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  المستخلص

( الحل لمواجهة مشكلة التحميل الزائد للمعلومات و تخصيص الخدمات في تطبيقات الويب، فهي تساعد (Recommender Systemsأصبحت أنظمة التوصية 

ستخدِم لذلك العديد من التقنيات منها تقنية التصفية التعاونيةالمستخدم في عملية البحث عن المعلومات و 
َ
و تقنية   (Collaborative Filtering)اتخاذ القرار، و ت

ص و تستعرض التحديات التي تواجه هاتين التقنيتين و الحلول المقترحة التي تطرق (Content-Based Filtering)التصفية بناءً علي المحتوي 
ِّ
 ت، هذه الورقة تلخِ

صت هذه الورقة إلي أن هذه التحديات ما زالت بيئة خصبة للبحث و التطوير و ذلك بغرض زي
ُ
 ادة دقة نظمإليها بعض الدراسات لمواجهة تلك التحديات، خل

بيانات في حالة ملء التوصية و تقديم مقترحات أقرب للمستخدم، إذ أن بعض الحلول أظهرت تحديات أخري، مثل دقة التوصيات في حالة التجميع و جودة ال

 تقييمات مصفوفة البيانات.

، التوصية بناءً علي المحتوي (Collaborative Filtering)( ، التوصية التعاونية (Recommender Systemsنظم التوصية  :Keywordsالكلمات المفتاحية 

(Content-Based Filtering) . 

 :المقدمة  -5

مثل التجارة  تطبيقات الويبمن  العديد في نظم التوصية تستخدم

اة تساعد دأفهي تعتبر ، وما إلى ذلكبوابات الأخبار و الإعلانات  الإلكترونية و

ي فالتحميل الزائد للمعلومات كما تساعده  التغلب عليالمستخدم علي 
  عملية البحث عن المعلومات و اتخاذ القرار

ً
أي منتج سيشتري؟ أو  :  مثلا

ة تصفيباستخدام تقنيات تقوم نظم التوصية حيث . أي كتاب سيقرأ؟

ص . ما يفضله المستخدمتتوافق مع لتقديم مقترحات لعناصر البيانات 
ِّ
 لخ

(Jannach, D  ،2010و آخرون )وهي: تقنية تقنيات  تقنيات في ثلاثهذه ال

تقنية التصفية بناءً علي  و Collaborative Filtering))التصفية التعاونية 

 تقنية التصفية بناءً علي المعرفة و  (Content-Based Filtering) المحتوي 
(Knowledge-Based Filtering) )كما يمكن تصفية )لا تشملها هذه الورقة ،

ذلك فيما يُعرف بتقنية  و عن طريق دمج التقنيات السابقةالبيانات 

ختلاف إتختلف نظم التوصية ب .(Hybrid Filtering)التصفية المختلطة 
يرة عن مغا طريقةإذ أن لكل تقنية  ،لتصفية البياناتالتقنية المستخدمة 

 تعتمد تقنية التصفية خري التقنية الأ 
ً
تخدم التعاونية علي بيانات المس، مثلا

تعتمد فتصفية بناءً علي المحتوي أما تقنية ال ،مين الآخرينو بيانات المستخد
 نستعرضفي هذه الورقة سوف  علي بيانات المستخدم و بيانات العنصر.

ناءً علي تقنية التصفية بالتي تواجه تقنية التصفية التعاونية و  التحديات

بعض الدراسات ذات التي تناولتها نوضح الحلول المقترحة المحتوي و 

 .العلاقة

طريقة عمل سوف نوضح  2 تم تنظيم الورقة على النحو التالي: في القسم 
 ،و التقنيات المختلطة التقنيات الفرعيةوضح ي 3القسم  يليه، تقنية كل 

و التحديات  سنتناول  5كل تقنية، في القسم  مزايايتناول  4أما القسم 

  .6نختتم بالخلاصة في القسم ،  في التقنيتينالمقترحة الحلول 

و  التصفية التعاونيةتقنية تصفية البيانات في طريقة  -0
 :التصفية بناءً علي المحتوي تقنية 

 :تقنية التصفية التعاونيةطريقة تصفية البيانات في   0-5

 هي أنه إذا كان المستخدمون التصفية التعاونية تقنية لالفكرة الأساسية 

 تتفضيلا قد تشاركوا نفس الاهتمامات في الماض ي فسيكون لهم أيضًا 

 اتتحليل بيان على جمع و تقنيةهذه التعتمد . إذ لمتشابهة في المستقب

التعبير عن العلاقة بين حيث يتم  ،تجاه العناصرالمستخدمين سلوك 

 درجةمثل ي هو و ،(Rating)المستخدمين و العناصر من خلال التقييم 

 أو ضالتي قد يُعبر عنها المستخدم  و تفضيل المستخدم للعنصر 
ً
 صراحة

ً
 .منيا

 ،يعتبر المستخدمون متشابهون في حال إشتركوا في تقييم نفس العناصر
مها أحد المستخدمين بشكل إيجابي  عندها يمكن التوصية بالعناصر التي قيِّ

 .(1-)الشكل ، كما فيللمستخدم الآخر

 
  : تقنية التصفية التعاونية5-الشكل

mailto:Marwa_2t@hotmail.com
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  :طريقة تصفية البيانات في تقنية التصفية بناءً علي المحتوي  0-0

تعتمد تقنية التصفية بناءً علي المحتوي علي تحليل مجموعة مواصفات 
العناصر التي تم تقييمها مسبقًا من قبل المستخدم، حيث يتم بناء أو تمثيل 

 إلى مواصفات  (User Profile)ملف تعريف تفضيلات المستخدم 
ً
استنادا

التي قام المستخدم بتقييمها، ومن ثم استخدام  Features (Items) العناصر
قترحات للمستخدم بعناصر تتطابق متوصية أو  هذا الملف لتقديم

موضح  كما هو  مواصفاتها مع الملف التعريفي له و تكون ذات تقييم إيجابي

 . (0-)الشكل في
د تعتمتقنية التصفية بناءً على المحتوى ( أن Aggarwal,C.) ،2016 أوضح

 على مصدرين للبيانات:

ل يمثتيتم حيث  المصدر الأول للبيانات هو وصف للعناصر المختلفة (1

 مثل الوصف النص ي لعنصر من قبل الشركة المصنعة. ،المحتوى مواصفات 

ملف  إنشاءيتم و  ،المصدر الثاني للبيانات هو ملف تعريف المستخدم (0

وم ، يقالمستخدم للعناصر المختلفة التعريف عن طريق جمع تقييمات

كما ضمنية )بصورة صريحة أو  بصورةإما المستخدم بتقييم هذه العناصر 
 في تقنية التصفية التعاونية(.

 
 .: تقنية التصفية بناءً علي المحتوي  0-الشكل

االتصفية تقنية  في و المختلطةالتقنيات الفرعية  -3
 التصفية بناءً علي المحتوي:تقنية التعاونية و 

 تقنية التصفية التعاونية و تقنية التصفية بناءً علي المحتوي تحتوي كل من 
ي نظم فلتصفية البيانات نماذج تنبؤية يتم استخدامها و  علي تقنيات فرعية

كما يمكن تصفية البيانات من خلال دمج هذه التقنيات و ذلك  ،التوصية

يوضح التقنيات الفرعية و  (2-الشكل)بالتقنية المختلطة.  فيما يعرف

ذا القسم.اولها بالشرح في هنسنتالتي  والتقنيتين  لكلا  المختلطةالتقنيات 
 

 

 
 
 

 
 

 

 
 

 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

 تمت ترجمته من –: التقنيات الفرعية و التقنيات المختلطة في تقنية االتصفية التعاونية و تقنية التصفية بناءً علي المحتوي 3 -الشكل
(Dhanalakshmi, R. Sinha,B.,  ،2019) 
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 :التقنيات الفرعية من تقنية التصفية التعاونية 3-5

 استغلال تقييمات المستخدم بصورة تعمل تقنية التصفية التعاونية علي
تخدام ، ففي حالة إسمباشرة أو غير مباشرة  للتنبؤ بما سيفضله المستخدم

بصورة مباشرة و هو النوع الأول من طرق التصفية التعاونية  اتالتقييم

 
ً
فه عإلى تشابه أو تجاور المستخدم أو العنصر وهي ما  يكون التنبؤ استنادا رِّ

(Francesco  ،2010و آخرون)  بطرق التصفية بناءً علي التجاور

(neighborhood-Based)  أو طرق التصفية بناءً علي الذاكرة(Memory-

Based methods)  و تستخدم هذه الطرق العديد من الخوارزميات لقياس ،
و التي يمكنها  (k-Nearest Neighbors)التشابه منها خوارزمية الجار الأقرب 

قياس التشابه بين المستخدم و المستخدمين الآخرين و هو ما يسمي 

أو التشابه بين  (User-Based Filtering)بالتصفية بناءً علي المستخدم 
-Item)صر و العناصر الأخري و هو ما يسمي بالتصفية بناءً علي العنصر العن

Based Filtering) أما في النوع الثاني من طرق التصفية التعاونية يتم فيه .

بصورة غير مباشرة و ذلك عن طريق  للعناصر المستخدم  اتإستغلال تقييم

صفية طرق التبإستخدام تقييمات المستخدم لتعلم نموذج تنبؤي و تسمي 
، وفي هذه الطريقة يتم بناء (Model-Based methods)بناءً علي النموذج 

نموذج لتفاعلات المستخدم مع العنصر بالإضافة إلي العوامل التي تمثل 

الخصائص الكامنة للمستخدمين أو للعناصر، مثل فئات المستخدمين 
ذا ه حسب التفضيل أو فئات العناصر حسب الأصناف، يلي ذلك تدريب

النموذج على استخدام البيانات المتاحة كي يستخدم لاحقًا للتنبؤ بتقييمات 

أساليب  الدراساتالعديد من  تإستخدمالمستخدمين للعناصر الجديدة. 
  نظم توصية تعاونية تعتمد علي النموذجمختلفة لبناء 

ً
 إستخدم مثلا

(Covington, P.  ،2016و آخرون)  الشبكات العصبية(Neural Networks) 

توليد العناصر المرشحة للاقتراح و شبكة شبكة عصبية ل حيث تم بناء
فقد  (2018، آخرون و  .Gao, C)أما ، المقترحاتتلك ترتيب عصبية أخري ل

 سلوك المستخدمين تجاهو  تفاعلات الشبكات العصبية لتعلم واإستخدم

قواعد بإستخدام  توصية كما يمكن بناء نموذج. العناصر
  ( (Association Rulesالإرتباط

ً
 واإستخدم (2002، آخرون  و  .Cho,Y)مثلا

 و  .Davidson,J) ماأ يد الفئة التي ينتمي إليها العنصر،لتحدقواعد الإرتباط 

كذلك من  .لتعريف العناصر المتشابهة وهافقد إستخدم (2010، آخرون
  (Clustering Techniques)تقنيات التجميع الممكن إستخدام 

ً
 ,Li)قام مثلا

Q. , Kim, B. ،2003 ) تجميع العناصر و تقديم معلومات عن المحتوي ب

تجميع ب واقام( 2007، آخرون و  .Das, A) و التي تم تجميعهاللعناصر 

 من نماذج التصفية  .المستخدمين بناءً علي تفاعلهم مع العناصر
ً
أيضا

 (Bayesian Networks)شبكات النظرية الافتراضية  التعاونية إستخدام

لتمثيل كيفية ارتباط  (2010، و آخرون .Decampos, L) فلقد إستخدمها

إستخدام  يمكن كما. المستخدمين و العناصر و قياس قوة هذا الإرتباط
لبناء نظم  ((Latent Semantic Analysisالتحليل الدلالي الكامن نموذج 

بين  حتمالية تواجد مشتركإ (Hofmann, T.،2004) فرضحيث توصية، 

 أما .)مستخدم، عنصر( متغيرات مخفية و مجموعة الأزواج المتكونة من
(Funk, S.  ،2006)  معالجة عوامل مصفوفة البيانات فقد إستخدم طريقة

 Singular)و ذلك فما يعرف باسم تحليل القيمة الفردية لتصفية البيانات 

Value Decomposition). 

 :ي بناءً علي المحتو في تقنية التصفية التقنيات الفرعية   3-0

لا تحتوي تقنية التصفية بناءً علي المحتوي علي تقنيات فرعية غير أنه كما 

إنشاء الملف التعريفي للمستخدم  مكنمن الم( Aggarwal, C.) ،2016 بيِّن

 إستخدام تقييمات يتم، إذ بناء نموذج للتنبؤ باهتمامات المستخدم  عبر
. دريبهتمن ثم  النموذج و مواصفات العناصر لبناء لإضافة إلي با المستخدم

بناء ل الأساليبالعديد من تقنية التصفية بناءً علي المحتوي تستخدم 

 Vector Space)إستخدام نموذج مساحة المتجه  ، مثلنموذج التصفية
Model)  فيكما (Lops, P.  ،2011 و آخرون )تم بناء ملفات تعريف  حيث

المستخدمين عن طريق تحويل تمثيل الكلمات المفتاحية إلي تمثيل معاني 

هذه الكلمات و ذلك بإستخدام المعرفة المعجمية المخزنة في قاعدة البيانات 
كذلك من الممكن بناء النموذج بإستخدام  .MultiWordNetالمعجمية 

( و 1996، و آخرون .Pazzani, Mكما في ) Decision Treeشجرة القرار 

(Cantador, I. 2009، و آخرون) . كذلك يمكن بناء النموذج بإستخدم

شبكة  فقد قاموا ببناء( 2016، و آخرون .Musto,Cالشبكات العصبية مثل )
عصبية عميقة قادرة علي تقديم مقترحات تم تعلمها من المعلومات النصية 

لفات م التشابه بين الأسئلة وو ذلك بإستغلال عن طريق السؤال و الجواب، 

  .العناصر تعريف المستخدمين مع الإجابات و
ً
من أساليب بناء ايضا

و آخرون،  .Pazzani, M) ستخدم النماذج الإحتمالية كما فيالنموذج إ

 (Nguyen, S  ،2019)( و Jayech, K. , Mahjoub, M. ،2012) و( 1996

قنية ت في تقنية التصفية التعاونية و  المختلطة اتالتقني 3-3

 :التصفية بناءً علي المحتوي 

الجمع  (Hybrid Filtering Technique)يقصد بتقنية التصفية المختلطة 

بين تقنيتين أو أكثر بطرق مختلفة و ذلك لتقوية نقاط الضعف التي تنطوي 

 (Burke, R. ،  2002)علي استخدام هذه التقنيات بصورة مفردة، أوضح 
 .أنه يمكن دمج هذه التقنيات بعدة طرق وهي:

يتم فيه جمع نتائج العديد من تقنيات :  (Weighted)الموزون الدمج  (1

  التوصية بصورة عددية.
: يتم فيه التبديل بين تقنيات التوصية  (Switching) الدمج بالتبديل (0

 وفقًا للوضع الحالي.

من عدة تقنيات : يتم فيه تقديم توصيات ( Mixed) الدمج المختلط (2
 مختلفة في نفس الوقت.

: يتم فيه تجميع ( Feature combination)بجمع الميزات الدمج  (2

الميزات من مصادر بيانات التوصية المختلفة معًا في خوارزمية توصية 
 واحدة.

: يتم استخدام  (Feature augmentationبزيادة الميزات ) الدمج  (1

تقنية توصية واحدة لحساب ميزة أو مجموعة من الميزات ، والتي تعد جزءًا 
 من الإدخال للتقنية التالية.

: يتم فيه التوصية بالتتالي بحيث يتم  (Cascadeالدمج بالتتالي ) (6

 استغلال التوصيات المسبقة كأساس لإشتقاق التوصيات الحالية.
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: يتم تطبيق تقنية توصية واحدة وتنتج  Meta-level عن طريقالدمج  (7

نوعًا من النموذج ، وهو ما يمثل عندئذ المدخلات المستخدمة في التقنية 
  .التالية

ن ) ( أن الجمع بين تقنيتي التصفية Çano, E. , Morisio, M. ،2017بيِّ

التعاونية و التصفية بناءً علي المحتوي من التقنيات الناجحة في كثير من 
 لما ذكره  الأنظمة،

ً
يعتبر الدمج الموزون و الدمج  (Burke, R.  ،2002 )وفقا

بالتبديل و الدمج بجمع الميزات و الدمج بزيادة الميزات من أكثر طرق الدمج 

 .المتكررة بين هاتين التقنيتين

اءً علي التصفية بنتقنية التصفية التعاونية و  تقنية مزايا -4
 :المحتوي 

 التعاونية و تقنية التصفية بناءً علي المحتوي لدي كل من تقنية التصفية 

وضح أخري، الأ التقنية  تختلف عنكل تقنية  تجعلالتي  المزاياالعديد من 
(Ricci, F. أن2010، و آخرون )  على بعضتتغلب تقنية التصفية التعاونية 

القيود المفروضة على تقنية التصفية بناءً علي المحتوى، فالعناصر التي قد 

لا يتوفر لها محتوي أو يصعب الحصول عليه، يمكن لتقنية التصفية 
التعاونية تقديم توصية أو مقترحات بهذه العناصر من خلال تقييمات 

جودة  ية علىالمستخدمين الآخرين. علاوة على ذلك تعتمد التوصيات التعاون

 من الاعتماد على 
ً
العناصر التي يتم تقييمها من قِبل المستخدمون بدلا

 لجودة العنصر، كذلك و بخلاف 
ً
 سيئا

ً
المحتوى الذي قد يكون مؤشرا

الأنظمة بناءً على المحتوى يمكن لأنظمة التصفية التعاونية أن توص ي 

 طالما أبدى المستخدمو 
ً
ن الآخرون بعناصر ذات مواصفات مختلفة تماما

 بهذه العناصر
ً
 و  مما يضفي بعض التنوع في العناصر المقترحة. ،إهتماما

تتغلب تقنية التصفية بناءً علي المحتوي علي تقنية التصفية بالمقابل 
التعاونية في أنها تضمن إستقلالية المستخدم إذ أنها تقدم توصية أو 

 ي يستند عليمقترحات بالإعتماد علي الملف التعريفي للمستخدم و الذ

خر 
ُ
تقييمات المستخدم الحالي دون الحاجة لتقييمات مستخدمين أ

)المستخدمين المشابهين/المجاورين(. علاوة علي ذلك تمتاز هذه التقنية 

بالشفافية إذ أنها يمكن أن تقدم توضيحات للمستخدم عن سبب اختيار 

فات ح مواصالعناصر التي تم التوصية بها أو اقتراحها و ذلك من خلال توضي
تلك العناصر والتي تطابق مواصفات العناصر الموجودة بالملف التعريفي 

 من قبل المستخدم نفسه و 
ً
للمستخدم أي العناصر التي تم تقييمها مسبقا

خر )المستخدمين المشابهين/المجاورين(. كذلك 
ُ
ليس من قِبل مستخدمين أ

ا من يتم تقييمه لعناصر لم مقترحاتيمكن لهذه التقنية تقديم توصية أو 

لعناصر غير شائعة أو غير رائجة، إذ  مقترحاتقِبل أي مستخدم، أو تقديم 

أنها تعتمد علي مواصفات العنصر و الملف التعريفي للمستخدم دون التأثر 

خر )المستخدمين المشابهين/المجاورين(، مما يجعل 
ُ
بتقييمات مستخدمين أ

 .ينمن السهل التوسع إلي عدد كبير من المستخدم

بين تقنية التصفية  نقارن حيث ( 1-الجدول )في سبق  ايمكن تلخيص م

 للمزاياالتعاونية و تقنية التصفية بناءً علي المحتوي 
ً
توضيح ل المذكورة وفقا

 .كل تقنيةأو عدم توفرها في  ميزة كلإمكانية توفر 
 

 :تقنية التصفية بناءً علي المحتوي : مزايا تقنية التصفية التعاونية و 5-الجدول 

 تقنية التصفية بناءً علي المحتوي  تقنية التصفية التعاونية الميزة الرقم

 تعتمد علي مستخدم واحد تعتمد علي عدد من المستخدمين المتشابهين عدد المستخدمين 5

0 
عنصر إضافة 

 جديد

جديد لأنها تعتمد علي اللعنصر للا تقدم مقترحات 

 للعنصر تقييمات مسبقةوجود 

 لأنها تعتمد علي مواصفات العنصرالجديد عناصر لتقدم مقترحات ل

 مواصفات العنصر 2
تقدم مقترحات لعناصر ليست لديها مواصفات 

 علي تقييمات هذه العناصر تعتمدلأنها 
ا في نها تعتمد عليهحات لعناصر ليست لديها مواصفات لألا تقدم مقتر 

 التوصية

2 
العناصر جودة 

 المقترحة

تعتمد جودة العناصر المقترحة علي تقييمات 

 المستخدمين المشابهين )مؤشر قوي(

 تعتمد جودة العناصر المقترحة علي مواصفات المحتوي )مؤشر ضعيف(

1 
إستقلالية 
 المستخدم

ستخدمين المإختيارات ب مرتبطةتقدم مقترحات 
  المشابهين

المستخدم لأنها تعتمد علي الملف إختيارات ب مرتبطةتقدم مقترحات 
 التعريفي للمستخدم

 الشفافية 6

عن سبب إختيار لا تقدم تفسير للمستخدم 

لأنها تعتمد علي إختيارات المستخدمين المقترحات 

 المشابهين

مع  اهتقدم تفسير للمستخدم عن سبب إختيار المقترحات لأنها تطابق

 المستخدم عناصر صفات امو 

 المقترحاتتنوع  7
تقدم مقترحات قد تتنوع لأنها تعتمد علي إختيارات 

 المستخدمين المشابهين

تقييمها ب مقام المستخدحات تطابق مواصفات العناصر التي تقدم مقتر 

 
ً
 مسبقا

8 
تغير سلوك 

 المستخدم

 تدرك التغيير في سلوك المستخدم على مدى الزمن

(Sinha,B., Dhanalakshmi, R.  ،2019) 

 في سلوك المستخدم على مدى الزمنلا تدرك التغيير 
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 ونيةالتصفية التعا تقنية فيو الحلول المقترحة التحديات  -1

 :التصفية بناءً علي المحتوي تقنية و 

تواجه كلا التقنيتين العديد من التحديات التي تتعلق بجمع البيانات و 
حلول الهذه التحديات و  نستعرض  سوف نتناول  ،و غيرها تحديد المقترحات

 .إليها بعض الدراساتالتي تطرقت 

 :يةتقنية التصفية التعاونو الحلول المقترحة في التحديات  1-5

 دقة نظم التوصية التي تستخدم طرق التصفية بناءً علي الذاكرةجه اتو  

(Memory-Based methods) نوضحها فيما يليمن التحديات  عدد : 

هو ما يعرف بمشكلة قلة أو تناثر  و :((Data sparsityبيانات القلة  (1

البيانات وهي مشكلة شائعة في معظم أنظمة التوصية من هذا النوع و ذلك 
فقط من العناصر  مون عادة نسبة صغيرةبسبب أن المستخدمين يقيِّ 

دقيقة، و ذلك لقلة بالتالي يكون من الصعب تقديم مقترحات و  المتاحة

 .حول تقييمات المستخدمين الآخرينالمعلومات المتوفرة 
بسبب أن : تظهر هذه المشكلة Cold-Start)البداية الباردة ) (0

 إلى النظام قد لا تحتوي على 
ً
المستخدمين أو العناصر المضافة حديثا

ن ، لذا فمن المرجح أمما يفاقم مشكلة قلة البيانات تقييمات على الإطلاق
 لا تتوفر تقييمات مشتركة للمستخدمين أو للعناصر 

ً
 لمقارنتها المضافة حديثا

 
ً
 .مع الموجودة مسبقا

: و هي الحالة التي يتم  (Popularity Bias)التحيز للعناصر الشائعة  (2

تقديم المقترحات بالعناصر الشائعة بشكل متكرر، تظهر هذه المشكلة 
 الي يكون بالت، و للمستخدمين أو للعناصرعندما لا تتوفر تقييمات مشتركة 

 بين العناصر هي التنبؤ لعدد محدود من العناصر و 
ً
 أو رواجا

ً
الأكثر شيوعا

 .تخدمين المشابهين/المجاورينالمس
لمشكلة مع نمو أعداد اظهرت هذه  :(Scalability)قابلية التوسع  (2

 الأنظمة إلىإذ تحتاج العديد من ، المستخدمين و العناصر بصورة كبيرة

الاستجابة الفورية للمتطلبات عبر الإنترنت وتقديم توصيات لجميع 
المستخدمين بغض النظر عن سجلهم التاريخي و تقييماتهم، الأمر الذي 

 يتطلب زيادة إمكانية التوسع لدي هذه الأنظمة.

1) Gray Sheepيقصد بها حالة عدم وجود مجموعة مشابهة : 
ي مع أأو عدم الإشتراك في التقييم  فاقعدم الإت، ففي حالة للمستخدم

قترحات غير دقيقة و ذلك الم تكون  مجموعة من مجموعات المستخدمين

 .لعدم أو لقلة تواجد المستخدمين المشابهين/المجاورين

تم تناولت العديد من الدراسات هذه التحديات و طرحت بعض الحلول 

 الدراساتبعض  تعمد قلة البيانات ةففي حال(، 0توضيحها في الجدول )
 .Konstan, J) ملء التقييمات المفقودة بقيم إفتراضية كما فياستخدام إلي 

( 2005، و آخرون .Xue, Gو ) (Li, Q. , Kim, B. ،2003)أما ، (1997، و آخرون

بيانات ب لملء التقييمات المفقودةتقنيات التجميع  مواإستخدفقد 
إستخدام التقييمات المفقودة بملء في بعض الدراسات تم  المجموعات.

، و آخرون .Degemmis, Mكما في ) معلومات المحتوى باعتبارها أكثر موثوقية

الآخر إستخدم تقييمات ناتجة من  البعض (Kula, M.  ،2015( و )2007

(. 2018، و آخرون .Geetha,Gمثل ) ء التقييمات المفقودةلتقنية أخري لم
لجمع مصادر المعلومات الضمنية  إستغلال عليبعض الدراسات  ركزت

علي قدر كبير من  إذ يحتوي هذا النوع من المصادر بيانات المستخدم 

 تغذيةإلي تقييمات لالتي تم جمعها  البياناتتلك  تحويل و من ثم ،المعلومات
و لمواجهة مشكلة (. 2018، و آخرون .Wang, B) ، كما فيمصفوفة البيانات

( معيار 2014، و آخرون .Gautam, Aوضعوا )فقد  الشائعةللعناصر التحيز 

أما  لتفادي اقتراح العناصر الشائعة،درجة حداثة العنصر لقياس 
(Abdollahpouri, H. فقد أعادوا2019، و آخرون )  المقترحات و ذلك ترتيب

 الأقل للترويج للعناصر 
ً
ستخدام ا تمالتوسع  قابلية لمواجهة تحديو  .شيوعا

تم تجميع المستخدمين باستخدام حيث  (Clustering)ع يتقنيات التجم

و  .Das, Aأما )، (2005و آخرون،  .Xue, G)كما في  K-meansخوارزمية 

ثم قياس  و العناصرألمستخدمين اتجميع فقد قاموا ب( 2007، ,آخرون 

اختيار المستخدمين  ليتممجموعات التجميع  التشابه بين المستخدم و
 شكلةالنسبة لم. أما بالمجموعة الأقرب للمستخدم/المجاورين من نالمشابهي

Gray Sheep الأكثر شيبالعناصر  مقترحاتتقديم  إليالنظم  بعض تلجأ 
ً
 وعا

 البعض الآخر عمد إلي، (Kim, M. , Im, I.،  2014) كما فيبين هذه المجموعة 
تحويل المستخدمين الذين تختلف تفضيلاتهم مع المستخدم المستهدف إلى 

بفرض التشابه في الاختلاف مع المستخدم جدد و ذلك جيران متشابهين 

 .(2019، و آخرون .Fazziki, A) كما في المستهدف
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 الحلول المقترحة و مصادرها: تحديات تقنية التصفية التعاونية و بعض 0-الجدول 

 المصدر الحلول المقترحة التحدي

 قلة البيانات
  .ملء التقييمات المفقودة بقيمة متوسط تقييمات المستخدم (Konstan, J.  ،1997و آخرون) 

  تجميع العناصر و ادخال تقييمات مجموعة العناصر التي تم تجميعها إلي تصفية

 تعاونية.
(Li, Q. , Kim, B. ،2003) 

  ملء التقييمات المفقودة من خلال تجميع المستخدمين ثم إستخدام تقنيات
و معالجة اللغات  (Cluster-Based Smoothing Technique)تجانس المجموعة 

لتقدير تلك التقييمات بناء علي  (Nature Language Processing)الطبيعية 

 المواضيع ذات العلاقة بالمجموعة.

(Xue, G.  ،2005و آخرون) 

  إستخدم بيانات المحتوي لمعرفة التشابه بين المستخدمين و ذلك من خلال دمج

في عملية تعلم ملفات تعريف  (Linguistic Knowledge)المعرفة اللغوية 
 المستخدمين.

(Degemmis, M.  ،و آخرون
2007) 

  إستخدام بيانات المحتوي لملء مصفوفة العوامل بالخصائص الكامنة(Latent 

Factors)  و المستخدم.العنصر المشتقة من بيانات تعريف 
(Kula, M.  ،2015) 

 .تحويل سلوك المستخدم و تسلسل العناصر إلي تقييمات لتغذية مصفوفة البيانات (Wang, B.  ،2018و آخرون) 

 البداية الباردة

  للتمكن منملء التقييمات المفقودة بقيمة متوسط تقييمات المستخدم و ذلك 

 تقديم مقترحات للمستخدم الجديد.
(Konstan, J.  ،1997و آخرون) 

  تجميع العناصر و ادخال تقييمات مجموعة العناصر التي تم تجميعها إلي تصفية

 تعاونية.
(Li, Q. , Kim, B. ،2003) 

  إستخدام بيانات المحتوي لملء مصفوفة العوامل بالخصائص الكامنة(Latent 

Factors) .المشتقة من بيانات تعريف العنصر و المستخدم  
(Kula, M.  ،2015) 

  ملء التقييمات المفقودة بالتقييمات المتوقعة الناتجة عن تطبيق تقنية التصفية

بناءً علي المحتوي بالإضافة إلي تقنيات التجميع و التصنيف و من ثم إجراء 

 تصفية تعاونية علي مصفوفة البيانات الناتجة.

(Geetha,G.  ،2018و آخرون) 

 .تحويل سلوك المستخدم و تسلسل العناصر إلي تقييمات لتغذية مصفوفة البيانات (Wang, B.  ،2018و آخرون) 
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التحيز للعناصر 

 الشائعة
  وضع مقياس لدرجة حداثة العنصر(Novelty Score)  و الذي يزداد مع ازدياد شيوع

العنصر بين المستخدمين و يتناقص مع ازدياد نسبة المستخدمين الذين قاموا 

بتقييم العنصر، يتم اقتراح العناصر المرتبطة بالمستخدم و التي لم يرها أو لم 
 يقييمها من قبل.

(Gautam, A.  ،2014و آخرون) 

  تخصيص المقترحات للمستخدم عن طريق إعادة ترتيب المقترحات بالترويج للعناصر

و ذلك بزيادة تمثيل العناصر الأقل  (Long-Tail Items)ذات الذيل الطويل 

 و التي تقع ضمن اهتمامات المستخدم.
ً
 شيوعا

(Abdollahpouri, H.  ،و آخرون

2019) 

 قابلية التوسع
  تجميع المستخدمين باستخدام خوارزميةK-means  ثم استخدام تقنيات تجانس

 بيانات المجموعة لملء التقييمات المفقودة.
(Xue, G.  ،2005و آخرون) 

  تجميع المستخدمين بناءً علي تداخل تقييمات المستخدمين لنفس مجموعة

 العناصر.
(Das, A.  2007، ,و آخرون) 

Gray Sheep 
   تحديد المستخدمين ذوي التفضيلات الفريدة من خلال درجة مركزية المستخدم

والتي تقاس بعدد الإرتباطات المباشرة من و إلي العقدة ثم تقديم مقترحات 

 بالعناصر الشائعة بين هؤلاء المستخدمين.

(Kim, M. , Im, I.،  2014) 

  ن بالتالي يتم ايجاد مستخدمياختيار مشابهين جدد بجامع التشابه في عدم الاتفاق و

 مشابهين.
(Fazziki, A.  ،2019و آخرون) 

 

 

 تقنية التصفية بناءً علي المحتوي:و الحلول المقترحة في التحديات  1-0
 فتواجه العديد من التحديات التي تمتقنية التصفية بناءً علي المحتوي  أما

هذه التحديات تتمثل (، و 2توضيحها مع بعض الحلول المقترحة في الجدول )

 :في
 ذلكو  :(Limited Content Analysis)محدودية المحتوي   (1

المرتبطة من المواصفات  و نوع محددعدد تحليل  عندما يتم

أو  بصورة تلقائية إما هاتم اكتسابي و التي ،بالعناصر المقترحة
قديم ت لهذه التقنيةإذ أنه لا يمكن  ،من قِبل المستخدمتقديمها 

مناسبة إذا كان المحتوى الذي تم تحليله  مقترحاتتوصية أو 

مثل استخراج الصفات  ،كافيةغير يحتوي على معلومات 

الجمالية من النص أو استخراج معلومات عن الوسائط المتعددة 

لا تتوفر معلومات  مثل هذه الحالاتكالصوت و الصورة، ففي 

 .ستخدمالم فضلها أو لا يفضلهاقد يتمييز العناصر التي كافية ل
تقدم هذه : (Over-Specialization) التخصيص الزائد (0

التقنية مقترحات بالعناصر التي تكون درجة مطابقتها بالملف 

التعريفي للمستخدم عالية و بالتالي تكون المقترحات ذات درجة 
محدودة من الحداثة لان العناصر المقترحة تكون مماثلة لتلك 

التي تم تقييمها بالفعل، أي بصيغة أخري لا توجد توصيات 

 م.تتجاوز ملف تعريف المستخد

: و هي حالة من مشكلة البداية (New User)المستخدم الجديد  (2
الباردة و ذلك حين يضاف مستخدم جديد للنظام ففي هذه 

الحالة لا تتوفر للنظام تقييمات كافية للمستخدم مما يجعل من 

 الصعب معرفة تفضيلات المستخدم.
، و آخرون .Degemmis, Mهذه التحديات منها ) بعض الدراسات إلي تطرقت

زيادة حدود  علي واعكف نالذي( 2015، و آخرون .Degemmis, Mو )( 2007
تخدم المسفي ملف  المفرداتالمحتوي و ذلك عن طريق تفسير و إدارك معاني 

، و آخرون .Singh, V أما ) ،مختلفة باستخدام مصادر معرفية يالتعريف

 ((Sentiment Analysisتقنيات التحليل العاطفي  وااستخدم ( فقد2011

  .لفهم و تفسير آراء المستخدم

 ,.Adamopoulos, P) إستخدمالتخصيص الزائد مشكلة للتغلب علي و 

Tuzhilin, A.  ،2014تقنية إختيار الجار الإحتمالي ) Probabilistic 

Neighborhood Selection Technique  
ً
لإختيار المستخدمين المشابهين بدلا

 مإستخدكذلك ، K-Nearest Neighborsعن إستخدام تقنية الجار الأقرب 

(Son, J., Kim, S.  ،2017)  ثم قياس شبكة متعددة المسارات لربط العناصر

 . أوجه الشبه بينها
إستخدام التقنية المختلطة لمعالجة مشكلة  إلي الدراساتبعض  تلجأ

( إستخدام تقييمات 2011، و آخرون .Sun, Dالمستخدم الجديد فقد اقترح )
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، أما معلومات المستخدم الديموغرافية إليالمستخدمين بالإضافة 

(Geetha,G.  ،2018و آخرون) معلومات مجموعات  وافقد إستخدم
 المستخدمين لإجراء تصفية تعاونية. 

 : تحديات تقنية التصفية بناءً علي المحتوي و بعض الحلول المقترحة و مصادرها3-الجدول 

 المصدر الحلول المقترحة التحدي 

 محدودية المحتوي 
  دمج المعرفة اللغوية في عملية تعلم ملفات تعريف المستخدمين و ذلك من خلال

تفسير و إدارك معاني المفردات في ملف المستخدم التعريفي باستخدام المعرفة 

 .WordNetالمعجمية المخزنة في قاعدة البيانات المعجمية 

(Degemmis, M. 

 (2007و آخرون، 

  أعلي لأسفل و فيه يعتمد المعنى علي مصادر تصنيف معاني المفردات، إما من

معرفة خارجية، أو من أسفل لأعلي و فيه يعتمد معني المفردات على استخدامها 

 في مجموعة كبيرة من المستندات النصية.

(Degemmis, M. 

 (2015و آخرون، 

لفهم و تفسير آراء  (Sentiment Analysis) إستخدام تقنيات التحليل العاطفي
 المستخدم.

( Singh, V.  و
 (2011، آخرون

 Probabilistic Neighborhood)إستخدام تقنية إختيار الجار الإحتمالي  التخصيص الزائد

Selection Technique)  عن إستخدام تقنية 
ً
لإختيار المستخدمين المشابهين بدلا

 ، بحيث يتم أخذ عينات  (K-Nearest Neighbors)الجار الأقرب 
ً
أو الأكثر تشابها

مرجحة من المستخدمين المشابهين مع الأخذ في الإعتبار مستويات التشابه بين 

المستخدم المستهدف و جميع المستخدمين المشابهين المرشحين، و بالتالي تقديم 
 مقترحات عن طريق إختيار مجموعات متنوعة من المستخدمين المتشابهين.

 

(Adamopoulos, 
P., Tuzhilin, A.  ،

2014) 

 إستخدام شبكة متعددة المواصفات (multi attribute network)   لتمثيل

 (centrality)مواصفات العناصر تستخدم هذه الشبكة تقنيات المركزية 

لتمثيل العلاقات المشتركة بين العناصر، في تحليل  (Clustering)والتجميع 
هذه الشبكة يتم قياس أوجه التشابه بين العناصر المرتبطة بشكل مباشر و 

 غير مباشر مما يضمن تنوع العناصر المقترحة.
(Son, J., Kim, S. 

 ،2017) 

إستخدام تقنية مختلطة حيث يتم تجميع المستخدمين استنادًا إلى اهتماماتهم    المستخدم الجديد

ثم استخدام نتائج المجموعات و معلومات المستخدمين الديموغرافية )الجنس، 

العمر، المهنة( لإنشاء شجرة قرار لربط المستخدمين الجدد بالمستخدمين 

 الحاليين ثم إجراء تصفية تعاونية.

(Sun, D.  و
 (2011 آخرون،
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  إستخدام تقنية مختلطة بالإضافة إلي تقنيات التجميع و التصنيف بحيث

يتم تغذية مصفوفة بيانات التصفية التعاونية بالتقييمات الناتجة عن 

و  .Geetha,G) التقنية بناءً علي المحتوي.
 (2018آخرون، 

 :الخلاصة -6

في العثور على العناصر المهمة حسب  المستخدمينأنظمة التوصية  تساعد

صفية البيانات باستخدام تقنيات علي ت فهي تعمل همو رغبات هماهتمامات

ة بناءً علي التصفيتقنية  والتصفية التعاونية تقنية مثل البيانات تصفية 

 ،حاتلتقديم المقتر  عن الأخري  مختلفة كل تقنية طريقةستخدم ت ،المحتوي 
 تعتمد تقنية التصفية لذلك 

ً
كل تقنية تمتاز بمزايا تختلف عن الأخري، مثلا

حات يمكنها تقديم مقتر و بالتالي  علي تقييمات مستخدمي الجوار التعاونية 

بينما تعتمد تقنية التصفية بناءً علي المحتوي علي مواصفات متنوعة، 
 للنظامتقديم مقترحامن ها يمكنِّ  مماالمحتوي 

ً
 .ت للعناصر المضافة حديثا

 تو قد استعرض  التقنيتينكلا  هذه الورقة التحديات التي تواجه تتناول

 ، الإ لمواجهة تلك التحدياتالحلول من الدراسات التي اقترحت بعض  عدد
دقة و موثوقية المقترحات في مثل واجهت تحديات أخري  الدراساتأن هذه 

و  ،بيانات المستخدمة لملء مصفوفة التقييماتالجودة و  حالة التجميع،

لك ذ في هذا الإتجاه و الحاجة لمزيد من البحث و التطوير  تجلي مدي بذلك
بغرض زيادة دقة و موثوقية نظم التوصية، و تقديم توصيات ذات علاقة 

  بالمستخدم.
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