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من   الآونة  فى العديد  قدمت  جودة  بحاث  الأ   الأخيرة،  الويب   توصيةأنظمة  لتحسين   Web page RS  صفحات 

منهجيةابو  على   تقنية   وهي .  Web Usage Mining (WUM)  الويباستخدام    يفتنقيب  ال  ستخدام  تعتمد  ذكية 

يقسم التنقل لمستخدمي الويب المجهولين. و يانات الممنهجة لب المعالجةخلال   إنتاج التوصية ببعض الصفحات من

دورا   التنقيب خوارزميات    فيهاتلعب    ي تذات الصلة وال  نماطالأ بتداء من مرحلة استخراج  إبها النظام لعدة مراحل  

والتي قد تكون مصدر اهتمامه  ,links روابطالنشط, على هيئة  عرضها على المستخدمو  تصنيفها ومن ثم يتم مهما. 

الدقة .  بقرارات المستخدم المستقبلية  من خلال قياس دقة التنبؤ مة  نظهذه الأ تقييم    يتم و   .دون طلب صريح منه 

الحلول   هذه  ومع ذلك، فإنهي مقياس لتقييم فعالية النظام بناءً على الحل المقترح والذي يعكس رضا المستخدم.  

الكلية  الحالية لا زالت لم لبيانات استخدام    فى.  تحقق رغبة المستخدم  التنقيب   لنظام 
ً
هذا العمل، نقدم دراسة

التنبؤ  بهدف    الويب تم  .  صفحات الويبلنظام توصية  تحسين دقة  الانتشار خوارزمية    استخدام لتحقيق ذلك، 

تستند     Back-propagationالعكس ي  العصبيةإلى  التي  جودة مجموعة      الاصطناعية    الشبكة  جلسات   لتحسين 

من التجارب على مجموعة بيانات سجلات مستخدمي العديد  جراء  إالدراسة    تعتمد    حيث  .المكتشفة  المستخدم

 التوصيات.تقديم جودة  فىتحسنًا  هاأظهرت نتائج والتى  dataset CTI الويب

Enhancing Web Page Recommendation Accuracy via Session Clustering and Backpropagation 

Neural Networks on CTI Dataset 

Maram Omar Melad, Reem Mohammed Dekeel, *Khaled Ali Othman, Suaad Abdelsalam Altomi 

Faculty of Information Technology, Sebha University,  

 

Keywords: 
Back-propagation neural network 

Overlapping the user sessions 

Web page recommendation system 

The WUM approach 

 A B S T R A C T 

Recently, several studies have been conducted to improve the quality of web page recommendation 

systems (WPRs) using Web Usage Mining (WUM) . Web page RS is an intelligent technique that 

generates page recommendations through systematic processing of anonymous web user navigation 

data. These are then categorized and presented to the active user, in the form of links, which may be 

of interest to the user without their explicit request. These systems are evaluated by measuring the 

accuracy of predicting future user decisions. Accuracy is a measure of the effectiveness of the system 

based on the proposed solution, which reflects user satisfaction. However, these current solutions still 

do not fully meet the user's desires. In this work, we present a study of a web usage data mining 

system to improve the prediction accuracy of a web page recommendation system. To achieve this, a 

back-propagation algorithm based on an artificial neural network was used to improve the quality of 

the detected user session set. The study relies on conducting several experiments on the CTI dataset, 

and the results showed an improvement in the quality of Web page recommendation. 

 لمقدمة ا .1

الضخمة,   فى البيانات  التوصيةأحدثت  عصر   Recommendation   أنظمة 

Systems(RSs)    ومواقع الويب  ن ستخدميالمالتفاعل بين  زيادة    فيتغيرًا جذريًا .

بأشكال مختلفة جزءًا لايتجزأ من تجربة  و أصبح تلقي التوصيات الآلية    حيث

فللإنترنت اليومي  الإستخدام التوصية  أن.  تقنية    RSsظمة  عن  ذكية  عبارة 

الويب    نتباهإتوجيه    فى تساعد   قليلةفى  مستخدمي  عن  ,أوقات  طريق   وذلك 

(   
ً
يفضل عنصرا معين  كان مستخدم  إذا  فلام,  أكتب, موسيقي,  مثل  التنبؤ, 
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وغيرها( أخبار,   ويب,,  قللت   . م لاأ  صفحات  الأنظمة    حيث  من مشكلة  هذه 

المعلومات قدمة  كثرة 
ُ
الويبستخدمم وساعدت    ,الم تفضيلاتهم   فى  ي  تحديد 

 لتنقيب   م ، ينقسم نظام التوصيات إلى قسعامبشكل  و .   [1]للعناصر بكفاءة

تُ ,  البيانات المعالجةجري  حيث  حول   عملية  جمعة 
ُ
الم البيانات  إلى  استنادًا 

والمستخدمين.    ج ذ نما   تخضع  حيثالتوصيات,    لتقديموقسمٍ  العناصر 

االتوصية   عمليات  من  العديد  تفضلإ   والتطويرلبحث  إلى  لات يستخراج 

 . [2]المستخدمين 

التوصية   توجد,  حاليا أنظمة  من  والم  العديد  مجالات   يفودة  يفالفعالة 

متنوعة أبرز   .تطبيقية  الأنظمة  ومن  الويب  ,  هذه  بصفحات   Webالتوصية 

page RSs  [3[  ,]4[  ,]5[  ,]6[ بها    ي والت,  [7[,    استخدام فى  تنقيب  ال  يستخدم 

التلقائي-WUM    Web Usage Miningالويب   للتخصيص  كنهج   , بفعالية 

 . [5] التقليدية  و المنهجيات أ  الأساليب  فىوكوسيلة للتغلب على أوجه القصور  

المستخدمين  جلسات  تُجمع  اعتمادًا     Clustering of users sessionsحيث 

ستقروا إ  أفضل مجموعة  اريختلأ   وفقا  توصيات    لهمتقدم  و ,  على الخوارزمية

تشابهًا"  بها لتقسيم    خوارزميةجودة  وتعتبر    ."الأكثر    ات جلسالالتجميع 

partition of the user sessions     تأثير كبير    معين إلى عدد لها  الأقسام  من 

التنبؤ  على     في  المشكلة  تكمنولكن    .دقة 
ً
 الجلساتمع  التعامل  صعوبة

المكتشفةالمجبين    Overlapping of  data sessionsالمتداخلة   على .  موعات 

الخصوص    ,K-MEANSالتجميع    خوارزمية,  وجه 
ُ
الاختيار  ت  الأنسب عدّ 

مهمًا  و  جلسات    فىمعيارًا  الحال  ,  المستخدمين تقسيم  هو  أنظمة    يفكما 

ظل وجود جلسات متداخلة بين المجموعات  فىولكن  .توصية صفحات الويب

غير كاملة, خاصة عند تطبيقها تُنتج هذه الخوارزمية نتائج تجزئة    المكتشفة

 ,جموعة بياناتلمحيث يعدّ تحديد العدد الأمثل  .على مجموعات بيانات كبيرة 

بكثافة  والتى   متعددة  مختلفةتتميز  المهمة  و تحديًا    ,وأبعاد  القضايا   فى من 

 . [8]مجال تنقيب البيانات

تجميع   عبر  تحسين دقة التنبؤ بصفحات الويبل  انظام  نقدمهذه الورقة،    فى

الخلف استخدام  و ,  المستخدمجلسات   الانتشار  ذات  العصبية   يالشبكات 

(BP) algorithm  Backpropagation  حيث   .الاصطناعية  للشبكات العصبية

خوارزمية   الجلسات  على    BPتعمل  مجموعات  باستخدام  "  المجمعةتدريب 

السلسلة.  ,  "MEANS-Kالتجميع    خوارزمية قاعدة  سمى 
ُ
ت طريقة  خلال  من 

الجلسات لمجموعة أمامي عبر  بعد كل مرور  المصنفة،  الصفحات    ببساطة، 

الخل  الانتشار  خل  فىيُجري  )الأوزان  يفمرورًا  النموذج  معلمات  ضبط  مع  ا 

بالجوتحيزات   الغاية،    (.المكتشفة  لسات الصفحات  هذه  تصف ولتحقيق 

بيانات  ةالدراس مجموعة  على  التجارب  من  الويب   يمستخدم  مجموعة 

عتمد فقط على سجلات بيانات الاستخدام  توالتي  ,   Dataset   CTIةالحقيقي

لالتي  المجهولة   التشعبي  النص  روابط    الدراسة   تقوم  يضاأ  موقع.لتوفرها 

إلى بالإضافة  المحسنة،  الجلسات  مجموعة  جودة  وتقييم   مدى   بمقارنة 

نظام   من  كجزء  استخدامها  عند  المكتشفة  بالصفحات  التنبؤ  فعالية 

 الويب.  التوصية لتخصيص

  الأول هو المقدمة، التي   القسم  أقسام رئيسية.  ستة   فىتم تنظيم هذه المقالة  

تقييم   إلى  والحاجة  الموضوع  أهمية  التنبؤمتُحدد   الثاني   القسم  .شكلة 

الصلة  مناقشة   ذات  وتحليلها الدراسات  الثالث و   .واختيارها  القسم   يُقدم 

النظام.   لعمل  المتبعة  الرابع  أالمنهجية  القسم  قدمة   التجاربمثل  يفما 
ُ
  الم

الخامس القسم  النظام.  عمل  لمراحل  ل  ةمناقش  ,وفقا    النظام.  نتائجوتقييم 

 .الخلاصة السادسيُقدم القسم 

 الدراسات السابقة .2

أنه    فىالويب    إلىالمستندة    Web page RSsالتوصية بالصفحات    أيتمثل مبد

ارتباط بصفحات تم   قد يكون لها  والتي   ،النشطالمستخدم    ةرغب  على  يستند

أخر(مسبقا  مشاهدتها   مستخدم  قبل  بأن  يمكن    بحيث  )من  حفظ  تقوم 

 . [9]تقليل التحميل الزائد للمعلومات  مما يساهم فى  وقت تصفح المستخدم  

 لا منهجية     WUM  استخدام الويب  فىالتنقيب  وفر  يحيث  
ً
ستخراج متكاملة

ر و  أنماط ّ
شف 

ُ
  . [11[, ] 10]سلوك المستخدمين واهتماماتهمنمودجا لالتي ت

قدم[12]وآخرون    Mishra  هااجر أ  لدراسةوفقا   جديدًا بها    و,  نموذجًا 

يأخذ   الويب  بصفحات  المتوفرة    فىللتوصية  المتسلسلة  البيانات   فى الاعتبار 

التنقل   استخدم    لمستخدمينمط  حيث  المحتوى.  بيانات  جانب  إلى  الويب، 

وهىالنظام   محسنة  على   طريقة  القائم  للتشابه  العلوي  التقريبي  التجميع 

التقريبية    overlapping similarity upperالتجميع  عملية  أثناء  المجموعة 

approximation during clustering  ,  كثر  أجلسات  لمجموعات  مما نتج عنه

تم استخدام المجموعات الناتجة لإنشاء مصفوفة تغذية راجعة  وقد  .  تشابها

بيانات  تخدام  استم  ,  جذالنمو من  تحقق  للو   التنبؤات.لتوليد    CTIمجموعة 

نموذج    التي  دقة  أن  نم  الدراسةأظهرت  دقة  على  التنبؤ  اتفوقت  مثل ذج 

العشوائي ماركوف    Random prediction  التنبؤ   Markov basedونماذج 

models . 

ل  Luuقدم    كما نمذجة شخصية  تعتمد ب توصية  لوآخرون  الويب  صفحات 

هرميًا   إنشاؤه  تم  الذي  التسلسل  تشابه  قياس   hierarchical sessionعلى 

clustering by sequence similarity measure   من الاستفادة  خلال  من 

الوصول  نشاط  التوصيات,  للمستخدم  وقت  لتوليد  تم حيث  .  [13]وموقعه 

الجلسات    مقياسك   هاعتماد تشابه  بتحسين  التنبؤيتعلق  عملية    . لتسهيل 

بأن    تتميزو  مجموعة  ب  تقوم   التوصيةالدراسة  استغلال   الجلسات عملية 

المطابقين  للزوار  المستقبلية  الحركات  الذي مع    لتوقع  النشاط  وقت  مراعاة 

 النمودج الجلسات. ومع ذلك، فإن    فىوموقعها    ,يقضيه الزوار على الصفحة

   .٪ من التوصية27.5دقة تنبؤ منخفضة، والتي تقع حول  نتجأ

استخدام      فىالتنقيب    خرون حول أو   Adeniyiالدراسة التي أجراها    علىبناء  

 علىالوقت الف   فىاختباره    الذى تم  نظامًا للتوصية  حيث قامو بتطوير    .الويب

أو العملاء  نقرات   على الدراسة  تعتمد  و .  [4]الجدد  الزائرين  لتحديد 

الأقرب  تصنيفال الجار  نفذ    K-NN  K-Nearest Neighbour  بخوارزمية 
ُ
والم

الإقليدية  المسافة  طريقة  محرك   الدراسةنتيجة  وأظهرت  .  باستخدام  أن 

التلقائي   تصنيفات    (1)الشكل  التوصيات  إنتاج  على  مقادر  دة يفوتوصيات 

للعميل   وقت  فىوجيدة  و أي  من ذلك  ,   
ً
بدلا الفورية  متطلباته  على  بناءً 

للموقع. السابقة  زيارته  إلى  المستندة  الحالات،    فىو  المعلومات  قدم  معظم 

 .%70التوصيات مساويًا لـ من معدل دقة  أقص ى  النظام

 
 K-NNمحرك التوصيات التلقائي الذي يعمل بنموذج تصنيف : (1) الشكل
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أداة فعالة لتوصية صفحات الويب من خلال   [5]وآخرون     Forsatiقدّمكما  

  محسنة خوارزمية تجميع  باستخدام  و   ,استغلال بيانات جلسات المستخدمين 

Harmony K-MEANS" (IHKSCR),   ثابت عدد  إلى  الجلسة  بيانات  لتقسيم 

طريقة تسمي  تم دمج  حيث    لتقديم التوصيات.  هاالمجموعات واستخداممن  

HS optimization method and fine-tuning power  التجميع ب خوارزمية 

K-MEANS,    من خلال الجمع وذلك  للجلسات,  لتحقيق جودة تجميع أفضل

الاستكشا قدرتها  الدقيقفىبين  الضبط  وقوة  المجموعات أ  لتحديد  ة  عداد 

سجل  .  K-MEANSلخوارزمية   بيانات  مجموعة  على  الدراسة   CTIأجريت 

   ٪ من التوصية.65دقة تنبؤ  والتي تقع حول  وانتجت DePaul  بجامعة

ب  تحسين   ضرورة  Patil  و  Waghمن  ل  ك يضا  أ  شارأ  حتياجات إالتنبؤ 

. [7] وقت أقل فىالمستخدم لتحسين تجربة تصفح الإنترنت وتزويده بما يريده 

بحت  ماوقا خوارزمية  للعمق    بإستخدم   LCS))Longest Commonأولية 

Subsequence  بيانات    على مُحسّنة  وهي  .  CTIمجموعة  بحث  خوارزمية 

 
ً
أولا العمق  على  النشط  تصنيف    علىتعمل  و   تعتمد  إحدى   فىالمستخدم 

التقسيم،أث  المكتشفة.المجموعات   الحوافااستخدتم    ناء  عتبة  قيم   م 

threshold values of edgesالمجموعة حجم  عتبة  قيم  إلى  بالإضافة   ، 

threshold values of cluster size،  .للحصول على أنماط تنقل أكثر فعالية 

التوصية   تم  التي  وقد  الويب  بصفحات  العتبة.فقط  بمعايير   وعند  تفي 

دقة التنبؤ بعدد الصفحات. حيث تحسين  الدراسة  نتائج    أظهرت  التوصية،

 .%61 للتنبؤ  قصوى الدقة سجلت ال

  ين تصفح المستخدمخرون بتحليل نمط  أو    om Prakash  تفى دراسة,  قامو

التصنيف   تقنية  هذه   يف.  [7]  التجميعتم  باستخدام  تُحدد  الأولى،  المرحلة 

تُطبق تقنية تصنيف و .  بيانات الاستخدامالتقنية المستخدمين المحتملين من  

المتشابهة الاهتمامات  ذوي  المتكرر   ستخدمبإ  المستخدمين  النمط   خوارزمية 

(Maximum frequent pattern algorithm)  تحسين التنقل بناء على ل  وذلك

المستخدم لتحديد   ة تقني  استخدمت،  الثانية المرحلة    فى.  سلوك  التجميع 

بها   والتنبؤ  المستخدمين  التجميع حيث    .(2الشكل  )طلبات  تقنية  تقوم 

المطلوب   التسلسلي  النمط  علىبتحديث  الثقل  بناء  على يضا  أو   .نقاط  بناءً 

تحمل أقص ى قيمة بناءً على و المسافة التي يتم من خلالها تحديد نقطة الثقل  

المستخدم. تم    طلب  المستخدم  نماطالأ   هذه  استخداموقد  بطلب    للتنبؤ 

ظهرت الطريقة نتائج أفضل أثناء مقارنتها بأداء , وأعلى مواقع الويب  النشط

خوارزمية   مثل  الحالية  و FCMوخوارزمية    ,K-MEANSالخوارزمية  حقق . 

   .CTIمجموعة بيانات على ، % 77 النموذج أقص ى دقة للتنبؤ

 
ل  :(2)  الشكل توصيات  المسخدم  نظام  جلسات  خوارزمية باستخدام  تصنيف 

 النمط المتكرر 

 منهجية الدراسة  .3

لتنقيب   الأساسية  المنهجية  المقترحة  الدارسة  الاستخدام  تستخدم  بيانات 

WUM.   لإ حيثوالمتبعة  الويب.  بصفحات  توصية  أنظمة  إلى   نتاج  تهدف 

دة من بيانات مجمعة مسبقا من عدة مصادر يفاستخراج معارف وأنماط م

الويب للنظام  يقدم    (3)الشكل.  خادم  التدفق  خلال   من  المقترح خارطة 

 .  WUM جيةهلمن الوحدات النمطية

 
 خارطة التدفق للنظام المقترح :(3شكل )ال

بالإنترنت )رئيسيتين   من وحدتين   النظامتكون  ي  Offline؛ وحدة غير متصلة 

Phase),  ( الإنترنت  عبر  الوحدة  (.Online Phaseوأخرى  تؤثر  غير    حيث 

الوحدة  تعتبر  الخصوص،  وجه  على  الإنترنت.  عبر  بالوحدة  بشدة  المتصلة 

مهمة  مغير  ال العبور  لتصلة  ومنها  الأنماط  اكتشاف  عبر    إلىعملية  الوحدة 

التوصية   لإنتاج  متصلة  و   .عليالفالوقت    يفالإنترنت  الغير  الوحدة  تحتوي 

Offline Phase  منفصلتين لإجراء تحليلات و على مرحلتين رئيسيتينWUM . 

     (Data Preparation stage)  إعداد البيانات :المرحلة الأولى  •

للبياناتو  المسبقة  المعالجة  من يفتنل  المجمعة,  تتضمن  مجموعة  ذ 

المستخدم.  على  خطوات  ال جلسة  التتضمن  و بيانات  خطوات  هذه 

 User and وتعريف/تمييز المستخدم والجلسة ، data cleaningالتنظيف

session identification ،   المستخدم  لمو عو جلسات   User Sessionsة 

Factorization  [14] . 

   (Pattern Discovery stage)  اكتشاف الأنماطالمرحلة الثانية:  •

تقسيم  و  المستخدمبها  عام، و .   clusteringمجموعات  إلى   ين جلسات  بشكل 

جلسات  ي تحدجودة  فإن   مجموعات   clustering of users  ستخدمين المد 

sessions وخوارزمية   . المستخدمة قوة خوارزمية التنقيب علىيعتمد  ةعلىالف

 تقسيم المجموعات لمهام    استخداما  والأكثر  نسبالأهي    K-MEANSالتجميع  

[6[ الأصغر   .[7[,  المسافة  أن  أي  للتماثل،  المسافة كمقياس  ستخدم 
ُ
ت حيث 

التجمع    العناصربين   التشابهونقطة  من  أكبر  قدرًا  ذلكتظهر  ومع  ن  إ ف  ,. 

( التجميع  غK-MEANSخوارزمية  لإيفكاير  (  المتداخلة  ة  الجلسات  كتشاف 

تقوم الدراسة    ,وبناء على ذلك  .[16[, ] 15[, ] 8[, ]6] بين المجموعات المكتشفة

العكس ي  باستخدام   الانتشار  متعددة      Back Propagation  (BP)خوارزمية 

مجموعة  الطبقات كل  فى  المكتشفة  الجلسات  طريق    لتدريب  ق ي تطبعن 

وذلك .  اتجموعالمداخل  الجلسة  المدخلة  لصفحات  وزان  لأ اتحسين  وظيفة  

لتنبؤ بالجلسات المتداخلة.  لعن طريق التدريب    نتيجة تنبوية  لحصول لأجل ا

الحصول   هو  مجمعة  والهدف  أنماط  أفضل  وحدة   يف  لاستخداملعلى 

 . Online Phase الانترنت

الإنترنتما  أ التوصية  فهي    Online Phase  وحدة  الف   يفلإنتاج  . يعل الوقت 

ب على  وتتعلق  بناءً  النشط  المستخدم  ويب  فى  اهتماماتهتصنيف  تم موقع   .

الاقربخوارزمية  استخدام    K-Nearest Neighbours-KNN  الجار 
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للإشرافو .  تصنيفلل خاضعة  تعلم  خوارزمية  حيث   هي  ببساطتها.   وتتمز 

أقرب   مع  تشابهها  على  بناءً  الحالات  استخدام  ب  المدربةحالات  التصنف 

 هذا   فىو  .Euclidean distance   [17]مثل المسافة الإقليدية  مقاييس المسافة  

ا آخر لهذه الوحدةيُ  السياق،
ً
   .عد التنبؤ بقائمة صفحات الويب هدف

 The Experimentsالتجارب  .4

جريت  ف
ُ
أ القسم،  الويب   يمستخدم  بيانات  على مجموعةتجارب  عدة  ي هذا 

الخوازرميات  تقييمل م مقاييس مختلفةااستُخدمع , Dataset CTI حقيقيين ال

 .المقترحة

 CTI Dataset مجموعة بيانات  1.4

بيانات  و  علوم    CTI Datasetتستند  لقسم  الخادم  سجلات  إلى  الأصلية 

أسبوعين DePaul. 1بجامعةالمضيف  الكمبيوتر   فترة  خلال  جمعت   ,التي 

جلسة   13،745البيانات على  ". وتحتوي مجموعة  Short term  قصيرة المدى“

 :رئيسية ثلاثة ملفات على ومقسمة صفحة مميزة 683 ومجهول  مستخدم

حتوي هذا الملف على قائمة بالصفحات/الروابط )بين : يCTI.codملف   .1

 (. صفحة682و 0

2. CTI.tra :    يحتوي هذا الملف على بيانات جلسة المستخدم(URL)  .  حيث

الموجودة    الروابط   و  هذا الملف  فىالروابط  أن هناك تطابقًا مباشرًا بين  

تحتوي    . "CTI.cod"الملف  فى لنفس المزيارات  العلى  الملف  ولا  تكررة 

 .نفس الجلسة فىالصفحة 

3. CTI.std :    الملف هذا  ل  صفوفةالم يمثل  الاستخدام الزمنية    جلسات 

تتوافق   المشاهدات والتي  الزمن حيث  .  cti.cod" "  ملف فى    مع    يحسب 

ستغرق  
ُ
الصفحة.  لم)بالثواني(  الم دة  وقد  شاهدة 

ُ
لم الأقص ى  الحد  بلغ 

 ثانية. 999شاهدة الم

 الاستخدام جلسات  اكتشاف 2.4 

على التجارب  مجموعة  القسم  هذا   Offline تصلةمغير  ال الوحدة    يوضح 

Phase  ،تين رئيسي تين مرحل  تقسم إلى ي والت : 

المجمعة   هافي  تمت،  الأولى  المرحلة للبيانات  المسبقة  جلسات   المعالجة  وإزالة 

الصلة ذات  غير  أيضا  المستخدم  إلى  .  المستخدم  جلسات  مصفوفة تحويل 

الأبعاد،   بالبدء  مما  متعدد  البيانات  عن  التنقيب  تقنيات  لجزء   في يسمح 

  (Page- p)صفحة  على حساب الوزن لكل    حيث ثم الاعتماد.  المعالجة  عملية  

و اهتمام    عاملين عن طريق   النقرات  :همارئيسين  " و زمن ”User clicks  عدد 

ـــوزمن تصفح لوبالتالي، لكل مشاهدة  .  ”Duration time"التصفح   ، يكون   p ـــ

، والذي يمكن حسابه من خلال PageWeight يسمى  متجه متوسط    pلدى  

   الاهتمام.  عواملإيجاد قيمة النسبة بناءً على 

ــ     وفقا الوزن الإجمالي  اقترح    [14]لــ  PageWeightمقياسًا إحصائيًا لحساب 

 (: 1) رقم عادلةكما هو بالم للصفحات

……. (1) 

 حيث  أن : 

-   " F "   .يمثل مجموع النقرات لصفحة الويب 

- " D   "  التي استغرقها المستخدم بالصفحة  المدةمجموع  . 

إلى فترتين زمنيتين غير متداخلتين      الغير مصنفةالجلسات  تقسيم    يضاأ  تم

بيانات   . Testing Data والاختبار  Training Datلتدريب  التشكيل مجموعتي 

مجموعة  70اختير   من  للتدريب%  عشوائيًا  استُخدم    .البيانات  % 30بينما 

 أخرى للاختبار. 

المستخدم    تم  الثانية،  المرحلة جلسات   User Session Clusteringتجميع 

الصلة.   ذات  المستخدمين  تصفح  أنماط  خوارزميات لاكتشاف  باستخدام 

   :الدراسة المقترحة

  k-Meanخوارزمية  •

حاسمًا    K-MEANSتلعب خوارزمية    K clusters  عدد  أفضل  تحديد  فىدورًا 

مجموعات المكتشفة.  بين  التجميع  حيث    الجلسات  خوارزمية  -Kتقوم 

MEANS    باستخدام متوسط البيانات قيمة  بإنشاء مجموعات  نقاط  جميع 

 :كالتالي k-Meanخوارزمية وخطوات  ليها البيانات.إ التي تنتمي 

 التي   xi  ،i= 1 ... nمن نقاط البيانات    nقم بتهيئة مركز المجموعات من   .1

   .kمجموعات  فييجب تقسيمها 

أقر  .2 المسافة    باختيار  باستخدام  بيانات  نقطة  كل  إلى  مجموعة 

 الإقليدية.

 
 = q1-p1)+(q2-p2)   )d(p,q)حيث قانون حساب المسافة الإقليدية

كلاضبط   .3 متوسط    موضع  على  التي  مجموعة  البيانات  نقاط  جميع 

 إلى تلك المجموعة. تنتمي 

 : Back Propagation  لانتشار العكس ي اخوارزمية  •

العكس ي ا "الانتشار   أو  ،Back Propagation  لانتشار  باسم  أيضًا  المعروف 

العصبية  الشبكات  لتدريب  ستخدم 
ُ
ت طريقة  هو  للأخطاء"،    العكس ي 

 . ( 4)الشكل 

 
 بنية الشبكة العصبية الاصطناعية  :(4الشكل )

  الشبكة   تقليل الفرق بين الناتج المتوقع لنموذج   ة ببساطة علىبوتعمل  التجر 

الفعلي العصبية  حيث  .  "المجمعة"للبيانات    والناتج  الشبكات  تكتسب 

التدريب بيانات  من  الاستفادة  خلال  من  بمرور ,  تفضيلاتها  دقتها  وتحسين 

تكراري لضبط  و   الوقت. النموذج بشكل    والتحيز   w  الأوزان )المدخلات  يعمل 

Bias)  التكلفة دالة  أنه  .  Cost function  لتقليل  كل  حيث  يُكيّف دورةفي   ،

المعلمات   هذه  المكتشفة    ىعلالنموذج  الجلسات  تقليل صفحات  طريق  عن 

الخطأ   loss  الخسارة تدرج  وفقا   Means Square Error-MSE  باتباع 

 (: 2للمعاددلة )

MSE =
1

n
 ∑(yt-yp)^2…………..(2) 

 ن أحيث 

- n   .تمثل عدد الصفحات المدخة بالجلسة 

-  Y الجلسة المراد التنبؤ بها. ل تمث   
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- yt  المستخدم لتصنيف جلسة تمثل القيمة الحقيقية . 

- yp  بها للجلسة وهي قيمة مخرجات الشبكة.    أتمثل القيمة المتنب 

، مما The chain rule  نحدار التدرج باستخدام قاعدة السلسلة  اب  احسبو  

 الشبكة العصبية. يسمح لها بالتنقل بفعالية بين الطبقات المعقدة في 

نقوم باختيار عينة واحدة من مجموعة جلسات المستخدم فى  .1

 .كل محاولة

للخسارة   .2 الجزئية  المشتقات  بحساب  أوزان   إنسبة  نقوم  لى 

  وتمرير الناتج بدالة التنشيط     ,بالجلسة المختارة   الصفحات  

 إرسالها إلى طبقة الإخراج. من تم و  " دالة السيجمويد "

الخسارة,  حالة  في .3 قيمة  تعديل    ارتفاع     wالأوزان )  القيميتم 

 (. Bias والتحيز

من   .4 التحديث  دالة  باستخدام  وزن  أنقوم  كل  تحديث  جل 

وزان من بين الطبقة  للأ اوبحساب المشتقات الجزئية    .وانحياز  

الإخراج.يفالمخ وطبقة  معالجة    أخيرًا،  ة  الإخراج تتم  هذا 

 . نحصل علي اقل خسارة حتي  بواسطة وظيفة التنشيط

قدرة الشبكة على   زدادت،  فى الجلسة الواحدة  مع تزايد عدد نماذج التدريب 

التعرف بشكل صحيح حتى على   القدرة على  إلى  بالإضافة  الجلسات التعلم، 

والت    ي المتداخلة 
ً
عالية خسارة  نسبة  على  استبعاد  .  تحتوي  يمكن  حيث 

 . outliersنها متطرفة أى لالتنبؤ وتصنيفها عالجلسات المتداخلة من مرحلة 

   التنبؤ  لإنتاج التصنيفتجارب على   3.4

أداء  ومن   اختبار  التوصيةأجل  تم  نظام  على ،  التجارب  مجموعة   اجراء  

 :تصلةالمالوحدة 

  K-Nearest Neighbours-KNN  الجار الاقربخوارزمية  •

يتم تصنيف البيانات الجديدة من خلال   ، KNN الأقرب  وفقًا لتقنية الجار

.  المجهولةي تصنيف من مجموعة الصفحات ينتمي اليه المستخدم   أتحديد  

 تصنيف المجموعة غير المعروفة  فى مما يساعدنا    k    قيمة معينة لـ  تحديدتم  و 

 التصنيف بشكل أساس ي: فى كهناو  .[18]

مجموعة   − بيانات  صفحاتالإدخال:   ( مصنفة  المستخدم    الغير 

 .kقيمة لـ  تحديدالمجهول(, 

 .مجموعة صفحات مصنفة المخرجات:  −

 .المدربةالجلسات : تخزين جميع مجموعات 1الخطوة  

 مطلوب تصنيفها:  جلسات : لكل مجموعة2الخطوة  

جميع   -أ وبين  بينها  المسافة  المدربةمجموعات  احسب   الجلسات 

 باستخدام المسافة الإقليدية.  

أقرب    -ب بيانات   kأوجد  المجموعة  إلى  التدريب  مجموعات   من 

 .  المستخدم

أقرب   -ج في  شيوعًا  الأكثر  الفئة  الجلسات  مجموعات  من    kعيّن 

 الغير مصنفة إلى المجموعة  المدربة

 يميمقاييس التقجراء التجارب و إ  4.4

ذه بشكل أساس ي فىوتن  CTIتم تطبيق النظام التجريبي على مجموعة بيانات  

جيجاهرتز،   3.7بتردد    Intel® Core™ i5 Processorمعالج  باستخدام  

 Windowsجيجابايت، ونظام تشغيل 8( سعة RAMوذاكرة وصول عشوائي )

10 Pro  .تنأ تم  المقترحة  د  يفيضا  الخوارزميات  واخبالجميع  تبارها نظام 

التجميع Java™ SE Development Kit 8باستخدام   خوارزمية  باستثناء   ،

(K-MEANS  واختبرت لت 
ّ
غ

ُ
ش التي  الجلسات(  , " Waikatoبيئة    يف   تجميع 

مجموعة شائعة من برامج   Wekaيُعد  حيث  ".  3.6.9الإصدار    Wekaبرنامج  

 لمهام التنقيب عن البيانات. والموظفة  Javaالتعلم الآلي، مكتوبة بلغة 

نسبة    .Davies–Bouldin Index (DBI)المقياس   لحساب  مقياس  وهو 

يتم حساب   و.  [19[, ] 15]  مجموع التبعثر داخل الكتلة إلى الفصل بين الكتلة 

DBI      بناءً على حالة خوارزمية    (3)المعادلةK-MEANS     كما يتم حسابه بعد

   . BPخوارزمية التدريب استخدام 

)3( .......... 
1

1 ( ) ( )
DBI( ) max

( , )
=

n
k l

k l
k lk

S R S R
k

k d R R
=

+ 

أن   المسافة  S(Rk)  حيث  المستخدمين    الكلية،  إلى   kالمجموعة    فىلجلسات 

لـ   )وفقًا  المجموعة  المجموعة,  (S(Rl)مركز  داخل  للمسافات  .  كدرجة 

الشكل )  بيانات  لمجموعتين   نقطا تجمعهما    Mj  و  Miض أن  ر تنف  وللتوضيح,  

حين    يف.  Miوأقربها تعني    S( بين الجلسة  dmin. وبالتالي، فإن أدنى مسافة )(7

 . Mjالأخرى  ونقطا تجمع Sهي المسافة بين الجلسة  djأن 

 
 

,𝑑(𝑅𝑘   حيث 𝑅𝑙) = ‖𝑀𝑖 − 𝑀𝑗‖. .  و

المستخدم متداخلة أم  ستخدم المسافة النسبية لتحديد ما إذا كانت جلسة  ت

 (.  4) لا. تُحسب المسافة النسبية باستخدام المعادلة

d
T'= T

d

j

i

 
 

 

 ..............(4) 

 .يمثل عتبة التداخل Tهو إرجاع منطقي، و ′T، (i ≠ j)  حيث  

معيارًا عامًا للتحقق من صحة الكتلة لخوارزميات الكتلة الجزئية    DBIويعتبر  

ن القيمة الأقل لمؤشر أحيث  .  نظرًا لأن نتائجه مستقلة عن عدد المجموعات

DBI  لمجموعات الجلسات. الأفضل تعني ان النتيجة 

فعاأمن   التوصية,  لجل  ثلاثة  ية  باستخدام  طريقة  كل  أداء  بقياس  قمنا 

الدقة وهي  مختلفة،  قياسية   Coverage   والتغطية    Precisionمقاييس 

 .  F-measure  ومقياس

: Precision -    بها    هوو الموص ى  الصفحات  لعدد  الدقة  المناسبة  و قياس 

 (:5)رقم  المعادلة فيكما  .R1  بالنسبة لإجمالي التوصيات

Precision(Rl,A) =
|Rl∩(A-SW)|

|Rl|
……………(5) 

أ م كل جلسةتن  حيث  إلى User active sessions  (Aنشطة    مستخدم    قسَّ  )

عمليات Sliding Window  (SWباستخدام    نيأجز  الجزأين  أحد  ل 
ّ
يُمث   .)

لل الشخصية  التنقل  الملفات  لمطابقة  ستخدم 
ُ
ت والتي  الحالي،   ي ف مستخدم 

التصنيف والتي  .  مرحلة  المتبقية،  الصفحات  الآخر  الجزء  ل 
ّ
يُمث  بينما 

ستخدم لتقييم الدقة 
ُ
 .ت

Coverage -    :  بها المناسبة بالنسبة    ى هي مقياس عدد الصفحات الموص   هوو

كما فى   يزورها المستخدم.فيما الصفحات إلى العدد الإجمالي لصفحات الويب  

 .(6)رقم  المعادلة

𝐶𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒( 𝑅𝑙, 𝐴) =
|𝑅𝑙∩(𝐴−𝑆𝑊)|

|𝐴−𝑆𝑊|||
……………(6) 

F-measure -   اس  يالتوافقي لكل من مقهو المتوسط  وPrecision   مقياس و

Coverage    مقياس    (7)المعادلة تعظيم   Fيصل  عند  قيمته  أقص ى  إلى 
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Precision و Coverage  . 

F-measure(Rl,A) =
2∗precision(Rl,A)∗Coverage(Rl,A)

precision(Rl,A)+Coverage(Rl,A)
………(7) 

   النتائج 4

 نتائج مرحلة إعداد البيانات  -

بين    Page Weight". ومن تم تسوية جميع قيم  Weightمرحلة اعداد البيانات،    فى

بما  ملف    ( 5)يوضح الشكل  . حيث  1و  0 ذلك قيم   فىصفحة الويب المجمع، 

Page Weight .لكل صفحة 

 
 تحويل البيانات  نتيجة  : (5شكل )ال

يمثل    n × mمصفوفة    فى  Page Weightنتيجة    توزيع  تم على   mو  nحيث 

بحيث يتم تمثيل كل جلسة من ملف التنقل الأصلي لمجموعة بيانات ,  التوالي

CTI على نتيجة تحويل البيانات. (6). الشكل 
ً
 مثالا

 
 ة جلسات المستخدمين مصفوف :(6شكل )ال

لتنقيب جلسات المستخدم  المعدة  بهذه الطريقة، يمكن استخدام السجلات  

 . نماطلأ مرحلة اكتشاف ا فىبشكل صحيح 
 

 نماط نتائج مرحلة اكتشاف الأ  -

المرحلة  فى لهذه  المقترحة  الطريقة  على  بناءً  النتائج  تقديم  يتم  القسم،  .  هذا 

الفعالة من خلال المرحلة السابقة.    تجميعتم  حيث   حيث جلسة المستخدم 

خوارزميات   تشغيل  جلسات على    (K-MEANS)  التجميعتم  مصفوفة 

العكس ي    تميضا,  أ  الإجمالية.المستخدمين   الانتشار   BPاستخدام خوارزمية 

المستخدمين   تدريبعادة  لإ  يوضح   (7)الشكل    .  المكتشفة  مجموعة جلسات 

   عملية تقييم جلسات الاستخدام.  نتائج

 

 .المتداخلةتجميع الجلسات  خوارزميات نتائج  :(7الشكل )

السابق  نلاحظ الشكل  مقياس    فىانخفاض    من  عملية    DBIقيمة  بعد 

 مستوي   فى هذا يعني تحسين  و   K-MEANS  رزميةبمقياس خواالتدريب مقارنة  

الواحدة.تال المجموعة  داخل  الشكل    كتل  من  نلاحظ  مجموعات أكما  ن 

 . 0.8125 إلى DBI بها مقياس خفضوالتي ين كثر استقراراأ 10-9الجلسات من 

العمل،    فى عددتم  هذا  لأنها   10  اختيار  المستخدم  جلسات  من  مجموعات 

 . لانتاج التنبؤ تعتبر الأفضل جودة

 نتائج مرحلة التصنيف والتنبؤ  -

النمطية عبر الإنترنتهي بداية  و  صفحات بللتنبؤ    (Online Phase)  الوحدة 

تم  .  RSالويب   )حيث  الاقرب  الجار  استراتيجية  يمكن kNNاستخدام   )

الفئات   أحد   إلى  تلقائيًا  المستخدم  يتم   المكتشفة  تصنيف  وللتنبؤ،  مسبقًا. 

مع  المختارة  المستخدم  تعريف  ملفات  مطابقة  تم  التوصية.  جودة  تقييم 

للاختبار(  المعدة  )الجلسات  النشطة  المستخدم  جلسة  من  المتبقي  الجزء 

للنظام.   التنبؤ  دقة  )وبلقياس  الصفحة  وزن  مقياس  ( thresholdاستخدام 

   .قائمة صفحات التوصيات فىللتحكم  1إلى   0.1تتراوح من 

 مقاييسباستخدام    نتائج تجربة التنبؤ عبر الإنترنت  (1) الجدول  حيث يظهر  

precision , coverage , F-measure 

   نتائج تجربة التنبؤ للمقاييس عبر الانترنت: ( : 1)الجدول 

 precision , coverage , F-measure 

 
الدقة  F-measureالدقة  مقياس    (8) الشكل   بين   و  precision   ـــل  المتوسطة 

coverage  . صفحويو نظام  أن  فاات  ضح  أكثر  المقترحة  حيث علىالويب  ة. 

 .  t = 0.7يكون الحد  عند  0 .79تحقق الدقة القصوى التنبؤ بنسبة 

 
 للنظام مقياس التنبؤ بدقة التوصية  :(8الشكل )

 تقييم النظام المناقشة و  5

تشير إلى أن الطريقة المقترحة للنظام  الدراسة  وفقًا للنتائج التجريبية، فإنها  

الممن  تحسن   جلسات  مجموعة  خوارزمية  سجودة  طريق  عن  تخدمين 

العكس ي   بالإنترنت.ب  BPالانتشار  المتصلة  غير  النمطية  أجل ومن    الوحدة 

النظام   كان  إذا  ما  للتنبؤ،تقييم  أفضل  خيارًا  يوفر  نظام    المنفذ  مقارنة  تم 

 .نتائج المقارنة لنسبة الدقة( 2)يوضح الجدول حيث . بحلول سابقةالتوصية 

 

       1.5                                          :precision, coverage, F-measure 

Threshold (t) Precision  Coverage F-Measure 

0.1 0.56730 0.52477 0.54521 

0.2 0.69101 0.65346 0.67171 

0.3 0.81520 0.47919 0.60358 

0.4 0.58511 0.49746 0.53773 

0.5 0.86399 0.45600 0.59694 

0.6 0.86734 0.70214 0.77604 

0.7 0.90596 0.70560 0.79332 

0.8 0.90583 0.61879 0.73529 

0.9 0.90445 0.51565 0.65682 

1 0.90448 0.51565 0.65683 
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 .Web Page RSلانتاج  قارنة نسبة الدقةم( : 2)الجدول 
Dataset    خو رزم   Precision Coverage F-Measure 

CTI 

data 

K-MEANS 0.5728 0.5071 0.6202 

FCM + Rec. 

Probability 
0.611 0.6520 0.6462 

FCM KNN 0.7902 0.7195 0.6983 

Maximum 

Frequent  
0.8741 0.9133 0.7774 

 0.79332 0.70560 0.80596   ط           ح   

 الخلاصة   6

باستخدام    فى المستخدمين  جلسات  تقسيم  مشكلة  تناولنا  الورقة،  هذه 

و  الويب  صفحات  بتوصيات  التنبؤ  دقة  تحسين  واقترحنا  فقا التجميع. 

المستقبلية.  ل المستخدمين  تمطلبات  الانتشار   حيث  خوارزمية  تطبيق 

جودة   BPالعكس ي     المستخدمين جلسات    مجموعات  اكتشاف  لتحسين 

تجارب مكثفة على مجموعة حيث تم اجراء . K-MEANS بخوارزميةجمعة المو 

أظهرت النتائج   النظام المقترح.لتقييم جودة    CTI dataset  الاستخدام    بيانات

التنبؤ م   تحسين دقة 
ً
للعمل سابقة.    بدراساتقارنة اتجاهًا  العمل  يترك هذا 

المحسنة لتصنيف   طرق  ث فى الحالبوهو  المستقبلي الذي يستحق التحقيق  

تدريب مجموعة من فيها  يتم    والتى   𝑘-NNالمستخدمين الجدد كخوارزميات  

 لتنبؤ. لتحسين االمصنفات ودمجها 
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