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Abstract  

The purpose of this study is to comprehensively review multimedia recommender systems with a focus on 

content-based approaches. The diversity and abundance of data on the web has prompted experts to research and 

develop recommender systems for automatically predicting the user's favorite content. In the upcoming research, 

various types of recommender systems were introduced, which are collaborative, content-based, and hybrid. 

Then, a review of 47 articles centered on content-based recommender systems in the three areas of movie, music, 

and television program recommendations was undertaken. In addition, the approaches used in recommender 

systems used in large and famous companies such as Netflix, YouTube, Facebook, Amazon, and TikTok were 

examined in detail. Due to the importance of the body used in recommender systems, MMTF-14K, MovieLens 

and Spotify Audio Features datasets were also introduced. According to the conducted research, it is clear that 

many practical recommender systems in large companies have benefited from the content-based approach for 

recommendations. 
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 وریرمنوع مقاله: 
 

 چکیده

 با تمرکز بر رویکردهای مبتنی بر ایچندرسانه گرتوصیههای معی بر سیستمجا مروربهشود که پژوهش حاضر یک مقاله مروری محسوب می

کاربر به  موردعلاقهبینی خودکار محتوای ها در وب، متخصصان را بر آن داشته است که برای پیشتنوع و کثرت داده. پردازدمحتوا می

، مبتنی پالایش مشارکتی اعم از ،گرتوصیههای سیستمفی انواع رو به معر بپردازند. در پژوهش پیش گرتوصیههای پژوهش و توسعه سیستم

مبتنی بر محتوا در سه بخش توصیه فیلم، موسیقی  گرتوصیههای سیستم مقاله با محوریت 44. سپس ه استپرداخته شد ،بر محتوا و ترکیبی

زرگ و های بدر شرکت مورداستفاده گرتوصیههای مدر سیست مورداستفاده، رویکردهای علاوهبه. بررسی گردیده استو برنامه تلویزیونی 

کره . با توجه به اهمیت پیه استقرار گرفت بررسی مورد تفصیلبهتاک مشهور جهان مانند نتفلیکس، یوتیوب، فیسبوک، آمازون و تیک

نیز پرداخته  Spotify Audio Features و MMTF-14K, MovieLensبه معرفی مجموعه دادگان  گرتوصیههای در سیستم مورداستفاده

د های بزرگ از رویکرکاربردی در شرکت گرتوصیههای که اکنون بسیاری از سیستم شده، واضح است. با توجه به پژوهش انجامه استشد

 اند.مبتنی بر محتوا برای توصیه بهره گرفته

مبتنی بر  گرهتوصیهای ، پیکره دادگان جهت سیستمدر صنعت گرتوصیههای مبتنی بر محتوا، سیستم گرتوصیههای سیستمکلیدواژگان: 

 .محتوا
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  مقدمه -1

محتوا چندین نوع  دهندگانارائههای موجود در وب و امروزه داده

متن، صدا، ویدئو و تصاویر را در اختیار کاربران  ازجملهرسانه مختلف 

ها چنان گسترده است که تنها از دهند. فراوانی این نوع دادهقرار می

 [.8ی است ]دسترسقابل 8ایچندرسانه گرتوصیههای یق سیستمطر

ار صدا، محتوا و ساخت ازلحاظهای ویدئویی غیراز کثرت تنوع، فایلبه

ط توس تولیدشدههای مثال فیلمعنواننیز گسترده شده است؛ به

 هایتوسط موسسات مختلف، کلیپ تولیدشدههای کاربر، فیلم

ا کردن مطالب جدید جالب با استفاده ویدئویی موسیقی و غیره. پید

از ابزارهای جستجوی سنتی برای کاربران دشوارتر شده است. 

طور خودکار محتوایی را که که به گرتوصیههای درنتیجه، سیستم

ه کنند، در دهبینی میممکن است کاربر دوست داشته باشد پیش

 [.2اند ]یافتهگذشته ظهور و تکامل

اده از با استف ایچندرسانه گرتوصیه هاییستمسهای اکثر الگوریتم

های متنی، مانند فراداده در بر اساس داده 2پالایش مبتنی بر محتوا

ای هچندرسان اثرمحتوای یک  حالبااینکنند. تعاملات کاربر، کار می

ه های برجستتری توصیف کرد. ویژگیهای متنوعتوان به روشرا می

ی است که در محتوا پردازیصحنهن و ، بازیگراسبکیک فیلم شامل 

است. برای یک قطعه موسیقی،  شدهمنعکسدیداری و شنیداری آن 

سبک، ریتم، ساز، شعر و همچنین فاکتورهای فرهنگی توصیفات 

های فراداده بیشترین استفاده را در مهمی هستند. هنوز هم ویژگی

 [.8امروزی دارند ] گرتوصیههای سیستم

 های تلویزیونی گوناگون مانندوجه به ایجاد شبکهاز سوی دیگر با ت

پی و غیره که نوع خاصی از های آیهای خانگی یا تلویزیونشبکه

ر این کنند، دتلویزیون هستند و خدمات متفاوتی به کاربران ارائه می

ها وجود ندارد و در عوض های جدید پخش همگانی برنامهشبکه

هایی را ان آزاد خود برنامهکاربران مختلف بر اساس سلیقه و زم

ها هر فرد یک پروفایل کنند. در این سیستمانتخاب و مشاهده می

این اطلاعات  غیرازبهکند. دارد که اطلاعاتی از خود در آن ذخیره می

های کاربر بر روی این صریح اطلاعات دیگری بر اساس فعالیت

تباط با شود و سلیقه و تمایلات او در ارها استخراج میکانال

شود. این پیشنهاد برنامه در حوزه های تلویزیونی مشخص میبرنامه

 گیرد.جای می گرهای توصیهسیستم

 

 

                                                 
1 Multimedia Recommender System(MMRS) 

ای و در فضای رسانه گرتوصیههای با توجه به اهمیت سیستم

های مبتنی بر محتوا در این حوزه، در این همچنین ارزش روش

 گروصیهتهای سیستم بر رویپژوهش مطالعه مروری جامعی 

 گردد.با تمرکز بر رویکردهای مبتنی بر محتوا ارائه می ایچندرسانه

های ، به تعریف ریاضیاتی سیستم2در ادامه این مقاله، در بخش 

های ، به معرفی انواع سیستم3پردازیم. در بخش می گرتوصیه

ود موج گرتوصیههای خواهیم پرداخت. مروری بر سیستم گرتوصیه

ارائه خواهد شد. در بخش  4اهداف این پژوهش در بخش با تمرکز بر 

 لالملبینمطرح در صنعت  گرتوصیههای ، به تبیین سیستم۵

 ها دردر این سیستم مورداستفادههای آموزشی پردازیم. پیکرهمی

به ترتیب بحث و مقایسه  1و  4های شود. بخشمطرح می 6بخش 

افت. در بخش آخر، بندی مطالب اختصاص خواهد یو خلاصه و جمع

 شود.رو ارائه می در تحقیق پیش مورداستفادهمنابع 

 گرهای توصیهتعریف ریاضیاتی سیستم -2

و  ای از کاربرانگر با مجموعهیک سیستم توصیه ،کلیطور به

(، ui, ojسروکار دارد. برای هر جفت ) اقلامای از مجموعه

میزان بهره مورد  را محاسبه کند که jتواند امتیاز کننده میتوصیه

برای  oj قلم)یا سودمندی مورد انتظار  ojدر مورد  uiانتظار کاربر 

کند. محاسبه امتیاز با استفاده از الگوریتم گیری میکاربر( را اندازه

ز تواند ترکیب مختلفی اطورکلی میشود که بهبندی انجام میرتبه

 [4] های زیر را در بر بگیرد:ویژگی

  و رفتار گذشته تنظیمات کاربر 

  تنظیمات و رفتار جامعه کاربر 

  و چگونگی مطابقت با تنظیمات کاربر اقلامویژگی 

  ،بازخورد کاربر 

  همراه با محتوا پیشنهاداتاطلاعات زمینه و چگونگی تغییر. 

های ها و افقگر: چالشهای توصیهمرور انواع سیستم -3

 آینده

(: پالایش 8ارد ) شکل گر وجود دطور عمده سه نوع سیستم توصیهبه

مشارکتی، مبتنی بر محتوا، ترکیبی. در این بخش به توضیح این 

 شود.رویکردها پرداخته می

2 Content Based Filtering (CBF) 

ش
ک
ل
  
S

E

Q

 

ش
ک
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 [49محتوایی. ] ؛ مشارکتی وگرتوصیههای . دو نوع از سیستم4شکل 

 یپالایش مشارکت -7-4

ترین رویکردها در ترین و موفقیکی از متداول 8پالایش مشارکتی

گر است. ایده اصلی این روش بر این فرض استوار های توصیهسیستم

نده اند، در آیاست که کاربرانی که درگذشته سلیقه مشابهی داشته

ای همشابهی را خواهند پسندید. سیستم اقلامنیز به احتمال زیاد 

CF آوری و تحلیل رفتار گذشته کاربران )مانند امتیازدهی، با جمع

را شناسایی کرده و بر اساس خرید، یا مشاهده( الگوهای مشترک 

 .کنندهای جدیدی برای کاربر فعال تولید میاین الگوها، توصیه

قلم)ماتریس سودمندی( -این رویکرد معمولاً از یک ماتریس کاربر

ها کند که در آن سطرها نمایانگر کاربران و ستوناستفاده می

امل دهنده تعهای این ماتریس نشانهستند. درایه اقلامنمایانگر 

تیاز )مانند ام صورت بازخورد صریحتواند بهکاربر با قلم است که می

( یا بازخورد ضمنی )مانند تعداد دفعات کلیک، مشاهده یا ۵تا  8

وجود دارد که عبارت  دو رویکرد کلی 2مطابق با شکل  خرید( باشد.

 هستند از رویکرد مبتنی بر حافظه و رویکرد مبتنی بر مدل.

 2حافظه رویکرد مبتنی بر

قلم برای -های ماتریس کاربراین رویکرد مستقیماً از کل داده

 اند از:کند. دو زیرشاخه اصلی آن عبارتبینی استفاده میپیش

 ابتدا کاربران مشابه با کاربر  3:محور -پالایش مشارکتی کاربر

ه که این کاربران مشاب اقلامیشوند و سپس فعال شناسایی می

ر ها تعامل نداشته( به کاربفعال هنوز با آن اند )و کاربرپسندیده

 شوند.فعال توصیه می

 اقلام: در این روش، شباهت بین 4 محور-پالایش مشارکتی قلم 

شود. سپس، بر اساس الگوی امتیازدهی کاربران محاسبه می

 شوند که بیشترین شباهتتوصیه می اقلامیبرای کاربر فعال، 

 ها امتیاز بالایی داده است به آندارند که کاربر قبلاً اقلامیرا با 

(Sarwar et al ,.2008 این روش اغلب به دلیل پایداری .)

پذیری نسبت به شباهت کاربران و مقیاس اقلامبیشتر شباهت 

 شود.بهتر، ترجیح داده می

 

 

 . انواع رویکردهای پالایش مشارکتی2شکل 

                                                 
1 Collaborative Filtering(CF) 
2 Memory-based CF 

3 User-based CF 
4 Item-based CF 



 یاحوزه چندرسانه گرهیتوص یهاستمیبر س یمطالعه مرور

 

202 

 های رویکردهای مبتنی بر حافظه:چالش

 بسیار پراکنده  معمولاً قلم-اتریس کاربر: م8دهپراکندگی دا

 قلامااست، به این معنی که اکثر کاربران تنها با تعداد کمی از 

اند. این امر محاسبه دقیق شباهت را دشوار تعامل داشته

 کند.می

 محاسبات اقلامافزایش تعداد کاربران و با : 2ریپذیمقیاس ،

 شود.بر و پرهزینه میشباهت بسیار زمان

  برای: 3شروع سردمشکل ( کاربران جدیدnew users یا )اقلام 

اند، تولید ( که هیچ تعاملی ثبت نکردهnew itemsجدید )

 توصیه دشوار است.

 ( کاربران خاکستریGray Sheep:)  باسلیقهکاربرانی 

گیرند و های مشابه قرار میدر گروه سختیبهفرد، منحصربه

 ند.کنهای دقیقی دریافت نمیتوصیه

 4رویکرد مبتنی بر مدل

شود تا های موجود آموزش داده میدر این رویکرد، یک مدل از داده

بینی کند. برخی از را پیش اقلامبتواند امتیازات کاربران به 

 :(3)شکل  از اندعبارتهای برجسته تکنیک

 به دو ماتریس  قلم-تجزیه ماتریس کاربر :۵فاکتورگیری ماتریس

 (6SVD ،4SGD ،1ALS)مانند  ترکوچکبا ابعاد 

 بر اساس  اقلامبندی کاربران یا دسته :9بندیخوشه

 هایشان.شباهت

 هایی مانند پالایش مشارکتی استفاده از مدل :80یادگیری عمیق

 های پیچیده از تعاملاتمشارکتی عصبی برای یادگیری نمایش

 .قلم-کاربر

 های رویکردهای مبتنی بر مدل:چالش

 پیچیده مانند یادگیری عمیق های هزینه ساخت مدل: مدل

 محاسباتی پرهزینه هستند. ازنظر

 ها مانند جعبه سیاه عمل تفسیرپذیری کمتر: برخی مدل

 کنند.می

 گر مبتنی بر محتواهای توصیهسیستم -7-2

ل و پروفای اقلامهای های مبتنی بر محتوا بر اساس ویژگیسیستم

کاربری  کنند. ایده اصلی این است که اگرعلایق کاربر عمل می

های خاص خوشش آمده، در آینده نیز با ویژگی اقلامیدرگذشته از 

 های مشابه را خواهد پسندید.با ویژگی اقلامی

 

             
 مدل بر مبتنی روش در رویکردها انواع. 7شکل 

                                                 
1 Data Sparsity 
2 Scalability 
3 Cold Start 
4 Model-based CF 
5 Matrix Factorization(MF) 

6 Singular Value Decomposition 
7 Stochastic Gradient Descent 
8 Alternating Least Squares 
9 Clustering 
10 Deep Learning 

 هاالگوریتم رویکردها
 برای پایتون هایپکیج

 سازیپیاده

 بر مبتنی هایالگوریتم

 بندیخوشه

 بر مبتنی هایالگوریتم

 ماتریس تجزیه

 بر مبتنی هایالگوریتم

 عمیق یادگیری
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های یک پروفایل )نمایه( شامل ویژگی قلمدر این رویکرد، برای هر 

ردان، بازیگران برای فیلم؛ یا کلمات ، کارگسبکتوصیفی آن )مانند 

ابه، مش طوربهشود. کلیدی، نویسنده، موضوع برای مقالات( ایجاد می

شود که علایق او را بر اساس یک پروفایل برای کاربر ساخته می

یاز امت مثلاًتعامل مثبت داشته ) هاآنکه قبلاً با  اقلامیهای ویژگی

د که کنرا توصیه می اقلامی دهد. سپس، سیستمبالا داده( نشان می

بیشترین شباهت را با پروفایل کاربر داشته باشد. این  هاآنپروفایل 

شباهت معمولاً با استفاده از معیارهایی مانند شباهت کسینوسی بین 

 شود.بردارهای ویژگی محاسبه می

 های مبتنی بر محتوا:مزایای سیستم

 ها برای تولیدیستمهای سایر کاربران: این سعدم نیاز به داده 

های خود آن کاربر توصیه برای یک کاربر خاص، تنها به داده

 نیاز دارند.

 ا ها قابل توضیح هستند، زیرشفافیت و تفسیرپذیری: توصیه

 هایشبر اساس کدام ویژگی قلمتوان مشخص کرد که یک می

 است. ه شدهتوصی

  ه جدید: تا زمانی ک اقلاممقابله با مشکل شروع سرد برای

توان آن را به جدید مشخص باشد، می قلمهای یک ویژگی

مند توصیه کرد، حتی اگر هیچ کاربری هنوز با کاربران علاقه

 آن تعامل نداشته باشد.

 های مبتنی بر محتوا:های سیستمچالش

 اقلامهای : استخراج و نمایش مناسب ویژگی8مهندسی ویژگی 

با  اقلامیبرای  خصوصبهبر باشد، تواند دشوار و زمانمی

به  شدتبهها ای یا پیچیده. کیفیت توصیهمحتوای چندرسانه

 ها وابسته است.کیفیت این ویژگی

 ها تمایل دارند : این سیستم3و عدم تنوع 2تخصصی شدنبیش

د که هستن اقلامیرا توصیه کنند که بسیار شبیه به  اقلامی

دید ج لامیاقکاربر قبلاً دیده یا پسندیده است. این امر کشف 

 کند.و متنوع را محدود می

  مشکل شروع سرد برای کاربران جدید: تا زمانی که کاربر با

تعامل نکند تا پروفایل علایق او شکل بگیرد،  قلمتعدادی 

 های دقیق نخواهد بود.سیستم قادر به ارائه توصیه

                                                 
1 Feature Engineering 
2 Overspecialization 
3 Limited Serendipity 
4 Hybrid Recommender Systems 
5 Weighted 

 1ترکیبی گرتوصیههای سیستم -7-7

 ای رویکردهای مختلفگیری از مزایبهره باهدفهای ترکیبی سیستم

)عمدتاً پالایش مشارکتی و مبتنی بر محتوا( و پوشش دادن معایب 

های تواند به روشاین رویکردها می شوند. ترکیبمید ایجا هاآن

 مختلفی انجام شود:

 با هم  گرتوصیه: نتایج حاصل از چندین سیستم ۵دهیوزن

 هدداهای تخصیص شده و امتیاز نهایی بر اساس وزنترکیب

 شود.به هر سیستم محاسبه می شده

 ها : بسته به شرایط خاص )مانند در دسترس بودن داده6تعویض

یا وضعیت کاربر(، سیستم بین رویکردهای مختلف جابجا 

 شود.می

 عنوانبههای حاصل از یک رویکرد : ویژگی4هاترکیب ویژگی 

شود. برای مثال، ورودی برای رویکرد دیگر استفاده می

 قلم-توانند برای بهبود ماتریس کاربرهای محتوایی میویژگی

 در پالایش مشارکتی استفاده شوند.

 ای از کاندیداها : ابتدا یک رویکرد برای تولید مجموعه1آبشاری

شود و سپس رویکرد دیگری برای پالایش و استفاده می

 رود.بندی نهایی این کاندیداها به کار میرتبه

 عنوان ورودی برای به گرتوصیهتم : خروجی یک سیس9فرا سطح

ک شده توسط یشود. مدل یاد گرفتهسیستم دیگر استفاده می

 شود.عنوان ورودی برای تکنیک دیگر استفاده میتکنیک، به

وفق است. ترکیبی م گرتوصیهنتفلیکس نمونه بارزی از یک سیستم 

از ترکیبی از پالایش مشارکتی )مقایسه عادات تماشا و  هاآن

مبتنی بر محتوا )توصیه  هایپالایشجوی کاربران مشابه( و جست

یی هایی که کاربر امتیاز بالاهای مشترک با فیلمهایی با ویژگیفیلم

های پیچیده یادگیری ماشین برای داده( به همراه الگوریتم هاآنبه 

های برند. سیستمسازی شده بهره میهای شخصیارائه توصیه

ای بهره س از رویکردهای ترکیبی پیچیدهپیشرفته مانند نتفلیک

 برند که اغلب شامل چندین مدل و تکنیک است.می

 های تحقیقاتی آیندههای کلیدی و افقچالش -7-1

با  همچنان گرتوصیههای ، سیستمتوجهقابلهای علیرغم پیشرفت

ای های تحقیقاتی گستردههای متعددی روبرو هستند و زمینهچالش

 جود دارد:و هاآنبرای بهبود 

6 Switching 
7 Feature Combination 
8 Cascade 
9 Meta-level 
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 های موجود و نیازمند توجه بیشترچالش

 ها بر : اکثر سیستم8دقت در مقابل تنوع و سرندیپیتی

های بسیار دقیق سازی دقت تمرکز دارند، اما توصیهبهینه

جدید و  اقلامممکن است منجر به یکنواختی و عدم کشف 

غیرمنتظره شود. ایجاد تعادل بین این معیارها یک چالش مهم 

 است.

 خواهند بدانند چرا : کاربران اغلب می2تفسیرپذیری و شفافیت

است. افزایش تفسیرپذیری  ه شدهتوصی هاآنخاص به  قلمیک 

گیری تواند اعتماد کاربر را جلب کرده و به او در تصمیممی

های مبتنی بر در سیستم ویژهبهکمک کند. این موضوع 

 ارد.های پیچیده مانند یادگیری عمیق اهمیت دمدل

 برای عملکرد خود به  گرتوصیههای : سیستم3حریم خصوصی

آوری و استفاده از های شخصی کاربران نیاز دارند. جمعداده

هایی را در مورد حریم خصوصی ایجاد ها نگرانیاین داده

م با حفظ حری یگرتوصیههایی برای کند. توسعه تکنیکمی

( نویز تفاضلی خصوصی )مانند یادگیری فدرال یا استفاده از

 .ضروری است

 ممکن  گرتوصیههای : الگوریتم4انصاف و جلوگیری از سوگیری

ها را بازتولید یا تقویت کنند، های موجود در دادهاست سوگیری

های خاصی از های ناعادلانه برای گروهکه منجر به توصیه

 هدر زمینشود. تحقیق می اقلامکاربران یا دیده نشدن برخی 

ای یافته ها اهمیت فزایندهکاهش این سوگیری شناسایی و

 است.

 ها ممکن است با وارد کردن : افراد یا ربات۵حملات مخرب

 یکاردستهای جعلی یا امتیازات ساختگی، سعی در پروفایل

خاص داشته باشند. توسعه  اقلامیسیستم و ترویج یا تخریب 

 های مقاوم در برابر این حملات ضروری است.روش

 ست. پیچیده ا گرتوصیههای : ارزیابی اثربخشی سیستم6یارزیاب

( Precision@Kیا  RMSEمعیارهای سنتی آفلاین )مانند 

کامل تجربه کاربری واقعی یا اهداف تجاری  طوربهممکن است 

تر و بلندمدت را منعکس نکنند. نیاز به معیارهای جامع

 شود.تر احساس میآنلاین دقیق A/Bهای تست

 حقیقاتی آیندههای تافق

 در نظر گرفتن زمینه 4آگاه از زمینه گرتوصیههای سیستم :

                                                 
1 Accuracy vs. Diversity and Serendipity 
2 Explainability and Transparency 
3 Privacy 
4  Fairness and Bias 
5 Shilling Attacks 
6 Evaluation 

)مانند زمان، مکان، وضعیت احساسی کاربر، همراهان کاربر( 

 د.ها را بهبود بخشی کیفیت توصیهتوجهقابل طوربهتواند می

 ها از طریق یک : این سیستم1ایمکالمه گرتوصیههای سیستم

کنند تا بات( با کاربر تعامل میچتای )مانند رابط مکالمه

های پویاتری نیازها و ترجیحات او را بهتر درک کرده و توصیه

 ارائه دهند.

  استفاده از یادگیری 9هاگرتوصیهیادگیری تقویتی برای :

ز هایی اها کمک کند تا توالیتواند به سیستمتقویتی می

اش ها را بهینه کنند که منجر به حداکثر شدن پادتوصیه

 بلندمدت )مانند تعامل یا رضایت کاربر( شود.

 مثلاً: انتقال دانش از یک دامنه )80ایهای بین دامنهگرتوصیه 

تواند به حل مشکل کتاب( می مثلاًفیلم( به دامنه دیگر )

 پراکندگی داده و شروع سرد کمک کند

 هایی که بتوانند : توسعه سیستم88گروهی هایگرتوصیه

ای گروهی از کاربران با سلایق مختلف های مناسبی برتوصیه

خواهند با هم فیلم برای یک خانواده که می مثلاًارائه دهند )

 ببینند( یک حوزه تحقیقاتی فعال است.

 های پیشرفته یادگیری عمیق: کاوش بیشتر در تکنیک

های عصبی های جدید یادگیری عمیق، مانند شبکهمعماری

پیچیده بین کاربران و  سازی روابط( برای مدلGNNsگرافی )

های های مبتنی بر ترنسفورمر برای درک توالی، و یا مدلاقلام

 گروصیهتهای رفتار کاربر، پتانسیل بالایی برای بهبود سیستم

 دارد.

 گرتوصیههای پیشینه تحقیق در سیستم -4

آوری اطلاعات ، جمعگرتوصیههای در راستای مرور ادبیات سیستم

در  گرتوصیههای های مرتبط با سیستمدواژهجستجوی کلی بر اساس

حوزه فیلم، موسیقی و برنامه تلویزیونی انجام پذیرفته است. 

و یا  Google scholarآوری مقالات از طریق موتور جستجوی جمع

 8۵درمجموع  صورت گرفته است. مروریدر مقالات  ذکرشدهمراجع 

 از شدهآوریجمعمدنظر قرارگرفته است. تعداد مقالات  مروریمقاله 

 844منجر به بررسی  مروریطریق جستجوی وب و مراجع مقالات 

بندی مقالات پس از بررسی اولیه در دسته مقاله گردیده است که این

 اند:بندی شدهبه شرح زیر تقسیم گرتوصیهگانه رویکردهای سه

7 Context-Aware Recommender Systems(CARS) 
8 Conversational Recommender Systems 
9 Reinforcement Learning for RS 
10 Cross-Domain Recommendation 
11 Group Recommender Systems 
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  :مقاله 36رویکرد مبتنی بر محتوا 

  :مقاله 808رویکرد پالایش مشارکتی 

 مقاله 34ویکرد ترکیبی: ر 

های مبتنی بر محتوا در پژوهش حاضر، به محوریت روشبا توجه به 

ی های مبتنکه بر روش تر مقالاتیاز میان مقالات فوق مطالعه دقیق

بر محتوا تمرکز داشتند و تعدادی از مقالات ترکیبی مرتبط مدنظر 

توضیحات  مقاله بررسی و 44قرارگرفته است و از این تعداد مقالات 

گردد. بر اساس حوزه کاربردی تفضیلی آن در این مقاله ارائه می

ها مقالات در سه بخش توصیه فیلم، موسیقی، برنامه سیستم

 اند.ه شدهای ارائتلویزیونی و چندرسانه

 حوزه فیلم گرتوصیههای سیستم -1-4

 های سنتی مبتنی بر محتواهای مبتنی بر روشسیستم

یگران، ، بازسبکها مانند های توصیفی فیلمیها از ویژگاین سیستم

ها برای ساخت پروفایل کاربر و مقایسه آن با کارگردان، و کلیدواژه

کنند. معیارهای شباهت مانند فاصله های موجود استفاده میفیلم

 روند.های مشابه به کار میکسینوسی برای پیشنهاد فیلم

[ یک رویکرد 4ن ]و همکارا Pradeepتوسط  شدهارائهدر مقاله 

 است و نوآوری آن در ه شدهارائمتداول برای توصیه مبتنی بر محتوا 

 . استارائه یک ابزار با رابط کاربری تحت وب 

در این مقاله بازیگران، کلیدواژه، عوامل  استفاده شدههای ویژگی

 ذکرشدهویژگی  4باشد. بر اساس های فیلم میسبکسازنده فیلم، و 

ها ترین فیلممورد از شبیه 80ز معیار فاصله کسینوسی، و با استفاده ا

 شود.به پروفایل کاربر یافت شده و به او نشان داده می

[ با استفاده از ویژگی 1و همکاران ] Singhتوسط  شدهارائهدر مقاله 

ا مبتنی بر محتوا ب گرتوصیهیک «  سبک »و « محبوبیت فیلم»

 ه شدهارائفاصله کسینوسی ترین همسایه و نزدیک Kاستفاده از 

 است.

است  شدهبیان[ 9و همکاران ] Almeidaتوسط  شدهارائهدر مقاله 

، اگر فقط دقت در نظر گرفته شود، ممکن گرتوصیههای که سیستم

شده شود. برای رفع این مشکل، های بایاساست باعث تولید توصیه

 نوعت، قتاست. سه هدف د ه شدهارائ چندهدفهیک الگوریتم تکاملی 

 در این الگوریتم لحاظ شده است. هاتوصیه و تازگی

[، فرض شده است 80و همکاران ] Meelتوسط  شدهارائهدر مقاله 

که به ازای هر فیلم، هر کاربر ممکن است با توجه به حسی که نسبت 

 tagبه آن نسبت داده باشد. این  tagبه فیلم داشته است، تعدادی 

ه هایی کتگ فهرستیا یک کلمه باشند. توانند یک عبارت ها می

 گیرد. اند در کنار هم قرار میکاربران مختلف به یک فیلم داده

زای به ا درنهایتگیرد و ها قرار میفیلم نیز در کنار این تگ سبک

 word2vecها وجود خواهد داشت. از از تگ فهرستهر فیلم یک 

ها استفاده تگ برای به دست آوردن یک بازنمایی برای هر یک از

 word2vecدار بردار شود. سپس بازنمایی هر فیلم با جمع وزنمی

آید. در به دست میبرچسب آن  tf-idfمتناسب با وزن برچسب هر 

 شود.استفاده می SVDادامه از 

[ از 88و همکاران ] Singlaتوسط  شدهارائههایی که در مقاله ویژگی

، فیلم، امتیازهای فیلم ز داستانا اندعبارتاست،  شدهاستخراجفیلم 

در این  شدهارائهابتدایی  حلراهکشورهای سازنده و سال ساخت. 

از هر داستان فیلم یک ، Doc2Vecاستفاده از  با مقاله این است که

بعدی ساخته شود. مقایسه این بردارها با پروفایل کاربر،  821بردار 

 شود. با معیار فاصله کسینوسی انجام می

ها را روش دو مشکل دارد. مشکل اول این است که کیفیت فیلماین 

تان داس ازنظر صرفاًگیرد. یعنی ممکن است فیلمی که در نظر نمی

به پروفایل یک کاربر شبیه است ولی امتیاز بسیار کمی دارد را نیز 

لم در فی سبکبه کاربر پیشنهاد کند. مشکل دوم این است که اگر 

ی از روی فیلم ست یک فیلم که به طنزنظر گرفته نشود، ممکن ا

است نیز به کاربر پیشنهاد شود.  ه شدهساختدیگر و با همان داستان 

ها را اسپارتان»است و فیلم  ایحادثهفیلمی  300برای مثال فیلم 

ولی به  300است که با داستان فیلم  دارخندهفیلمی « ملاقات کنید

 خاطر شبیه بودن داستانبه  صرفاًاست. روش فعلی  ه شدهساختطنز 

گیرد. برای رفع مشکل اول، این دو فیلم، آن دو را مشابه در نظر می

، آمدهدستبهبا شبیه بودن داستان  صرفاًپیشنهادهایی که  فهرست

شود و پیشنهادهایی می پالایهبا امتیاز فیلم، مکان و سال ساخت 

 هر فیلم سبکشود. برای رفع مشکل دوم، مناسب انتخاب می

اکثر تواند تا حدشود. هر فیلم میکلیدواژه در نظر گرفته می عنوانبه

ها، بکسبعضی از کلیدواژه  کهاینداشته باشد. به دلیل  سبک سه

 آهنگینهای زیادی موجود است و برخی مثل مثل عاشقانه، در فیلم

هر یک از این  TF-IDFهای بسیار کمی وجود دارد، مقدار در فیلم

گیریم. دو ویژگی جدید، وزن آن در نظر می عنوانبهرا ها کلیدواژه

شود و یک بردار واحد به ازای بعدی ابتدایی اضافه می 821به بردار 

شود. این بردار با استفاده از معیار فاصله کسینوسی هر فیلم تهیه می

 های کاربران مقایسه خواهد شد.با پروفایل

 های جدید مبتنی بر زمینهسیستم

های محتوایی و تعاملات کاربر، ها علاوه بر ویژگیتماین سیس
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ای مانند زمان، مکان، و وضعیت احساسی کاربر را نیز اطلاعات زمینه

 بینیهای مارکوف برای پیشگیرند. برای مثال، از مدلدر نظر می

 کنند.های زمانی مختلف استفاده میترجیحات کاربر در بازه

[ بر روی مدل کردن 83مکاران ]و ه Yinتوسط  شدهارائهمقاله 

ه دارد. مدلی ک تأکیدهای اجتماعی علایق کاربر با استفاده از شبکه

است، کاربر را بر اساس دو ویژگی سلیقه  ه شدهارائدر این مقاله 

 هایکه در زمان تأثیریای زمانی یا شخصی کاربر و اطلاعات زمینه

د. این مدل، مدل کنگیرد، مدل میمختلف کاربر از بقیه جامعه می

نام دارد. علاوه بر این مدل پایه، از  آمیخته آگاه از زمینه زمانی

جایی که سلیقه شخصی کاربر نیز در طول زمان متغیر است، برای آن

است. در  ه شدهارائ پویا TCAMمدل کردن این رفتار کاربر، مدل 

ه تساخ، برای کاربر پروفایل ه شدهارائاین مقاله، بر اساس دو مدل 

 ت.اس ه شدهارائ آگاه از زمینه زمانی گرتوصیهو یک سیستم  شده

[ جهت توصیه 18و همکاران ] Elashmawiشده توسط در مقاله ارائه

ها شود: در مرحله نخست، به استخراج فریممرحله طی می 4فیلم، 

پردازند. می هاآنو قطعات صدا و افزایش کیفیت و کاهش نویز در 

های مختلف نظیر تشخیص اشیا، استفاده از تکنیک در مرحله دوم، با

بندی صحنه و تشخیص صدا به استخراج تشخیص چهره، دسته

پردازند. در مرحله سوم، شباهت ها و قطعات صدا میها از فریمویژگی

شده با بکارگیری معیارهایی های استخراجویدئوها بر مبنای ویژگی

ا ر جنبش زمانی پویانظیر شباهت کسینوسی، فاصله اقلیدسی و 

کند. در مرحله آخر، سیستم بر اساس میزان مشابهت محاسبه می

کاربر با ویدئوهای موجود در پایگاه داده خود را  موردعلاقهویدئوی 

ها، شده از اشیا موجود، چهرههای استخراجبر اساس بر ویژگی

 د.کنها، صداها و کلمات موجود در آن، را به کاربر پیشنهاد میصحنه

[ از یک شبکه 12و همکاران ] Markapudiشده توسط در مقاله ارائه

گیری مونت کارلو جهت عصبی چند لایه رو به جلو و روش نمونه

شود. در این روش، ابتدا با پیشنهاد ویدئو به کاربر استفاده می

ت و کیفی کاهش نویز گاوسی تطبیقی حرکتی پالایهاستفاده از 

شود. سپس ویدئو به تعدادی بود داده میهای ویدئو بهوضوح فریم

قطعه، که هر قطعه از تعدادی فریم تشکیل شده است، تقسیم شده 

 ازجملهشود. هر قطعه استخراج می های زمانی و مکانیو ویژگی

ی، های مکانویژگی ازجملههای زمانی، میانگین حرکات اشیا و ویژگی

های گیرنگ موجود در هر فریم است. در مرحله بعد، ویژ

شوند که شده از هر ویدئو در قالب بردار بازنمایی میاستخراج

کند. سپس مدل شبکه عصبی محتوای هر ویدئو را تفسیر می

های حاصل از ویدئو آموزش چندلایه روبه جلو بر روی بردار ویژگی

ها، که ای از خروجیوسیله مجموعهشود تا بدینداده می

ست، تولید شود. سپس از روش کننده ویدئوی پیشنهادی امشخص

بینی گیری مونت کارلو برای تخمین عدم قطعیت پیشنمونه

ه ترین ویدئوها بشود تا بدین وسیله مرتبطشده استفاده میانجام

 کاربر پیشنهاد گردد.

های سایر کاربران )حل ازجمله مزایای این روش عدم نیاز به داده

رپذیری بالا بر اساس جدید( و تفسی اقلاممشکل شروع سرد برای 

باشد. ازجمله معایب این روش می شدهارائههای مشخصی ویژگی

( و عدم تنوع در Overspecializationتخصصی شدن )بیش

 باشد.یها مهای فیلمپیشنهادها و وابستگی شدید به کیفیت فراداده

 های ترکیبی )محتوا + پالایش مشارکتی(سیستم

 های مبتنی بر محتوا و پالایشها از ترکیب روشاین سیستم 

یش ابتدا از پالا هاآنکنند. برای مثال، برخی از مشارکتی استفاده می

بینی امتیاز کاربران استفاده کرده و سپس با مشارکتی برای پیش

 شند.بخهای محتوایی، پروفایل کاربر را بهبود میاستفاده از ویژگی

[ بر روی دو مشکل ۵] و همکاران Liangتوسط  شدهارائهر مقاله د

روع و ش قلم-اساسی پالایش مشارکتی، تنک بودن ماتریس کاربر

های است. ابتدا برای ایجاد پروفایل کاربر از کلیدواژه شده تأکیدسرد، 

خش است. سپس در ب استفاده شدهعنوان ویژگی مرتبط با هر فیلم به

 یجهت یادگیر های تخمین توزیعاز الگوریتم پالایش مشارکتی

دل است. م استفاده شدههایشان ترجیحات کاربران بر اساس پروفایل

این مقاله یک مدل دوگانه است که بخش مبتنی بر محتوا،  گرتوصیه

 های جدید بهتواند موسیقیمی شدهساختهبا استفاده از پروفایل 

کاربر پیشنهاد بدهد و بخش پالایش مشارکتی با استفاده از این 

تواند ، میقلم-استفاده مستقیم از ماتریس کاربرپروفایل، به جای 

 کاربران مشابه با یکدیگر را بیابد.

 مبتنی بر محتوای سنتی، پروفایل کاربر بر گرتوصیههای در سیستم

و  شدهساختههایی که کاربر تماشا کرده است اساس سابقه فیلم

و ا هایی که کاربر ندیده است و مشابه با پروفایل او هستند بهفیلم

[ به این 6و همکاران ] Chenتوسط  شدهارائهشود. مقاله پیشنهاد می

هایی که کاربر مشاهده کرده کند که تعداد فیلممشکل اشاره می

های موجود، بسیار کم است. به همین است، نسبت به تمام فیلم

دلیل در این مقاله ابتدا با استفاده از روش پالایش مشارکتی، امتیازی 

بینی هایی که ندیده است بدهد، پیشست کاربر به فیلمکه ممکن ا

برای هر کاربر تهیه  فهرستشود. با استفاده از این امتیازها، دو می

ین شود کاربر بیشتربینی میهایی که پیشفیلم فهرستشود. می

ود شبینی میهایی که پیشفیلم فهرستبدهد و  هاآنامتیاز را به 

، اول فهرستبدهد. با استفاده از  هاآنه کاربر کمترین امتیاز را ب
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اربر دوم پروفایل منفی ک فهرستپروفایل مثبت کاربر و با استفاده از 

با استفاده از روش مبتنی بر محتوا،  درنهایتشود. ساخته می

ایل شود که بیشترین شباهت به پروفهایی به کاربر پیشنهاد میفیلم

 اشد.ل منفی کاربر را داشته بمثبت کاربر و کمترین شباهت به پروفای

[، سیستم 82و همکاران ] Sottocornolaتوسط  شدهارائهدر مقاله 

است که از سه بخش تشکیل شده است. بخش  شدهارائه یگرتوصیه

تم پالایش مشارکتی مبتنی بر الگوری گرتوصیهاول این سیستم، یک 

K کهنیاترین همسایه و مبتنی بر کاربر است که بر اساس نزدیک 

ی هایهایی را دوست داشته و چه فیلمکاربران پیش از این چه فیلم

کاربر فیلم جدیدی را دوست  کهایناند، احتمال را دوست نداشته

مبتنی  رگتوصیهکند. بخش دوم، یک سیستم داشته باشد را بیان می

به فضای  doc2vecبر محتوا است که داستان هر فیلم را با استفاده از 

برد و سپس با استفاده از جنگل تصادفی، میزان متراکم می برداری

آورد. در بخش احتمال علاقه کاربر به فیلم مورد نظر را به دست می

ورودی،  عنوانبهوجود دارد که  خورآخر، یک شبکه عصبی پیش

 توسط بخش پالایش مشارکتی، تولیدشدهمیزان احتمال علاقه کاربر 

ط توس تولیدشدهزان علاقه کاربر دقت مدل پالایش مشارکتی، می

بخش مبتنی بر محتوا و دقت مدل مبتنی بر محتوا را دریافت کرده 

ست را به د شدهارائهو مقدار احتمال نهایی علاقه کاربر به فیلم جدید 

 آورد. می

[ یک رویکرد 84و همکاران ] Albaneseتوسط  شدهارائهدر مقاله 

های جستجوی سیستم در قلمجدید برای حل مسئله پیشنهاد 

محاسبه یک  باهدفاست. در این رویکرد  شدهارائه ایهچندرسان

موجود در یک مجموعه داده، از  اقلامبندی سراسری از همه رتبه

 و کندروشی مانند نحوه کار موتور جستجوی گوگل استفاده می

سپس با استفاده از امتیازات سراسری محاسبه شده کاندیداها را 

مراجعه  4توانید به شکل کند. برای مشاه معماری میمیبندی رتبه

 کنید.

دهندگان برای ای از رأیدر نظریه انتخاب اجتماعی، مجموعه

های بندیشوند و رتبهها فراخوانی میای از گزینهبندی مجموعهرتبه

. در شوندسازی میبندی سراسری یکپارچهصورت یک رتبهفردی به

ها هر دو با دهندگان و مجموعه گزینهرأی بندی ما، مجموعهفرمول

ها منطبق هستند. ما ابتدا آنچه را که موجود در داده اقلاممجموعه 

 کنیم و سپسبه معنای انتخاب در دامنه جستجو است را تعریف می

بندی های افراد در یک رتبهمکانیزمی را برای جمع آوری انتخاب

یک قالب کلی برای کنیم. نتیجه این کار سراسری تعریف می

 یاقلامهای ذاتی محاسبه پیشنهادات سفارشی با ترکیب ویژگی

ای، رفتار گذشته کاربران و رفتار کلی کل جامعه کاربران چندرسانه

ه بندی اهمیت که شبیها با استفاده از الگوریتم رتبهاست. توصیه

 شوند.بندی میاست رتبه PageRankاستراتژی معروف 

 

 
  ]41[ همکاران و آلبانی پیشنهادی سیستم عماریم. 1 شکل

 

 بندیرتبه محاسبه کاندید مجموعه انتخاب

 browsing ماتریس محاسبه browsing ماتریس محاسبه

 رگتوصیه سیستم
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رویکرد مقاله یک استراتژی ترکیبی دارد که دو استراتژی محتوایی 

کند. این برنامه از سوابق سیستم و مشارکتی را همزمان استفاده می

بران تک کارضمنی اطلاعات مربوط به تک طوربهکند تا استفاده می

بندی رتبه عنوانبهدست آورد و به یطورکلبهو جامعه کاربران را 

ش های پالاییکنواخت از آن استفاده کند. این رویکرد مشابه با روش

های گذشته را تصادفی در پالایش مشارکتی، اطلاعات فعالیت

کند و بر اساس این گراف دار تولید میبصورت یک گراف جهت

 کند.را برای پیشنهاد انتخاب می اقلامترین مناسب

های استخراج مبتنی بر قاعده بدین هت این الگوریتم با روششبا

از روابط انتقالی بین  قلمصورت است که برای محاسبه اهمیت هر 

های بازیابی اطلاعات و پالایش، کند. مشابه با روشاستفاده می اقلام

کند، که کاربر در حال حاضر مشاهده می اقلامییات خصوصبه

موثر سودمندی موارد دیگر را  طوربهواند دهد تا بتاهمیت زیادی می

محاسبه کند. سرانجام، رویکرد پیشنهادی از دانش پیشینی در مورد 

کند و هر دو نوع اطلاعات سطح استفاده می هاآنفراداده و روابط 

گیرد، ها( و سطح بالا )فراداده( را در نظر میپایین )ویژگی

ر د قلمسودمندی یک  که هر دو سطح اطلاعات برای تعیینطوریبه

 فرآیند توصیه لحاظ شوند.

است. بر اساس این  ه شدهدادنشان  4معماری کلی سیستم در شکل 

 معماری اجزای اصلی زیر در این مدل قابل تفکیک هستند:

را که باید با  اقلامییک مخزن داده که  - 8اقلام مدیریت •

 کند.توضیحات مرتبط پیشنهاد شوند ذخیره می

ی مختص ضبط و ذخیره بخش - 2هازیربخش گلا ابزار •

که اطلاعات مربوط به  اقلاماطلاعات مربوط به هر زیربخش 

 کند.بازدید شده را نگهداری می اقلام

 بر اساسمولفه اصلی سیستم است که  - 3توصیه موتور •

و تاریخچه مرورگر کاربران  اقلاماطلاعات مربوط به شباهت 

کند. را پیشنهاد می اقلامای از پویا مجموعه صورتبهجامعه، 

اند. خروجی بر اساس کاهش میزان سودمندی مرتب شده اقلام

 های زیر است:خاص شامل زیرمجموعه طوربهاین مولفه 

o های محاسبه ماتریس مرورگر که داده بخش

مرورگر را به دو نوع ماتریس تبدیل  شدهآوریجمع

ا کاربران ر کند: یک ماتریس سراسری که رفتار کلیمی

گیرد و یک ماتریس محلی که رفتار یک کاربر در نظر می

 گیرد.را در نظر می

o محاسبه ماتریس شباهت که شباهت بین هر جفت  بخش

                                                 
1 Items Manager 
2 Session Logger 

کند و نتایج را در یک ماتریس را محاسبه می اقلاماز 

 کند.ذخیره می

o اقلامیانتخاب مجموعه کاندیداها که زیر مجموعه  بخش 

 کند.ترند را محاسبه میای کاربر منطبقرا که با نیازه

o بندی که کاندیداهای منتخب را برای توصیه رتبه بخش

 کند.بندی میرتبه

ازجمله مزایای این روش کاهش مشکل شروع سرد برای کاربران و 

ف های مختلها با ترکیب سیگنالجدید و بهبود دقت توصیه اقلام

 ی محاسباتی بالاتر نسبتباشد. ازجمله معایب این روش پیچیدگمی

های تاریخی تعامل کاربران های خالص و نیاز به دادهبه روش

 باشد.می

[ تلاش 8۵]و همکاران  Rajasekarدر پژوهش انجام شده توسط 

کرده است تا نقاط ضعف هر دو روش را پوشش داده و دقت 

های برجسته این سیستم، پیشنهادات را ارتقا بخشد. از ویژگی

چه ها و تاریخای متنوع نظیر متادیتای فیلمی از منابع دادهگیربهره

تماشای کاربران، در کنار ایجاد یک محیط تعاملی برای دریافت 

بازخوردهای مستمر است که منجر به پالایش مداوم الگوریتم و 

 گردد.بهبود تجربه جمعی کاربران در کشف آثار سینمایی می

 حوزه موسیقی  گرتوصیههای سیستم -1-2

 های سنتی مبتنی بر محتواهای مبتنی بر روشسیستم

های صوتی مانند شده از فایلهای استخراجها از ویژگیاین سیستم

MFCCنند. ک، گام، ریتم، و انرژی برای توصیه موسیقی استفاده می

ها ها از یادگیری عمیق برای تحلیل خودکار این ویژگیبرخی از روش

 برند.بهره می

با هدف افزایش اعتماد  ،Shashaani [86]یه شده توسط در مقاله ارا

های مپذیری در سیستو رضایت کاربران، بر مقوله شفافیت و تبیین

 های موجود در ارائهگر موسیقی تمرکز دارد. با بررسی شکافتوصیه

ارهایی کند راهککننده به کاربر، این تحقیق تلاش میتوضیحات قانع

اعتمادتر ارائه دهد تا از این تر و قابلملیهای تعابرای ایجاد توصیه

 طریق، تجربه کاربری در مواجهه با محتوای جدید بهبود یابد.

است که  شدهبیان[ 84و همکاران ] Ordتوسط  شدهارائهدر مقاله 

مرتبط با موسیقی، از روش پالایش  گرتوصیههای اکثر سیستم

ن ن مشکلات ایتریکنند ولی یکی از اصلیمشارکتی استفاده می

ای در شود که وقتی دادهروش، شروع سرد است. این امر باعث می

3 Recommendation Engine 



 یاحوزه چندرسانه گرهیتوص یهاستمیبر س یمطالعه مرور

209 

ابتدای کار وجود ندارد، پیشنهاد دادن موسیقی سخت است و به 

هایی که خیلی معروف های تازه یا موسیقیهمین دلیل موسیقی

له شوند. در این مقاها پیشنهاد نمینیستند، معمولا در این سیستم

. هنگامی شده استبرای توصیه معرفی  latent factor modelیک 

ها وجود نداشته باشد، که اطلاعاتی از استفاده کاربران و موسیقی

شود. های صوتی موجود در محتوای موسیقی استخراج میسیگنال

های صوتی در این مقاله روش بازنمایی ساده برای پردازش سیگنال

های عصبی شبکهتر و روش پیشرفته bag-of-wordsو سنتی 

است.  قرارگرفتهو مورد مقایسه  است استفاده شدهکانولوشنی 

 بوده است. Million Song Dataset، مورداستفادهدیتاست 

[ روشی برای مقایسه 89و همکاران ] Liuتوسط  شدهارائهدر مقاله 

های موسیقی مختلف، بر فاصله )عکس شباهت( محتوای قطعه

دهد. این روش بر اساس الگوریتم میاساس سلیقه کاربر پیشنهاد 

اله نویسی تکاملی است. در این مقتصادفی، الگوریتم تکاملی و برنامه

شود. فرآیند استخراج دو دسته ویژگی از هر موسیقی استخراج می

های دسته اول به این صورت است که ابتدا برای بخش ملودی ویژگی

شود. تهیه میدستی  صورتبه MIDIاصلی هر موسیقی، یک فایل 

هایی مرتبط با صوت موسیقی استخراج با استفاده از این فایل ویژگی

)فرکانس پایه(، آنتروپی گام، چگالی گام، مدت  شود. میانگین گاممی

از  هاییگام نمونه متوسط، آنتروپی مدت زمان، آنتروپی فاصله زمان

ها هستند. همچنین از شکل موج سیگنال موسیقی نیز این ویژگی

 شوند.استخراج می و فرمنت MFCCویژگی 

[ از صوت هر 20و همکاران ] Bogdanovتوسط  شدهارائهدر مقاله 

علاقه  هاآنهای یک مجموعه موسیقی که کاربر به یک موسیقی

شود. سپس با های سطح بالایی استخراج میداشته است، ویژگی

شود و کار میتعریف  8ها برای کاربر یک نمایهاستفاده از این ویژگی

شود. با توجه به اطلاعات توصیه با استفاده از آن انجام می

از محتوای صوتی شباهت بین پروفایل کاربر و  شدهاستخراج

 گیرد.های معنایی انجام میمدل بر اساسها موسیقی

های تعاملی کاربران )حل ها عدم نیاز به دادهازجمله مزایای این روش

های جدید بر اساس یت توصیه موسیقیمشکل شروع سرد( و قابل

وابستگی به  هاباشد. ازجمله معایب این روشمیمحتوای صوتی 

ردی های فهای صوتی و عدم توجه به سلیقهکیفیت استخراج ویژگی

 هاست.کاربران در برخی روش

[ یک مدل 28و همکاران ] Wangتوسط  شدهارائهدر مقاله 

 دهشآوریجمعبا ترکیب اطلاعات است که  ه شدهداداحتمالاتی ارائه 

                                                 
1 Profile 

توسط تلفن همراه کاربر و اطلاعات مرتبط با محتوای موسیقی، به 

تواند ، کاربر میشدهارائهدهد. در سیستم کاربر موسیقی پیشنهاد می

دستی فعالیتی که در حال انجام است را انتخاب کند یا  صورتبه

کرده است، مثل آوری اجازه دهد که موبایلش با اطلاعاتی که جمع

اطلاعات مرتبط با شتاب یا نویز محیطی، فعالیت او را به دست آورد. 

ها شامل کار کردن، درس خواندن، دویدن، خواب، این فعالیت

بندی فعالیت فعلی کاربر روی و خرید کردن است. برای طبقهپیاده

درخت تصمیم،  بندیطبقه 6با استفاده از اطلاعات سنسورها، 

 kجیستیک، بیز ساده، ماشین بردار پشتیبان و رگرسیون لا

 ندیبطبقه درنهایتاند و ترین همسایگی با هم مقایسه شدهنزدیک

. پس از مشخص شدن فعالیت کاربر، باید شده استبیز ساده انتخاب 

برای این فعالیت به او موسیقی پیشنهاد شود. با انجام تحقیقی، نشان 

رای یک موسیقی ب کهاینسبت به است که کاربران زیادی ن ه شدهداد

از مجموعه  درنتیجهچه فعالیتی مناسب است، اتفاق نظر دارند. 

 3000که به ازای هر فعالیت حدود  - Groovesharkدادگان 

سازی شدن است. برای شخصی استفاده شده -موسیقی دارد 

های مثبت شود، از بازخوردهایی که به هر کاربر داده میپیشنهاد

کردن آن( و  likeگوشی دادن کامل به موسیقی یا کاربر )

های منفی )رد کردن موسیقی پس از گذشت چند ثانیه از بازخورد

 . است استفاده شدهشروع موسیقی( 

 های جدید مبتنی بر محتواسیستم

های پویا مانند یادگیری تقویتی یا مارکوف ها از مدلاین سیستم

اده کاربران در طول زمان استف ها با تغییر سلیقهبرای تطبیق توصیه

های عصبی برای ها از شبکه، در این سیستمعلاوهبهکنند. می

تنی های مهای صوتی یا ترکیب آن با دادهپردازش مستقیم سیگنال

 کنند.)مانند متن آهنگ( استفاده می

[ با استفاده 23و همکاران ] Chiliguanoتوسط  ه شدهارائدر مقاله 

کانولوشنی، یک بازنمایی سطح بالا از یک  های عصبیاز شبکه

گر شود. این بازنمایی نمایانقسمت از فایل صوتی موسیقی ساخته می

ی کسباین است که موسیقی مورد نظر با چه احتمالی مربوط به چه 

است. برای به دست آوردن رفتار کاربر در گوشی دادن به موسیقی، 

شود. با استفاده اطلاعات های تخمین توزیع استفاده میاز الگوریتم

 شود.کاربر و اطلاعات موسیقی، توصیه موسیقی انجام می

[، موضوع پیشنهاد 24و همکاران ] Chouتوسط  ه شدهارائدر مقاله 

موسیقی بعدی به کاربر، بر اساس آخرین موسیقی که کاربر گوش 

کرده است، مطرح است. در این پژوهش بر روی حل مسئله شروع 
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ه است. برای حل این مسئله، الگوریتمی مبتنی بر شد تأکیدسرد 

است که از اطلاعات سیگنال صوتی  ه شدهارائتجزیه ماتریس 

هایی موسیقی استفاده کرده است. با در دست داشتن دنباله موسیقی

توان یک ماتریس انتقال ایجاد کرد که کاربر گوش کرده است، می

وسیقی دیگر برای یک که در آن احتمال انتقال از هر موسیقی به م

شود. محاسبه این احتمال با شمارش کاربر خاص به دست آورده می

را در کنار هم پخش کرده است  هاآنهایی که کاربر جفت موسیقی

 شود.انجام می

ویژگی سیگنال صوتی  عنوانبه MFCCدر این پژوهش از ویژگی 

 است. استفاده شدهموسیقی 

[ بر روی مساله توصیه 2۵همکاران ] و Turrinتوسط  ه شدهارائمقاله 

 فهرستها تمرکز دارد. نکته مهم در پخش از موسیقی فهرستیک 

پخش  فهرستهای موجود در پخش این است که ترتیب موسیقی

ش پخ فهرستاهمیتی ندارد. معمولا در مسائل توصیه موسیقی یا 

موسیقی، به دست آوردن اطلاعات زمینه سخت است. این مقاله به 

به دست آوردن این چنین اطلاعاتی برای تعیین سلیقه کاربر،  جای

ای که کاربر در حال حاضر در حال گوش دادن است از موسیقی

کند. در صورتی که کاربر در حال گوش دادن به سبک استفاده می

 عنوانبهاین موسیقی را  سبکتوان خاصی از موسیقی باشد، می

 دهه شارائ . دو الگوریتم پایهمدت کاربر در نظر گرفتعلاقه کوتاه

های هنرمندی که کاربر در است. در الگوریتم اول، بهترین موسیقی

 فهرست صورتبههای او است حال گوش دادن به یکی از موسیقی

شود. در الگوریتم دوم، بهترین موسیقی هنرمند فعلی به او معرفی می

 هرستف صورتبهو هنرمندانی که مشابه هنرمند فعلی هستند، 

شود. برای یافتن هنرمندان مشابه، از معیار شباهت پخش ارائه می

 شود. هراستفاده می نشست-کسینوسی بر روی ماتریس هنرمند

هایی است که یک کاربر در تمام موسیقی فهرستنشست شامل 

 گوش داده است.  هاآنافزار به حین استفاده از نرم

اکتشاف، جستجو جهت پیدا در این مقاله، عمل  ه شدهارائالگوریتم 

گیرد. در این کردن موسیقی جدید توسط کاربر، را در نظر نمی

هایی از گوش دادن به الگوریتم در صورتی که یک کاربر نشست

 دیگر باشند، به آنموسیقی داشته باشد که تا حدی مشابه با یک

شود. شباهت دو نشست با هم پخش ضمنی گفته می فهرستیک 

شود. پس از محاسبه می اهت جاکارد کوچک شدهتوسط معیار شب

های پخش، ماتریسی دو بعدی ساخته فهرستبه دست آوردن 

ی هاپخش فهرستها و یک بعد آن شود که یک بعد آن موسیقیمی

                                                 
1 Exploitation 
2 Exploration 

ضمنی است. هنگامی که نشست جدیدی از یک کاربر جدید وارد 

و ها برای اشود، برداری با اندازه تعداد کل موسیقیسیستم می

شود که در صورتی که کاربر به یک موسیقی در این ساخته می

نشست گوش داده باشد، خانه مربوط به آن موسیقی در این بردار 

خواهد بود. با ضرب این بردار در ماتریس تهیه شده در  8برابر با 

های ضمنی به پخش فهرستقسمت قبل، امتیاز تشابه هر یک از 

ای یهای ضمنپخشفهرستترکیب آید. با نشست فعلی به دست می

 پخش مرتبط با فهرستاند، که بیشترین امتیاز را دریافت کرده

 آید.نشست فعلی به دست می

[ یک روش جدید 26و همکاران ] Vasileتوسط  ه شدهارائدر مقاله 

( metadataبا در نظر گرفتن فراداده ) اقلامبرای محاسبه شباهت بین 

، از اقلامهای سطح پایین محاسبه تعبیه است. برایه شدهارائموجود 

شود. استفاده می اقلامهای و ویژگی اقلامهای گذشته کاربر با تعامل

در تعبیه کلمات  skip-gramای است که از مدل ایده اقلامتعبیه 

 اقلامدنباله انتخاب  بر اساساست و سعی دارد  ه شدهگرفتالهام 

ارائه دهد. ایده این مقاله  قلمتوسط هر کاربر یک تعبیه برای هر 

هست که آن هم از تعبیه کلمات الهام  product2vecمانند ایده 

اطلاعات جانبی  عنوانبه قلمگرفته است. همچنین اطلاعات فراداده 

 کند.به بهبود مدل کمک می

 ، در نظر گرفتن همزمانگرتوصیههای یکی از مسائل مهم در سیستم

جدید به کاربر است. به معرفی  اقلامرعایت سلیقه کاربر و معرفی 

 قلمو به معرفی  8که دقیقا مشابه سلیقه کاربر است استخراج اقلامی

 Wangتوسط  ه شدهارائگوییم. در مقاله می 2جدید به کاربر اکتشاف

[، مساله انتخاب میزان مناسب اکتشاف و استخراج 24و همکاران ]

اله کلاسیک در که یک مس - 3دسته-مساله راهزن چند صورتبه

مدل شده است. برای یادگیری سلیقه کاربر،  -یادگیری تقویتی است 

است که محتوای موسیقی و جدید  استفاده شده بیزیناز یک مدل 

 گیرد.پیشنهادی را در نظر می اقلامبودن 

در مساله راهزن چند دسته، مجموعه محدود و با اندازه ثابتی از 

 ای تخصیصکه این منابع را به گونه منابع داریم و هدف ما این است

های دهیم که امتیاز دریافتی بیشینه شود. در این مساله، ویژگی

ه است. مسال انتخاب منابع، در زمان تخصیص، تا حدی شناخته شده

مان ها، هشود که موسیقیبه این صورت مدل می گرتوصیهسیستم 

است.  ffpayoدهد، است و و امتیازی که کاربر کاربر می 4دست

 مورداستفادههایی که از صوت موسیقی در این پژوهش ویژگی

 Zero Crossingاز: نرخ عبور از صفر ) اندعبارتاست قرارگرفته

3 Multi-armed bandit 
4 Arm 
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Rate) ،Centroid ،Rolloff ،Flux ،MFCC ،( کروماChroma و )

SFC  وSFM. 

[، یک مدل مبتنی 21و همکاران ] Raoتوسط  ه شدهارائدر مقاله 

است که در ورودی،  شدهطراحیکانولوشنی بر شبکه عصبی 

گیرد. در ادامه چندین لایه کانولوشنی اسپکتروگرام موسیقی را می

 800وجود دارد و در لایه یکی مانده به آخر، یک لایه تماما متصل با 

هزار نورون. هدف این  20با  softmaxنورون و در لایه آخر، یک لایه 

نفری  ۵000وگرام یک موسیقی، شبکه این است که با گرفتن اسپکتر

ا اند رکه بیشتر از همه کاربران دیگر به این موسیقی گوش داده

بینی کند. پس از آموزش این شبکه، وقتی یک موسیقی جدید پیش

ورودی به شبکه داده شود، خروجی لایه یکی مانده به آخر  عنوانبه

 شود.بردار ویژگی آن موسیقی استفاده می عنوانبهآن 

[ این 29و همکاران ] Hosseinzadehتوسط  ه شدهارائمقاله در 

 معمولا ترجیح گرتوصیههای چالش مطرح شده است که در سیستم

گیرند و اهمیت زیادی پروفایل او در نظر می عنوانبهعمومی کاربر را 

برای وضعیت فعلی کاربر قائل نیستند. در این پژوهش یک مدل 

ه رائاای کشف تغییر سلیقه کاربر بر مراتبیمخفی مارکوف سلسله

 اقلامای از است. در صورتی که بازخورد کاربر بر روی دنباله شده

مخفی مارکوف  توان کاربر را یک پروسهموجود باشد، می

مراتبی در نظر گرفت و زمینه یا شرایط فعلی کاربر را، متغیر سلسله

 مخفی این مدل در نظر گرفت.

ها بین نمایی دنباله انتقالبیشینه درست به ازای هر کاربر، این مدل

آورد و توزیع احتمال ای مختلف را به دست میهای زمینهحالت

الت کند. حبینی میزمینه بعدی بر اساس عمل بعدی کاربر را پیش

 تواند استراحت، رانندگی، ورزش و غیره باشد.کاربر در این مقاله می

[ این چالش 30کاران ]و هم Jannachتوسط  ه شدهارائدر مقاله 

د، شوهایی که به کاربر پیشنهاد میمطرح شده است که موسیقی

عمومی کاربر تطابق داشته باشد، بلکه باید با  باسلیقه صرفاًنباید 

هایی که کاربر به تازگی گوش کرده نیز متناسب باشد. روش موسیقی

 مدر این مقاله برای حل این مشکل، به دو مرحله تقسی ه شدهارائ

از  فهرستشود. در مرحله اول، هدف این است که یک می

های پیشنهادی برای کاربر ساخته شود. برای این کار، تکرار موسیقی

بخش عمومی  فهرستحضور هر دو موسیقی در کنار هم و در یک 

ترین نزدیک Kشود. در این مرحله از الگوریتم یکسان بررسی می

ای که موسیقی فعلی یقیموس فهرستهمسایه، برای پیدا کردن 

بیشترین شباهت به آن را دارد، استفاده خواهد شد. روش این بخش، 

مشابه با پالایش مشارکتی است. در بخش دوم، هدف این است که 

هایی به کاربر پخش، موسیقی فهرستبا به دست آوردن تم هر 

ه هایی که بپخش فعلی او )موسیقی فهرستپیشنهاد شود که به 

های کرده است( نزدیک باشد. برای این کار با روش تازگی پخش

خش پ فهرستتوان یک امتیاز میزان شباهت موسیقی به مختلف می

 هایی است که در شبکهفعلی به دست آورد. یک روش استفاده از تگ

 کهایناست. برای  ه شدهدادها انتساب به موسیقی Last.fmاجتماعی 

 «دوست داشتم»برچسب  مثلاً هایی با ارزش معنایی کم،تاثیر تگ

 استفاده شدهبرچسب وزن هر  عنوانبه TF-IDFکم شود، از ضریب 

ی و بلند های از صوت مانند گاماست. روش دیگر، استفاده از ویژگی

هایی که کاربر پخش فهرستاستفاده خواهد شد. در ادامه، از تمام 

ایل روفشود تا یک پدر طول زمان ساخته است، میانگین گرفته می

، آمدهدستبههای دار امتیازبرای کاربر به دست آید. از جمع وزن

آید. امتیاز نهایی میزان علاقه کاربر به موسیقی جدید به دست می

 ها، هایپر پارامترهای مساله هستند.وزن

مساله گسترش  [،38و همکاران ] Vallتوسط  ه شدهارائدر مقاله 

های جدید، مطرح شده پخش موسیقی، با موسیقی فهرستیک 

توان از رویکرد پالایش مشارکتی است. برای حل این مساله می

استفاده کرد ولی استفاده از این رویکرد دو چالش دارد. چالش اول 

توان موسیقی اضافه هایی میپخش فهرستاین است که فقط به 

باشند.  ه شدهگرفتها در نظر فهرستکرد که در زمان آموزش، این 

نسبت به  طورکلیبهیگر این است که این رویکرد چالش د

اند، های زیادی حضور نداشتهپخش فهرستهایی که در موسیقی

کند. برای حل این دو مشکل، در این پژوهش ضعیف عمل می

است که احتمال تعلق هر  ه شدهارائرویکردی مبتنی بر محتوا 

ه ک هاییکند. ویژگیپخش را محاسبه می فهرستموسیقی به هر 

های مرتبط با فایل شود، شامل ویژگیدر این پژوهش استفاده می

اده استف)که در ابتدا در مسئله تشخیص گوینده  i-صوتی مثل بردار

های مربوط به از تگ شدهاستخراج word2vecاست(، اطلاعات  شده

های اجتماعی و اطلاعات پالایشی مرتبط با هر موسیقی در شبکه

 یقی توسط هر کاربر است.تعداد دفعات پخش موس

های یک شبکه عصبی تعریف شده است که ورودی آن، تمام موسیقی

پخش و یک موسیقی جدید است. هدف این شبکه  فهرستیک 

عصبی این است که مشخص کند آیا موسیقی جدید مرتبط با این 

های شبکه، پخش هست یا نه. به ازای هر یک از ورودی فهرست

های آن موسیقی به شبکه داده ویژگیاطلاعات تجمیع شده از 

شود. شبکه شامل شود. معماری شبکه در شکل زیر مشاهده میمی

تری از های انتزاعیدو بخش است که در بخش ابتدایی، ویژگی

و با هم میانگین گرفته  آمدهدستبهپخش  فهرستهای موسیقی

شود. ها از موسیقی هدف نیز استخراج میشود. این ویژگیمی
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بندی دو ، دستهشدهاستخراجهای با استفاده از ویژگی نهایتدر

 Denseلایه  DE، ۵کلاسه مورد نظر انجام خواهد شد. در شکل 

 Batch Normalizationبرابر با  BNاست.  Reluبه معنای  REاست. 

 است. Dropoutبرابر با  DRو 

های [ ازنظر ویژگی32و همکاران ] Vallتوسط  ه شدهمقاله ارائ

[ است. تنها تفاوت 38و همکاران ] Vallمشابه با مقاله  تفاده شدهاس

عنوان ورودی به موجود این است که در این مقاله، یک موسیقی به

 ها،پخش فهرستشود و در خروجی به تعداد شبکه عصبی داده می

هایی که موسیقی فعلی احتمالا پخش فهرستنورون موجود است و 

شوند. معماری شبکه داشته باشد، فعال می ها تعلقتواند به آنمی

نورون به ازای هر لایه  800عصبی این مقاله از سه لایه مخفی و 

ت تانژان ،استفاده شدهسازی مخفی تشکیل شده است. تابع فعال

و  Batch Normalizationهای شبکه از هایپربولیک است. در لایه

Dropout  است. استفاده شدهنیز 

[ برای حل 33و همکاران ] Gharahighehiتوسط  شده هدر مقاله ارائ

گر های توصیهسازی تنوع در مقابل دقت در سیستمتعارض شخصی

ها در ترین نگرانیروش جدیدی پیشنهاد شده است. یکی از مهم

که کننده پدیده حباب پالایه است. درحالیهای توصیهمورد سیستم

ها لاعات دارند، آنسازی اطگر سعی در شخصیهای توصیهسیستم

ها را از کنند و آنتر میحباب پالایه را در اطراف کاربران تنگ

توان کنند. برای غلبه بر این مشکل، میمحتوای گسترده محروم می

متنوع  فهرستهای شخصی را متنوع کرد. یک توصیه فهرست

 هایدهد. سیستمتری را به کاربر ارائه میمعمولاً محتوای گسترده

ها هایی هستند که در آنگر مبتنی بر نشست انواع توصیههتوصی

دهند و بنابراین، با فقط نشست فعلی کاربر را مورد توجه قرار می

ه بعدی را توصی ها باید قلمتوجه به موارد موجود در نشست فعلی آن

رسوم گر مهای توصیهسازی در دیگر سیستمکه متنوعکنند. درحالی

تنی گر مبواقع شده است، اما در سیستم توصیهبه خوبی مورد توجه 

بر نشست کمتر مورد توجه قرارگرفته است. تنوع و دقت معمولاً 

یابد. در همبستگی منفی دارند، یعنی با بهبود یکی دیگر کاهش می

این مقاله افزایش تنوع و دقت بر اساس روش استخراج قاعده و روش 

ک است. سرانجام ی شده هترین همسایه مبتنی بر نشست ارائنزدیک

دهند که هم تنوع و هم دقت رویکرد تعادل عملکرد را پیشنهاد می

 بخشد.ها را بهبود میاین سیستم

 

 

 توسط وال و همکاران ه شدهارائ. معماری شبکه  ۵شکل 

[ از مجموعه دادگان 1۵و همکاران ] Aliتوسط  ه شدهدر مقاله ارائ

 Spotifyآهنگ از  86000 شامل اطلاعات حدود Kaggleموجود در 

 Spotifyهای  APIاستفاده کرده است. در این پژوهش، از  Geniusو 

 استفاده شدههای موسیقی و آوازها جهت استخراج ویژگی Geniusو 

های موسیقی هر آهنگ، میزان انرژی، بلندی، ویژگی ازجملهاست. 

واز های آویژگی ازجملهای بودن و آکوستیک بودن آن است. محاوره

فرکانس کلمات، فرکانس کلمات بدون تکرار، مثبت بودن یا نبودن 

باشد. در ادامه، یک شبکه احساس و نوع تاپیک مربوطه در آن می

ه ب تاییشود. این شبکه از تابع خطای سهسیامس آموزش داده می

 قهموردعلاکاربر با آهنگی دیگر که  موردعلاقهمنظور مقایسه، آهنگ 

کاربر نیست، استفاده  موردعلاقهگ دیگری که کاربر بوده و آهن

شود. سپس در فرآیند آموزش فاصله آهنگ هدف با آهنگ می

کاربر حداقل و از آهنگ دیگر حداکثر گردد. به این  موردعلاقه

 کاربر بیشترین امتیاز موردعلاقههای مشابه با آهنگ ترتیب، آهنگ

دهند. ص میها کمترین امتیازها را به خود اختصاو سایر آهنگ

، این شبکه از دو زیرشبکه چندلایه رو به جلو تشکیل علاوهبه

های مربوط به موسیقی و آواز آهنگ را شود. دو زیرشبکه ویژگیمی

جی خرو عنوانبهکنند و یک بردار ویژگی ورودی دریافت می عنوانبه

کند. بردارهای ویژگی ورودی و خروجی به هم متصل شده تولید می

ورودی به یک شبکه چندلایه رو به جلو در نظر گرفته  انعنوبهو 

اس بر اس درنهایتکند. شود و میزان شباهت ویدئوها را تعیین میمی

های مختلف و با در نظر گرفتن حد برای آهنگ ه شدهامتیاز محاسب

ترین یهشب عنوانبههایی با امتیاز بیشتر از حد آستانه آستانه، آهنگ

 شود.اربر، به کاربر پیشنهاد میها به سلیقه کآهنگ

[ سیستمی طراحی 16و همکاران ] Burchتوسط  ه شدهدر مقاله ارائ

جز اصلی تشکیل شده است که دو جز آن برای پیشنهاد  3شد که از 

های مشابه به علاقه کاربر و جز دیگر برای تعیین احساسات و آهنگ
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ساسات عواطف موجود در آهنگ برای ایجاد فضای متناسب با اح

است. در جز نخست  استفاده شدهبر روی ویدئو  ه شدهدادتشخیص 

های بندی آوازها بر مبنای ویژگیبندی جهت گروهاز الگوریتم خوشه

شود. به این ترتیب برای هر کاربر مجموعه ها استفاده میآهنگ

شود. درجز دوم از یک الگوریتم تطبیق های مشابه تعیین میآهنگ

گ ها به آهنترین آهنگتطبیق سیگنال شبیهالگوی سریع جهت 

گیرد. در جز سوم، قرار می مورداستفادهکاربر در هر گروه  موردعلاقه

از یک شبکه عصبی پیچشی جهت تعیین عواطف و احساسات 

شود. ورودی موجود در هر آهنگ نظیر شادی و اندوه استفاده می

یر ک تصوآهنگ مانند ی شبکه از طریق بازنمایی به روش طیف مل

شود به این ترتیب که محور عمودی زمان و محور در نظر گرفته می

افقی فرکانس و شدت رنگ خواهد بود. احساسات و عواطف 

برای  Unreal۵در فرآیند پس پردازش در محیط موتور  شدهاستخراج

قرار  مورداستفادهایجاد فضای متناسب با حس موجود در آهنگ 

 گیرد.می

پذیری در یادگیری ترجیحات ها انعطافروش ازجمله مزایای این

( و Explorationپویای کاربر، قابلیت تعادل بین اکتشاف )

های پیچیده (، استخراج خودکار ویژگیExploitationبرداری )بهره

ای )صوت، متن، از موسیقی و قابلیت ترکیب اطلاعات چندرسانه

های رفتاری دهباشد. ازجمله معایب این روش نیاز به دااحساس( می

سازی و تنظیم پارامترها، زیاد برای آموزش مدل، پیچیدگی در پیاده

نیاز به منابع محاسباتی بالا و تفسیرپذیری پایین به دلیل ماهیت 

 باشد.های عمیق میمدل

 های ترکیبی )محتوا + پالایش مشارکتی(سیستم

 هایهای مبتنی بر محتوا )ویژگیها از ترکیب روشاین سیستم

کنند. برخی نیز از اطلاعات صوتی( و پالایش مشارکتی استفاده می

ای مانند فعالیت کاربر )ورزش، مطالعه و ...( برای بهبود زمینه

 برند.ها بهره میتوصیه

مبتنی محتوای سنتی معمولا ابتدا یک سری  گرتوصیههای سیستم

( و سپس MFCCکنند )مانند ویژگی از صوت موسیقی استخراج می

ها، پیشنهادهای مربوط به هر کاربر را به با استفاده از این ویژگی

رای ، بشدهاستخراجهای اولیه ویژگی کهاینآورند. به دلیل دست می

ها اند، معمولا عملکرد این روشمسئله توصیه موسیقی طراحی نشده

و همکاران  Wangتوسط  ه شدهارائچندان خوب نیست. در مقاله 

های گرافیکی احتمالی، های باور عمیق و مدلبکه[ با ترکیب ش81]

همزمان  صورتبهاند و شدهترکیبدر بالا با هم  ذکرشدهدو مرحله 

شود. استخراج ویژگی از صوت موسیقی و توصیه موسیقی انجام می

 دهشترکیبدر ادامه این مقاله، این روش با روش پالایش مشارکتی 

 مبتنی بر پالایش مشارکتی فاًصرهایی است و نتایجی بهتر از روش

 های مبتنی بر ویژگی سنتی ارائه داده است.و روش

[ 22و همکاران ] Barragáns-Martínezتوسط  ه شدهارائدر مقاله 

 است که ترکیبی از رویکردهای مبتنی ه شدهارائ یگرتوصیهسیستم 

را  این امکان ه شدهارائبر محتوا و پالایش مشارکتی است.سیستم 

ف، مختل اقلامهایی به کند که کاربران با نسبت دادن تگیمهیا م

ها، برای کاربران و برای از تگ را توصیف کنند. با استفاده قلمهر 

 تفهرساز  قلمبرچسب شود. ابر ایجاد می قلم، ابر کاربر و ابر اقلام

ر است. اب ه شدهدادنسبت  قلمشود که به یک هایی ساخته میتگ

نداده است  میقلهایی که کاربر هنوز به هیچ از تگ های کاربرتگ

، قلمبه هر  ه شدهدادنسبت برچسب اهمیت هر  شود.ساخته می

ه اددمتناسب با تعداد دفعاتی است که توسط کاربران به آن نسبت 

است. پیشنهاد مبتنی بر محتوا به این صورت است که با مقایسه  شده

اربر به یک ک قلمکاربر، بهترین  های یکبا ابر تگ اقلامهای ابر تگ

 شود. نوع دیگر پیشنهاد، استفادهآید و به او پیشنهاد میبه دست می

از روش پالایش مشارکتی است. برای این کار در این سیستم با جمع 

اند، ابر داده علاقه نشان قلمهای کاربرانی که به یک دار تگوزن

او مناسب است به دست  برای قلمیک کاربر نوعی که این برچسب 

اربر کاربران مختلف، کبرچسب ها با ابر آید. با مقایسه این ابر تگمی

شود. در واقع این یک روش پالایش پیدا می قلممناسب یک 

ا با مقایسه کاربران ب درنهایتمشارکتی مبتنی بر کاربر است چون 

و  coverageشود. این سیستم توانسته است هم، پیشنهاد انجام می

diversity .را بهبود ببخشد 

ازجمله مزایای این روش کاهش مشکل شروع سرد با استفاده از 

لف های مختهای محتوایی و افزایش دقت با ترکیب سیگنالویژگی

باشد. ازجمله معایب این روش پیچیدگی محاسباتی بالاتر و نیاز می

 های دقیق است.به مهندسی ویژگی

 تلویزیون  حوزه گرتوصیههای سیستم -1-7

 های سنتی مبتنی بر محتواهای مبتنی بر روشسیستم

، بازیگران، شبکه سبکهای محتوایی مانند ها از ویژگیاین روش

 کنند.ها استفاده میکننده و ... برای پیشنهاد برنامهپخش

در رابطه با تماشای تلویزیون این چالش وجود دارد که افراد معمولا 

کنند و ممکن است حتی اگر تماشا می خود را موردعلاقهشبکه 

ای دیگر پخش شود، متوجه در شبکه هاآنای متناسب با علاقه برنامه

توسط  ه شدهارائآن نشوند. برای رفع این مشکل، در مقاله 
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Engelbert [ سیستم 34و همکاران ]مبتنی بر  یگرتوصیه

ر بکار کهاینبر اساس بازخورد صریح کاربر و  بیزین بندیطبقه

است. با  ه شدهارائهایی را مشاهده کرده است، چه برنامه درگذشته

ر هایی که ممکن است کارب، برنامهگرتوصیهاستفاده از این سیستم 

 تواند بعدا بهشود و کاربر میعلاقه داشته باشد ضبط می هاآنبه 

هایی که در این سیستم استفاده دسترسی پیدا کند. ویژگی هاآن

 دهشپخشاز شبکه تلویزیونی که برنامه از آن  اندتعبارشود می

سابقه فیلم، م مثلاًاست، عنوان برنامه، زیرنویس برنامه، دسته برنامه )

 ساخت. سال و توضیحات بازیگران، ،سبک ،(…تلویزیونی یا 

شود. در در این پژوهش دو نوع پروفایل برای هر کاربر تعریف می

د، کند، توسط پنل کاربری خوم میناابتدا که کاربر در سیستم ثبت

 (موردعلاقه، بازیگر یا کارگردان موردعلاقه سبک مثلاًعلایق خود )

 کند. این پروفایلکند و پروفایل ثابت خود را تکمیل میرا وارد می

کند. سابقه تماشای ماند و تغییری نمیدر طول زمان ثابت می

ضمنی در نظر  بازخورد عنوانبههای مختلف توسط کاربر برنامه

شود و با توجه به رفتار کاربر، هر برنامه تماشا شده در یکی گرفته می

گیرد. با استفاده قرار می« عدم علاقه»یا « موردعلاقه»از دو دسته 

ان شود. کاربر این امکاز این بازخوردها، پروفایل پویای کاربر تهیه می

د و پروفایل خود صریح بازخورد ده صورتبهرا دارد که به هر برنامه 

تر کند. هدف این سیستم این است که در شروع کار که را دقیق

های تماشا شده توسط کاربر وجود ندارد، از اطلاعات زیادی از برنامه

به  گریهتوص پروفایل ثابت کاربر استفاده شود و به تدریج، سیستم

امه بندی یک برنسراغ استفاده از پروفایل پویای کاربر برود. دسته

با استفاده از « عدم علاقه»یا « موردعلاقه»جدید در دو دسته 

مه از هر برنا شدهاستخراجهای و بر اساس ویژگی بیزین بندیطبقه

 ود.شتلویزیونی و با استفاده از هر دو پروفایل یک کاربر انجام می

های تاریخی کاربران ها عدم نیاز به دادهازجمله مزایای این روش

یر ها )قابل تفسشکل شروع سرد( و شفافیت در توصیهدیگر )حل م

ها باشد. ازجمله معایب این روشبودن معیارهای پیشنهاد( می

های پیچیده کاربران و وابستگی به محدودیت در کشف سلیقه

 است. کیفیت متادیتای برنامه

 های جدید مبتنی بر محتواسیستم

ان، احساس کاربر( و ای )زمان، مکهای زمینهها از ویژگیاین روش

های گرافی( های عصبی، مدلهای هوش مصنوعی )شبکهتکنیک

 کنند.تر استفاده میسازی عمیقبرای شخصی

[ این موضوع را هدف 3۵و همکاران ] Quanتوسط  ه شدهارائمقاله 
                                                 

1 Analytic Hierarchy Process (AHP) 

گروهی انجام  صورتبهگرفته است که معمولا مشاهده تلویزیون 

وهی از کاربران، ابتدا با استفاده از شود. برای توصیه برنامه به گرمی

 هایی که هر کاربر تماشا، و بر اساس سابقه برنامهبیزینی هاشبکه

 دهد به دستهایی که هر کاربر ترجیح میو برنامه سبککرده است، 

سلیقه  8مراتبی آنالیزیآید و سپس با استفاده از پروسه سلسلهمی

پژوهش بر روی توصیه این  تأکیدآید. گروهی افراد به دست می

برنامه به گروهی از کاربران است و تنها بخش فردی این روش، 

 نماییبا استفاده از اعمال برآورد درست بیزینآموزش یک شبکه 

بر روی سابقه تماشای کاربر، برای به دست آوردن سلیقه آن  بیشینه

 کاربر است.

لش مهم [ بر روی یک چا36و همکاران ] Ohتوسط  ه شدهارائمقاله 

در توصیه برنامه تلویزیون تمرکز کرده است. چالش مطرح شده این 

 نتیجهدرافتد و صورت گروهی اتفاق میاست که تماشای تلویزیون به

اطلاعاتی که از تاریخچه رفتار کاربران در دسترس است مربوط به 

یک کاربر خاص نیست بلکه افراد مختلف یک خانواده را شامل 

این چالش، در این مقاله یک روش ساخت پروفایل شود. برای حل می

وابسته به زمان پیشنهاد شده است. این روش با تجزیه و تحلیل 

کند. ایده اصلی میپروفایل ایجاد ، گزارش ساعت بر اساس زمان روز

این است که معمولا بینندگان برنامه که اعضای مختلف یک خانواده 

 تماشای، مثالعنوانبهکند. میهستند با توجه به زمان روز تغییر 

برنامه تلویزیونی در نیمه شب به احتمال زیاد توسط والدین انجام 

خوابند. در مقابل، تاریخچه شود زیرا کودکان معمولاً زود میمی

عصر غالبا مربوط به  ۵تا  4تماشای تلویزیون در حدود ساعت 

خود کودکان است زیرا والدین در آن زمان معمولاً در محل کار 

هستند. بنابراین، برای تشخیص هر اولویت باید گزارش ساعت را بر 

اساس زمان روز تجزیه و تحلیل کرد. در همین راستا در این مقاله 

پس از تقسیم ساعات زمانی روز برای ساخت پروفایل مجزا برای هر 

 ت.مراتبی استفاده کرده اسبندی سلسلهکاربر از یک الگوریتم خوشه

[، پیشنهاد 34و همکاران ] Turrinتوسط  ه شدهرائاهدف مقاله 

سازی شده در هر زمان به هر کاربر شخصی صورتبهبرنامه تلویزیونی 

های زمانی خاص ممکن جایی که کاربران مختلف در بازهاست. از آن

های متفاوتی داشته باشند. در این پژوهش، سه مندیاست علاقه

هترین ب»و « ه برای هر کاربربهترین شبک»، «بهترین شبکه»مفهوم 

ای به ترتیب معادل با شبکه« شبکه برای هر کاربر و هر بخش زمانی

زمان  ای که بیشترینکه بیشترین زمان تماشا را داشته باشد، شبکه

رین ای که بیشتتماشا برای یک کاربر خاص را داشته باشد و شبکه

اص را زمان تماشا برای یک کاربر خاص و در یک بخش زمانی خ
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داشته باشد تعریف شده است. چالشی که در این مقاله مطرح شده 

است این است که ممکن است بر اساس سابقه تماشای کاربر، این 

صبح، به  88تا  80طور برداشت شود که یک کاربر در بازه زمانی 

تا  88مند است ولی در ساعت برنامه کودک در شبکه دیزنی علاقه

ل مند نیست. دلیدر شبکه دیزنی علاقه صبح به برنامه کودک 82

تواند کم بودن سابقه تماشای کاربر در بازه زمانی دوم این موضوع می

های تماشای کاربر در هر بخش باشد. برای رفع این مشکل، سابقه

شود. به این کار های زمانی اطرافش ترکیب میزمانی با بخش

در این مقاله،  هاستفاده شدهای شود. ویژگیهموارسازی گفته می

بکه کارتون(، ش مثلاً) سبک برنامه کودکان(، زیر مثلاًبرنامه ) سبک

این  هاآنای که کاربر در های زمانیبخش فهرستدیزنی( و  مثلاً)

 باشد.برنامه را تماشا کرده است، می

[ از دو دسته 31و همکاران ] da Silvaتوسط  ه شدهارائدر مقاله 

ریخ و زمان و مکان ساخت برنامه تلویزیونی ای )تاهای زمینهویژگی

از کاربر گرفته  مستقیماًهای صریح که و مکان کاربر( و ویژگی

 کسبهایی که مانند شود )زبان، جنسیت، سن و شغل( و ویژگیمی

ود، شهای تلویزیونی استخراج میاتوماتیک در برنامه صورتبهکه 

 سبکآوردن شود. در این پژوهش برای به دست استفاده می

درخت  بندیطبقهها، چندین روش یادگیری ماشین، مانند کلاس

لال ساده، شبکه عصبی پرسپترونی و استد بیزین بندیطبقهتصمیم، 

 است.  استفاده شدهموردمبتنی بر 

خاص بر  طوربه[ 39و همکاران ] Zibriczkyتوسط  ه شدهارائمقاله 

ها را ه برنامههای عادی کهای خطی )تلویزیونروی تلویزیون

ریزی شده برای همه کاربران نمایش از پیش برنامه صورتبه

ها )مانند نتفلیکس( تمرکز دارد. به دلیل VODدهند( در مقابل می

های خطی، بازخورد صریح )امتیازدهی( از کاربر در تلویزیون کهاین

های رایج پالایش مشارکتی برای این نوع توان از روشنداریم، نمی

های باید با استفاده از بازخورد درنتیجهزیون استفاده کرد و تلوی

های دیگر ضمنی و احتمالا نویزی، توصیه انجام شود. از چالش

توان به این اشاره کرد که معمولا بخش زیادی از تلویزیون خطی می

های تلویزیون خطی جدید هستند و مشکل شروع سرد برای برنامه

نحوه تعامل کاربر با  logدر این پژوهش از ها وجود دارد. این برنامه

شود. رفتارهایی بازخورد ضمنی استفاده می عنوانبهتلویزیون 

ها یا تماشای هر برنامه برای عوض کردن بسیار سریع کانال ازجمله

شود که در مرحله اول این نویز باید مدت کوتاهی، نویز محسوب می

، سبکهای عنوان، گیحذف شود. در روش مبتنی بر محتوا، از ویژ

شود. برای بندی سنی استفاده میو رده 8کننده، دستهکانال پخش

                                                 
1 Category 

های تلویزیونی، از معیار شباهت کسینوسی مقایسه کاربر با برنامه

استفاده  IALS8است. در روش پالایش مشارکتی، از  استفاده شده

. این روش، روشی مبتنی بر تجزیه ماتریس برای مجموعه است شده

ه با بازخورد صریح یا ضمنی است. در روش ترکیبی، از ترکیب داد

است. برای حل  استفاده شده metadataدو روش بالا و اطلاعات 

 ها بر اساس معیاریمشکل شروع سرد، پیشنهاد شده است که برنامه

با هم تجمیع شوند. تجمیع بر اساس کانال پخش کننده برنامه 

بینی کانال اله به پیشصورت گرفته است. یعنی در واقع مس

ل شود. دلیمیهای تلویزیون تبدیل کاربر از بین کانال موردعلاقه

ها این است که معمولا کاربرها به برنامه خاصی تجمیع بر روی کانال

مند هستند و در یک بازه زمانی آن را مشاهده در کانال خاصی علاقه

د در کانال بعخود  موردعلاقهکنند و سپس به سراغ برنامه بعدی می

روند. با این تعاریف، دو روش برای پیشنهاد کانال در هر بازه می

است که بر اساس  iTALS هاآنزمانی پیشنهاد شده است که یکی از 

کند. روش پیشنهادی دیگر، در نظر گرفتن بازخورد ضمنی کار می

طول زمان مشاهده کاربر از هر کانال و استفاده از آن در سیستم 

 است.  رگتوصیه

[، چهار نوع 40و همکاران ] Songتوسط  ه شدهارائدر مقاله 

 های زمینه معرفی شده است.ویژگی

. شودهای زمینه کاربر: به دو نوع ثابت و پویا تقسیم میویژگی

های ثابت شامل نمایه کاربر )نام کاربری، نام، سن و جنسیت ویژگی

ر ن صدایی که کاربکاربر( ترجیح ثابت کاربر )زبان زیرنویس و زبا

و  موردعلاقه، بازیگر موردعلاقهدهد، نوع محتوای ترجیح می

مستقیم از کاربر  صورتبه( است. این اطلاعات موردعلاقهکارگردان 

 تصوربههای پویا شامل اطلاعاتی است که شود. ویژگیدریافت می

ی agendaموقعیت جغرافیایی کاربر،  مثلاًدائم در حال تغییر است، 

اشای تم مثلاًبر و احساس کاربر. بعضی تغییر رفتارهای کاربر، کار

کند نیز مسابقات المپیک توسط کاربری که برنامه ورزشی نگاه نمی

 شود:های پویا محسوب میجزو ویژگی

ای مرتبط با دستگاه کاربر: اندازه صفحه، های زمینهویژگی •

وضعیت  فای ویا وای 4Gمیزان حافظه، امکانات ارتباطی مثل 

 دستگاه )روشن، خاموش و سطح باتری(. 

ای شبکه: نوع دسترسی به شبکه، پهنای باند، های زمینهویژگی •

کیفیت سرویس اینترنت )میزان تاخیر و میزان از دست رفتن 

 ها(. پاکت

ای سرویس: اطلاعات عمومی در رابطه با یک های زمینهویژگی •

ن، بازیگر، توضیحات و ویدئو مثل عنوان، کلیدواژه، کارگردا
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زبان اثر. همچنین اطلاعات تخصصی تر مثل فرمت فایل 

(MPEG2  یاMPEG4  یاAVC رزولوشن و کمترین نرخ بیت ،)

 برای تماشای این فایل. موردنیاز

ر واقع ای )دلایه گرتوصیهبرای توصیه به کاربر، از ساختار سیستم 

یه . لااست استفاده شدهعصبی پرسپترون چند لایه( یک شبکه

یکی از  8ها است و هر گرهابتدایی این ساختار، لایه ویژگی

ای است. بعد از این لایه یک لایه با دو نورون وجود های زمینهویژگی

 کهایندارد و در لایه آخر یک نورون وجود دارد که میزان احتمال 

 .کندویدئوی فعلی برای این کاربر پیشنهاد شود را مشخص می

خاص بر  طوربه[ 48و همکاران ] Chaudhryتوسط  ه شدهئارامقاله 

 ورتصبههایی که حل مساله پیشنهاد برنامه به کاربر در تلویزیون

دارد. این مقاله رابطه بین هر کاربر  تأکید 2شوندهمگانی پخش می

گیرد و به استخراج در نظر می های تلویزیونی را ناهمگونو برنامه

ده های تلویزیونی، با استفار مدنظر و برنامهروابط ناهمگون بین کارب

 پردازد.از بازخورد ضمنی، می

برای توصیه یک برنامه جدید، یک روش  ه شدهارائروش دیگر 

-های کاربرهیبرید است که در آن از روی گراف موجود، ماتریس

 آدرس-چه کاربری چه توئیتی را نوشته است(، توئیت کهاینتوئیت )

اشاره دارد(،  DBPediaای از وئیت به چه صفحهیک هر ت کهاین)

-( وآدرسDBPediaهای آدرس )ارتباط معنایی بین لینک-آدرس

توضیح  DBPediaای از هر برنامه توسط چه صفحه کهاینبرنامه )

و پس از ضرب ماتریسی تمام این  ه شدهساخت( است ه شدهداد

محاسبه  آید. برایبرنامه به دست می-ها، ماتریس کاربرماترس

استفاده [ زیر 43در مقاله ] ه شدهارائآدرس از روش -ماتریس آدرس

 است که روش مبتنی بر محتوا است. شده

[، ارائه یک 44و همکاران ] Yuanتوسط  ه شدهارائهدف مقاله 

در پردیس دانشگاه  مورداستفاده IPTVبرای  گرتوصیهسیستم 

ده ش کننشبکه پخ، سبکاست. در مساله بررسی شده،  لنکستر

موجود  شدهآوریجمعه داده آموزشی درمجموعبرنامه و نام برنامه 

پی ها، آنترواست. برای انتخاب ویژگی مناسب، برای هر یک از ویژگی

بهترین گزینه، یعنی نام  درنهایتشده محاسبه شده است و نرمال

ا ای نیز بهای زمینهبرنامه، انتخاب شده است. برای انتخاب ویژگی

مشابه تحلیل بالا، از بخشی از زمان روز که برنامه در آن  تحلیلی

 صورتبهبرنامه  کهاینشود و زنده بودن پخش برنامه یا پخش می

است و روزی از هفته که  استفاده شده ویدئوی همیشه در دسترس

کنار گذاشته شده است. برای  است، شدهپخشبرنامه در آن روز 

                                                 
1 Node 

فاده است از تخصیص نهان دیریکلهتوان ساختن پروفایل کاربر، می

دل م ای را نیز دخیل کرد،های زمینهبتوان ویژگی کهاینکرد. برای 

ه رائا ای به نام تخصیص نهان دیریکله آگاه از زمینهتوسعه یافته شده

است. همچنین جهت جلوگیری از همگرایی به اکسترمم محلی  شده

 بزبرداری گیمونهاز ن، سازی امید ریاضیتوسط الگوریتم بیشینه

 است. استفاده شده

برای تماشای بعدی ویدئویی توصیه »پاسخ به سوال کلیدی 

 گرتوصیههای ها است که در مرکز تحقیقات سیستممدت «شود؟می

های پنهان شده در برداری کافی از سرنخ، بهرهحالبااینقرار دارد. 

ر کردن توالی اقدامات تاریخچه جستجوی کاربر، به منظور آشکا

اهداف کوتاه مدت کاربران، اخیراً مورد توجه واقع شده است. در 

[، بر اساس یک 4۵و همکاران ] Symeonidisتوسط  ه شدهارائمقاله 

سناریوی کاربردی در دنیای واقعی، یک ماتریس احتمال انتقال 

شود تا ترجیحات کوتاه مدت افراد مبتنی بر مارکوف ساخته می

ده شود. بر اساس آزمایشات در این مقاله نشان موثر نشان دا طوربه

داده شد در نظر گرفتن توالی جستجوها در تاریخچه جستجوی کاربر 

کند، زیرا گرفتن برای بهبود اثربخشی پیشنهادها کمک می

با طول عمر کوتاه  اقلامترجیحات کوتاه مدت کاربران در ارتباط با 

های )اخبار، برنامه های تلویزیونی بسیار مهم استمانند برنامه

 تلویزیونی، و غیره.(.

Dudekula [ بر اساس تاریخچه برنامه14و همکاران ] های مشاهده

 های مرتبطشده توسط کاربر و تشخیص چهره به پیشنهاد برنامه

 دوربین بخشپردازند. در مرحله نخست، تصویر کاربر توسط می

م شبکه ز الگوریتشود. سپس با استفاده اتلویزیون هوشمند گرفته می

ره گیرد. این شبکه بر اساس پیکعصبی پیچشی مورد ارزیابی قرار می

تصاویر چهره افراد مشهور و پیکره تصاویر برچسب خورده آموزش 

بکه ش وسیلهبههای تصویر کاربر شود. در مرحله دوم، ویژگیداده می

 نشود و با پروفایل کاربر در پیکره دادگاعصبی پیچشی استخراج می

شود. در مرحله سوم، بر مبنای تاربخچه کاربر، تظبیق داده می

های پالایش مبتنی بر محتوا با پالایش مبتنی بر همکاری روش

شود. در پالایش مبتنی بر محتوا، از متادیتاهایی نظیر ترکیب می

های مشابه با بازیگران و کارگردان جهت پیشنهاد برنامه، سبک

کند. در پالایش مبتنی بر بر استفاده میکار موردعلاقههای برنامه

مشارکت، از بازخوردهای دریافتی توسط کاربران مشابه با کاربر هدف 

فاده ، با استدرنهایتشود. و میزان رای مثبت به هر برنامه استفاده می

 هایشده به کاربر هدف برنامههای انجاماز ترکیبی از فیلترینگ

 گردد.مناسب پیشنهاد می

2 broadcast 
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ای کاربر ها در نظر گرفتن شرایط لحظهمزایای این روشازجمله 

های ناهمگون )مانند پذیری بیشتر با داده)مثلاً زمان روز( و انعطاف

ها پیچیدگی محاسباتی و ها( است. ازجمله معایب این روشتوئیت

 .باشدهای غنی و مشکل در تفسیرپذیری نتایج مینیاز به داده

 پالایش مشارکتی( های ترکیبی )محتوا +سیستم

ها و هم از رفتار کاربران مشابه برای ها هم از محتوای برنامهاین روش

 کنند. توصیه استفاده می

[، به 42و همکاران ] Barraza-Urbinaتوسط  ه شدهارائدر مقاله 

 برای یک شبکه تلویزیونی که امکان گرتوصیهطراحی یک سیستم 

است. سه چالش دهد پرداختهیمشاهده مجدد برنامه را به کاربران م

 گرتوصیههای اصلی در این مساله وجود دارد که آن را از سیستم

کند. مساله اول این است سیستم مورد نظر، امکان سنتی متفاوت می

امتیازدهی کاربران را فراهم نکرده است. مساله دوم این است که که 

ده است و ای توسط کاربران ذخیره نشهیچ سابقه تماشای برنامه

ه زمان ب مروربههای جدید تلویزیون مساله سوم این است که برنامه

های قدیمی از سیستم حذف شوند و برنامهاین سیستم اضافه می

برای  یگرتوصیهشوند. بنابراین، هدف این پژوهش ارائه سیستم می

شست بر اساس ن صرفاًتوصیه برنامه تلویزیونی به کاربر ناشناس و 

ر و اطلاعات مرتبط با توئیتر کاربر مورد نظر است. با در فعلی کارب

نظر گرفتن فعالیت کاربران در توئیتر، یک مدل داده گرافی ناهمگون 

ها مربوط به کاربرهایی «کاربر» است. در این مدل گره ه شدهارائ

نی های تلویزیواست که توئیت مرتبطی در رابطه با یکی از برنامه

ند. هر کاربر به توئیتی که نوشته است متصل اشبکه مورد نظر نوشته

تواند شامل یک پیوست یا یک لینک باشد. است و هر توئیت می

همچنین احساس مرتبط با هر توئیت توسط یک الگوریتم آماده 

 هایشود. گرهو در گره مربوط به هر توئیت ثبت می شدهاستخراج

 ه اپیزود به یکمرتبط با اپیزود و برنامه نیز موجود است که هر گر

تواند به یک اپیزود یا گره برنامه متصل است و هر گره توئیت می

فاده از ها با استها و برنامهیک برنامه متصل باشد. ارتباط بین توئیت

آید. ارتباط بین در هر توئیت به دست می کاررفتهبههای هشتگ

یت دن توئها، با استفاده از تاریخ و ساعت نوشته شاپیزودها و برنامه

تر کردن اطلاعات گراف، هر برنامه به آید. جهت کاملبه دست می

و آدرس  DBpediaصفحه مربوط به آن برنامه در  یک گره از آدرس

 متصل خواهد شد. IMDBصفحه 

اولین روشی که برای توصیه برنامه جدید به کاربر پیشنهاد شده 

ه ز گراف تهیاست، استفاده از پالایش مشارکتی است. با استفاده ا

                                                 
1 Semantic Gap 

برنامه -توئیت و هچنین ماتریس توئیت-توان ماتریس کاربرشده، می

ت اس شدهبیانها به دست آورد. در مقاله های بین گرهرا طبق لینک

ها هستند و که در حال تحقیق برای تعریف امتیازی برای این یال

های کاربر استفاده خواهد احتمالا در آینده از امتیاز احساس توئیت

توان باینری در نظر گرفت. با ضرب ها را میشد. در حال حاضر لینک

نامه به بر-برنامه، ماتریس کاربر-توئیت و توئیت-دو ماتریس کاربر

آید و با روش سنتی پالایش مشارکتی، توصیه برنامه جدید دست می

 شود.انجام می

و  Barragáns-Martínezتوسط  ه شدهارائبا توجه به اینکه مقاله 

 ه شدهارائ[ در هر دو دامنه موزیک و برنامه تلویزیونی 22مکاران ]ه

 شده است. ارائه Musicاست توضیحات آن در بخش 

ها کاهش مشکل شروع سرد با ترکیب دو ازجمله مزایای این روش

باشد. روش و بهبود دقت با استفاده از همکاری بین کاربران می

های تاریخی کاربران )مشکل ها نیاز به دادهازجمله معایب این روش

سازی دو های کم( و پیچیدگی در یکپارچههای با دادهدر محیط

 باشد.روش می

  ایچندرسانه گرتوصیههای سیستم -1-1

ای برای کمک به کاربران در انتخاب چندرسانه گرتوصیههای سیستم

اند و با ترکیب شدهطراحیای مناسب محتوای چندرسانه

ای، پیشنهادات های چندرسانهو ویژگی گرتوصیههای الگوریتم

د هایی ماننها با چالشدهند. این سیستمسازی شده ارائه میشخصی

، و نیاز به 8ای، شکاف معناییهای پیچیده چندرسانهپردازش داده

در این  رو هستند.ها روبهپذیری در مواجهه با حجم زیاد دادهمقیاس

انند پالایش مشارکتی، پالایش های مختلفی مها نیز از روشسیستم

استفاده  هاهای ترکیبی برای ارائه توصیهمبتنی بر محتوا، و سیستم

های های مختلفی مانند موزهها در حوزهشود. این سیستممی

های اجتماعی، آموزش الکترونیکی، و سرگرمی )مثل مجازی، شبکه

از ای، نینههای چندرساروند. با رشد دادهموسیقی و فیلم( به کار می

هوشمند و کارآمد بیشتر شده است و  گرتوصیههای به سیستم

های جدید مانند اینترنت اشیا و تحقیقات آینده بر ترکیب فناوری

 [. 92متمرکز خواهد بود] 2های حجیمداده

[ رائه شده است، با 93که توسط دلجو و همکاران ] ایهدر مقال

ها را بر اساس نوع رسانه، سال تحقیقات، سیستم 8۵بررسی بیش از 

ندی بهای توصیه دستهها، و الگوریتمهای استخراج ویژگیتکنیک

های بصری و بر اهمیت ویژگی تأکیداند. در این پژوهش با کرده

2 Big Data 
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رد گیقرار می موردبررسیشنیداری در مدلسازی ترجیحات کاربران 

 دای )صوتی، تصویری، متنی( برای پیشنهاو از محتوای چندرسانه

، ای )مانند پوشاکای )مانند موسیقی، فیلم( و غیررسانهرسانه اقلام

 کنند. غذا( استفاده می

[ به بررسی تحقیقات 94توسط دلجو و همکاران ] ه شدهدر مقاله ارائ

ن پردازد. در ایای میچندرسانه گرتوصیههای پیشرفته در سیستم

 ایدرسانههایی است که محتوای چنپژوهش، تمرکز اصلی بر روش

 کنند. اینادغام می گرتوصیههای اطلاعات جانبی در مدل عنوانبهرا 

 ای )مانند تصاویرای یا غیررسانهها برای توصیه اقلام رسانهویژگی

رویکردهای پردازش محتوا  ، به تشریحعلاوهبهروند. لباس( به کار می

 ()ترکیبی، عصبی، مبتنی بر گراف MMRSهای نوین و الگوریتم

های سیستم عنوانبهاستفاده  MMRSکاربردهای  ازجملهپردازد. می

 باشد. هایی چون غذا، مد، موسیقی و ویدیو میدر حوزه گرتوصیه

چندوجهی جدید  گرتوصیه[، یک سیستم 94جیانگ و همکاران ]

های انتشار گراف برای بهبود یادگیری کند که از مدلمعرفی می

 کند. این روشهی از چندوجهی استفاده مینمایندگی کاربران با آگا

با ترکیب یک مدل انتشار گراف چندوجهی و یادگیری تضاد بین 

سازی های چندوجهی و مدلوجهی، همترازی بهتری بین ویژگی

های تولیدی از قابلیت DiffMMکند. ایجاد می قلم -تعاملات کاربر

اه از وجهی آگ قلم -های انتشار برای ایجاد یک گراف کاربرمدل

کند و از طریق مکانیسم تزریق سیگنال وجهی، اطلاعات استفاده می

کند. این روش همچنین از چندوجهی را در فرآیند انتشار ادغام می

کند استفاده می هایادگیری خودنظارتی برای غلبه بر پراکندگی داده

را بهبود میبخشد. نتایج نشان میدهد که  هاو تفسیرپذیری توصیه

DiffMM  ،ی هادر داده ویژهبهدر سناریوهای توصیه چندوجهی

 پراکنده، مؤثرتر است.

[، به معرفی یک چارچوب رسمی برای 96مالیتستا و همکاران ]

ای با استفاده از یادگیری عمیق چندرسانه گرتوصیههای سیستم

های کدام داده»پردازد و سه سوال کلیدی چندوجهی می

« هازمان ادغام وجه»و « هاش ویژگیچگونگی پرداز»، «چندوجهی

کند. نویسندگان با مرور جامع ادبیات موجود، الگوهای را بررسی می

ای را شناسایی و چندرسانه گرتوصیههای تکرارشونده در سیستم

کنند. این را در یک طرح نظری یکپارچه سازماندهی می هاآن

 های ورودیای شامل دادهپژوهش یک چارچوب چندمرحله

ها ها، نمایش چندوجهی، و ادغام ویژگیچندوجهی، پردازش ویژگی

دهد و آن را بر روی چندین مدل پیشرفته اعتبارسنجی ارائه می

های چندوجهی دهد که سیستمای نشان میکند. نتایج مقایسهمی

در معیارهای دقت عملکرد بهتری  FREEDOMو  LATTICEمانند 

های ز دقت مانند تنوع و نوآوری، روشدارند، اما در معیارهای فراتر ا

های فنی مانند عدم وجود کنند. چالشکلاسیک بهتر عمل می

های کنندههای چندوجهی کامل، استفاده از استخراجداده

عنوان مسائل آموخته، و انتخاب راهبردهای نمایش و ادغام بهازپیش

 اند. باز مطرح شده

 المللمطرح در صنعت بین گرتوصیههای سیستم -5

 نتفلیکس  گرتوصیهسیستم  -۵-4

دی استفاده بعبندی مبتنی بر جدول دویستم رتبهنتفلیکس از یک س

 افتد: بندی اتفاق میکند، جایی که رتبهمی

 ها در سمت چپ( ترین توصیهدرون هر ردیف )قوی 

 ها در بالا( ترین توصیهها )قویدر میان ردیف 

اطلاعات  سازیحث شخصیاز بگرخود نتفلیکس برای سیستم توصیه

های برنامه فهرستدر  مثلاًکند. برای این منظور استفاده می

ر نظر که به هر کارب پیشنهادی نتفلیکس تصاویری از برنامه مورد

شوند. سازی میشود بر اساس تمایلات او خصوصینمایش داده می

[46] 

ها در سازی اکانتهای یادگیری ماشین زیر برای شخصیروش

 شود:نتفلیکس استفاده می

 یادگیری عمیق 

 یادگیری تقویتی 

 

 عنوانبهدهد )سطر یک موضوع خاص را نشان می هر 6در شکل 

و غیره(، و معمولاً با استفاده از  Top 10 ،Trending ،Horror مثال

لی هر کاربر، بسته به شود. صفحه اصیک الگوریتم تولید می

ردیف شامل  40کند، تقریباً از دستگاهی که از آن استفاده می

ونی سطری و ست بندیبرای رتبه تشکیل شده است. قلم 4۵حداکثر 

است. در ادامه به بررسی این  استفاده شدههای مختلفی از الگوریتم

 پردازیم.بندی میهای رتبهالگوریتم
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 [7]اطلاعات محتوایی کاربران ای از نمونه.  6شکل 

 بندیهای رتبهالگوریتم

بیان  زیر صورتبهتوان بندی را میترین رویکردهای مختلف رتبهمهم

 نمود:

 رتبه(بندی ویدئویی شخصیPVR) : این روش یک الگوریتم

ها را با معیارهای چندمنظوره است که معمولاً کاتالوگ برنامه

های تلویزیونی برنامه مثالعنوانبهکند )می پالایهخاصی 

های تلویزیونی آمریکایی، عاشقانه و غیره(، خشونت آمیز، برنامه

های ویژگی ازجملههای جانبی دیگری همچنین از ویژگی

 کند.ها هم استفاده میشخصی کاربر و محبوبیت برنامه

 بندی ویدئویی رتبهn-مشابه : برترینPVR کند با این عمل می

کند ولی این بندی نگاه میقط به راس رتبهف PVRتفاوت که 

کند. با استفاده از معیارهایی روش کل کاتالوگ را بررسی می

 کنند و با روش مناسببندی کاتالوگ نگاه میکه به راس رتبه

 شود.سازی میبهینه

 این الگوریتم رویدادهای زمانی که بر اساس : ترندهای پیشگو

کند. ستند را شناسایی میاستنتاج نتفلیکس پیشگوهای قوی ه

توانند در حد چند دقیقه در چند این رویدادهای کوتاه مدت می

 از:  اندعبارتمعمول  طوربهروز باشند. این رویدادها / ترندها 

شوند رویدادهایی که روند فصلی دارند و تکرار می .8

روز ولنتاین منجر به افزایش میزان جذب  مثالعنوانبه)

 شود( انه میهای عاشقفیلم

ویروس کرونا یا سایر  مثالعنوانبهرویدادهای کوتاه مدت ) .2

بلایا، که منجر به علاقه کوتاه مدت به مستندهای مربوط 

 شود(می هاآنبه 

 این الگوریتم مواردی را که کاربر : بندی مشاهده پیوستهرتبه

 برای مشاهده انتخاب کرده ولی تا انتهای برنامه تماشا نکرده و

 طورکند، بهمشاهده آن را به اتمام نرسانده است بررسی می

 معمول:

 های نمایشی( مجموعه مثالعنوانبهمحتوای اپیزودیک ) .8

های گسسته قابل محتوای غیر اپیزودیک که در بازه .2

 هایی که نیمه تمامفیلم مثالعنوانبهپیگیری هستند )

مت آن یک های تلویزیونی که هر قسهستند، یا مجموعه

 اپیزود مستقل است مانند آینه سیاه( 

این الگوریتم احتمال ادامه مشاهده توسط کاربر )مشاهده 

های کند. این الگوریتم شامل سیگنالپیوسته( را محاسبه می

زمان سپری شده از زمان مشاهده،  مثالعنوانبه) آگاه از زمینه

 هاستفاد نقطه رهاشدن مشاهده، دستگاه کاربر که برای تماشا

 و غیره( است. شده

 هایبرای پیش بینی دنباله RNNهای در این الگوریتم از شبکه

تواند از است. نتفلیکس می استفاده شده حساس به زمان

یک کاربر خاص در کنار  درگذشتههای مشاهده شده برنامه

نکه بینی ایاستفاده کند و از این برای پیش اطلاعات محتوایی

بعدی این کاربر چه خواهد بود استفاده کند. برنامه انتخابی 

خاص، استفاده از زمان پیوسته همراه با محتوای زمان  طوربه

 ورودی بهترین عملکرد را دارد.  عنوانبهگسسته 

: (BYWویدئو )چون تماشا کردی( )-بندی شباهت ویدئورتبه •

ر باین الگوریتم اساساً شبیه الگوریتم پالایش محتوایی است. 

مشاهده شده کاربر، الگوریتم سایر موارد مشابه  اقلامی ساسا

( لمق -قلمکند )با استفاده از ماتریس شباهت را شناسایی می

ر، های دیگگرداند. در میان الگوریتممیترین موارد را برو مشابه

این یکی شخصی نیست زیرا هیچ ویژگی جانبی دیگری 

به این معناست که سازی ، شخصیحالبااینشود. استفاده نمی

مشاهده  فهرستمشابه با برنامه خاص در  اقلامنمایش 

 های کاربر، انتخابی مناسبی بر اساس سلیقه کاربر است.شده

هر پنج الگوریتمی که در بالا بیان شد برای تولید سطرها در جدول 

ین کند. اپیشنهاد برنامه به کاربر از یک روال تکراری استفاده می

 سبک PVRمثال، اگر عنوانشود. بهمشاهده می 4شکل روال در 

کند که متناسب با عاشقانه را پیشنهاد دهد، نامزدهایی را پیدا می

 کسبهای متناسب با این باشند، و یک ردیف از برنامه سبکاین 

های عاشقانه که کاربر قبلاً تماشا کرده است( ارائه مثال فیلمعنوان)به

یگر بندی داب شواهد در هر الگوریتم رتبهدهد. این الگوریتم انتخمی

تصویر  1که در بالا ذکرشده است نیز استفاده شده است. شکل 

 دهد.می گردش کار مدل نتفلیکس را نمایش
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 . روال تکراری پیشنهاد برنامه به کاربر6شکل 

 

 ساخت صفحه کاربر

بعد از تولید سطرهای پیشنهادی برای اکانت یک کاربر خاص، که 

مرحله بعد تولید پیشنهاد نهایی از  رسد،سطر می 8000به گاهی 

ه مشاهد 9که در شکل است. همانطور  ه شدهمیان سطرهای ساخت

بهترین از -n فهرستشود ابتدا بر اساس سابقه کاربر یک می

 شود. اینهای موردعلاقه کاربر بر اساس اکانت او استخراج میسبک

سازند یشنهادات را میها که هر کدام یک سطر از جدول پسبک

سطر باشند که لازم است مختصرسازی  8000ممکن است بیش از 

ند. کنشوند در غیراینصورت برای کاربر ایجاد ابهام و سردرگمی می

ا بندی شوند تهای پیشنهاد شده باید رتبهبرای این منظور برنامه

درنهایت یک جدول محدود از پیشنهادها برای کاربر باقی بماند. 

 .اندهبندی مورداستفاده در ادامه معرفی شدهای رتبهگوریتمال

 

 

 گر نتفلیکس. روال کامل توصیه9شکل 

 

 

 

 نتفلیکسگر در . ساختار سیستم توصیه8شکل 
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 روش مبتنی بر الگو )در شروع(  •

نتفلیکس از یک روش مبتنی بر الگو برای حل این مشکل تولید 

این مسئله نه تنها به  صفحه استفاده کرده است. برای حل

طور همزمان تنوع، قابلیت دسترسی و ثبات نیز دقت، بلکه به

ی هاباید مورد توجه واقع شود. ملاحظات دیگری شامل قابلیت

شود( و اینکه کدام سخت افزاری )از چه دستگاهی استفاده می

ها در نگاه اول و هنگام پیمایش قابل مشاهده ها/ستونردیف

 گیرند.جه قرار میهستند، مورد تو

اشا خواهد تمکند آنچه را که کاربر میمدل نتفلیکس تلاش می

بینی کند، اما این نکته را لحاظ طور دقیق پیشکند را به

هایی را که نیمه کاره کند که وی ممکن است بخواهد فیلممی

 اقلامیخواهد با ارائه می رها کرده را انتخاب کند. در عین حال

ها در کاتالوگ خود را برجسته کند. سرانجام امهتازه تنوع برن

فاکتور ثبات در پیشنهادات ضروری است تا زمانیکه کاربر برای 

های مدتی با نتفلیکس تعامل داشته باشند و به روش

 ها عادت کنند.مورداستفاده در پیمایش صفحه و باقی ویژگی

ا چرتوان دریافت که شده فوق، میبر اساس تمام الزامات بیان

تواند برای شروع کاملاً خوب کار یک روش مبتنی بر الگو می

توان معیارهای ثابت معینی را که باید مرتباً کند. چرا که می

صورت قانون لحاظ کرد. با این وجود استفاده برآورده شوند به

های مبتنی بر الگو ممکن است اکانت کاربران را مدام از روش

ت کند بجای اینکه تجربه های محلی هدایبه سمت بهینه

 خوشایندی برای اعضا ایجاد نماید. 

رویکرد مبتنی بر ردیف برای امتیازدهی : رویکرد ردیف محور •

ها بر اساس آن نمرات از بندی آنبه هر ردیف و رتبه

بندی موجود یا یادگیری برای رتبه ه شدهرویکردهای توصی

اقد ع باشد اما فتواند نسبتاً سریکند. این روش میاستفاده می

 ایهتنوع است. ممکن است نتیجه نهایی برای یک کاربر صفح

طورکلی با علاقه وی های مختلف باشد که بهپر از ردیف

مطابقت دارد، اما ممکن است ازنظر شباهت بسیار نزدیک به 

 هم بوده و فاقد تنوع لازم باشند.

 ز بهبود رویکرد افزایش ردیف استفاده ا: ایهرویکرد مرحل

ای است که در آن هر ردیف مانند روش فوق رویکرد مرحله

ها به ترتیب از ابتدا شود. با این تفاوت که ردیفامتیازدهی می

شوند و هر زمان که ردیف جدیدی انتخاب و جایگذاری می

های قبلی محاسبه شود، شباهت آن با ردیفانتخاب می

موارد پیدا  های قبلی و همچنینشوند تا رابطه آن با ردیفمی

ای شده در صفحه مشخص شود. این یک رویه ساده مرحله

-Kتوان با استفاده از رویکرد حریصانه است. این روش را می

سطر پیشرو بهبود بخشید. در این رویکرد برای انتخاب ردیف 

شود و ردیف بعدی انجام می kبعدی، محاسبه امتیازدهی برای 

ین روش ساده وضعیت شود، اسپس بهترین ردیف انتخاب می

هیچ یک از این رویکردها بهینه  حالبااینبخشد. را بهبود می

 آورد.دست نمیسراسری را به

رویکردی که نتفلیکس در یادگیری  :رویکرد یادگیری ماشین •

کند آموزش یک مدل بر اساس تاریخچه ماشینی استفاده می

ر کارب رفتار هر اکانت است. در این روش اطلاعاتی مثل اینکه

هایی را برای دیدن انتخاب کرده و نحوه تعامل او با چه برنامه

پیشنهادی به چه صورت بوده از تاریخچه اکانت استخراج  اقلام

 شود.و استفاده می

تواند یک های بسیار دیگری وجود دارد که میها و راهویژگی

ردیف خاص را در صفحه اصلی برای کاربر انتخاب کند. این 

 عنوانبه) قلمهای به سادگی استفاده از همه متا داده تواندمی

باشد. صرف نظر از اینکه از  هاآنیک بردار تعبیه( و تجمیع 

د، شودر صفحه استفاده می اقلامهایی برای چینش چه ویژگی

های نهایی برای هدف اصلی ایجاد یک صفحه فرضی از انتخاب

ر های واقعی کاربکاربر است تا بدین وسیله با دریافت انتخاب

به رویکرد  را انتخاب و مشاهده کرد( قلمی)بعد از اینکه 

الگوریتم امتیازدهی شود. امتیازدهی با استفاده از معیارهای 

 شودانجام می Recall@kو  Precision@k مشابه

 یوتیوب گرتوصیهسیستم  -۵-2

 یواانتشار و کشف محت جاد،یا یبرا یبستر جهان نیبزرگتر وبیوتی 

ت کاربر فعال اس اردیلیم کیاز  شیب یدارا وبیوتیاست.  ییدئویو

 قیعم یریادگی کردیآمار در حال رشد است. در ادامه به رو نیکه ا

است،  استفاده شده وبیوتی ییدئویو گرهیتوص ستمیدر س راًیکه اخ

 [ منتشرشده است.44در مقاله ] البمط نی. امیپردازیم

یوب با آن مواجه است به قرار یی که پیشنهاد فیلم در یوتهاچالش

 زیر است: 

 گرموجود در های توصیهمقیاس: بسیاری از الگوریتم

ها کنند، اما همان الگوریتمهای کوچک به خوبی کار میمقیاس

در مواجهه با مقیاس گسترده یوتیوب با مشکل برخورد 

 کنند. می

 دارای یک مجموعه بسیار پویا است و در هر  تازگی: یوتیوب

 شود. لذا سیستمیه تعداد زیادی فیلم جدید بارگذاری میثان

گیری این موارد جدید را لحاظ کند. در فرایند تصمیم گرتوصیه

تر ایجاد تعادل بین ویدئوهای تازه بارگذاری شده و قدیمی
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 اهمیت بسیار دارد.

 بینی رفتار کاربر در یوتیوب با استفاده از تاریخچه نویز: پیش

دلیل کمبود و تنوع عوامل خارجی غیرقابل رفتارهای او به 

مشاهده بسیار دشوار است. ما به ندرت رضایت واقعی کاربر را 

آوریم و در عوض سیگنال بازخوردهای ضمنی او را دست میبه

های مرتبط با محتوا بدون کنیم. علاوه بر این، فرادادهمدل می

  دهند.کاملاً مشخص ساختار ضعیفی ارائه می وجودشناسی

شوند گردر یوتیوب انتخاب میهایی که برای سیستم توصیهالگوریتم

های آموزشی لازم است که نسبت به این ویژگی خاص در داده

 مقاومت بسیار داشته باشند.

 ه شدهداد نشان 80یوتیوب در شکل  گرتوصیهساختار کلی سیستم 

ی برای یک .است. این سیستم از دو شبکه عصبی تشکیل شده است

بندی. شبکه تولید کاندیداها لید کاندیداها و دیگری برای رتبهتو

ته ورودی گرف عنوانبهرویدادها را از تاریخچه فعالیت یوتیوب کاربر 

های کوچک )در حد صد ویدئو( و بر اساس این اطلاعات زیرمجموعه

کند. شبکه کاندیداهای را از پیکره بزرگ ویدئوها استخراج می

 گسترده را فقط از طریق پالایش مشارکتی سازیشخصی تولیدشده

 های درشتکند. شباهت بین کاربران بر اساس ویژگیفراهم می

هایی مانند شناسه ویدئوهای مشاهده شده شود؛ ویژگیمحاسبه می

 «بهترین»چند  فهرستهای جستجو شده کاربر. ارائه و عبارت

ن نسبی بیهای نیاز دارد تا اهمیت های ریزتریپیشنهاد به ویژگی

ا بندی ببالا شناسایی شود. شبکه رتبه کاندیداها با فراخوانی

اختصاص یک امتیاز به هر فیلم بر اساس یک تابع هدف مورد نظر، 

ها برای توصیف فیلم و ای غنی از ویژگیکه با استفاده از مجموعه

دهد. ویدئوهای دارای بالاترین امتیاز، به کاربر، این کار را انجام می

 شوند.به کاربر ارائه می هاآنیب امتیاز ترت

 معماری مدل

[ یک بردار 44با استفاده از مدل زبانی کیسه کلمات] 88طبق شکل 

ای شود و این بردارهتعبیه با ابعاد بالا برای هر ویدئو یاد گرفته می

اده د ای روبه جلوورودی به یک شبکه عصبی تغذیه عنوانبهتعبیه 

های تماشا شده کاربر با یک دنباله طول وشود. تاریخچه ویدئمی

شود. سپس این بردار به یک متغیر از شناسه ویدئوها نشان داده می

 شود. این شبکه بهبردار تعبیه در فضای چگال نگاشته می

های متراکم با اندازه ثابت نیاز دارد لذا با استفاده از روش ورودی

لایه  شوند. درتبدیل میگیری بردارهای ورودی به یک بردار میانگین

اول بردارهای تعبیه مشترک در ارتباط با پارامترهای دیگر آموزش 

شوند و به دنبال ها به یک لایه اول متصل میشوند. ویژگیداده می

 است.  ReLUآن چندین لایه کاملاً متصل از نوع 

در این مدل برای بررسی جدید یا قدیمی بودن ویدئوها یکی از 

است و مقدار آن برابر با مدت زمانی  ه شدهگرفتدر نظر  ها سنویژگی

 88گذرد. شکل است که از بارگذاری ویدئو بر روی یوتیوب می

 دهد.نشان می معماری شبکه را

 بندیرتبه

در این روش بر اساس فاکتور اثر تدوین شده است. فاکتور  بندیرتبه

ت که کاربر اساثر به معنای میزان اثرگذاری توصیه پیشنهاد شده به 

په میزان این پیشنهاد از طرف کاربر پذیرفته شده است. در مرحله 

های بیشتری در ارتباط با توصیف ویدئو و ویژگی بندی، بهرتبه

ارتباط کاربر با ویدئو دسترسی داریم، زیرا به دلیل اینکه یک مرحله 

د ناند، در این مرحله تنها چکاندیداهای مناسب برای کاربر تولیدشده

 گیرند. مورد ارزیابی قرار می قلمها صد فیلم به جای میلیون

. 

 

 گر در یوتیوب. ساختار سیستم توصیه44شکل 



 یاحوزه چندرسانه گرهیتوص یهاستمیبر س یمطالعه مرور

223 

 
 [45]گر یوتیوب . معماری شبکه عمیق تولید کاندیداها درمدل توصیه44شکل 

بندی از یک شبکه عصبی عمیق با معماری مشابه شبکه برای رتبه

اده از کنیم تا با استفکاندیداها استفاده می برای تولید استفاده شده

رگرسیون لجستیک به هر نمایش فیلم نمره مستقلی اختصاص 

ها بر اساس این امتیاز مرتب فیلم فهرست (. سپس82دهیم )شکل 

تفاده بندی با اسشود. رتبهشده و به صفحه کاربری کاربر منتقل می

 شود که ظاهرمیهایی از روش نرخ کلیک اغلب باعث تبلیغ فیلم

ند کنطور کامل آن را تماشا نمیدارد و اغلب کاربران به ایهفریبند

("clickbait" در حالی که زمان صرف شده برای تماشای یک ویدئو )

 کند .را ضبط می تعاملات بهتری از کاربر

 مهندسی ویژگی 

است. علی رغم  استفاده شدهبندی های رتبهاز صدها ویژگی در مدل

ت ها، ماهییادگیری عمیق برای حذف مهندسی دستی ویژگی ویژگی

ای است که به راحتی امکان ورود گونههای خام در این مسئله بهداده

 کند. رو را فراهم نمیهای عصبی پیشمستقیم به شبکه

ها آنهایی هستند که تعامل ترین سیگنالکنیم که مهممشاهده می

د و با کننرد مشابه را توصیف میو سایر موا قبلی کاربر با یک قلم

نمونه،  عنوانبندی تبلیغات مطابقت دارند. بهتجربه دیگران در رتبه

سابقه گذشته کاربر با کانالی که ویدئو را در حال امتیازگذاری 

کاربر چند فیلم از این کانال تماشا  -بارگذاری کرده در نظر بگیرید 

ه با این موضوع تماشا کردکرده است؟ آخرین باری که کاربر ویدئویی 

های مداوم که اقدامات گذشته کاربر چه زمانی بوده است؟ این ویژگی

کند، بسیار مهم هستند زیرا به خوبی را در موارد مرتبط توصیف می

قابل تعمیم به موارد متفاوت هستند. همچنین انتشار اطلاعات و 

م است مه بندی بسیارروش انتخاب کاندیداهای تولیدشده برای رتبه

ها لحاظ شود. تواند در بردار ویژگیکه این انتقال اطلاعات می

مثال اینکه یک ویدئوی کاندیدا توسط چه منابع اطلاعاتی عنوانبه

معرفی شده است و یا اینکه با چه امتیازاتی این ویدئو کاندیدا شده 

ابل بندی قاست. این اطلاعات از مرحله تولید کاندید به مرحله رتبه

 نتقال است.ا
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 [45]بندی در یوتیوب . معماری شبکه رتبه42شکل 

 شده بندیهای طبقهبردارهای تعبیه ویژگی

های مشابه کاندیداهای پیشنهادی، از بردار تعبیه برای ترسیم ویژگی

 انعنوبهشود تا در یک نمایش چگال استفاده می ای تنک همطبقه

[ یک 41در ] شند.با های عصبی مناسببرای شبکه ورودی

 است. ه شدهارائاز مدل پیشنهادی یوتیوب  سازیپیاده

 آمازون گرتوصیهسیستم  -۵-7

آمازون برای فروش  گرتوصیهراز سیستم »ای تحت عنوان در مقاله

آمازون  گرتوصیههایی که در سیستم به بررسی روش« آنلاین بیشتر

 [.49شود پرداخته شده است ]استفاده می

 گرهتوصیتوان ادعا کرد که سیستم وفقیت آمازون، میبا توجه به م»

 82درصدی در  29کند. این شرکت از رشد فروش خوبی کار میبه

میلیارد دلار خبر داد، در حالی که  82,13ماهه دوم مالی خود به 

میلیارد دلار بود. بدون شک  9,9در مدت مشابه سال گذشته 

نهادی است که آمازون های پیشبسیاری از این رشد مربوط به روش

  «در هر بخش از فرآیند خرید اعمالی کرده است ... 

کنند تا بسیاری موارد مختلف را ها میلیاردها داده استفاده میآن

ای ه. طی سالندسرعت بفهمند چه عواملی موثرآزمایش کنند تا به

گذشته دو نحوه ارسال پیشنهاد در آمازون را شاهد هستیم: از طریق 

 های آمازونعلاوه مشخص است که توصیهو از طریق سایت. بهایمیل 

 کند. های درون سایت عمل میاز طریق ایمیل بهتر از توصیه

آمازون همچنین پیشنهادهایی را از طریق ایمیل به کاربران ارائه 

 «ادبسیار زی»ها دهد. در واقع، نرخ تبدیل و کارایی اینگونه ایمیلمی

 های روی سایت است.از توصیه مؤثرتری توجهقابل طوربهاست، 

 های پیشنهادیانواع روش

 های موجود در سایتتوصیه (8

های توصیه کالا بر روی سایت آمازون در ادامه برخی از روش

 [49] است. شدهبیان

 «با کلیک بر روی پیوند  -«شود، توماسبرای شما توصیه می

صولات پر از مح ایهکاربران به صفح «های شماتوصیه»

شوند. توصیه می هاآنشوند که فقط برای پیشنهادی منتقل می

های مختلف که آمازون طیف وسیعی از محصولات را از دسته

کلیک  هاآناند، یا محصولاتی که احتمالاً روی مرور کرده

 دهد. ارائه می هاآنکردهاند با جزئیات بیشتری درباره 

 «یشنهادات یک هدف این پ -«اندمعمولا با هم خریده شده

اغلب »های اصلی دارد: افزایش متوسط ارزش سفارش. توصیه

با ارائه پیشنهاد محصول بر اساس موارد  «با هم خریداری شده

را ترغیب به خرید زیر کالاهای  هاآنموجود در سبد خریدار، 

 کنند.دیگری می

 «آمازون به  - «موارد بازدید شده اخیر و پیشنهاد ویژه شما

کند و محصولات اند نگاه میکه آن را جستجو کرده محصولی

های مختلف را برای ها و مارکبسیار مشابه با اشکال، اندازه
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لاً بسیار مشابه با محصولی که قبی قلمکمک به کاربر در یافتن 

ها، مارک هاآنکند. اید، توصیه میبه آن علاقه نشان داده

کنند با این تاب میهای مختلف را پرها، اشکال و اندازهرنگ

امید که محصولی را در مقابل شما قرار دهند که در برابر آن 

 مقاومت نکنید. 

  اگر کاربران قبلاً به محصولی نگاه  -تاریخچه جستجوی شما

مند کمی به آن علاقه هاآناند، به این معنی است که کرده

 خواهید سریعداند، بنابراین اگر میهستید و آمازون آن را می

برگردید و چیزی را خریداری کنید که قبلاً به آن علاقه 

 دهد. داشتید، سابقه مرور شما را به شما نشان می

 های خارج از سایت توصیه (2

 هاآنهایی است که آمازون برای ارسال هایی از توصیهدر اینجا نمونه

 از طریق ایمیل انجام داده است:

 « بهترین فروش مدلCanon اولین ایمیل طیف  -«در این هفته

های پرفروش از دسته کالایی است که بازدید وسیعی از مدل

در این ایمیل به  Canonهای اند. از آنجا که فقط مدلکرده

توان مطمئن بود که کاربر مربوطه ، میندانمایش گذاشته شده

یکبار در حال جستجوی آن مارک دوربین در سایت بوده است 

 را به سبد خرید خود اضافه کند. Canonو یا حتی دوربین 

 «این ایمیل پیشنهادی حاوی مواردی  - «قاب دوربین بخرید

شوند. با این هدف که کاربر است که اغلب با هم خریداری می

بخواهد یک دوربین خریداری کند و لوازم جانبی آن را نیز 

خریداری کند. بدین صورت ارزش سفارش و میزان درآمد 

 یابد. می افزایشحاصل از هر مشتری 

 ساختار مدل 

غول خرده فروشی بر اساس تعدادی از  گرتوصیهدر اصل سیستم 

 [۵0عناصر ساده بنا شده است: ]

  خریده است،  درگذشتهآنچه کاربر 

  ،چه کالاهایی را در سبد خرید مجازی خود دارد 

 بندی کرده و دوست داشته است،چه کالاهایی را رتبه 

 اند.دی را مشاهده و خریداری کردهسایر مشتریان چه موار 

نامد و از می «قلم -قلمپالایش اشتراکی »آمازون این روش خود را 

سازی شدید تجربه جستجو برای اطمینان این الگوریتم برای شخصی

 کند.از بازگشت مجدد مشتری برای خرید استفاده می

                                                 
1 GRS 

ون آماز گرتوصیهدر ارتباط با سیستم  2003[ در سال ۵8مقاله ]

است. بر اساس این مقاله برای حل مسئله توصیه سه  منتشرشده

 روش رایج وجود دارد: 

  ،پالایش مشترک مشارکتی 

 ای،های خوشهمدل 

 های مبتنی بر جستجو. روش 

 لمق -قلمالگوریتم مدل پیشنهادی آمازون یک پالایش مشارکتی 

تم یاست. بر خلاف پالایش مشترک مشارکتی، محاسبه آنلاین الگور

موجود در فهرست  اقلاممستقل از تعداد مشتری و تعداد  طوربه

گیرد. الگوریتم آمازون پیشنهاداتی را محصولات مورد قیاس قرار می

کند های گسترده داده تولید میدر زمان واقعی و در مقیاس مجموعه

 کند.هایی با کیفیت بالا پیشنهاد میو توصیه

ی ای از مشتریانا یافتن مجموعههای پیشنهادی ببیشتر الگوریتم

و امتیازدهی و  هاآنشوند که اقلام خریداری شده شروع می

خریدشان با کاربر مورد نظر ما مطابقت  فهرستدر  اقلامبندی رتبه

 ها پالایش مشارکتی وداشته باشد. دو نسخه متداول از این الگوریتم

های روش هازجمل -های دیگر ای هستند. الگوریتمهای خوشهمدل

 که در مدل آمازونقلم -قلممبتنی بر جستجو و پالایش مشارکتی 

ز مشابه بجای مشتریان مشابه تمرک اقلامبر یافتن  -شود استفاده می

ده خریداری ش اقلامکند برای هر یک از کنند. الگوریتم تلاش میمی

 هبندی شده کاربر، موارد مشابه را پیدا کند. سپس موارد مشابو رتبه

 کند.را جمع کرده و به او پیشنهاد می

 فیسبوک گرتوصیهسیستم  -۵-1

های اجتماعی آنلاین بخشی از زندگی روزمره ما شده است و شبکه

های اجتماعی در اینترنت های محبوب آنلاین شبکهیکی از سایت

فیسبوک است، جایی که کاربران با دوستان خود ارتباط برقرار 

ا را هکنند، گروهها را ایجاد میوندند، گروهپیها میکنند، به گروهمی

یابند. همچنین، تعداد کنند، و در سراسر جهان دوست میبازی می

شوند. با وجود ها برای علل و عقاید مختلف ایجاد میزیادی از گروه

ها کاربران را برای انتخاب یک گروه مناسب گستردگی در گروه این

 و رای حل این مشکل، باتاراژاوکند. ببرای عضویت دچار مشکل می

با استفاده از ترکیبی از  8گروهی گرتوصیه[ سیستم ۵2همکاران ]

اند. را معرفی کرده بندی سلسله مراتبی و درخت تصمیمروش خوشه

توان های شبکه اجتماعی فیسبوک را میبا استفاده از این ابزار گروه

 [.۵2بر اساس مشخصات اعضا شناسایی کرد]
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( GRSگروهی ) گرتوصیهای از سیستم سادهمعماری  83کل ش

 دهد. این مدل شامل سه جز اصلی زیر است: فیسبوک را نشان می

 های نمایه کاربراستخراج ویژگی 

 بندیموتور طبقه 

 توصیه نهایی 

به  apiبرای این پژوهش با استفاده از یک  -مجموعه دادگان

وصی برای های دانشجویی که در آن تنظیمات حریم خصحساب

 ها مجاز بود )تنظیم پیش فرض(،دسترسی به شبکه دوستان آن

اند. برای این منظور از شبکه اجتماعی دانشگاه دسترسی پیدا کرده

است. در طی این جستجو،  استفاده شدهدر فیسبوک  8شمال تگزاس

کاربر وجود داشته است. از  8۵10های امکان دسترسی به حساب

 شده:آورییر جمعها اطلاعات زاین حساب

  ،اطلاعات نمایه کاربران 

 ها بودند. هایی که عضو به آنارتباطات دوستانه و گروه 

گر گروهی تجزیه و تحلیل و شناسایی اولین گام در سیستم توصیه

هایی است که تمایلات کاربر را ازنظر علاقه، ارتباط اجتماعی، ویژگی

ها ها، تعداد یادداشتاطلاعات اساسی مانند سن، جنس، تعداد دیوار

 کند.و بسیاری از موارد مشابه تفکیک می

ضای ها در فهای متداول برای یافتن شباهت بین گرهیکی از تکنیک

 مراتبی است. برایبندی سلسلهچند بعدی، تجزیه و تحلیل خوشه

تفاده اساستنتاج تشابه بین اعضا در این مدل، از فاصله اقلیدسی 

 است. شده

  بندیضریب خوشه

هر گروه دارای یک ویژگی منحصر به فرد است، که آن را از دیگران 

حال برخی از اعضای یک گروه ممکن است کند، بااینمتمایز می

مشخصات مختلفی داشته باشند. با افزایش این اختلافات تا حدی 

بندی ظاهر برای خوشه ناپذیراجتناب «نویز»عنوان این اعضا به

یی و کاهش این نویزها یک گروه را توسط شوند. برای شناسامی

کنند. منظور از اعضای اصلی آنهایی اعضای اصلی آن مشخص می

کنند. برای این ترین قسمت گروه را ایجاد میهستند که داخلی

 شود. منظور مفهوم ضریب خوشه مطرح می

 

 

 گر گروهی فیسبوک. معماری سیستم توصیه47شکل 

 

                                                 
1 UNT 
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 شود:ول زیر بیان میاین ضرایب بر اساس فرم

 

 و از مرکز است kتعداد نرمال شده اعضا در فاصله  kN این فرمولدر 

iR  فاصله اقلیدسی نرمال شده از مرکز عضوi  است و بر اساس فرمول

 شود:زیر محاسبه می

 

ir  فاصله از مرکز عضوi .است 

 درخت تصمیم 

ی است. بند( مبتنی بر طبقهGRSگروهی ) گرتوصیهماهیت سیستم 

GRS ها را برایترین گروههای نمایه کاربر، مناسبویژگی بر اساس 

 بندی،متداول برای مسئله طبقه حلراهکند. یک کاربر پیدا می

اینری بازگشتی ب بندیالگوریتم درخت تصمیم مبتنی بر تقسیم

، است. چندین روش تقسیم در این الگوریتم وجود دارد: جینی

طی آزمایشات برای یافتن نتیجه بهتر، هر  و انحراف . در توئینگ

هیچ  حالبااینادغام شده است.  GRSیک از قوانین تقسیم در 

ی در دقت مشاهده نشد، به این معنی که درخت توجهقابلپیشرفت 

نهایی به قاعده تقسیم برای ساخت درخت بستگی ندارد. هدف اصلی 

اکثر ها با حدهای تقسیم، یافتن بهترین تقسیم دادهاین الگوریتم

ها تصفیه همگنی در هر طرف است. در هر تکرار بازگشتی داده

 د. ( برسهاهای نهایی)کلاسشوند تا زمانی که الگوریتم به گرهمی

 فیسبوک گرتوصیهسیستم  سازیپیاده

ا پیشرفته مبتنی بر یادگیری عمیق ب گرتوصیهیک نمونه سیستم 

شده  سازیپیاده Caffe2 و PyTorchاستفاده از سیستم منبع باز 

با ترکیب اصول مربوط به هر دو روش پالایش  DLRM[۵8است. ]

 ایهتمدل پیشرف، مشارکتی و رویکردهای مبتنی بر تجزیه و تحلیل

مدلی است که  DLRM[۵8را ارائه دهد. ] ایهارائه و نتایج پیشرفت

 است. شدهطراحیدر گروه تحقیقاتی فیسبوک 

 گراماینستا گرتوصیهسیستم  -۵-۵

، هابیش از نیمی از جامعه اینستاگرام هر ماه برای کشف عکس

های جدید مرتبط با علایق خود از ابزار جستجو در ها و داستانفیلم

ین ترین مطالب از بکنند. پیشنهاد مرتبطاینستاگرام استفاده می

های یادگیری ماشین میلیاردها گزینه در زمان واقعی چالش

های جدید حلراهبه  هاآند که برای حل متعددی به همراه دار

 [.۵2مهندسی نیاز است ]

- IGQL  اینستاگرام گرتوصیهزبان اختصاصی 

های ای از زبانپژوهشگران در تیم تحقیقاتی فیسبوک مجموعه

سازی مدل و ابزارهایی های سبکجستجوی سفارشی شامل تکنیک

رای جستجوی کنند بکه امکان آزمایش با سرعت بالا را ایجاد می

ها ها مقابله کنند. این سیستماند تا با این چالشبهتر ایجاد کرده

های بزرگ جستجو در از مقیاس، دهندهضمن افزایش کارایی توسعه

توان ها را میحلراهاین ، درمجموعکنند. اینستا پشتیبانی می

 3بندی مصنوعی مبتنی بر یک قیف رتبهیک سیستم هوش عنوانبه

میلیارد ویژگی را استخراج  6۵یار کارآمد توصیف کرد که بخشی بس

دهد. زبان میلیون پیش بینی مدل را انجام می 90کند و هر ثانیه می

 [.۵4نام دارد ] IGQL شدهطراحی

ه ای مثل اینستاگرام کدر شبکه گرتوصیهضرورت ساخت یک موتور 

آن روزانه حجم وسیعی فایل شامل تعداد زیادی عکس و فیلم در 

تولید ابزارهای اساسی است که سه نیاز مهم زیر ، شودبارگذاری می

 در این فضا را برآورده کنند:

 های سریع در مقیاس وسیع اینستاگرام توانایی انجام آزمایش

 را داشته باشد، 

 تری های اطلاعاتی قوینیاز است که امکان دستیابی به سیگنال

 در مورد کاربران را ایجاد کند،

 محاسباتی برای اطمینان از کیفیت بالا و پیشنهاد  ازنظر

 های جدید روشی کارآمد باشد.توصیه

های توصیه بهینه یک زمینه تحقیقاتی ها و تکنیکساخت الگوریتم

تواند بسته به هدف بسیار می است و روند انتخاب سیستم مناسب

در حالی که یک الگوریتم ممکن است ، مثالعنوانبهمتفاوت باشد. 

موثر در نظر بگیرد، دیگری ممکن است  طوربهنافع طولانی مدت را م

اهای اخیر عملکرد بهتری داشته ها بر اساس محتودر پیشنهاد توصیه

های باشد. تیم مهندسی اینستاگرام به روشی نیاز دارد که هم ایده

های امیدوار کننده را طور کارآمد امتحان کند و هم ایدهجدید را به

و بدون نگرانی بیش از حد درباره منابع محاسباتی مانند به راحتی 

یک فرازبان خاص  IGQLگیرد.  به کار موردنیازپردازنده و حافظه 

کند و دامنه سفارشی است که سطح انتزاعی مناسب را فراهم می

 کند. ها را در یک مکان جمع میهمه الگوریتم

 بندی شخصی بردار تعبیه حساب کاربری برای رتبه

اربران اینستاگرام معمولا میلیاردها قطعه فیلم با کیفیت بالا را که ک

دارای مجوز واجد شرایط برای کاوش هستند، در اینستاگرام به 
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های جستجو در این فضا ارائه یک گذارند. یکی از چالشاشتراک می

کاتالوگ واضح و در حال تحول  صورت یکبندی قابل تغییر بهطبقه

ای از سلایق مختلف است که از موضوعات مربوط برای طیف گسترده

ها قابل تغییر به خوشنویسی عربی تا مدل قطارها تا انواع جلبک

های مبتنی بر محتوا در جستجو در فضایی با مدل درنتیجههستند. 

چنین تنوعی که ناشی از ماهیت مبتنی بر علاقه کاربر است، با 

 شود.مشکل مواجه می

- ig2vec کاربران بردار تعبیه 

از آنجا که اینستاگرام تعداد زیادی حساب کاربری متمرکز بر اساس 

که  شده استموضوعات خاص دارد، یک خط لوله بازیابی ایجاد 

جای تمرکز رسانه محور، کاربر محور بوده و با اطلاعات مربوط به به

ها، کند. با ساختن بردارهای تعبیه حسابسطح حساب کار می

موضوعی مشابه یکدیگر  ازنظرها دام حسابشناسایی اینکه ک

های گبرد. بردار تعبیه حسابهستند، با کارایی بیشتری انجام می

 word2vecیک مدل بردار تعبیه مشابه ، ig2vecکاربری با استفاده از 

 word2vecمعمول، چارچوب بردار تعبیه  طوربهشوند. ساخته می

ه )در جملات مجموعه نمایشی از یک کلمه را بر اساس محتوایی ک

های حساب شناسه ig2vecآموزد. ظاهر شده می هاآنآموزش( در 

 عنوانبهکند ارتباط برقرار می هاآنکاربرانی که کاربری خاص با 

 کند. ای از کلمات در یک جمله تلقی میدنباله

 تاکتیک گرتوصیهسیستم  -۵-6

ه جازتاک یک پلتفرم رسانه اجتماعی است که به کاربران اتیک

دهد که ویدئوهای کوتاه را با سایر کاربران به اشتراک گذارند. می

اساس سلایق و علایق کاربران به ارائه  این پلتفرم قادر است بر

 رگتوصیهپردازند. سیستم پیشنهادات متعددی به کاربران می

است. این  Monolithتاک در تیک ه شدهگرفتبلادرنگ به کار 

یادگیری عمیق است که بر اساس اعمال سیستم در واقع یک مدل 

ک پردازد. این مدل از یبینی تمایلات کاربر میقبلی کاربر به پیش

سازی و بروزرسانی جهت ذخیره جدول بازنمایی بدون برخورد

کند. در این جدول از تابع بازنمایی کاربران و ویدئوها استفاده می

ئو ر کاربر و هر ویدکند که هاستفاده و تضمین می بلوم پالایهو  هش

، برای بروزرسانی علاوهبهتنها یکبار بازنمایی و ذخیره گردد. 

پارامترهای مدل بر اساس بازخوردهای دریافتی از کاربران از طریق 

های کاربران از آموزش و کامنت مندیزمان تماشای ویدئو، علاقه

 [. 14کند]استفاده می برخط

 تاکتیک گرتوصیهمعماری سیستم 

( 8جز اصلی تشکیل شده است: ) 3عماری مدل پیشنهادی از م

 لایه کش و، کننده باررسانی آنلاین شامل متعادلسیستم خدمت

ها را بر روی لایه کش کننده بار درخواستلایه مدل است. متعادل

که وظیفه ذخیره و نگهداری بازنمایی کاربران و ویدئوها و 

ها را به ند. لایه کش درخواستکپارامترهای مدل را دارد، توزیع می

سمت لایه مدل که وظیفه امتیازدهی به ویدئوهای کاندید و 

دارد، هدایت  ه شدهبر اساس امتیازات محاسب هاآنبندی رتبه

( سیستم آموزش برخط، مسئولیت بروزرسانی مدل بر 2کند. )می

آوری اساس بازخوردهای دریافتی از کاربران را دارد و شامل جمع

باشد. در بخش ان، پردازش دادگان و تنظیم پارامترها میدادگ

آوری دادگان، بازخورد کاربران جمع آوری و به بخش پردازش جمع

پردازش شود. در بخش پردازش دادگان، به پیشدادگان ارسال می

پردازد. دادگان و محاسبه گرادیان برای تنظیم پارامترهای مدل می

ش تنظیم دادگان جهت بروزرسانی های محاسبه شده به بخگرادیان

( سیستم آموزش آفلاین، مسئولیت آموزش 3شود. )مدل سپرده می

ای را بر عهده دارد. دوره صورتبهمدل از پایه یا تنظیم بهینه مدل 

در این سیستم انبار دادگان بازخورد کاربرران، تاریخچه استفاده و 

 هگرفتبه کار  کند. خط لولهویژگی ویدئوها را در خود ذخیره می

پردازد. ها میدر این سیستم، به استخراج دادگان و ویژگی شده

شده، بندی توزیعشده جهت آموزش مدل خوشهدادگان استخراج

گیرند و خروجی حاصل به سیستم قرار می مورداستفاده

 شود. رسانی آنلاین ارسال میخدمت

 تاکتیک گرتوصیهبررسی کیفیت سیستم 

[ پیشنهادات 11] Urmanو  Boekerتوسط  شده هدر پژوهش ارائ

ساس تاک بر ادر تیک ه شدهارائ گرتوصیهتوسط سیستم  ه شدهارائ

 شود و شامل مراحل زیر است:سازی میعلایق کاربر شخصی

 اعتبارسنجی حساب کاربری •

کشور مختلف در جهان،  28کاربر واقعی از  8۵9در این مرحله، 

تاک دعوت شدند. از ی تیکجهت اعتبارسنجی حساب کاربر

کنندگان در این بررسی کاربرد و میزان رضایت از شرکت

 ، از شرکتعلاوهبهتاک مورد سوال قرار گرفت. های تیمسرویس

های کاربری ایجاد شده کنندگان خواسته شد که در حساب

توسط پژوهشگران این پژوهش به محتواهای پیشنهاد شده 

 تاک امتیاز دهندتوسط تیک

 تحلیل داده •

حساب  8۵9از  شدهآوریجمعدر این مرحله به تحلیل دادگان 
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تاک، که در بخش قبل توضیح داده شد، پرداخته کاربری تیک

 شود. به این ترتیب که ابتدا به منظور انجام تحلیل توصیفیمی

سازی دادگان جهت تعیین از آمارهای توصیفی جهت خلاصه

د. شوتاک استفاده میتیکمیزان رضایت کاربران از سرویس 

، از رویکردهای مصورسازی جهت بیان الگوهای رفتاری علاوهبه

های زمانی مختلف کاربران و موارد مورد توجه کاربران در بازه

شود. از سوی بر اساس رخداد اتفاقات مهم در جهان استفاده می

دادگان از طریق بررسی پاسخ  دیگر، به تحلیل استنباطی

، تحلیل علاوهبهپردازد. در این پژوهش می بررسیموردسوالات 

احساسات، هیجانات و عقاید موجود نسبت به محتواهای 

کنندگان نیز انجام پیشنهادی در حساب کاربری شرکت

سازی شده شود. از سوی دیگر، تحلیل فاکتورهای شخصیمی

 شود.در ارائه پیشنهاد و محتوای پیشنهاد شده نیز انجام می

 های تجاری موجودتمسایر سیس -۵-6

ست ا شدهطراحیابزارهای زیادی  گرتوصیههای در ارتباط با سیستم

پردازند. از این ابزارهای تجاری به دلیل ماهیت که به ارائه خدمات می

اطلاعات زیادی منتشر نشده است. در مورد مدل و ساختار 

ه ئاارسازی اطلاعاتی در دست نیست. در ادامه به بیان معرفی پیاده

 از این ابزارها پرداخته شده است. شده

آل برای مدیریت ایده حلراهپلتفرم واندرکیوب  -[ ۵۵واندرکیوب ]

یکپارچه پخش تلویزیونی است. کل مراحل پخش همگانی، از 

دهد. ریزی برنامه تا پخش، را گام به گام پوشش میزمانبندی برنامه

ید روزانه، در قلب تول ازنظرریزی برنامه، های برنامهاستراتژی

فقط  دهدریزی تلویزیون هستند. واندرکیوب به شما امکان میبرنامه

افزارهای یکپارچه مختلف با چند حرکت سریع و آسان از طریق نرم

ش و پخ فهرستریزی سالانه به پخش روزانه بروید. تدوین از برنامه

 هها و دسترسی بریزی برنامه به لطف اتوماسیون پردازشبرنامه

اند. های کاملا دیجیتالی به روندی روان و فوری تبدیل شدهبایگانی

 طوربهای از توابع همراه است که افزاری با مجموعههر برنامه نرم

پذیری و دوام سیستم در هر شرایطی خاص قابلیت اطمینان، انعطاف

های زیر برای ابزار زمانبندی در این پلتفرم کند. قابلیترا تضمین می

 ر دارد:قرا

 ها زمانبندی برنامه 

 ریزی ایجاد، مشاهده و ویرایش برنامه 

 هامدیریت اطلاعات برنامه 

 ها چاپ زمانبندی برنامه 

  ی قابل پست فهرستارسال نامه الکترونیکی برنامه زمانبندی به

 تنظیم 

 ها در وب انتشار خودکار زمانبندی برنامه 

 های تبلیغاتی مدیریت وقفه 

ه ارائهای تجاری ی از برترین سیستمفهرست[ ۵6] بر اساس مقاله

 است. ذکرشدهاست. در ادامه برخی از این موارد  شده

 Optimizely [۵4 ]- ها در حوزه یکی از پیشروترین پلتفرم

های بازاریابی و تیم در جهان است، برای تیم هاگرتوصیه

محصول امکان آزمایش، یادگیری و استقرار تجربیات دیجیتال 

 کند. فراهم میرا 

 einstain [۵1 ]-  بنیانگذارSalesforce.com  مارک بنیوف

ن اولی»افزار با ارائه سهم خود را در ایجاد انقلابی در صنعت نرم

انجام داده است.  «CRMهوش مصنوعی جامع جهانی برای 

های هستند، توصیه Salesforceبرای افرادی که از قبل مشتری 

 ود.ادغام ش گرتوصیهتی در سیستم تواند به راحانیشتین می

 Clarifai [۵4 ]- ( مت زیلرMatt Zeiler بنیانگذار و مدیر )

یک متخصص هوش مصنوعی با دکترای  Clarifaiعامل شرکت 

 Clarifaiشرکت  است. NYUتخصصی در یادگیری ماشین از 

بندی تصاویر در از زمان کسب پنج مقام برتر در حوزه طبقه

های برتر سیستم خود در قابلیت، ImageNet 2083مسابقات 

مسئله تشخیص تصویر را ثابت کرده است. از دیگر محصولات 

ها در است که به شرکت گرتوصیهموفق این شرکت سیستم 

حوزه تجارت الکترونیکی قابلیت ارائه پیشنهاد کالاهای مشابه 

 دهد.محصولات پیشنهادی را می عنوانبه

 Jinni [60 ]-  رایگان در دسترس است و این  صورتبهاین ابزار

های آورد که یک فیلم را انتخاب کنید و فیلمامکان را فراهم می

مشابه با آن فیلم را ببینید. همچنین با استفاده از این وبسایت 

ال ، سسبکها بر اساس حالت، داستان، توانید در بین فیلممی

د یمناسب برای کودکان( جستجو کن مثلاًساخت یا مخاطب )

های جدیدی پیدا کنید. در صورتی که در این سایت، و فیلم

نید تواها میحساب بسازید، با لایک یا دیسلایک کردن فیلم

سازی کنید. این ابزار پیشنهادات آینده را برای خود شخصی

نی های تلویزیوهای سینمایی، فیلم کوتاه و سریالشامل فیلم

لیکس برای اضافه است. همچنین امکان اتصال جینی به نتف

 تماشا نیز وجود دارد. فهرستها به تر فیلمکردن راحت

 Rotten Tomatoes [68 ]-  این سایت، یک ابزار پیشرفته

بندی ها است. در کنار امتیازدهی و ردهامتیازدهی به فیلم

 های موجود برایتوانید بهترین فیلمها، در این سایت میفیلم

ی کنید، اخبار و نقدهای نوشته کرایه کردن یا خرید را بررس
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ها را مشاهده تریلر فیلم ها را مطالعه کنید،شده در مورد فیلم

ها، نظر بگذارید تا کاربران دیگر کنید و حتی در صفحه فیلم

شما استفاده کنند. هدف این سایت این نیست که به شما  ازنظر

های مشابه یک فیلم را پیشنهاد دهد، بلکه هدفش این فیلم

های مختلف بدهد ست که به شما اطلاعات کافی در مورد فیلما

تا بتوانید آگاهانه برای انتخاب یک فیلم را برای تماشا انتخاب 

 کنید. 

 Movie Lens [62 ]-  این سایت یک سرویس پشنهاددهنده

فیلم است که توسط گروه تحقیقاتی لنز در دانشگاه مینسودا 

توانید همزمان رویس میتهیه شده است. با استفاده از این س

که با استفاده از دیتابیس بزرگ این ابزار، پیشنهادهایی در مورد 

دهنده این ابزار کمک کنید تا گیرید، با تیم توسعهها میفیلم

های هایی را تست کنند و توسعه دهند. یکی از ابزارکالگوریتم

زارک بکننده فیلم نام دارد. با استفاده از این ااین سایت، تنظیم

 Pulpشبیه به  مثلاًهایی بگردید که توانید به دنبال فیلممی

Fiction  بودن فیلم بیشتر است. ایحادثهاست ولی میزان 

 Criticker [63 ]- دهنده این سایت از الگوریتمی با نام نشان

کند. امتیاز احتمال برای پیشنهاد دادن فیلم به شما استفاده می

ه این صورت است که از میانگین سلیقه نحوه کار این الگوریتم ب

بیشتری شباهت به شما را دارد  هاآنکاربر که سلیقه  8000

کاربر  8000کنند. این برای پیشنهاد فیلم به شما استفاده می

ت، شود. در این سایها کاربر این سایت انتخاب میاز بین میلیون

 لمهای مختلف، امتیازی در کنار هر فیدر حین بررسی فیلم

شود که این امتیاز، درصد احتمال این است که نمایش داده می

توانید بر روی این شما آن را فیلم را دوست داشته باشید. می

درصد احتمال کلیک کنید تا از نحوه محاسبه آن و حتی 

بندی کاربرانی که در محاسبه این درصد احتمال دخیل رتبه

 بوده است مطلع شوید.

 Best similar [64] -  موضوع  1این سایت هر فیلم را با

کند و این امکان را دارد که بعد از انتخاب یک مشخص می

موضوع مرتبط با  1هایی را در هر یک از فیلم، بتوانید فیلم

 طورکلیبهاید پیشنهاد بگیرید یا این فیلمی که انتخاب کرده

های مشابه دیگری را پیدا کنید که بیشترین اشتراک فیلم

 با فیلم انتخابی شما را داشته باشند. موضوع

 Peach [6۵ ]-  یگرتوصیهاین ابزار در ابتدا خود را سیستم 

تر برای پخش عمومی معرفی کرده است اما با بررسی دقیق

مستندات آن، مشخص است که هدف این ابزار توصیه فیلم به 

ی هایشخصی است و پلتفرم هدف آن، سایت صورتبهکاربران 

 وا یا فیلیمو است. مانند نما

این ابزار بخش وسیعی از نیازهای یک سازمان جهت ساخت یک 

 دهد. را پوشش می گرتوصیهسیستم 

 عامل اندروید و افزار موبایل برای دو سیستمدو نرمiOS  تهیه

یی هاتوان اطلاعاتی از فیلممی هاآنشده است که با استفاده از 

را به سرور  هاآنکرد و  آوریکنند جمعکه کاربران تماشا می

 فرستاد.

 نام و ورود کاربر و ای برای ثبتهای آمادهشامل وبسایت

همچنین داشبوردی برای مدیریت کاربران توسط مدیر سایت 

 است.

  ابزاری به نامPeach Lab  تهیه شده است که مشابه باJupyter 

Lab های توان با استفاده از دادهاست. با استفاده از آن می

های تهیه شده توسط از کاربران، الگوریتم شدهآوریمعج

Peach  و همچنین ابزارهای پایتون از پیش نصب شده، سیستم

آموزش داد. چهار الگوریتم در این بخش موجود  یگرتوصیه

استفاده کرد یا با  هاآنمستقیم از  صورتبهتوان است که می

جاد کرد. این ای هاآنتوجه به نیازهای موجود، تغییراتی در 

از الگوریتم مبتنی بر محتوا، الگوریتم  اندعبارتها الگوریتم

پالایش مشارکتی با استفاده از تجزیه ماتریس، الگوریتمی برای 

بالا بردن تنوع و الگوریتمی برای پیشنهاد  باهدف اقلامتوصیه 

 شده. trendموارد 

 یز های موجود، مجموعه قوانینی متنوعی ندر کنار الگوریتم

ها را در توان تعدادی از برنامهتعریف شده است. برای مثال می

 توانسیاه قرار داد تا هیچ وقت انتخاب نشوند یا می فهرست

ها طول عمر تعریف کرد تا پس از اتمام این زمان، برای برنامه

 ها انتخاب نشوند.دیگر برنامه

از  های اصلی این ابزار موجود نیست و فقط کدهاییکدهای بخش

گذاری آن موجود است. اطلاعات قیمت iOSافزارهای اندروید و نرم

آیا امکان خرید آن وجود دارد نیز موجود نیست. به نظر  کهاینو 

 صورتبهدر فازهای ابتدایی توسعه است و هنوز  peachرسد که می

 رسمی ارائه نشده است.

 گرتوصیههای آموزشی سیستم پیکره -6

های ریت )بر اساس دانش ما تا این لحظه( مدلبا توجه به اینکه اکث

برای حل مسئله  شدهمطرحهای بودند، مدل با ناظرمطالعه شده 

آموزش داده  با ناظرهای با استفاده از روش گرتوصیهسیستم 

 هایدر اختیار داشتن داده با ناظرهای شوند. عنصر اصلی در مدلمی

هایی برای ر تلاشآموزشی کافی و مناسب است. برای این منظو

 است. شدهانجامهای آموزشی تولید و ساخت پیکره
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 MMTF14k بازژانر در پیکره متن. 4 جدول

  

است. در این  منتشرشده[ یک پیکره آموزشی ساخته و 2در مقاله ]

است. این  منتشرشدهپیشنهاد و  MMTF-14Kمقاله، مجموعه داده 

فاده از فیلم با است گرتوصیهدادگان برای استفاده در ساخت سیستم 

 دهشطراحیآخرین پیشرفت در نمایش محتوای دیداری و شنیداری 

عمومی در دسترس است و شامل  صورتبهاست. این مجموعه داده 

 831،492پرده فیلم از نوع هالیوود است که توسط پیش 83،623

است. مجموعه داده  تولیدشدهمیلیون رتبه  82,۵کاربر با تقریب 

MMTF-14K  اولین مجموعه داده در مقیاس بزرگ در جامعه

است که انواع توصیفات مبتنی بر محتوا را  گرتوصیههای سیستم

در پیکره را نمایش  هاآنها و آمار سبکمجموعه  8دارد. جدول 

 [.۵0دهد ]می

های آموزشی یکی دیگر از مجموعه MovieLensمجموعه داده 

است. این  MovieLens رگتوصیههای برای سیستم دسترسقابل

فیلم  8400مجموعه داده شامل نظرات مختلف کاربران در ارتباط با 

برای ساخت این دادگان  شدهگرفته به کاراست. تعداد کاربران 

های بندی از دیدگاهرتبه 800000کاربر بوده است و در کل  8000

 [.62است ] تولیدشدهها مختلف برای مجموعه فیلم

های های سال، شامل آهنگSpotify Audio Featuresپیکره دادگان 

های صوتی است. ویژگی Spotifyاز سرویس معروف  2084تا  2080

هزار آهنگ  830نظیر میزان بلندی، سرعت پخش و انرژی برای 

 84ردیف و  2084استخراج و شامل  Spotify Web API وسیلهبه

ترتیب  ها بهستون است. میزان بلندی، سرعت و انرژی آهنگ

ضربه در هر دقیقه و  828,6، بلدسی -4,03میانگین  صورتبه

 [.90( است ]8تا  0)در بازه 0,61

ها و متون [، مجموعه آهنگ19شده در ]در پیکره دادگان معرفی

 Echo Nestبا استفاده از ترکیب  2089تا 89۵0های بین سال هاآن

API  و بسته پایتونSpotify  پیکره حدود استخراج شد. حجم این

 ستون است. 84ردیف و  2084مگابایت و شامل  26,4

 بحث و مقایسه -7

گر مبتنی بر محتوا در های توصیههای سیستممقاله 2در جدول 

توضیحات کامل  4حوزه فیلم، موسیقی و تلویزیون، که در بخش 

در ادامه توضیحات بیشتری در  اند.شدهشده، بررسیها ارائهآن

 ک از این مقالات بیان خواهد شد. تکمیل بررسی هر ی

  گر مبتنی بر محتواهای توصیههای سیستممقاله. 2جدول

 اطلاعات جانبی مجموعه داده حوزه سال چاپ الگوریتم مقاله ردیف

8 Liang [ 4و همکاران] فیلم 2084 ترکیبی MovieLens کلیدواژه 

2 Chen [ 1و همکاران] فیلم 2028 ترکیبی   

3 Pradeep کلیدواژه  فیلم 2020 مبتنی بر محتوا [9همکاران ] و 

4 Singh [ 80و همکاران] بدون دیتاست فیلم 2020 مبتنی بر محتوا  

۵ Almeida [ 88و همکاران] فیلم 2020 مبتنی بر محتوا MovieLens, IMDB هاایجاد تنوع در توصیه 

6 Meel [ 82و همکاران] فیلم 2028 ترکیبی MovieLens تگ 

4 Singla [ 83و همکاران] فیلم 2020 مبتنی بر محتوا IMDB متن داستان فیلم 

1 Sottocornola [ 84و همکاران] فیلم 2084 ترکیبی MovieLens متن داستان فیلم 

9 Yin [ 8۵و همکاران] فیلم 208۵ مبتنی بر محتوا Digg, MovieLens 
Douban Movie, Delicious 

 های اجتماعیشبکه

80 Albanese [ 86و همکاران] فیلم 2083 ترکیبی MovieLens  

88 Elashmawi [ 13و همکاران] فیلم 2022 مبتنی بر محتوا YouTube-8M ویدئوهای یوتیوب 

82 Rajasekar  بدون دیتاست فیلم 202۵ ترکیبی [8۵]و همکاران  

83 Markapudi [ 14و همکاران] فیلم 2023 مبتنی بر محتوا UGC 
، سخنرانی، یانماییپوویدئوهای 

 موزیک ویدئو و ویدئوهای ورزشی
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 اطلاعات جانبی مجموعه داده حوزه سال چاپ الگوریتم مقاله ردیف

84 Ord [ 84و همکاران] موسیقی 2083 مبتنی بر محتوا The Million Song Dataset محتوای صوتی موسیقی 

8۵ Wang [ 81و همکاران] 
 مبتنی بر محتوا

 ترکیبی
 The Echo Nest Taste موسیقی 2084

Profile Subset 
 محتوای صوتی موسیقی

86 Liu [ 89و همکاران] موسیقی 2083 مبتنی بر محتوا Custom -- 560 MP3+MIDI محتوای صوتی موسیقی 

84 Bogdanov [ 20و همکاران] محتوای صوتی موسیقی  موسیقی 2083 مبتنی بر محتوا 

81 Wang [ 28و همکاران] موسیقی 2082 مبتنی بر محتوا CAL500, Grooveshark آگاه از زمینه 

89 
Barragáns-Martínez  و همکاران

[22] 

 مبتنی بر محتوا

 پالایش مشارکتی
 تگ  موسیقی 2080

20 Chiliguano [ 23و همکاران] موسیقی 2086 مبتنی بر محتوا The Million Song Dataset محتوای صوتی موسیقی 

28 Chou [ 24و همکاران] موسیقی 2086 مبتنی بر محتوا Custom - A real-world 
dataset 

 محتوای صوتی موسیقی

22 Turrin [ 2۵و همکاران] 30 موسیقی 208۵ مبتنی بر محتواMusic مدت کاربرتاریخچه کوتاه 

23 Vasile [ 26و همکاران] 30 موسیقی 2086 ترکیبیMusic  اقلامتعبیه 

24 Wang [ 24و همکاران] موسیقی 2084 مبتنی بر محتوا Custom - 400 Songs وسیقیمحتوای صوتی م 

2۵ Rao [ 21و همکاران] محتوای صوتی موسیقی  موسیقی 2028 مبتنی بر محتوا 

26 Hosseinzadeh [ 29و همکاران] موسیقی 208۵ مبتنی بر محتوا Last.fm آگاه از دنباله 

24 Jannach [ 30و همکاران] موسیقی 208۵ ترکیبی Last.fm, AotM, 8tracks آگاه از دنباله 

21 Vall موسیقی 2081 ترکیبی [38اران ]و همک The Million Song Dataset, 

AotM, 8track 
 تگ

29 Vall [ 32و همکاران] موسیقی 2084 ترکیبی The Million Song Dataset, 

AtoM 
 محتوای صوتی موسیقی

30 Gharahighehi [ 33و همکاران]  30 موسیقی 2028music, Last.fm, 

Nowplaying 
 مبتنی نشست

38 Ali [ 1۵و همکاران] موسیقی 2023 مبتنی بر محتوا Kaggle (Spotify, Genius) 2084تا  2080های های سالآهنگ 

32 Burch [ 16و همکاران] موسیقی 2023 مبتنی بر محتوا 
top five playlists for 
each of the four moods 

using Spotify’s API 

دیتا برای کاربرد خاص خود که 

کاربران هست  بینی مودپیش

 شده آوریجمع

33 Shashaani  موسیقی 2024 مبتنی بر محتوا   

34 Engelbert [ 34و همکاران] تلویزیون 2088 مبتنی بر محتوا Custom - Simulation  

3۵ Quan [ 3۵و همکاران] تلویزیون 2084 مبتنی بر محتوا Custom - Survey from 20 

people for 1 month 

 وهی کاربرانرفتارهای گر

 

36 Oh [ 36و همکاران] رفتارهای گروهی کاربران  تلویزیون 2082 مبتنی بر محتوا 

34 Turrin [ 34و همکاران] تلویزیون 2084 مبتنی بر محتوا Custom - 13664 users, 217 

channels, 4 months 

مندی کاربر به یک شبکه علاقه

 تلویزیونی

31 daSilva [ 31و همکاران] تلویزیون 2082 نی بر محتوامبت Custom  

39 Zibriczky [ 39و همکاران] 

 مبتنی بر محتوا

 پالایش مشارکتی

 ترکیبی

  SaskTel تلویزیون 2082

40 Song [ 40و همکاران] تلویزیون 2082 مبتنی بر محتوا   

48 Chaudhry [ 48و همکاران] تلویزیون 208۵ مبتنی بر محتوا   

42 Barraza-Urbina [ 42و همکاران] تلویزیون 208۵ ترکیبی Twitter Data های اجتماعیاطلاعات شبکه 

43 Yuan [ 44و همکاران] تلویزیون 208۵ مبتنی بر محتوا Custom - Campus IPTV, 1 

year 
 

44 Symeonidis [ 4۵و همکاران]  آگاه از دنباله  تلویزیون 2020 

4۵  ،Dudekula [ 14و همکاران] تلویزیون 2023 ترکیبی 
CelebFaces Attribute 
Dataset, Labeled Faces in 

the Wild-People 
 های هوشمندتلویزیون

ها، از رویکردهای پایه مبتنی بر محتوا استفاده ای از مقالهدسته

اند. وجود مقالاتی بر مبنای رویکردهای پایه مبتنی بر محتوا بر کرده

دهد اگرچه گذارد و نشان مییارزشمند بودن این رویکردها صحه م

ای دارند همچنان کاربردی هستند و رویکردهای پایه عمر طولانی

های این رویکردها و ویژگی درنتیجهاند. هنوز به تاریخ انقضا نرسیده

های پژوهشی و صنعتی تواند در پروژهمی هاآندر  استفاده شده

 کاربردی باشد.

بازیگران، کلیدواژه، عوامل  ستفهر[ از 9مثال در مقاله ]عنوانبه
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[ از 80است. مقاله ] استفاده شدههای فیلم سبکسازنده فیلم و 

ه فیلم استفاده کرده است. در مقال سبکهای محبوبیت فیلم و ویژگی

های داستان فیلم، امتیازهای فیلم، کشور سازنده [ از ویژگی83]

هایی ز ویژگی[، ا32است. در مقاله ] استفاده شدهفیلم و سال ساخت 

شده است، عنوان ازجمله شبکه تلویزیونی که برنامه از آن پخش

برنامه، زیرنویس برنامه، دسته برنامه )مثلاً فیلم، مسابقه تلویزیونی 

ست. ا استفاده شده، بازیگران، توضیحات و سال ساخت سبک(، …یا 

ای )تاریخ و زمان و مکان ساخت های زمینه[ از ویژگی31در مقاله ]

 های صریح که مستقیماً ازبرنامه تلویزیونی و مکان کاربر(، ویژگی

که  هاییشود )زبان، جنسیت، سن و شغل( و ویژگیکاربر گرفته می

ت. اس استفاده شده( سبکشوند )مانند طور خودکار استخراج میبه

کننده، دسته ، کانال پخشسبکهای عنوان، [ از ویژگی39در مقاله ]

(categoryو رد )[، از 40است. مقاله ] استفاده شدهبندی سنی ه

های ثابتی شامل نمایه کاربر )نام کاربری، نام، سن و جنسیت ویژگی

کاربر( و ترجیح ثابت کاربر )زبان زیرنویس و زبان صدایی که کاربر 

دهد، نوع محتوای موردعلاقه، بازیگر موردعلاقه و ترجیح می

[ بر روی انتخاب 44ست. مقاله ]کارگردان موردعلاقه( استفاده کرده ا

های مناسب با استفاده از تخصیص نهان دیریکله تمرکز کرده ویژگی

های اشیا موجود مانند [ به استخراج ویژگی13است. در مقاله ]

[ 14پردازد. در مقاله ]ها، صداها و کلمات موجود میها و صحنهچهره

مربوط به رنک  های زمانی و مکانی هر قطعه به همراه ویژگیویژگی

 کند.های مختلف را استخراج میکاررفته درصحنهبه

اند. ها تمرکز کردهها بر روی ایجاد تنوع در توصیهبرخی از مقاله

[ نیز بر روی 24[ است. مقاله ]88ها، مقاله ]ای از این مقالهنمونه

شود تمرکز کرده ایده اکتشاف که باعث ایجاد تنوع در توصیه می

 است.

بردار ویژگی استفاده  عنوانبهها ها، از کلیدواژهی از مقالهتعداد

اند. در برخی دادگان برای هر فیلم خلاصه اثر نیز موجود است. کرده

های موجود، کلیدواژه استخراج کرد و سپس از توان از خلاصهمی

[ 9[ و ]4های ]مقاله ها بهره برد.در این مقاله شدهارائهرویکردهای 

 .نداکردهها استفاده لاتی هستند که از اطلاعات کلیدواژهمقا ازجمله

استفاده  گرتوصیهها در طراحی سیستم ها از تگتعدادی از مقاله

ها [ ایده پردازش معنایی تگ82مثال در مقاله ]عنوانبهاند. کرده

برای استخراج  word2vec[، از 38است. در مقاله ] ه شدهارائ

-TF[، از 30است. در مقاله ] استفاده شده هااطلاعات معنایی از تگ

IDF ه است. مقال استفاده شدهتر و مؤثرتر های مهمبرای یافتن تگ

ر دبرچسب استفاده کرده است؛ اما تعریف برچسب [ نیز از ایده 22]

 این مقاله توسط کاربر بوده است.

استفاده های حوزه پردازش زبان طبیعی ها، از ایدهدر برخی مقاله

های [، الگوریتم84[ و مقاله ]83مثال، در مقاله ]عنوانبهاست.  شده

شده است. بر روی متن داستان فیلم اعمال TD-IDFوک و توداک

ها را روی توان این روشدر صورت عدم وجود متن داستان می

ای هوک سایر بازنماییتوای از فیلم اعمال کرد. علاوه بر داکخلاصه

 رود.  به کارتواند در این بخش یتر معنایی نیز مقوی

پیشنهاد برنامه به کاربر وجود دارد.  در زمینههای دیگری چالش

ممکن است فیلمی به کاربر پیشنهاد شود که بسیار شبیه به سلیقه 

ابه فیلمی با داستان مش کهاینکاربر است، اما امتیاز پایینی دارد. یا 

ه به طنز فیلمی ک مثلاً؛ ی متفاوت به کاربر پیشنهاد شودسبکولی با 

[ به حل 83است. مقاله ] ه شدهساختاز روی داستان فیلم دیگری 

 ها پرداخته است.این چالش

ها نیز ایده جدیدی در بخش یادگیری ماشین ارائه ای از مقالهدسته

[، ایده استفاده از جنگل تصادفی را 84مثال، مقاله ]عنوانبهاند. داده

د کنبندی بیز ساده استفاده می[ از طبقه34ه ]مقال ارائه داده است.

[ از 3۵است. مقاله ] گرتوصیههای متداول حوزه سیستم که از روش

[ شبکه عصبی 40های بیزین استفاده کرده است. در مقاله ]شبکه

[ از شبکه 14باشد. مقاله ]های روز میکاررفته است که از مدلبه

 رنامه استفاده کرده است.عصبی پیچشی و متادیتاهای موجود در ب

مندی کاربر به یک شبکه تلویزیونی ها به علاقهبرخی از مقاله

تر از مندی کاربر به یک شبکه مفهومی کلیاند. علاقهپرداخته

[ 34ها، مقاله ]ای از این مقالهمندی به یک برنامه است. نمونهعلاقه

های زمانی است. این مقاله به این موضوع پرداخته است که در بازه

 بر اساسدر ایام خاص سال  مثلاًکند. مندی کاربر تفاوت میعلاقه

 مندی خاصی مطرح است.ها علاقهمناسبت

ها، استفاده از اطلاعات پایه اصلی توصیه در برخی از سیستم

شرطی کاربردی هستند که ها بههای اجتماعی است. این روششبکه

 ها، مقالهای از این مقالهمونهاین اطلاعات در سیستم موجود باشد. ن

 [ است.42[ و ]8۵]

های حوزه موسیقی، بر روی محتوای صوتی تعداد زیادی از مقاله

 های صوتی و به دستاند و به استخراج ویژگیموسیقی تمرکز کرده

, 89, 81, 84های ]اند. مقالهها پرداختهآوردن بازنمایی از این ویژگی

 [ از این دسته هستند.16, 14, 32, 21, 24, 24, 23, 20

صورت گرفته است که حجم  اقلامتعبیه  در زمینهها برخی از پژوهش

که این حجم  است. موردنیازداده خیلی زیادی از تاریخچه رفتارها 

 [ از این دسته است.26داده در دسترس ما نیست. مقاله ]

یگر یکی د حالت آگاه از دنباله که در تغییر سلیقه کاربر وجود دارد
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ها، به از موضوعات مورد تمرکز در این حوزه است. در این روش

[ و 30[ و ]29شود. مقاله ]حافظه نزدیک اهمیت بیشتری داده می

 [ از این دسته هستند.4۵]

ا، های از این مقاله. نمونهدارندزمینهها، رویکرد آگاه از برخی از مقاله

شود و با توجه درک می [ است. در این مقاله فعالیت کاربر28مقاله ]

ای یقیموس مثلاً درنتیجهشود. به آن، به کاربر موسیقی پیشنهاد می

شود با موسیقی زمان تفریح که در هنگام کار به کاربر پیشنهاد می

 متفاوت است. 

های مبتنی نشست است. تمرکز اصلی برخی از مقالات بر روی روش

 [ از این دسته است.33مقاله ]

ها، بر روی رفتارهای گروهی کاربران تمرکز دارند و به هبرخی از مقال

ها، مقاله ای از این مقالهدهند. نمونهگروهی از کاربران پیشنهاد می

 [ است.36[ و ]3۵]

 بندیخلاصه و جمع -8

 گرتوصیههای بررسی جامع سیستم باهدفاین پژوهش 

ه بای و با تمرکز ویژه بر رویکردهای مبتنی بر محتوا، چندرسانه

های مقاله علمی و مطالعه معماری سیستم 44تحلیل عمیق 

های پیشرو در این صنعت پرداخت. تحلیل ادبیات موضوع شرکت

، مسیری تکاملی و گرتوصیههای دهد که حوزه سیستمنشان می

های پیچیده و های سنتی به سمت معماریپرشتاب را از مدل

ی پیشرفت الگوریتمیک  صرفاًچندوجهی طی کرده است. این مسیر، 

 و« محتوا»نبوده، بلکه بیانگر تحولی بنیادین در درک مفهوم 

 سازی تجربه کاربر است.در شخصی« زمینه»

خالص  هایترین نتایج این بررسی، تأیید گذار از مدلیکی از کلیدی

راهکار غالب و مؤثر در این  عنوانبه های ترکیبیسیستم به سمت

های پالایش مشارکتی در شناسایی حوزه است. در حالی که روش

هایی نظیر الگوهای رفتاری کاربران قدرتمند هستند، با چالش

اند. از سوی دیگر، مواجه 8«پراکندگی داده»و « شروع سرد»

این  ،اقلامهای ذاتی رویکردهای مبتنی بر محتوا، با تحلیل ویژگی

لاتری اپذیری بدهند و قابلیت توضیحها را به خوبی پوشش میشکاف

هایی مانند نتفلیکس، گواهی بر آورند. موفقیت شرکترا فراهم می

کارآمدی ترکیب هوشمندانه این دو رویکرد است که در آن، از 

پالایش مشارکتی برای درک سلایق جامعه کاربران و از تحلیل محتوا 

 ود.شهای دقیق، متنوع و قابل توجیه بهره گرفته میبرای توصیه

است. در  «محتوا»بازتعریف و تعمیق مفهوم م، دومین یافته مه

                                                 
1 Data Sparsity 

، سبکای مانند های سادههای اولیه، تحلیل محتوا به فرادادهپژوهش

بازیگران یا کلمات کلیدی محدود بود. اما امروزه، با پیشرفت در 

های پردازش زبان طبیعی، بینایی ماشین و پردازش سیگنال، حوزه

نفوذ کرده است. مقالات تری های عمیقتحلیل محتوا به لایه

هایی مانند دهند که استفاده از تکنیکنشان می موردبررسی

word2vec  وDoc2Vec  برای استخراج بازنمایی معنایی از خلاصه

بی های عصکارگیری شبکهو همچنین به، های کاربرانداستان یا تگ

های کانولوشنی برای تحلیل مستقیم سیگنال صوتی موسیقی یا فریم

ه است. تبدیل شد اقلامتر به یک استاندارد برای درک دقیق، وییویدئ

های ظریف و ها را قادر ساخته تا شباهتاین تکامل، سیستم

 «تخصصی شدنبیش»را کشف کرده و از دام  اقلامغیربدیهی میان 

 رها شوند.

گاه از آ گرتوصیههای سیستمسومین روند کلیدی، حرکت به سوی 

 اند که سلیقه کاربر یکهای نوین دریافتهژوهشاست. پ زمینه و پویا

مفهوم ثابت نیست، بلکه تحت تأثیر عوامل متعددی مانند زمان روز، 

مکان، فعالیت جاری )مانند ورزش یا مطالعه( و حتی همراهان کاربر 

ایی هکند. مدل)در سناریوهای تماشای گروهی تلویزیون( تغییر می

های مبتنی کنند، مانند مدلام میای را ادغکه این اطلاعات زمینه

زی سابر زنجیره مارکوف برای درک توالی رفتار کاربر یا پروفایل

 اند دقت وتوانسته، وابسته به زمان برای تفکیک اعضای خانواده

ها را به شکل چشمگیری افزایش دهند. این رویکرد، مقبولیت توصیه

چه چیزی »به « چه چیزی را پیشنهاد دهیم؟»مسئله توصیه را از 

 ارتقا داده است« را در این لحظه و این شرایط خاص پیشنهاد دهیم؟

های صنعتی مانند یوتیوب و اینستاگرام درنهایت، بررسی سیستم

، چالش اصلی در دنیای واقعی پذیری و کاراییمقیاسنشان داد که 

یک الگوی  2«بندیتولید کاندیدا و رتبه»ای است. معماری دو مرحله

و موفق برای مواجهه با این چالش است. در این معماری، ابتدا رایج 

صد  ، چندقلمها یک الگوریتم سریع و نسبتاً ساده، از میان میلیون

تر و کند و سپس یک مدل پیچیدهکاندیدای مرتبط را استخراج می

تر )معمولاً مبتنی بر یادگیری عمیق(، این کاندیداها را با پرهزینه

نماید. این الگو، تعادلی هوشمندانه میان دقت بندی میدقت بالا رتبه

 کند.های محاسباتی برقرار میو هزینه

 گرتوصیههای بندی، واضح است که آینده سیستمدر جمع

های ترکیبی، چندوجهی، آگاه از مدلای در گروی توسعه چندرسانه

به  صرفاًهای پیش رو دیگر قرار دارد. چالش پذیرزمینه و مقیاس

 ،شوند، بلکه ایجاد تعادل میان دقت و تنوعبهبود دقت محدود نمی

مین تض، های یادگیری عمیقپذیری مدلافزایش شفافیت و توضیح

2 Candidate Generation & Ranking 
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های کاربری تعاملی و انصاف و پرهیز از سوگیری و توسعه رابط

ر کنند. موفقیت دهای تحقیقاتی آینده را ترسیم میافق، ایمکالمه

افزایی میان تحلیل عمیق محتوا، درک پویای این حوزه، نیازمند هم

، ای غنیهای کارآمد است تا تجربهرفتار کاربر و مهندسی سیستم

 بخش برای کاربر نهایی فراهم آید.مفید و رضایت

 سپاسگزاری

از شرکت آپاسای داده سیستم که ما را در اجرای تحقیق یاری 

 اند سپاسگزاریم.بر عهده داشتهاند و حمایت مالی پژوهشی را کرده
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