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معرفی

رویکردها
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پیوندیرویکرد
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توصیه‌گرسیستم‌هایدرشدهاستفادهرویکردبرجسته‌ترین.
بزرگبسیارتجاریسایت‌هایوسیلهبهشدهاستفاده
الگوریتم‌هاازمختلفیانواعشامل
(...وموسیقیفیلم،کتاب،)دامنه‌هاازبسیاریدراستفادهقابل

رویکرد.
کالاهاتوصیهبرای«جمعیخرد»ازاستفاده

ایده.
[5و1بینمعمولاً].می‌دهندامتیازشدهخریداریکالاهایبهکاربران

بودواهندخمشابهیسلیقه‌هایداراینیزآیندهدراحتمالاً،داشته‌اندمشابهیسلیقهگذشتهدرکهکاربرانی.
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گوناگونکالاهایبهکاربرانوسیلهبهشدهدادهامتیازهایشاملماتریسیک.ورودی.

Item1 Item2 Item3 Item4 Item5

Alice 5 3 4 4 ?

User1 3 1 2 3 3

User2 4 3 4 3 5

User3 3 3 1 5 4

User4 1 5 5 2 1

خروجیانواع.
خاصکالاییکبهکاربرعلاقهمیزانمورددر(عددی)پیش‌بینییک

ازپیشنهادیفهرستیک𝑁برترکالای
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پایهروش.
کالایوآلیسمانندفعالکاربریکداشتنباiاستنشدهدیدهآلیسوسیلهبهقبلاًکه:

کالایبهقبلاًوداشته‌اندآلیسبامشابهیسلیقهکهکنپیدا(همسایه‌هانزدیک‌ترین)کاربرانازمجموعهیکiداده‌اندامتیاز.
کالایبهکاربراناینوسیلهبهشدهدادهامتیازمیانگینiکنمحاسبهرا.
کالایبهآلیسعلاقمندیمیزانازتخمینیعنوانبهشدهمحاسبهمیانگینازiکناستفاده
کنتکراراست،ندادهامتیازآنهابهآلیسکهکالاهاییتمامبرایراکاراین.

کنپیشنهادآلیسبهرابیشترامتیازباکالاهای.

بودخواهندیمشابهسلیقه‌هایداراینیزآیندهدراحتمالاًداشته‌اند،مشابهیسلیقهگذشتهدرکهکاربرانی.ایده.
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ورودی.مثال:

Item1 Item2 Item3 Item4 Item5

Alice 5 3 4 4 ?

User1 3 1 2 3 3

User2 4 3 4 3 5

User3 3 3 1 5 4

User4 1 5 5 2 1

5شمارهکالایبهآلیسعلاقمندیمیزانپیش‌بینی.هدف
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ابتداییپرسشچند.
نمود؟محاسبهرامختلفکاربرانمیانشباهتمی‌توانچگونه
گرفت؟نظردربایدراهمسایه‌هاازتعدادچه

کرد؟ارائهپیش‌بینییک،همسایه‌هاامتیازبهتوجهبامی‌توانچگونه

Item1 Item2 Item3 Item4 Item5

Alice 5 3 4 4 ?

User1 3 1 2 3 3

User2 4 3 4 3 5

User3 3 3 1 5 4

User4 1 5 5 2 1
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کاربردپرمعیاریک.پیرسونهمبستگیضریب
𝑎و𝑏:کاربرها

𝑟𝑎,𝑝:کاربروسیلهبهشدهدادهامتیاز𝑎کالایبه𝑝

𝑃:کاربردوهروسیلهبهکهکالاهاازمجموعهیک𝑎و𝑏شده‌اندامتیازدهی.

𝑠𝑖𝑚 𝑎, 𝑏 =
σ𝑝 ∈𝑃(𝑟𝑎,𝑝 − ҧ𝑟𝑎)(𝑟𝑏,𝑝 − ҧ𝑟𝑏)

σ𝑝 ∈𝑃 𝑟𝑎,𝑝 − ҧ𝑟𝑎
2

σ𝑝 ∈𝑃 𝑟𝑏,𝑝 − ҧ𝑟𝑏
2

1

2
+
1

2
𝑠𝑖𝑚 𝑎, 𝑏 نرمال‌سازی

𝑐𝑜𝑣 𝑎, 𝑏

𝑠𝑡𝑑(𝑎) ∙ 𝑠𝑡𝑑(𝑏)
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Item1 Item2 Item3 Item4 Item5

Alice 5 3 4 4 ?

User1 3 1 2 3 3

User2 4 3 4 3 5

User3 3 3 1 5 4

User4 1 5 5 2 1

sim = 0.85

sim = 0.70

sim = 0.00

sim = -0.79

کاربردپرمعیاریک.پیرسونهمبستگیضریب
𝑎و𝑏:کاربرها

𝑟𝑎,𝑝:کاربروسیلهبهشدهدادهامتیاز𝑎کالایبه𝑝

𝑃:کاربردوهروسیلهبهکهکالاهاازمجموعهیک𝑎و𝑏شده‌اندامتیازدهی.
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امتیازدهیعاداتدرتفاوت‌هاگرفتننظردر.مزیت
داردبهتریعملکرددیگرمعیارهایبهنسبتدامنه‌هاازبسیاریدرپیرسونهمبستگیضریب.
[کسینوسیمعیاراقلیدسی،معیار]
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پیش‌بینی

۱۳۹۷-سیستم‌های‌توصیه‌گر‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

12

پیش‌بینیبرایمتداولتابعیک:

𝑝𝑟𝑒𝑑 𝑎, 𝑝 = ഥ𝑟𝑎 +
σ𝑏 ∈𝑁 𝑠𝑖𝑚 𝑎, 𝑏 ∗ (𝑟𝑏,𝑝 − ഥ𝑟𝑏)

σ𝑏 ∈𝑁 𝑠𝑖𝑚 𝑎, 𝑏

کالایبرایهمسایه‌هاامتیازکهاینمحاسبه𝑝استآنهامیانگینازبیشتریاکمتر.
وزن‌دهیبرایشباهتمعیارازاستفاده--اختلاف‌هاترکیب.

کاربرامتیازهایمیانگینکردناضافه𝑎شدهمحاسبهمقداربه.
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است«حافظهبرمبتنی»روشیککاربر،برمبتنیگروهیپالایش.
پیش‌بینیوهمسایه‌هانزدیک‌ترینیافتنبرایامتیازهاماتریسازمستقیماستفاده
نیستاستفادهقابلرویکرداینواقعیدنیایکاربردهایازبسیاریدر!

کالامیلیون‌هاوکاربرمیلیونده‌هاوجوددلیلبه

مدلبرمبتنیرویکردهای.
(آفلاینآموزش)آفلاینصورتبهمدلیادگیریمبنایبر
می‌شوداستفادهپیش‌بینیبرایشدهگرفتهیادمدلازتنهااجرازماندر.
می‌شوندرسانیروزبهتناوبیطوربهمدل‌ها.
باشدپرهزینهبسیارمحاسباتینظرازمی‌تواندآنرسانیروزبهومدلایجاد.
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ایده.
[کاربرانمیانشباهتنه]پیش‌بینیبرایکالاهامیانشباهتازاستفاده

5کالایبامشابهکالاهایدنبالبهجستجو.مثال
5کالایامتیازپیش‌بینیبرایمشابهکالاهایبهآلیسوسیلهبهشدهدادهامتیازهایازاستفاده

Item1 Item2 Item3 Item4 Item5

Alice 5 3 4 4 ?

User1 3 1 2 3 3

User2 4 3 4 3 5

User3 3 3 1 5 4

User4 1 5 5 2 1



معیار‌شباهت‌میان‌کالاها
15

کسینوسیشباهتمعیار.
کالابهکالامقایسهدربهترنتایجتولید
فضایدربرداریکعنوانبهکالاهربهشدهدادهامتیازهای𝑛می‌شوندگرفتهنظردربعدی.
می‌شوداندازه‌گیریکالادواینبرداربهمربوطزاویهکسینوسمحاسبهباکالادومیانشباهت:

𝑠𝑖𝑚 Ԧ𝑎, 𝑏 =
Ԧ𝑎 ∙ 𝑏

Ԧ𝑎 ∗ |𝑏|

𝑠𝑖𝑚 Ԧ𝑎, 𝑏 =
σ𝑢∈𝑈(𝑟𝑢,𝑎 − ഥ𝑟𝑢)(𝑟𝑢,𝑏 − ഥ𝑟𝑢)

σ𝑢∈𝑈 𝑟𝑢,𝑎 − ഥ𝑟𝑢
2

σ𝑢∈𝑈 𝑟𝑢,𝑏 − ഥ𝑟𝑢
2

۱۳۹۷-سیستم‌های‌توصیه‌گر‌-یادگیری‌ماشین‌-سید‌ناصر‌رضوی‌

شدهتنظیمکسینوسیشباهتمعیار.
کاربرهرامتیازهایمیانگینگرفتننظردر

𝑈:کالایدوهربهکهکاربرانیمجموعه𝑎و𝑏داده‌اندامتیاز.
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پیش‌بینیبرایمتداولتابعیک:

𝑝𝑟𝑒𝑑 𝑢, 𝑝 =
σ𝑖∈𝑟𝑎𝑡𝑒𝑑𝐼𝑡𝑒𝑚(𝑢) 𝑠𝑖𝑚 𝑖, 𝑝 ∗ 𝑟𝑢,𝑖

σ𝑖∈𝑟𝑎𝑡𝑒𝑑𝐼𝑡𝑒𝑚(𝑢) 𝑠𝑖𝑚 𝑖, 𝑝

ًاستمحدودهمسایگیاندازهمعمولا.
،نمی‌شوداستفادهپیش‌بینیبرایهمسایه‌هاهمهازیعنی.
گرفتهنظردر50الی20بینهمسایه‌هاتعدادواقعی،دنیایکاربردهایازبسیاریدر:تجربیقاعدهیک

[2002هرلاکر،].می‌شود
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سردشروعمسئله.
کرد؟توصیهراجدیدکالاهایمی‌توانچگونه
؟دادتوصیهجدیدکاربرانبهمی‌توانچگونه

سادهراه‌حل‌های.
کندامتیازدهیراکالاهاازمجموعه‌ایبخواهکاربراز.
کنیداستفادهمحتویبرمبتنیپالایشماننددیگرروش‌هایازابتداییمراحلدر.
مقایسهاستقرارکهکاربریدوازیکیفقطکهکالاهاییبرایپیش‌فرضمقادیرازاستفاده:پیش‌فرضمقادیر

.داده‌اندامتیازآنهابهشوند



انواع‌رویکردهای‌مبتنی‌بر‌مدل
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ماتریس‌هاتجزیه.
اصلیمولفه‌هایتحلیلمنفرد،مقادیرتجزیه

ارتباطیقواعدکاوش.
خریدسبدتحلیل:مقایسه

احتمالاتیمدل‌های.
وبیزیشبکه‌های،خوشه‌بندی...

(مدلیادگیری)پیش‌پردازشهزینه.
ًنمی‌شودصحبتآندربارهمعمولا

است؟ممکنتدریجیرسانیروزبهآیا



تجزیه‌مقادیر‌منفرد
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انگیزه.
داده‌هاساده‌سازی
افزونگیونویزحذف
الگوریتمنتایجبهبود

مثالیکاربردهای.
[نهانمعناییشاخص‌گذاری]اطلاعاتبازیابیوجستجو

توصیه‌گرسیستم‌های



مقادیر‌منفردتجزیه‌
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منفردمقادیرتجزیه.
𝐷𝑎𝑡𝑎𝑚×𝑛 = 𝑈𝑚×𝑚Σ𝑚×𝑛𝑉𝑛×𝑛

𝑇

ماتریس‌مقادیر‌منفرد

منفردمقادیرماتریس.
هستندمرتبکاهشیصورتبهمنفردمقادیرآندرکهقطریماتریسیک.

ماننداندیسیکازمنفردمقادیر𝑟هستندصفرمقداردارایبعدبه.
ماتریسویژهمقادیردومریشهمنفردمقادیر𝐷𝑎𝑡𝑎 × 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑇هستند.



توصیه‌های‌مبتنی‌بر‌محتوی
21
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کاربربرای.آموزش𝑗بردار𝜃 𝑗 ∈ ℝ3بگیریادرا

فیلمامتیاز.پیش‌بینی𝑖کاربربرای𝑗

Alice(1) Bob(2) Carol(3) Dave(4) 𝒙𝟏 𝒙𝟐

Titanic 5 5 0 0 0.90 0.00

Sound and Music 5 ? ? 0 1.00 0.01

Casablanca ? 4 0 ? 0.99 0.00

Fast and Furious 0 0 5 4 0.10 1.00

Desperado 0 0 5 ? 0.00 0.90

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖



بیان‌رسمی‌مسئله
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𝑟(𝑖,𝑗) = .صفرصورتاینغیردرباشد،دادهامتیاز𝑖فیلمبه𝑗کاربراگر1

𝑦 𝑖,𝑗کاربرتوسطشدهداهامتیاز𝑗فیلمبه𝑖

𝜃 𝑗کاربربرایپارامترهابردار𝑗

𝑥 𝑖فیلمبرایویژگیبردار𝑖

فیلمامتیازپیش‌بینی𝑖کاربربرای𝑗:

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖

𝑚 𝑗کاربروسیله‌بهشدهامتیازدهیفیلم‌هایتعداد𝑗



هدف‌بهینه‌سازی
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برداریادگیری𝜃 𝑗--کاربربرایپارامترها𝑗

بردارهاییادگیری𝜃 1 ,𝜃 2 , ⋯ ,𝜃 𝑛𝑢

min
𝜃 𝑗

1

2
෍

𝑖:𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗

2

+
𝜆

2
෍

𝑘=1

𝑛

𝜃𝑘
𝑗

2

min
𝜃 1 ,⋯𝜃 𝑛𝑢

1

2
෍

𝑗=1

𝑛𝑢

෍

𝑖:𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗

2

+
𝜆

2
෍

𝑗=1

𝑛𝑢

෍

𝑘=1

𝑛

𝜃𝑘
𝑗

2



الگوریتم‌بهینه‌سازی
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هدفتابع.

min
𝜃 1 ,⋯𝜃 𝑛𝑢

1

2
෍

𝑗=1

𝑛𝑢

෍

𝑖:𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗

2

+
𝜆

2
෍

𝑗=1

𝑛𝑢

෍

𝑘=1

𝑛

𝜃𝑘
𝑗

2

𝜃𝑘
𝑗
= 𝜃𝑘

𝑗
− 𝛼 ෍

𝑖:𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗 𝑥𝑘

𝑖
for 𝑘 = 0

𝜃𝑘
𝑗
= 𝜃𝑘

𝑗
− 𝛼 ෍

𝑖:𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗 𝑥𝑘

𝑖
+ 𝜆𝜃𝑘

𝑗
for 𝑘 ≠ 0

کاهشیگرادیان.
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𝜃 1 =
0
5
0

𝜃 2 =
0
5
0

𝜃 3 =
0
0
5

𝜃 4 =
0
0
5

𝜃 1 𝑇
𝑥 1 ≈ 5

𝜃 2 𝑇
𝑥 1 ≈ 5

𝜃 3 𝑇
𝑥 1 ≈ 0

𝜃 3 𝑇
𝑥 1 ≈ 0

Alice(1) Bob(2) Carol(3) Dave(4) 𝒙𝟏 𝒙𝟐

Titanic 5 5 0 0 0.90 0.00

Sound and Music 5 ? ? 0 1.00 0.01

Casablanca ? 4 0 ? 0.99 0.00

Fast and Furious 0 0 5 4 0.10 1.00

Desperado 0 0 5 ? 0.00 0.90
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یادگیری𝑥 𝑖--پارامترهایداشتنبا𝜃 1 ,𝜃 2 , ⋯ ,𝜃 𝑛𝑢

min
𝑥 𝑖

1

2
෍

𝑖:𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗

2

+
𝜆

2
෍

𝑘=1

𝑛

𝑥𝑘
𝑖

2

min
𝑥 1 ,⋯𝑥 𝑛𝑚

1

2
෍

𝑖=1

𝑛𝑚

෍

𝑗:𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗

2

+
𝜆

2
෍

𝑖=1

𝑛𝑚

෍

𝑘=1

𝑛

𝑥𝑘
𝑖

2

یادگیری𝑥 1 ,𝑥 2 , ⋯ 𝑥 𝑛𝑚--پارامترهایداشتنبا𝜃 1 ,𝜃 2 , ⋯ ,𝜃 𝑛𝑢
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بردارهایوامتیازهاماتریسداشتنبا.ایده𝑥 1 ,𝑥 2 , ⋯ 𝑥 𝑛𝑚

𝜃بردارهایمی‌توان 1 ,𝜃 2 , ⋯ ,𝜃 𝑛𝑢زدتخمینرا

𝜃 → 𝑥 → 𝜃 → 𝑥 → 𝜃 → 𝑥 → ⋯

یمقداردهی‌تصادف الگوریتم.

بردارهایوامتیازهاماتریسداشتنبا.ایده𝜃 1 ,𝜃 2 , ⋯ ,𝜃 𝑛𝑢

𝑥بردارهایمی‌توان 1 ,𝑥 2 , ⋯ 𝑥 𝑛𝑚زدتخمینرا



الگوریتم‌پالایش‌گروهی
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تخمین.ایده𝜃 1 ,𝜃 2 , ⋯ ,𝜃 𝑛𝑢بردارهایداشتنبا𝑥 1 ,𝑥 2 , ⋯ 𝑥 𝑛𝑚

min
𝜃 1 ,⋯𝜃 𝑛𝑢

1

2
෍

𝑗=1

𝑛𝑢

෍

𝑖:𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗

2

+
𝜆

2
෍

𝑗=1

𝑛𝑢

෍

𝑘=1

𝑛

𝜃𝑘
𝑗

2

min
𝑥 1 ,⋯𝑥 𝑛𝑚

1

2
෍

𝑖=1

𝑛𝑚

෍

𝑗:𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗

2

+
𝜆

2
෍

𝑖=1

𝑛𝑚

෍

𝑘=1

𝑛

𝑥𝑘
𝑖

2

تخمین.ایده𝑥 1 ,𝑥 2 , ⋯ 𝑥 𝑛𝑚بردارهایداشتنبا𝜃 1 ,𝜃 2 , ⋯ ,𝜃 𝑛𝑢
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ویژگیبردارهایهمزمانیادگیری.ایده𝑥 𝑖بردارهایو𝜃 𝑗

𝐽 𝑥 1 , ⋯ , 𝑥 𝑛 , 𝜃 1 , ⋯ , 𝜃 𝑛 =

1

2
෍

(𝑖,𝑗):𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗

2

+
𝜆

2
෍

𝑖=1

𝑛𝑚

෍

𝑘=1

𝑛

𝑥𝑘
𝑖

2
+
𝜆

2
෍

𝑖=1

𝑛𝑢

෍

𝑘=1

𝑛

𝜃𝑘
𝑗

2

min
𝑥 1 ,…,𝑥 𝑛𝑚

𝜃 1 ,…,𝜃 𝑛𝑢

𝐽 𝑥 1 , ⋯ , 𝑥 𝑛 , 𝜃 1 , ⋯ , 𝜃 𝑛

هدف.

هدفتابع.
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آموزش.
بردارهایبهاولیهمقداردهی𝑥و𝜃کوچکتصادفیمقادیربا
(پیشرفتهبهینه‌سازیروش‌هاییا)کاهشیگرادیانازاستفادهباهزینهتابعکمینه‌سازی

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖

𝑥𝑘
𝑖
= 𝑥𝑘

𝑖
− 𝛼 ෍

𝑗:𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗 𝜃𝑘

𝑗
+ 𝜆𝑥𝑘

𝑖

𝜃𝑘
𝑗
= 𝜃𝑘

𝑗
− 𝛼 ෍

𝑖:𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗 𝑥𝑘

𝑖
+ 𝜆𝜃𝑘

𝑗

پیش‌بینی.
کاربربرای𝑗پارامتربرداربا𝜃 𝑗فیلمو𝑖ویژگیبرداربا𝑥 𝑖
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0

0

0

0

0

Alice(1) Bob(2) Carol(3) Dave(4) eve(5)

Titanic 5 5 0 0 ?

Sound and Music 5 ? ? 0 ?

Casablanca ? 4 0 ? ?

Fast and Furious 0 0 5 4 ?

Desperado 0 0 5 ? ?

1

2
෍

(𝑖,𝑗):𝑟 𝑖,𝑗 =1

𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 − 𝑦 𝑖,𝑗

2

+
𝜆

2
෍

𝑖=1

𝑛𝑚

෍

𝑘=1

𝑛

𝑥𝑘
𝑖

2
+
𝜆

2
෍

𝑖=1

𝑛𝑢

෍

𝑘=1

𝑛

𝜃𝑘
𝑗

2

𝜃 5 =
0
0

→ 𝜃 5 𝑇
𝑥 𝑖 = 0
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𝑌 =

5 5 0 0 ?
5 ? ? 0 ?
? 4 0 ? ?
0 0 5 4 ?
0 0 5 0 ?

𝜇 =

2.5
2.5
2

2.25
1.25

→ 𝑌𝑛𝑜𝑟𝑚 =

2.5 2.5 −2.5 −2.5 ?
2.5 ? ? −2.5 ?
? 2.0 −2.0 ? ?

−2.25 −2.25 2.75 1.75 ?
−1.25 −1.25 3.75 −1.25 ?

کاربرعلاقمندیمیزان.پیش‌بینی𝑗فیلمبه𝑖

ො𝑦 𝑖, 𝑗 = 𝜃 𝑗 𝑇
𝑥 𝑖 + 𝜇 𝑖

میانگیننرمال‌سازی.


