنگاهفیلم صحبت می کنیم،  آیتمعلاقه او پیش بینی می کند. بنابراین اگر در  استمرکز می کند و بر اس رافکار کارب و بر ایده ها

 بررسی می کند که  را به این طریق فیلم های ارائه شده روشاین رتبه بندی داده شده توسط کاربر را بررسی می کند.  ،فیلتر کردن محتوا



 

 
 : فیلتر مبتنی بر همکاری2شکل 

 

کاربر،  پروفایل. پس از تجزیه و تحلیل میگردد مشخصرتبه های بالا توسط کاربر  هایفیلمکاربر ،  پروفایلر در با بررسی دسته های ژان

 نحوه کار فیلتر کردن مبتنی بر محتوا را نشان می دهد. 2توصیه می کند. شکل  او به کاربر علاقهاین روش فیلم ها را با توجه به 

ی فیلتر کل فرآیند مبتنی بر محتوا نشان داده شده است است ، با ارائه مثالی از اشکال هندسنشان داده شده  2همانطور که در شکل 

ه شده است. در اینجا کاربر دایره و مثلث رنگ آبی را دوست دارد. بر اساس علاقه کاربر ساخت پروفایل[. در اینجا در شکل ، ابتدا یک 15]

ایجاد می شود. همانطور  پروفایل آیتمایل کاربر با دریافت داده ها از ته می شود. این پروف، پروفایل کاربر ساخآیتم پروفایلاکنون بر اساس 

کاربر نیز دارای رنگ دایره ، مثلث و  پروفایلدوست دارد بنابراین  مشاهده می کنیم ، کاربر دایره و مثلث رنگ آبی را آیتم پروفایلکه در 

شکال مختلف موجود مطابقت می دهیم. در مجموعه اشکال ، ما پنج ضلعی مجموعه ای از اکاربری را با  پروفایلآبی است. اکنون ما این 

نجا سیستم می یابد که کدام یک از این اشکال با رنگ آبی و سپس دایره ای از رنگ زرد و دو مربع رنگ زرد داریم. بنابراین در ای

 مشخصات کاربر مطابقت دارد.

یشنهادی با استفاده از شبکه های چند منظوره که مبتنی بر محتوا را برای سیستم های پ جیون سون و سئونگ بوم کیم فیلتر کردن

 هایآیتماز تمام ویژگی های مبتنی بر تجزیه و تحلیل شبکه  [ هستند، پیشنهاد دادند. با استفاده16] اقلام آیتمحاوی اطلاعات ویژگی در 

ی دهد که مشکلاتی مانند پراکندگی و مقیاس پذیری نیز در ایج نشان ممی شود. نتحل فوق تخصصی مختلفی توصیه می شود و مشکل 

ی قرار می گیرند. برای انجام آزمایشات از بررس آیتمویژگی  دهیوزن، داده های باز پیوند داده شده و ی خالصمقایسه با فیلتراسیون محتوا

و در  کنندانتخاب میکاربر را برای انجام آزمایش  100استفاده می شود، جایی که به طور تصادفی  Movie lens مجموعه داده های

 مقایسه با روش های ذکر شده دقت نیز بهبود می یابد.

 ahirterتوسط  "ر محتوا و استدلال معنایی در سیستم های توصیه گر هوشمندتهیه سرگرمی با استفاده از فیلتر مبتنی ب"در مقاله ، 

lirtth-platrtela [. برای این منظور ، ارتباط معنایی پنهان بین کاربر و محصول 17خصصی را حل کرد ]و همکاران. مشکل فوق ت

 شدت متصل است استفاده می شود.ای که به شناخته شده است و سپس از فناوری فعال سازی گسترش برای شناسایی گره

آن بر جدید را توصیه کنید.  هایآیتمان است که داده های کاربر دیگر نیازی به توصیه نیست. برای رویکرد مبتنی بر محتوا آس آیتمدر 

حتوایی را ارائه می توصیه می کند. اولین مشکلی برای ارزیابی وجود ندارد. همچنین ویژگی م به او سلیقه منحصر به فرد به کاربر اساس

 توصیه شده را توضیح دهیم. آیتمدهد که به ما کمک می کند دلیل یک 



 

. به طور شوددر نظر گرفته می مساله عنوان یک مانند تصاویر یا فیلم های ژانر خاص، گاهی اوقات بهه صمشخویژگی  عمل پیدا کردن به

کاربر توصیه نمی شود. به  پروفایلی شود. هرگز به کاربر هیچ چیز خارج از یاد م نیز 8فوق تخصصی یا مشکل مسالهکلی از آن به عنوان 

 وجود ندارد. آیتمآن  آیتمطلاعات کافی در دست داد زیرا ا به کاربر را از آیتمراحتی می توان توصیه 

 فیلتر کردن مشارکتی 2.2

فقط برای  Tapestry [ سیستم18توسط گلدبرگ و همکاران مطرح شد. ] 1991برای اولین بار در سال  ارکتیمش ینگمفهوم فیلتر

 سیستم فیلترینگ مشارکتی  رد. به عنوان یککاربر دا زیادی از هایدرخواستگروههای کاربر کوچکتر )مثلاً یک واحد( اعمال می شود و 

 

 
 

 : فیلتر مبتنی بر همکاری3شکل 

 

 

یدی از سیستم پیشنهادی فیلتر کردن مشارکتی را ارائه می دهد، اما کمبودهای فنی زیادی وجود دارد. از آن زمان به تاپستری نوع جد

که اخبار و فیلم ها را توصیه می  aahuFiltcمانند هتیازدهی وجود دارد، بعد ، یک سیستم توصیه مبتنی بر فیلتر کردن مبتنی بر ام

و bkxhe ،kauocchaهای تجارت الکترونیکی از سیستم پیشنهادی مانند آمازون،  کند. در حال حاضر بسیاری از سایت

ahtllfltela انیم امروز در این زندگی شلوغ و غیره استفاده می کنند. داده های زیادی در دسترس است. همانطور که همه ما می د

یقه آنها است انتخاب کند. بنابراین فیلتر کردن مشارکتی را که شبیه سل آیتمیرا جستجو کند و  آیتمهیچ کس وقت ندارد که صدها هزار 

ارکتی یکی از شناخته یکی از راههای فیلتر کردن داده ها و ارائه اطلاعات مربوط به کاربر است که به آن علاقه مند است. فیلتر کردن مش

وطه را به کاربر پیشنهاد می کند. ابتدا به مرب آیتم است. این روش بر اساس انتخاب همسایه، آیتمشده ترین تکنیک ها برای توصیه 

کاربر  باشد. این روش tرا پیش بینی می کند. تعداد کاربران می تواند تعداد  هاآیتمشباهت بین کاربر و همسایه خود پی می برد و سپس 

به شباهت بین کاربران پی برده می شود.  خاص داده اند ، آیتمکه کاربران به مشابه را از لیست کاربر پیدا می کند. اما بر اساس امتیازاتی 

 تمآیبه این ترتیب روش ادامه پیدا می کند و نتیجه مطلوب ایجاد می شود. این استراتژی رتبه بندی های داده شده توسط کاربر برای هر 

کاربر  -آیتم ن ماتریس را از فهرست بزرگ فهرست آیتم های رتبه بندی داده شده توسط کاربر می گیرد. این کاتالوگ بزرگ به عنوا

خاص داده اند ،  آیتمپیدا می کند. اما بر اساس امتیازاتی که کاربران به  ان[. این روش کاربر مشابه را از لیست کاربر19معرفی می شود ]

ست. به این ترتیب روش ادامه می یابد و نتیجه مطلوب ایجاد می شود. این استراتژی رتبه بندی بین کاربران پی برده شده ابه شباهت 

را از فهرست بزرگ فهرست آیتم های رتبه بندی داده شده توسط کاربر می گیرد. این کاتالوگ  آیتمهای داده شده توسط کاربر برای هر 
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[. این روش کاربر مشابه را از لیست کاربر پیدا می کند. اما بر اساس امتیازاتی 19کاربر شناخته می شود ]-آیتمبزرگ به عنوان ماتریس 

خاص داده اند، به شباهت بین کاربران پی برده شده است. به این ترتیب روش ادامه می یابد و نتیجه مطلوب ایجاد می  آیتمکه کاربران به 

را از فهرست بزرگ فهرست آیتم های رتبه بندی داده شده  آیتمهر داده شده توسط کاربر برای ن استراتژی رتبه بندی های شود. ای

 [.19کاربر معرفی می شود ]-آیتمتوسط کاربر می گیرد. این کاتالوگ بزرگ به عنوان ماتریس 

شده است  نمودار به وضوح نشان داده ضیح می دهد. همانطور که درفیلتر کردن مشارکتی را با مثالی از پیشنهاد فیلم به کاربر تو 3شکل 

فیلم ها را با توجه به علاقه خود رتبه بندی کرده اند. بر اساس آن ماتریس فیلم های کاربر ایجاد می شود و  3و کاربر  2، کاربر 1که کاربر 

 توصیه کرد. 3بر هر مدل شباهت برای یافتن شباهت بین آنها اعمال می شود تا بتوان به کار

[. نویسندگان 20استفاده کرده اند ] آیتمران از فیلترهای مشارکتی هر دو رویکرد یعنی فیلتر کاربر بر اساس و و همکا pol uu-چینگ

 xlralcc x rclaبرای یافتن شباهت بین کاربران از شباهت همبستگی پیرسون استفاده کرده اند. یک الگوریتم دیگر به نام 

xllooahaohhe  برای بدست آوردنx الگوریتمی معروف  آیتمدر یک گروه قرار داد. برای یافتن شباهت ر مشابه تا بتوان آنها را کارب ،

( ذخیره Ikpp) IrehhF، در سیستم پرونده توزیع شده  آیتمشباهت. نتایج بدست آمده از پیشنهاد مبتنی بر  Lho Lholtliyبه 

 آمده است. بدست arohh dlclrato ula pthFl krcrarclدر اینجا از استفاده  آیتممی شود. مجموعه داده 

مهربخش نیلاشی روش پیشنهادی مبتنی بر فیلتر کردن مشارکتی را با استفاده از روش هستی شناسی و کاهش ابعاد برای بهبود 

ینی و توان ارائه می شود که دقت پیش ب[. در اینجا آزمایشاتی نیز 21مشارکتی پیشنهاد کرد ] ینگپراکندگی و مقیاس پذیری در فیلتر

برای پیاده سازی الگوریتم توصیه بر اساس  IrehhFلم را بهبود می بخشد. تیانکی ژو و همکاران از مدل برنامه نویسی سیستم توصیه فی

 [.22است ]ردیف درجه بندی  1000استفاده می شود که شامل  ahtlliltc-10aمشارکتی استفاده کرد. مجموعه داده  ینگفیلتر

 [.24[ ، ]23و نوع تقسیم می شود. آنها روشهای مبتنی بر حافظه و مدل هستند ]ی به دمشارکتینگ فیلتر

 
 روش مبتنی بر حافظه 2.2.1

[. روش مبتنی بر حافظه از معیارهای تشابه محاسبه شده از رتبه بندی 25این روش به عنوان رویکرد همسایگی نیز شناخته می شود ]

مشاهده می  آیتم[. این نوع روش علاقه کاربر را برای هر 27[ ، ]26بینی استفاده می کند ]برای یافتن همسایه و تولید پیش صریح کاربر 

ی ، کاربر مشابهی را که دارای علاقه مشابه آن کاربر است نیز بررسی می کند. بنابراین آیتمکند. پس از تجزیه و تحلیل دیدگاه کاربر برای 

وش اساساً مبتنی بر حافظه سیستم برای بدست آوردن پیش جام می شود. بنابراین این نوع رشابه با مطالعه ماتریس ابزار انیافتن کاربران م

کاربر )ماتریس  آیتمبینی کاربر مشابه است. بنابراین در اینجا رتبه بندی ناشناخته هر کاربر را می توان با استفاده از ماتریس رتبه بندی 

 [.28در آخر می توان توصیه کرد ] یافتن کاربر مشابه ، ایجاد کرد.سودمند( در صورت 

 [.30[ ، ]29رویکرد مبتنی بر حافظه بیشتر به دو نوع طبقه بندی می شود. رویکرد مبتنی بر کاربر و رویکرد آیتم محور ]

 Sربر و کا t، یک ماتریس رتبه بندی از  رویکرد مبتنی بر کاربر این روش به فیلتر کردن کاربر به کاربر نیز معروف است. در این روش

ایجاد می شود. برای یافتن توصیه برای کاربر جدید ، این روش نزدیکترین همسایه را با استفاده از رتبه قبلی همسایه پیدا می کند و  آیتم

[. 31دارد ، پیشنهاد داده می شود ]پیش بینی ایجاد می کند. به عبارت دیگر ، با بررسی اینکه کدام کاربر ذائقه مشابهی  آیتمبرای یک 

 شباهت بین کاربران با استفاده از اقدامات مختلف شباهت یا ایجاد خوشه ها پیدا می شود.

[. ماتریس رتبه بندی به 32مبتنی بر کاربر پیشنهاد دادند ] bpبه معنای فازی را برای  bحمیدرضا کوهی و کوروش کیانی خوشه بندی 

 ایجاد برای فازی بندی خوشه و K-Slrtc ، pOaوشه بندی: پنج مجموعه آموزش مختلف تقسیم می شود. سپس تکنیک های خ

 آزمایش با. شود می استفاده توصیه ارائه و وی بندی رتبه بینی پیش برای جدید کاربر برای همسایه نزدیکترین یافتن برای هایی خوشه

 مقاله این در. دارد pOa و K-Slrtcنسبت به  بهتری عملکرد دقت نظر از فازی means-t که است شده داده نشان ، شده انجام های

 برای ٪10 و آموزش برای داده ٪80 ، آزمایش برای. یابد می کاهش نیز دقت ، خوشه تعداد افزایش با که شود می مشاهده همچنین

 .شود می استفاده آزمایش



 

 bp[. برای یافتن شباهت، از 33اده است ]نینگ نینگ یی و همکاران یک سیستم توصیه فیلم با استفاده از پایگاه داده گراف پیشنهاد د

کاربر از قبل پر می شود. جدول موجود در پایگاه  آیتممبتنی بر کاربر استفاده می شود. از آنجا که داده ها کم است ، ماتریس رتبه بندی 

م ، تاریخ انتشار ، وب سایت( ، )شناسه فیلم ، نا u.lclS)شناسه کاربر ، سن ، جنس ، شغل( ،  u.uclaاستفاده عبارتند از  آیتمداده 

u.ercr )برای تشخیص فیلم ها از رنگ های مختلف استفاده می شود. با انجام آزمایشات )شناسه کاربر ، شناسه فیلم ، امتیاز ، مهر زمان .

ست. مشاهده می شود برای فیلمهای بسیار توصیه شده ، گره لبه زرد اضافه می کند و ضخامت لبه پیشنهاد فیلم ا ، مشاهده می شود که

استفاده شده است که  Fy1tlhش می یابد. برای پیاده سازی ، از که با افزایش شعاع گره ها و ضخیم شدن لبه ها ، امتیاز فیلم ها افزای

 است. Shtlliltc100Dعه داده و مجمو xlh4Lیک کتابخانه فعال با 

بر اساس رتبه  آیتمشناخته می شود. این برای توصیه هر  آیتمبه  آیتماین روش همچنین به عنوان فیلتر کردن  آیتمرویکرد مبتنی بر 

است ، فقط آن  مختلف مشابه یهاآیتممرتبط استفاده می شود. با تجزیه و تحلیل رتبه بندی، کاربرانی که امتیاز آنها برای  آیتمبندی 

غیره استفاده  و xlcfilN  ،ahuaualی وب از جمله [. به طور گسترده توسط همه غول ها34برای توصیه در دسترس هستند ] هاآیتم

 شده است.

برای یافتن رتبه های  آیتم فیلترینگ کاربر و ینگ[ یک روش ترکیبی را ارائه داد که ترکیبی وزنی از فیلتر35گیلبرت بادارو و دیگران ]

ا اختصاص داده با وزنی که به آنه latfو  uatfازات با رتبه برتر قابل توصیه است. امتی آیتماست ، به طوری که  آیتمناشناخته برای یک 

و آیتم  رکارب مساله ضرب می شوند. نویسنده نشان داد که این ترکیب همچنین به غلبه بر آیتممی شود برای پیش بینی رتبه بندی یک 

ش می یابد و دقت آنها بهبود می . این رویکرد همچنین آدرس می دهد که پراکندگی داده ها کاهگیردمورد استفاده قرار میسرد  شروع

 استفاده می شود. movie lensمجموعه داده های یابد. برای هدف آزمایش از 

 
 روش مبتنی بر مدل 2.2.2

بدون رتبه توسعه می  هایآیتمانتظار از  آیتماده از رتبه بندی هر کاربر برای ارزیابی مقدار در روش مبتنی بر مدل ، یک مدل کاربر با استف

[. این روش به طور کلی از الگوریتم یادگیری ماشین یا داده کاوی برای ایجاد یک مدل استفاده می کند. این مدل با 37] [ ،36دهد ]

ساخته می شود. این مدل  آیتمفاده از رتبه بندی داده شده توسط کاربر برای هر استفاده از ماتریس سودمندی ساخته می شود که با است

اده از داده های داده شده برای تولید پیش بینی برای س ابزار آموزش داده می شود. اکنون این مدل با استفبا گرفتن اطلاعات از ماتری

ر در دسته های مختلف طبقه بندی می شود. آنها به عنوان استخراج [. رویکرد مبتنی بر مدل بیشت39[ ، ]38کاربران آموزش دیده است ]

یون و غیره هستند. نمونه های مختلفی وجود دارد که روی ، شبکه عصبی مصنوعی ، رگرس، درخت تصمیم ، خوشه بندی وانین انجمنیق

 روش مبتنی بر مدل کار می کنند. بعضی از آنها نهفته هستند

 Dimensionality Reductionهای تکنیک و Latent Semantic Indexingو  Latent Semantic Analysisروشهای معنایی مانند 

های مبتنی بر مدل برای حل مساله پراکندگی که در می باشند. تکنیک اکتوراسیون ماتریس و غیره( ، فpnkش واحد )مانند تجزیه ارز

 شوند. های توصیه گر رخ می دهد استفاده میسیستم

استفاده می [ قدرتمندترین مدلی است که به طور کلی کاربران و فیلم ها را به شکل ماتریس 41[ ، ]40فاکتورسازی ماتریس ] )الف(

ون نشان می دهد. راه دیگر نیز استفاده می شود. همچنین می تواند فیلم کنند. این ردیف ها را به عنوان کاربر یا فیلم ها را به عنوان ست

ی که ما امتیاز نمی دهند. بنابراین هنگام آیتمان سطر و ستون به عنوان کاربر نشان دهد. به طور کلی ، همه کاربران به هر ها را به عنو

، آن ماتریس به ماتریس پراکنده معروف است. کاربر آشکار تحت این دسته قرار می گیرد زیرا هر کاربری یک ماتریس ایجاد می کنیم 

با دیدن آنچه کاربر در گذشته خریداری کرده  آیتمرتبه بندی ضمنی صحبت می کنیم ، رتبه بندی هر  آیتمامتیاز نمی دهد. وقتی در 

. فاکتوراسیون ماتریس با استفاده از فرمول زیر عمل می د. براساس آن رتبه بندی تاریخچه خریداری شده داده می شودمحاسبه می شو

 کند.
(1)   

 



 

م

 ن

 دوست دارد یا نه. با اختصاص دادن ، بازخورد مثبت یا منفی می دهدآن را می گوید که کاربر  امi آیتم مورد به ما در در اینجا 

می  i آیتمبه  u کاربرکه رتبه بندی  آیتمدر خاصی علاقه دارد به ما می گوید ،  آیتمدرباره کاربری که به  یا منفی مثبت ارزش 

  دهد به ما می گوید.

 را فاکتور بندی کنیم تا بتوانیم ماتریس کاربر به آیتم را ایجاد کنیم. و را پیدا کنیم. ما باید  و  اکنون ابتدا باید فاکتورهای 

 ر کمتر است.ما باید فاکتورهایی را پیدا کنیم که بسیار نزدیک به مقدار واقعی باشند. بنابراین احتمال خطا بسیا

 شده است.در زیر آورده  و   فرمول یافتن حداقل مقادیر برای
(2)  

به   (1-2)در معادله  را δرا پیدا کرد و ما باید  آیتم( است. با استفاده از این فرمول می توان ماتریس کاربر به یک جفت ) در اینجا 

 حداقل برسانیم

 Stochastic Gradientهای شناخته شده حداقل رساندن مقدار ، روش تا خطا کاهش یابد. برای به

Descent  وAlternating Least Square   .استفاده می شود. از این دو روش می توان برای به حداقل رساندن معادله فوق استفاده کرد

[ ، فاکتورسازی ماتریس قابل 42یه های برتر ]فا نصراوی برای محاسبه توصدر مقاله ای که به دست آمده است ، بهنوش عبدالهی و اول

قابل توضیح باشد ، نمایندگی  lبرای کاربر  آیتم Lتوضیح برای فیلتر کردن مشارکتی را پیشنهاد کرده اند. نویسندگان نشان دادند که اگر 

ش این گان استفاده می شود. آزمایرای یافتن نزدیکترین همسایآنها در فضای نهفته باید نزدیک به یکدیگر باشد. از شباهت کسینوس ب

 ایده را ارائه می دهد که این روش عملکرد خوبی برای آن دارد

 توصیه. Dنسل برتر 

و همکاران مدل فاکتورسازی ماتریس در الگوریتم فیلترهای مشارکتی بررسی شده است. مدل های  kollarL lhDelنویسندگان 

تصادفی دقت و  pnkها نتیجه گرفتند که بحث شده است. آزمایش  xap و pnk  ،tbi  ،tapس مانند فاکتوراسیون ماتری

 [.43را کاهش می دهد ] bpرا افزایش می دهد. همچنین هزینه محاسبه هر دو الگوریتم  آیتممبتنی بر کاربر و  bp درستی

را به عنوان ماتریس داده  iروش  [. این45[ ، ]44تریس است ]تجزیه مقدار منفرد تجزیه ارزش واحد از مدل های فاکتورسازی ما )ب(

 می کند. توصیفورودی می گیرد و آن را در محصول سه ماتریس مختلف که به شرح زیر شرح داده شده ، 
(3)   

بردارهای منفرد که  است اندازه با ماتریس  rفیلم است.  tکاربر و  Sبه عنوان مثال اندازه  با ماتریس داده ورودی 

خود در همه  قطر اصلیه جز کاست  حاوی مقادیر واحدی از ماتریس مورب اندازه  pبردارهای منفرد . سمت چپ را ذخیره می کند

لویت قرار گیرد. مرتب می شوند تا بزرگترین مقدار در او به ترتیب جا صفر دارد. بنابراین تمام این مقادیر غیر صفر مقادیر واحدی هستند و

n است. از اندازه  راست یک بردار مجزا 

 را می توان به صورت فشرده به شرح زیر نشان داد: 3معادله 

 
 

(4)   
را  هاآیتم، می توان کاربران و  تبدیلاست. پس از اتمام این  Dبا کاهش رتبه  iنشان دهنده نزدیکترین تقریب خطی ماتریس اصلی  

 nو  rمنحصر به فرد هستند که در آنها  r  ،p  ،nبیان می کند که  pnk خاصیت بعدی تصور کرد.-Dبه عنوان نقاطی در فضای 

 نزولیمثبتی هستند و به ترتیب  منفردمورب است که ورودی های آن مقادیر  pو  r  =1  ،nan  =1هستند یعنی  متعارفستون 

 مرتب می شوند.

aa nharilc  وKa araoralclc  ازpnk [ و آن را در فیلتر46با داده های دموگرافیک استفاده کردند ]مبتنی بر  تیرکامش ینگ

 bpمبتنی بر کاربر نتیجه بهتری ندارند و  bpاعمال کردند. نتیجه انجام شده در مقاله به این نتیجه رسید که  هاآیتمکاربر و بر اساس 

مقیاس  از عهدهستم پیشنهادی در سی pnkارائه می دهد. همچنین دیده می شود که استفاده از  مبتنی بر آیتم میزان خطای کمتری را

 .آیدبرمی پذیری و مشکل پراکندگی داده ها و همچنین بهبود دقت



 

 تیکارمش ینگکار می کند. این بزرگترین مزیت فیلتر آیتمیخاصی نیازی به انتخاب ویژگی نیست. همانطور که با هر نوع  آیتمبرای هیچ 

 است.

بدون رتبه را توصیه کند. همچنین با مشکل سوگیری  آیتمو می شود ، زیرا نمی تواند هر این معمولاً با اولین مشکل ارزیابی کننده روبر

ی را دوست نداشته باشد اما به دلیل آیتمکه کاربر ممکن است  آیداست که حالتی پیش می زمانی و آن درمحبوبیت روبرو است. 

 به کاربر توصیه می شود. آیتمت آن محبوبی

 

 فیلتر ترکیبی 2.3

فیلتر یک سیستم فیلتر کردن اطلاعات است که از فیلم ها به عنوان ورودی از کاربران رتبه بندی می کند و سپس فیلتر این 

و تکنیک است یعنی [. این ترکیبی از د47کردن مبتنی بر محتوا و مشارکت را اعمال می کند و لیست توصیه ها را ایجاد می کند ]

توا. وقتی فقط یک روش واحد یعنی فیلتر کردن مشارکتی یا فیلتر کردن محتوا به تنهایی یلتر کردن مشارکتی و فیلتر کردن محف

نمی تواند مشکل را حل کند ، مفهوم فیلتر ترکیبی به تصویر کشیده می شود. با استفاده از فیلتر ترکیبی می توان بسیاری از 

، یک تیکارمش ینگانند مشکل شروع سرد در فیلترمحتوا را برطرف کرد. مشکلی م ینگو فیلتر شارکتیم ینگرمشکلات فیلت

چالش اساسی در آن است. بنابراین اگر از فیلتر کردن محتوا استفاده کنیم و سپس از فیلتر مشترک استفاده کنیم ، می تواند راه 

 ی تواند مشکل را برطرف کند.بی مترکیبصورت حلی برای آن باشد. بنابراین ساخت آن 

p.a.iil ل ترکیبی پیشنهادی، که از برچسب های ژنومی فیلم ها با مفهوم فیلتر مبتنی بر محتوا استفاده می و همکاران مد

اصلی با تکنیک همبستگی پیرسون استفاده می کند ، بنابراین  مولفه[. برای کاهش برچسبهای اضافی از تجزیه و تحلیل 48کند ]

اکتبر  18استفاده شده است که در  Movie lenseوعه داده های توان از پیچیدگی محاسبات کاسته شود. در اینجا از مجم می

 منتشر شد. 2016

p.klto  و دیگران روشی را برای محاسبه ترجیحات بالقوه کاربر بر اساس ویژگیهای ترکیبی مانند ویژگیهای تولید شده

[. آزمایشات 49کاربر به رتبه بندی ویژگیهای ترکیبی تعریف کرد ] آیتمصویر و تبدیل رتبه بندی توسط کاربر ، ویژگیهای بصری ت

نهادی نتیجه بهتری در مجموعه داده های پراکنده دارد و کارایی بالاتری در انجام شده در اینجا نشان می دهد که کار پیش

 آیتماساس شباهت اجتماعی و ویژگی  رویکرد ترکیبی را بر . یانگ و همکاران. یکسی[ 50مجموعه داده های بزرگ دارد. در ]

نرهای فیلم استفاده کرده است. وی برای حل نظر ارائه دهید. نویسنده از روش فیلتر مشارکتی همراه با شباهت های اجتماعی و ژا

برای  ltd-apمدل  استفاده کرد. روش پیشنهادی در دو مرحله کار می کند. ابتدا از ltd-apمسئله پراکندگی از مدل 

با استفاده از رتبه بندی با آموزش مجموعه داده های آموزشی استفاده می شود. پس از یافتن  کاندیدهابدست آوردن مجموعه 

، رتبه های ناشناخته با استفاده از رتبه بندی های موجود پیش بینی می شود. سپس رتبه بندی ها مرتب شده  کاندیدهاجموعه م

برتر است. در مرحله دوم ، فیلم ها با  آیتمنهایی برای هر کاربر بدست می آید. هر مجموعه دارای چندین  هایکاندیدو مجموعه 

در اینجا استفاده  movie lensبرای یافتن شباهت بین کاربران و مجموعه داده های  ap-ykpاستفاده از روش انتخاب ویژگی 

نشان می دهد. در نسبت به فیلترینگ مشارکتی نتیجه دقیق تری  ltd-apمی شود. نتیجه نشان می دهد که با استفاده از 

این است که آنها رتبه بندی های مختلفی از کاربر و اطلاعات  n .lhareliirو  talctlir nrieltllah شده [ ایده استفاده51]

. سپس برای کشف رتبه های از جمعیتی مانند سن ، جنسیت و شغل را بدست آورده و آنها را در یک مدل ماتریسی ترکیب کردند

استفاده در اینجا بهبود پیش بینی رتبه بندی کلی است. سه  آیتمود. ایده اصلی دست رفته از فیلتر مشترک استفاده می ش

)میانگین  aiE. در اینجا pliS aaucc( و lB) ahtll Lltc (100D ، )lhhD bahccltoمجموعه داده مختلف مانند 

ا نیز با استفاده از ویژگی ه گیری عملکرد روش پیشنهادی استفاده می شود. مشکل پراکندگی داده هخطای مطلق( برای انداز



 

سیستمی را پیشنهاد داده اند که از فیلتر مبتنی بر  k .auFcrو  d .loracl[ 52حل می شود. در ] آیتمدموگرافیک کاربر و 

استفاده می کند و برای یافتن شباهت نویسنده از شباهت کسینوس  محتوا برای کاربران جدید و فیلتر مشارکتی برای کاربر قدیمی

رسون استفاده کرده و در آخر از کندو برای ذخیره سازی استفاده می شود کاربر و جزئیات فیلم ها در پایگاه داده. برای فیلم و پی

از فیلتر محتوا برای کاربران جدید و  آزمایشی از مجموعه داده لنز استفاده می شود. گوپتا سیستمی را پیشنهاد داده است که

و پیرسون  یکسینوسشباهت از  مقاله قدیمی استفاده می کند و برای یافتن شباهت نویسنده برای کاربر تیرکامش ینگفیلتر

ی از برای ذخیره اطلاعات کاربر و فیلم ها در پایگاه داده استفاده می شود. برای فیلم آزمایش مکانیاستفاده کرده و در نهایت 

 مجموعه داده لنز استفاده می شود. 

 

 
 : فیلتر ترکیبی4شکل 

 

یلترهای ترکیبی دسته های مختلفی دارد. فیلتر ترکیبی با درک شکل زیر قابل درک است. همانطور که در شکل نشان داده ف

نهایی آنها برای بدست آوردن  شده است ، ابتدا ورودی به فیلتر مشترک و فیلتر مبتنی بر محتوا اعمال می شود ، و سپس نتیجه

 فیلتر ترکیبی ترکیب می شود.

 
 وزن دارترکیبی  2.3.1

استفاده در سیستم  که موردی که توصیه می شوند از لیست تکنیک های توصیه شده هایآیتمدر این روش ترکیبی ، در ابتدا نتایج 

[ از این مفهوم ترکیبی 53سازی شده ]شخصی  artohمعروف به  t-artohتولید می شوند. سیستمی با نام  می باشند خاص

و پایگاه داده تشکیل شده است. کاربر از طریق مرورگر وب به  frontend  ،back endاز  t-artohاستفاده می کند. این سیستم 

front end  ، دسترسی پیدا می کندback end  وزنی مقاله را بارگیری می کند و پیش بینی می کند. به طور کلی فیلتر و ترکیبی

مشارکتی و مبتنی بر محتوا را به صورت  ینگر همکاری و محتوا استفاده می شود. به طور خلاصه ، ترکیبی وزنی فیلترمبتنی ب

 جداگانه اجرا می کند و سپس سرانجام پیش بینی های آنها را ترکیب می کند.

 
 سوئیچینگ هیبریداسیون 2.3.2

ت فعلی سیستم وش توصیه انجام می شود. این سوئیچینگ بر اساس وضعیهمانطور که از نام آن مشخص است ، تغییر یا تغییر ر

انجام می شود. بنابراین معیارها توسط سیستم تصمیم می گیرند تا بین دو سیستم پیشنهادی جابجا شوند. این روش سوئیچینگ 

محتوایی هر دو با مشکل کاربر یش سطح استفاده می شود. اما فیلتر کردن مشارکتی و به طور کلی برای جلوگیری از مشکل افزا

اجرا شده است که در ابتدا از فیلتر کردن محتوا استفاده  krliy Llratlaروبرو است. این تکنیک توسط سیستمی به نام جدید 

[ برای مقابله با مشکلات مختلف شروع به 54] استفاده می کند. این روش ترکیبی توسط تیرکامش ینگمی کند و سپس از فیلتر

استفاده کرده است تا   جمعیت برمبنای biap-bbر محتوا و مبتنی ب biap-bbد استفاده می شود. نویسنده از کار سر

 راهی برای کنار آمدن با مشکل شروع سرد ایجاد کند.



 

 
 ترکیبی آبشار 2.3.3

صلاح یا فیلتر تایج پیشنهادی برای بهبود سیستم پیشنهادی مجدداً ادر این تکنیک توصیه توسط یک تکنیک تولید می شود و ن

[. مانند یک سیستم میان افزار عمل می کند که امکان کتابخانه های 55ده توسط ]می شود. سیستم توصیه موسیقی ارائه ش

س از فیلتر مشارکتی استفاده می صوتی / موسیقی دیجیتال را فراهم می کند. برای ارائه توصیه ها از فیلتر مبتنی بر محتوا و سپ

، اولویت تیرکامش ینگصیه می کند و همچنین با فیلترکند. این سیستم با توجه به درخواست کاربر، موسیقی از همان ژانر را تو

، همچنین یک توصیه مبتنی بر  Etcallbکاربر قبلی و همچنین اولویت کاربر دیگر را در نظر می گیرد. توصیه کننده رستوران 

 است. آبشاری دانش و همکاری

 
 میکس شدهترکیبی  2.3.4

همانطور که از نام آن پیداست ، همزمان بیش از یک توصیه کننده را ارائه می دهد تا تعداد زیادی از توصیه ها را با هم ارائه دهد. 

د مختلط استفاده می شود. یک وقتی کاربران بخواهند به طور همزمان تعداد بیشماری از توصیه ها را دریافت کنند ، از این پیشنها

[ است که به عنوان یک سیستم پیشنهادی 56] tahflulielaمثال که نوع مخلوط را نشان می دهد ، سیستم توصیه کننده 

علاقه کاربر و پایه ابتدا اطلاعات استفاده از سایت را برای یافتن  tahalulielaمبتنی بر عامل برای یک وب سایت کار می کند. 

فیلترینگی مبتنی  تکنیک جمع آوری می کند. سپس به کاربر کمک می کند تا با استفاده از هر دوفیلتر کردن مشترک ای برای 

 ، صفحه مربوط به انتخاب خود را پیدا کند. یمشارکت ینگفیلتر بر محتوا و

 
 ترکیب ویژگی 2.3.5

پس آنها بر روی تکنیک های پیشنهادی دیگر سدر اینجا در ابتدا برخی از ویژگی ها توسط یک تکنیک توصیه تولید می شوند و 

محتوا فراهم می کند. به این ترتیب  مبتنی بر و تیکارمش ینگاعمال می شوند. بنابراین اساساً این روش ادغامی را برای فیلتر

 [.57ویژگی های موتور پیشنهادی مختلف با هم ترکیب می شوند و در یک الگوریتم پیشنهاد واحد قرار می گیرند ]

 
 ویژگی تقویت 2.3.6

در اینجا ، خروجی یک موتور پیشنهاد دهنده به عنوان ورودی به سیستم پیشنهاد دهنده دیگر استفاده می شود. سیستم توصیه 

کننده اول از رتبه بندی و اطلاعات اضافی استفاده می کند که به عنوان ورودی به سیستم دوم خورانده می شود. اکنون سیستم 

ویژگی  تقویت[. 57ی گیرد و همچنین برخی عملکردهای اضافی را برای تولید توصیه ها اضافه می کند ]مدوم این اطلاعات را 

 به موتور توصیه کننده قبلی اضافه می کند. بیشتریبهتر از ویژگی ترکیبی است زیرا ویژگی های 

 سطح متا 2.3.7

یا پایه توسط موتور توصیه کننده تولید می شود و  این نیز یکی از راه های ترکیب دو سیستم و ارائه توصیه ها است. مدل داخلی

ویژگی ها  تقویتسپس آن مدل به طور کلی برای سیستم دیگر اعمال می شود. این می تواند یک تصور غلط باشد که سطح متا و 

موجود به  یویژگی ، برخی اطلاعات اضافی با داده ها تقویتکاملاً با یکدیگر متفاوت هستند. در  درحالی کهیکسان هستند 

سیستم داده می شوند در حالی که در سطح متا مدل تولید شده توسط یک سیستم خود منبعی است که برای سیستم دیگر 

 [. در اینجا نیازی به ارائه داده های اضافی با مدل نیست.58اعمال می شود ]



 

ه می شود. هزینه اجرا افزایش می یابد برای مقابله با مشکل شروع سرد ، مشکل پراکندگی و مشکل گوسفند خاکستری استفاد

 است. فاکتورو افزایش پیچیدگی نیز یک 

 

 رویکردهای مبتنی بر یادگیری عمیق 2.4

 ینگآن نویسندگان از سیستم فیلتر[ رویکرد مبتنی بر یادگیری عمیق را اتخاذ کردند که در 59کای نگ ]-جفری لوند و ییو

 اند. خطای پیش بینی با استفاده از قاعده مند سازی به حداقل رسیده است.مبتنی بر خود رمزگذار استفاده کرده  یمشارکت

تکنیک های سنتی مبتنی بر محتوای سنتی و فیلترهای مشترک به اطلاعات قبلی مانند سابقه کاربر و عادت ها نیاز دارند. 

[ روش ترکیبی مبتنی بر 60همکاران ]و  p .KuSraکاربر دارد. باره چنین سیستم هایی بستگی زیادی به دانش اولیه در عملکرد

فیلم جمع آوری شده  آیتمتجزیه و تحلیل احساسات را برای توصیه فیلم پیشنهاد کرد. از وب سایت های کوچک ، توئیت هایی در 

تجزیه و تحلیل قرار گرفته و مشکل شروع سرد به خوبی برطرف شده است. جی کی لونگ و  مورداست و احساسات کاربران 

ن تأثیر خلق و خوی کاربر بر سیستم توصیه را مطالعه کرده اند. نویسندگان با تشخیص خودکار صفات عاطفی ، برچسب همکارا

آموزش داده شده توئیت شده ا اختصاص داده اند. مدل تشخیص عاطفه مبتنی بر متن با استفاده از متن های احساسی را به فیلم ه

 [.61ناسایی ویژگی های عاطفی استفاده می شود ]به منظور ش داده شدهآموزشاست و از مدل 

واقعی استفاده کرده اند. تجزیه [ برای بهبود عملکرد سیستم توصیه از توییت های چند زبانه در زمان 62سینگ و همکاران ]ت 

م در توییت طبقه بندی می شوند. این سیست dxxو تحلیل احساسات در توییت ها اعمال می شود ، و توییت ها با استفاده از 

 های زمان واقعی نتایج امیدوار کننده ای کسب می کند.

[ برای بهبود عملکرد فیلتر کردن 63است. ] و همکاران ارائه شده n .lhareliirرویکرد مبتنی بر یادگیری عمیق توسط 

میق استخراج شده است. مشترک. رابطه غیر خطی بین پیش بینی ها، قابلیت اطمینان و توصیه دقیق با استفاده از یادگیری ع

و رتبه  معماری پیشنهادی از طریق سه لایه انتزاع به عملکرد برتر دست می یابد: خطاهای واقعی پیش بینی ، خطاهای پیش بینی

 بندی های پیش بینی شده.

 

 مقایسه روشهای پیشرفته 2.5

بحث شده است.  سیستم های توصیه گر انواعمحتوا در بررسی  فیلترینگ و تیرکامش ینگکار بر روی فیلتر مختلف تکنیک های

 داده نشانتطبیقی استفاده برای توصیه ، همانطور که در مطالعه مورد در این بخش خاص ، مقایسه برخی از تکنیک های اخیر 

 .دشو می بررسی ، است شده

 

 

 روش دیتا ست CF/CB/H مرجع
ابزاهای مشخص کردن 

 شباهت
 کارایی

[50] H Movie lens tbi یکسینوس تشابه 

buchff  =0.5  برچسب های مفیدی بر جای

مقداری از دست می  buchff  =0.3می گذارد 

 دهد



 

 برچسب های مهم

[51] H Movielens-1k 

Ipl-

Kxx  ،

bpl-

Kxx  ،

 کاربر
Kxx 

 
،  Ipl-Kxx 80به  10تغییر رتبه از 

bpl-Kxx عملکرد بهتری دارد 

[22] bp 

 از ، تحقیقات یاهو

ه پایگاه داده دامن

 وب

NNUN, Log 
Likely hood همبستگی پیرسون iik  =0 = 100. دقت پیش بینی٪ 

[23] bp Movie lens 
txx  ،
pnk 

 

 ٪93.7میزان پراکندگی مجموعه داده فیلم لنز 

 است پراکندگی سطح

 است d4 99.8٪از یاهو! دامنه وب دامنه 

[24] bp Movielens-10M 

کاربر مبتنی 

،  bpبر 

براساس 

 bpآیتم

 Ikpp .عملکرد را بهتر می کند 

[52] H Movielens 
ltd-ap 

 ،ap-ykp 
 aiE  =0.817  ،dapE  =1.037 شباهت کسینوس

[53] H 
Movielens 
100k,Film 

Trust 

Biased 
Matrix 

Factorization 
 

فراخوان  0.8704، دقت =  movie lensبرای 

 برای فیلم اعتماد ، پیش 0.107= 

tlclht  =0.7391 0.0051ان = فراخو 

[54] H Movie lens Map Reduce 

تشابه ،  یتشابه کسینوس

کسینوسی مرکز قرارگرفته 

 شده

 IrehhF arFتوصیه می شود با استفاده از 
dleutl parSlehaD 

سریع انجام می شود اگرچه مجموعه داده 

 بزرگ است.

[18] bl Movie lens -1M 
سیستم 

bl-ax  ،
pu 

 
ده ها بهبود یافته فوق تخصص و پراکندگی دا

 است

[19] bl 
IMDB and BBC 

web 
server 

pi  

 یبزرگ حل شده و مشاهده م یمشکل تخصص

 کدام از آنها وجود ندارد یچه یشود که وقت

 دهد. یدقت را کاهش م خوشه

[34] 
کاربر 

 مبتنی بر
bp 

Movie lens with 
6.3% 

رتبه بندی موجود 

 است

K-means, 
SOM, Fuzzy 

clustring 
 بستگی پیرسونهم

b-puaay  و  80.44-و حداکثر میانگین دقت

b-puaay b 

 81.1-حداکثر دقت پیرسون و 

[35] 
کاربر 

 مبتنی بر
Movielens-100K 

Neo4j is 
NoSQL 

graph 
databas 

 فاصله ی اقلیدسی
شعاع بیشتر گره ها و لبه ضخیم تر و سپس 

 امتیاز فیلم بالا است



 

bp 

[37] H Movie lens 
rlbp  و
ylbp 

 از بیش ٪16 و rlbp به نسبت ٪13بهبود  همبستگی پیرسون
ylbp 

[44] bp Movie lens 
Eap  ،

xap  و
tap 

 کسینوس
 1.3411مقدار  EMFبرای  RMSEمیانگین 

 میباشد

[48] bp Movie lens 
pnk  با

rlbp  و
ylbp 

 همبستگی جمعیتی
ylbp  نسبت بهrlbp  مقدار خطای

 کمتری تولید می کند

 برای سیستم توصیه ها ارزیابیی معیارها 2.6

 بحث قرار گرفته است. آیتموجود دارد. برخی از آنها در اینجا  آیتماقدامات مختلف شباهت برای کشف شباهت بین کاربر و 

 تشابه ژاکارد 2.6.1

شود. فرمول  یم یدکه توسط هر دو کاربر رتبه بن یشود به تعداد کل موارد یم یاست که توسط کاربر رتبه بند ینسبت اقلام معمول ینا

 [66آمده است ] یرژاکارد در زمحاسبه شباهت 
(5)   

 

 بندی می شوند. ربته tو  uهستند که به ترتیب توسط کاربر  هاییآیتمبه ترتیب مجموعه  و  در اینجا 

 
 یتشابه کسینوس 2.6.2

داخلی است. زاویه بین این دو بردار  ضربر غیر صفر در فضای [ اندازه گیری تشابه بین دو بردا66[ ، ]65] یشباهت کسینوس

 نقطه ای این دو بردار محاسبه کرد: ضرب. کسینوس از دو بردار غیر صفر را می توان با استفاده از رددمی گ گیریاندازه

(6)   
 شود ، استفاده می شود. بدین ترتیب [ محدود می1،  0مثبت که در آن نتیجه به طور کارآمد در ]شباهت کسینوس به ویژه در فضای 

 :کرد محاسبه بردارها مقدار و نقطه محصول از ترکیبی عنوان به توان می را thcθ ، کسینوس شباهت ، t و uبرای دو بردار داده شده 
(7)   

 
 تشابه همبستگی پیرسون 2.6.3

به  باشد می شود. هرچه ضریب این دو کاربر بیشتر[ استفاده 68[ ، ]67برای تعیین شباهت بین کاربران از ضریب همبستگی پیرسون ]

 . فرمول محاسبه ضریب همبستگی پیرسون در زیر آورده شده است ،هستند تر هم نزدیک
(8)   

 فاصله مربع میانگین 2.6.4
هر دو  مشترک که توسط هایآیتمرتبه بندی شده توسط کاربر به  هایآیتم[ با نسبت مجموع مربع اختلاف 68فاصله مربع میانگین ]

محاسبه می شود. فرمول  1کاربر رتبه بندی شده است محاسبه می شود. سپس میانگین شباهت مربع با کسر میانگین فاصله مربع توسط 

 محاسبه میانگین فاصله مربع در زیر آورده شده است.
(9)   

 



 

و  uامتیازات مشترک کاربران  نشانگر داده می شود.  l آیتم به tو  uبه ترتیب امتیازاتی هستند که توسط کاربر  و 

t. 

 
 nrttrae (napk)مربع  میانگین فاصله 2.6.5

 [ حاصل می شود.68مربع ]این امر با ضرب دو معیار شباهت ، یعنی تشابه ژاکارد و معیار تشابه فاصله 

(10)  

(11) 

 
 

 Jaccard (RJaccard)شباهت مربوط به  2.6.6
(12)   

 
 

 میگردد. آنگاه  بطوریکه اگر 
 

 nrttrae (dnapk)مربع مربوط به  فاصله 2.6.7

 محاسبه فرمول. آید می بدست متوسط مربع فاصله و مربوطه Lrttrae ضرب با مربوطه nrttraeمیانگین فاصله مربع 

dnapk [.68] است شده آورده زیر در 

(13)  

(14) 

 
 میگردد. آنگاه  اگر  بطوریکه

 

 معیارهای ارزیابی برای سیستم توصیه  2.7

اقدامات مختلفی برای ارزیابی سیستم پیشنهاد دهنده وجود دارد. این معیارها راهی برای پی بردن به دقت سیستم پیشنهادی 

جه به این معیارها ارزیابی می شود. معیارهای با تو است. برای کارکرد هر سیستم پیشنهادی دقت لازم است. عملکرد هر مدل

،  p1( ، دقت ، یادآوری ، اندازه گیری dapE( ، خطای میانگین مربع ریشه )aiE) میانگینارزیابی عبارتند از: خطای مطلق 

 تنوع جمع.

 
 میانگینخطای مطلق  2.7.1

(15)   
 

است.  آیتمکل تعداد رتبه بندی مجموعه  xامتیاز واقعی و  است ،  l آیتمر د uامتیاز پیش بینی شده برای کاربر  در اینجا 

 کمتر باشد ، موتور توصیه با دقت بیشتری کاربر را پیش بینی می کند aiEهرچه 



 

 [.69رتبه بندی ]

 
 میانگین مربع ریشه خطای 2.7.2

(16)   
کم است  dapEلق بزرگتر تأکید می کند و هنگامی که [ بیشتر بر خطای مط70( ]dapE) ریشهمیانگین مربعات  خطای

 دقت سیستم پیشنهادی بهتر است. آنگاه

 
 دقت 2.7.3

(17)   
 

 ی که سیستم به درستی توصیه کرده است.هایآیتمط است، یعنی تب[ نتیجه ای را نشان می دهد که مر71] تدق

 
 (Recall)فراخوانی 2.7.4

(18)   
 

 که با موفقیت توسط سیستم توصیه می شود.[ نتایجی را نشان می دهد 71یادآوری ]

 
 F1اندازه گیری  2.7.5

(19)   
 

 .را بیابیمفراخوانی و [ ابتدا باید دقت 71] p1-alrcualبرای یافتن 

 
 تنوع 2.7.6

(20)   
u [27 ]کاربر به که  مربوطه است هایآیتملیست  کل کاربر موجود در مجموعه داده و  rدر جایی که شما کاربر خاصی هستید ، 

 [ توصیه می شود.73، ]

 

 DSASATA مربوط توضیحات 3

مجموعه داده برای  مجموعه داده واحدی برای سنجش اطلاعات منتشر شده در یک مخزن عمومی داده آزاد است. محققان از این

زمایش تقسیم می کنند تا نتیجه انجام آزمایشات استفاده می کنند. برای این منظور ، آنها مجموعه داده را به مجموعه آموزش و آ

مطلوب را بدست آورند. یک مجموعه داده مربوط به یک یا چند جدول پایگاه داده است که در آن هر ستون از یک جدول متغیر 

ن می دهد و هر سطر مربوط به یک رکورد داده شده است. مدل با استفاده از مجموعه آموزش اجرا می شود و سپس خاصی را نشا

ه هدف مقایسه می شود. سپس داده های آزمایش برای ارائه برآورد مدل نهایی استفاده می شود. مجموعه فیلم های با نتیج

،  ahtlliltc100Dدر دسترس هستند. از مجموعه های داده مانند  مختلفی برای فیلم ها در دسترس است که به طور گسترده

ahtlliltc-10a  ،ahtlliltc-10D  شود. مجموعه داده های دیگر عبارتند از و غیره استفاده میyakl  مجموعه داده ،

xlcfilN  مجموعه داده ،Film Trust  رتبه بندی  آیتماسه هایی مانند شناسه کاربر ، شنفیلدو غیره. مجموعه داده فیلم شامل ، 

 .باشدمی و غیره



 

 آدرس اینترنتی برچسب ها کاربران رتبه بندی فیلم ها نام

ahtlliltc-100D [50] 9115 1،00،005 671 1197 
occF//:oahuFiltc.hao/ercrclcc/Shtlliltc/

100D/ 

 [54] ahtlliltc 27،278 9،999،999 69139 - 
occF//:oahuFiltc.hao/ercrclcc/Shtlliltc/ir

clcc/ 

ahtlliltc-1a [74] 40000 14 670،000 1،60،000 م occFc//:oahuFiltc.hao/ercrclcc/Shtlliltc/ 

Yahoo Web scope (R4) [22] 11،915 1،11،131 7،641 - occF//:elacthFl.crteahN.yrohh.thS 

ahtlliltc-100D [51] 1682 1000000 943 - occF//:Shtlliltc.hao 

ahtlliltc-15a 17000 10 4،65،000 1،38،000 میلیون 
occFc//:oahuFiltc.hao/ercrclcc/Shtlliltc/

15S/ 

Movie lens Full 58000 1،80،000 600 1،100،000 
occFc//:oahuFiltc.hao/ercrclcc/Shtlliltc/i

rclcc/ 

ahtlliltc-100D 1700 1000000 1000 - 
occF//:oahuFiltc.hao/ercrclcc/Shtlliltc/

100D/ 

ahtlliltc-10a 10000 10 1000000 71000 میلیون 
occF//:oahuFiltc.hao/ercrclcc/Shtlliltc/

10S/ 

 آینده اهداف و گیری نتیجه 4

بحث قرار گرفته  آیتمدر این مقاله انواع مختلف تکنیک های فیلتر کردن شرح داده شده است. موارد مختلف ، مزایا ، معایب نیز 

گر کارآمد ، ترکیبی از روشهای مختلف توصیه باید باشد. نتیجه گرفته می شود که با  یستم توصیهای ساختن یک ساست. بر

استفاده از ترکیبی از اندازه گیری شباهت می توان شباهت کاربری بهتری نسبت به استفاده از اندازه گیری شباهت منفرد ایجاد 

توسط نویسنده  dnapkکه اندازه گیری شباهت مانند این است عیت کی از این واقکرد و کارایی سیستم نیز افزایش می یابد. ی

تکامل یافته است و تاکنون فقط در توصیه فیلم استفاده می شود. نویسنده همچنین نشان داد که این اندازه گیری شباهت از نظر 

م ، دقت هر سیستم پیشنهادی می تواند یلم اضافه کنیف به اندازه دیگر است. اگر ویژگی های اضافیهر پارامترهای کارآیی بهتر از 

مبتنی بر محتوا را نشان داده اند. با ترکیب روشها ،  ینگمشترک و فیلتر ینگبهبود یابد. بطور کلی، بیشتر مقالات ترکیبی از فیلتر

نهادی تکنیک در هر سیستم پیشترین شدههیبریدی شناخته ینگمشکلات مربوط به دو روش برطرف می شود. بنابراین فیلتر

 است. زیرا استفاده از این امر به ایجاد یک سیستم توصیه موثر کمک می کند.

بحث قرار گرفته است که در  موردزمینه های مختلفی از سیستم توصیه وجود دارد که قبلاً بحث شد. تکنیک های مختلف نیز 

ن توصیه مناسب امدل به گونه ای است که کاربر توصیه کننده ساختن یک می شود بنابراین ، دامنه هر سیستم به کاربرده توصیه 
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