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چکیده 
سیستم‎های توصیه‌گر روش‌هایی هستند که با هدف پیشنهاد موارد مرتبط با سلیقه کاربران مانند فیلم برای تماشا، متن برای خواندن، محصولات برای خرید و غیره انجام میشود. طی چند دهه گذشته، با ظهور شبکه‌های اجتماعی مانند یوتیوب، آمازون، نتفلیکس و بسیاری دیگر از خدمات وب، سیستم‎های توصیه‌گر بیشتر و بیشتر در زندگی روزمره جای گرفته است. از طرفی دیگر با پیشرفت روزافزون صنعت بازی‎های رایانه‌ای و افزایش محبوبیت آن در جهان و به ویژه در ایران، نیاز به یک سیستم توصیه‌گر برای تسهیل جست و جو و انتخاب بازی برای کاربران حس می شود. رویکرد پالایش همکارانه به دلیل سادگی و فهم آسان یکی از محبوب‌ترین مدل‌های سیستم‌های توصیه‌گر است که توصیه‌ها صرفاً بر اساس تعاملات قبلی ثبت شده بین کاربران و اقلام در قالب ماتریس امتیازدهی ارائه می شوند هدف این مقاله  طراحی یک سیستم توصیه‌گر پالایش همکارانه است که بر اساس امتیازات کاربران به بازی‎های مختلف پیشنهاداتی مناسب با سلیقه آنها ارائه دهد.  سیستم پیشنهادی رویکرد‌ی ترکیبی از مدل‌های پالایش همکارانه مبتنی بر کاربر و قلم و همچنین شبکه عصبی جهت توصیه K-بالاترین بازی به کاربر فعال را ارائه می‌نماید. ارزیابی سیستم پیشنهادی بر روی مجموعه داده از پلتفرم steam اعمال شده و ارزیابی توسط عامل انسانی و همینطور توسط معیارهای ارزیابی متداول با یک روش توصیه‌گر تصادفی صورت گرفته است که نتایج بیانگر ارایه توصیه‌های متناسب با سلیقه کاربران بوده و همچنین عملکرد سیستم نسبت به روش توصیه‌گرتصادفی بهبود بخشیده شده است.

کلمات کليدي: سیستم توصیه گر، پالایش همکارانه، بازی های رایانه ای، شبکه عصبی

1-مقدمه 
پیش بینی می ‌شد که تا اوایل سال ۲۰۰۷ میلادی در سایت دانشنامه اینترنتی ویکی‌ پدیا چیزی حدود ۵٫۱ میلیون مقاله به ثبت رسیده باشد یا سایت مدیریت و به اشتراک ‌گذاری تصاویر فلیکر  بالغ بر ۲۵۰ میلیون تصویر را در خود جای دهد. از این رو، می‌توان گفت که ما در میان حجم عظیمی از داده و اطلاعات قرار گرفته‌‎ایم که بدون راهنمایی و ناوبری درست ممکن است انتخاب‎هایی غلط یا غیر بهینه از میان آن‎‌ها داشته باشیم. سیستم‌‎های توصیه‎گر[footnoteRef:1] سیستم‎‌های تأثیرگذار در راهنمایی و هدایت کاربر، در میان حجم عظیمی از انتخاب‌‎های ممکن، برای رسیدن به گزینه مفید و مورد علاقه وی هستند، به گونه ‎‌ای که این فرآیند برای همان کاربر شخصی‌سازی شده باشد. تعاریف متفاوتی برای سیستم‎‌های توصیه‌گر ارائه شده ‌است. از آن جمله، تعریف کلی در لیونگ[footnoteRef:2] در سال ۲۰۰۷ است که سیستم توصیه‌گر را زیر مجموعه‎‌ای از سیستم‌های تصمیم‌یار می‌داند و آنها را سیستم‎‌های اطلاعاتی تعریف می‌‎کند که، توانایی تحلیل رفتارهای گذشته و ارائه توصیه‌هایی برای مسائل جاری را دارا هستند [1] . به زبان ساده‌تر در سیستم‎‌های توصیه‌گر تلاش بر این است تا با حدس زدن شیوه تفکر کاربر (به کمک اطلاعاتی که از نحوه رفتار وی یا کاربران مشابه وی و نظرات آن‎‌ها داریم) به وی مناسب‌ ترین و نزدیک ‌ترین کالا به سلیقه او را شناسایی و پیشنهاد کنیم. این سیستم‌‎ها در حقیقت همان فرآیندی هستند که ما در زندگی روزمره خود به کار می‌بریم و طی آن تلاش می‎کنیم تا افرادی با سلایق نزدیک به خود را پیدا کرده و از آنها در مورد انتخاب‏‌هایمان نظر بخواهیم. توصیه‌‎هایی که از سوی سیستم‌‏های توصیه‌ گر ارائه می ‌شوند به طور کلی می ‌توانند دو نتیجه در برداشته باشند. سیستم‎‌های توصیه ‌گر برای هر دو طرف یک تعامل (تجاری یا غیرتجاری)، مفید هستند و مزایایی را فراهم می‎‌آورد. برای نمونه در یک تعامل تجاری، مشتری‌‎ها از این جهت که عمل جستجو در میان حجم زیاد اطلاعات برای آن‌‎ها تسهیل و تسریع می ‌شود، استفاده از سیستم‎‌های توصیه ‌گر را مفید می‎‌دانند؛ فروشندگان به کمک این سیستم‎‌ها می ‌توانند رضایت مشتریان را بالا برده و نیز فروش خود را افزایش دهد  [2]. [1:  Recommender Systems]  [2:  Liang] 

رویکرد پالایش همکارانه[footnoteRef:3] یکی از محبوب‌ترین مدل های سیستم‌های توصیه‌گر است که توصیه‌ها صرفاً بر اساس تعاملات قبلی ثبت شده بین کاربران و اقلام در قالب ماتریس امتیازدهی ارائه می شوند. ایده اصلی این رویکرد به این صورت می باشد که کاربرانی که اقلام[footnoteRef:4] مشابه‌ای را مشاهده نمودند و نظرات مثبتی داشتند، هم سلیقه بوده و از نظرات آنها جهت پیش بینی امتیازات اقلام دیده نشده به کاربر هدف می‌توان استفاده نمود. رویکرد پالایش همکارانه به دو الگوریتم تقسیم می شود که عموماً رویکردهای حافظه محور [footnoteRef:5]و مدل محور[footnoteRef:6]   نامیده می‌شوند. رویکردهای حافظه محور مستقیماً با مقادیر فعل و انفعالات ثبت شده بدون در نظر گرفتن مدل کار می کند و اساساً بر اساس جستجوی نزدیکترین همسایگان[footnoteRef:7] است. رویکردهای مبتنی بر مدل از روش‌های یادگیری ماشین جهت تولید یک مدل بر اساس  تعاملات کاربر-قلم[footnoteRef:8]  استفاده نموده  و سعی می کند آن را برای پیش‌بینی‎های جدید بکارگیرد  [3]. [3:  Collaborative Filtering]  [4:  Item]  [5:  Memory-Based ]  [6:  Model-Based]  [7:  Nearest Neighbor]  [8:  User-Item Interaction] 

مزیت اصلی رویکردهای همکارانه این است که آن‎ها نیازی به اطلاعات در مورد کاربران یا کالاها ندارند و بنابراین ، می توانند در بسیاری از موارد استفاده شوند. علاوه بر این ، هرچه کاربران بیشتر با کالاها ارتباط برقرار کنند، توصیه‎های جدید دقیق‌تر می‌شوند. با وجود سادگی و پیاده‌سازی آسان این رویکرد،‌ از آنجا که فقط تعاملات متقابل گذشته در نظر گرفته می شود، پالایش همکارانه از مشکل شروع سرد[footnoteRef:9] رنج می‌برد: در واقع سیستم نمی تواند قلمی را به کاربران جدید یا یک قلم جدید را به کاربران سیستم توصیه نماید. همچنین این نوع سیستم‌های توصیه‌گر براحتی مورد حملات شیلینگ[footnoteRef:10] توسط نمایه‌های جعلی[footnoteRef:11] جهت توصیه اقلام هدف موردنظرشان به کاربران سیستم قرار می‌گیرند. رضایی مهر و همکارانش در مقاله  [4]به بررسی تاثیر حملات در سیستم‌های توصیه‌گر مبتنی بر پالایش همکارانه پرداختند. [9:  Cold Start]  [10:  Shilling Attack]  [11:  Fake profile] 

شبکه عصبی مصنوعی [footnoteRef:12]ایده ای برای پردازش اطلاعات است که از سیستم عصبی زیستی الهام گرفته و مانند مغز به پردازش اطلاعات می‎‌پردازد. این سیستم از شمار زیادی عناصر پردازشی فوق العاده بهم پیوسته به نام نورون‌‎‎ها تشکیل شده  [12:  Artificial Neural Network(ANN)] 

که برای حل یک مسئله با هم هماهنگ عمل می‎‌کنند. در شبکه‎‌های عصبی، یادگیری با تنظیماتی در اتصالات سیناپسی که بین نورون‌ها قرار دارد همراه است. شبکه‎های عصبی مصنوعی با پردازش داده‎‌های تجربی، دانش یا قانون نهفته در ورای داده‎‌ها را به ساختار شبکه منتقل می ‌کند که به این عمل یادگیری می‎‌گویند .بر اساس تعریف مشهور، یادگیری عمیق در واقع همان یادگیری به وسیله شبکه‎های عصبی هستند که دارای لایه‎های پنهانی  زیادی می‌باشند. هر چقدر در لایه‎های یک شبکه عصبی عمیق جلو‌تر میرویم، به مدل‎های پیچیده تر میرسیم [5].
بازی‎های رایانه ای در دو دهه اخیر، با استقبال زیادی از سوی کاربران بالاخص جوانان و نوجوانان مواجه شدند به طوری که صنعت بازی‌سازی به یکی از پر درآمد ترین صنایع در غرب تبدیل شده است. هزاران شرکت بزرگ و کوچک هر ساله عناوین مختلفی در سبک‎های متنوع به بازار عرضه میکنند و برای جذب مخاطب با یکدیگر رقابت میکنند. افزایش روز افزون تعداد بازی ها و علاقه‌مندان به بازی‎های رایانه‌ای در ایران و همچنین نبود یک سیستم توصیه‌گر مناسب برای بازی‎های رایانه‌ای در کشور این نیاز را ایجاد میکند تا سیستم توصیه‌گری طراحی و ساخته شود تا بتواند از میان هزاران بازی موجود، عناوین مناسب هر کاربر را به او پیشنهاد دهد [6]. از این رو هدف این مقاله ارائه یک سیستم ‌توصیه‌گر جهت پیشنهاد بازی به کاربران است که از رویکرد پالایش همکارانه مبتنی بر کاربر[footnoteRef:13] و قلم[footnoteRef:14] و همچنین شبکه‌های عصبی جهت پیش بینی امتیازات اقلام مشاهده نشده،‌استفاده می نماید. [13:  User-Based ]  [14:  Item-Based ] 

ساختار پایان نامه به این صورت است که در بخش 2 به معرفی کارهای مرتبط در این زمینه پرداخته و در بخش 3 سیستم پیشنهادی بطور کامل توضیح داده می‌شود. در بخش 4 به ارائه ارزیابی سیستم پیشنهادی و نتایج معیارهای ارزیابی می‌پردازیم و در نهایت در بخش 5 به نتیجه و کارهای آتی اشاره می‌نماییم.

2-بیشینه تحقیق 
در سال 2007، محققین در دانشگاه تورنتو در کانادا، مقاله ای منتشر کردند مبنی بر استفاده از RBM در سیستم‎های توصیه‌گر [7]. با این که مدت زمان زیادی از انتشار این مقاله می گذرد هنوز بسیار پر طرفدار است. جزو برترین سیستم‎های ارائه شده برای جایزه نتفلیکس، سیستمی بود که از RBM استفاده می کرد و حتی خود شرکت نتفلیکس اخیرا اعلام کرده که هنوز از ماشین بولتزمن محدود در بخشی از سیستم توصیه گر خود استفاده می کند. پس از استفاده از RBM ها در سیستم‎های توصیه گر که به نسبت از انواع اولیه ی شبکه‎های عصبی بودند، در سال 2015 در دانشگاه ملی استرالیا مقاله ای منتشر شد که از شبکه عصبی عمیق برای سیستم‎های توصیه گر استفاده می کرد [8]. در سیستم یاد شده، پالایش مشارکتی توسط یک رمزگذار خودکار سه لایه ای انجام می شد. این شبکه دارای یک لایه ورودی از امتیازات کاربران، یک لایه پنهان و یک لایه خروجی که حاوی پیش‌بینی‎های سیستم است. نتیجه ای که حاصل شد پیشرفتی اندک نسبت به استفاده از RBM بود [8].
خلجی و همکارانش در مقاله  [9] سیستم توصیه‌گری به نام FNHSMHRS  را که مبتنی بر خوشه‌بندی فازی و معیار شباهت اکتشافی است را ارائه نمودند و تنایج ارزیابی سیستم بر روی مجموعه داده‌های MovieLens بیانگر بهبود دقت پیشنهادات در مقایسه با روش‌های پالایش همکارانه مبتنی برسایر معیارهای شباهت می باشد. خلجی و همکارانش در مقاله  [10] یک سیستم توصیه‌گر ترکیبی جهت پیشنهاد فیلم به کاربران ارائه نمودند که مبتنی بر تخصیص منابع بوده و با استفاده از شبکه عصبی SOM کاربران سیستم در ابتدا بر اساس جنسیت و سن خوشه بندی شده و سپس با در نظر گرفتن کاربران همسایه در خوشه کاربر فعال و ارتباط میان کاربران بر اساس تخصیص منابع توصیه‌ها ارائه می‌شوند که نتایج ارزیابی بر روی مجموعه داده MovieLens  بیانگر عملکر بهتر سیستم ارائه شده در مقابل روش‌های پایه می باشد.
یاراحمدی و همکارانش در مقاله  [11] یک سیستم توصیه‌گر مبتنی بر محتوا جهت توصیه لباس به کاربران سایت‌های خرید اینترنتی ارائه نمودند. رو ش ارائه شده از یادگیری عمیق جهت دسته‌بندی لباس بر اساس ویژگی‌های انها  و همچنین جنسیت کاربران استفاده نموده است. آنها پس از بررسی روش‌های مختلف یادگیری عمیق، بهترین مدل را انتخاب کرده که نتایج ارزیابی بر روی داده های مد در سایت کگل بیانگر توصیه‌های جدید و مناسب با سلیقه کاربر و همچنین تعجب برانگیز از دید کاربر و حل شروع سرد برای قلم جدید است.

3- سیستم توصیه گر پیشنهادی 
ساختار سیستم پیشنهادی را در شکل 1 مشاهده می نمایید. در بخش پیش‌پردازش ابتدا مجموعه داده مربوط به بازی‎های رایانه‌ای به فرمت مناسب تبدیل می‌شود. سپس در بخش پیش بینی  سه رویکرد پالایش همکارانه مبتنی بر کاربر و مبتنی بر قلم همراه با یک شبکه عصبی رمزگذار جهت پیش‌بینی امتیازات استفاده می‌گردد و درانتها بر اساس نتایج بدست آمده از این مرحله N-بازی برتر به کاربر هدف پیشنهاد می‌شود.
سیستم پیشنهادی بر روی مجموعه داده پلتفرم Steam که یکی از بزرگترین پلتفرم‌های فروش و اجرای بازی‌های رایانه‌ای در سطح دنیا است پیاده‌سازی شده که دارای هفتاد هزار ردیف همراه با ستون‌هایی متناظر با  شناسه کاربر، نام بازی، وضعیت
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شکل 1 ساختار سیستم پیشنهادی


بازی، مدت زمانی که بازی انجام شده می‌ باشد. این پلتفرم در واقع یک محیط مدیریت کننده و اجرا‌کننده بازی است که دارای یک فروشگاه می‌باشد. ویژگی آن این است که اولا همه بازی‎ها را برای فروش ندارد و یک سری بازی‎هایی که منحصرا تولید خود شرکت هستند در آن وجود دارد. علاوه بر آن در تاریخ‎هایی در سال برای خیلی از بازی‎ها تخفیف اعمال می‌کند که سبب افزایش خرید آنهامی‌گردد. در نتیجه مجموعه داده‌ای که منحصرا از این پلتفرم باشد نوعی جهت‌گیری دارد که پیشنهادات آن را صرفا برای کاربران این پلتفرم مناسب می‌کند.
· مرحله پیش پردازش
در مرحله پیش پردازش برای اینکه بتوانیم از مقادیر عددی برای عناوین مختلف بازی استفاده نماییم، یک مجموعه داده دیگری حاوی دو ستون که به ترتیب بیانگر شناسه عددی بازی ها و عنوان بازی ها است، ایجاد می نماییم. بدین ترتیب در فایل اصلی به جای نام هر کدام از بازی‎ها، شناسه متناظر آن را از فایل بازی‌ها قرار داده و سپس ستون سوم یعنی وضعیت بازی کردن کاربر را حذف نمودیم. در آخر، از آنجایی که سیستم را بر مبنای امتیاز‌دهی کاربران طراحی کرده ایم و مجموعه داده ای حاوی چنین اطلاعاتی یافت نشد، با نرمالیزه کردن ساعت بازی هر کاربر یک توزیع بین 1 تا 5 با افزایش‎های 0.5 واحد، مدت زمانی که هر کاربر صرف هر بازی کرده را به امتیاز تبدیل کردیم. ساختار نهایی مجموعه داده جدید را در جدول 1 مشاهده می‌نمایید.

جدول 1ساختار نهایی مجموعه داده
	timestamp
	rating
	gameID
	userID
	

	1.11E+09
	1
	2848
	53875128
	1

	1.11E+09
	1
	2848
	53875128
	2

	1.11E+09
	1
	2848
	53875128
	3

	1.11E+09
	5
	2848
	53875128
	4



· مرحله پیشبینی
مدل پالایش همکارانه مبتنی بر قلم و کاربر از روش مبتنی بر همسایگی با استفاده از معیار شباهت کسینوسی و پیرسون به ترتیب طبق معادلات 1و 2 بازی‌های مشابه با بازی‌های دیده نشده توسط کاربر فعال و کاربران هم سلیقه با کاربر فعال را پیدا می‌نماید.

Cosine (x,y) =  

[bookmark: _Hlk87957835]Pearson (x,y) = 

[bookmark: _Hlk87958451]در معادلات بالا متغیر xiبیانگر امتیاز کاربر x به قلم i و متغیر    بیانگر میانگین امتیازات این کاربر است.
سیستم پیشنهادی از یک شبکه عصبی رمزگذار خودکار[footnoteRef:15] که از 3 لایه: لایه ورودی، لایه پنهان و لایه خروجی تشکیل شده است، ‌استفاده می‌نماید. ابتدا متغیرهایی برای وزن‎های مراحل رمزگذاری و رمزگشایی تعریف می‌کنیم که در ابتدا به صورت تصادفی مقدار‎دهی می‌شوند. سپس برای هر کدام از این مراحل متغیرهایی برای جهت گیری[footnoteRef:16] تعریف نموده که به طور مشابه به صورت تصادفی مقدار دهی می‌شوند. لایه ورودی امتیازات برای هر کالا توسط کاربر داده شده را دریافت می‌کند. سپس لایه پنهان را با ضرب لایه ورودی در وزن‎های رمزگذاری و اضافه کردن جهت گیری‎های رمزگذاری می سازیم و یک تابع فعال سازی سیگموید[footnoteRef:17] به آن اعمال می کنیم. در آخر، لایه خروجی با اعمال وزن‎ها و جهت گیری‎های رمزگشایی به لایه پنهان و در نهایت اعمال تابع فعال سازی سیگموید به حاصل آن ساخته می شود. برای محاسبه خطا و دقت شبکه، امتیازات پیش‌بینی شده را با هم مقایسه می کنیم. تابع خطا[footnoteRef:18] را هم از نوع msc[footnoteRef:19] بین امتیازات اولیه و پیش‌بینی شده در نظر گرفته و از بهینه‌ساز[footnoteRef:20] RMS هم برای کمینه کردن خطا استفاده می‌نماییم. امتیازات کاربران بین 0 و  1 نرمالیزه شده  و در انتهادوباره به بازه 1 تا 5 تبدیل می‌شوند. [15:  Auto Encoder ]  [16:  bias]  [17:  Sigmoid Activation Function]  [18:  loss]  [19:  Mean Square Classifier]  [20:  optimizer] 


· [bookmark: _Hlk89092859]مرحله توصیه
با توجه به امتیازات پیش‌بینی شده از مرحله قبل بازی‌های مشاهده نشده برای کاربر هدف به صورت صعودی مرتب شده و K-بالاترین بازی توصیه می‌شود.

4-ارزیابی سیستم توسط عامل انسانی 
جهت ارزیابی نتایج پیشنهادات سیستم از بین چند هزار کاربری که در مجموعه داده وجود داشت، دو کاربر با سلایق کاملا متفاوت که هر کدام بسیار سخت‌گیرانه فقط از یک سبک بازی، بازی انجام می‌دهند را انتخاب کردیم. کاربر اول علاقه زیادی به بازی‎های جنگی قدیمی در سبک‎های نقش آفرینی و ماجراجویی و کاربر دومی به بازی‎های استراتژیک و فکری علاقه دارد.
ده بازی برتر توصیه شده برای دو کاربر با توجه به روش پالایش همکارانه کاربر محور و قلم محور را در جدول 3 مشاهده می‌نمایید.
ارزیابی توسط عامل انسانی بیانگر عملکرد مطلوب سیستم می‌باشد بگونه‌ای که در بین این لیست بازی‎هایی مشاهده می‌شوند که بسیار نزدیک به سلیقه کاربر اول مثل Tomb Raider، Bioshock Infinite  است.
Sid  Meier's  Civilization و The  Elder  Scrolls  V  Skyrim همگی در سبک‎های نقش آفرینی و ماجراجویی هستند. نزدیک‌ترین بازی ها در این لیست Tomb Raider و The  Elder  Scrolls  V  Skyrim  هستند که بسیار مشابه بازی‎هایی هستند که کاربر تا پیش از این بازی کرده است. بازی‎های unturned و Garry’s mod نیز تا حدی در دسته تقش آفرینی قرار می گیرند اما عناوین بسیار موفقی در این زمینه نیستند. اما سه بازی دیگر یعنیCounter-Strike Global Offensive ،  Max  Payne  3 و Counter-Strike  Nexon  Zombies در سبک تیراندازی و بازی‎هایی به نسبت مدرن هستند و هیج گونه شباهتی به علایق کاربر اول ندارند.


جدول  2نتایج پیشنهادی روش های مشارکتی
	[bookmark: _Hlk88742004]ردیف
	کاربر اول
 (کاربر محور)
	کاربر دوم
(کاربر محور)
	کاربر اول
(قلم محور)
	کاربر دوم
(قلم محور)

	1

	Counter-Strike 
Global Offensive
	Mount  &  Blade  Warband
	Ori and the Blind Forest
	METAL  GEAR  SOLID  V  

	2
	Tomb  Raider
	Crusader  Kings  II
	Starpoint  Gemini
	S.T.A.L.K.E.R. 

	3
	BioShock  Infinite
	Total  War  ROME  II
	Oil  Rush
	Rocket  League 

	4
	Unturned
	Empire  Total  War
	FINAL  FANTASY  XIII
	Dying  Light

	5
	War  Thunder
	Sid Meier's Civilization V
	Undertale
	Middle-earth  Shadow  of  Mordor


شش مورد از بازی‎های پیشنهادی برای کاربر دوم که شامل Crusader  Kings  II، Total  War  ROME  II، Empire  Total  War، Sid Meier's Civilization V، Total War SHOGUN 2 و Dota 2 می‌باشند همگی از سبک بازی‎های استراتژیک و ایزومتریک هستند و بسیار نزدیک به سلیقه او می‌باشند در میان بقیه پیشنهادات، Mount  &  Blade  Warband و The  Elder  Scrolls  V  Skyrim در سبک نقش آفرینی و ماجراجویی هستند. بازی Call of Duty Modern Warfare 2 نیز در سبک تیراندازی و جنگی است و بازی Terraria نیز یک بازی تیر اندازی و مبارزه ای دو بعدی است. فقط این چهار مورد شباهت زیادی به علاقه و سوابق بازی کاربر دوم ندارند .
 در مدل قلم محور برای کاربر اول عناوین ناشناخته یا کمتر شناخته‌شده مثل Cave Story ، Reassembly ، Overgrowth و Recettear  An  Item  Shop's  Tale به چشم می خورد. در میان بازی‎های پیشنهادی به کاربر دوم تنها عناوین Middle-earth  Shadow  of  Mordor، Reassembly، Recettear  An  Item  Shop's  Tale و Overgrowth تا حدی به سلیقه کاربر دوم نزدیک هستند و بقیه عناوین از سبک‎هایی هستند که این کاربر تاکنون علاقه ای به آنها نشان نداده است. در مقایسه با روش کاربر محور تعداد عناوینی که مناسب کاربر بودند کمتر شده است اما جایگاه آنها در لیست بالاتر قرار دارد.
بازی‎های Oil  Rush ، Realm  of  the  Mad  God، Hotline  Miami  2  Wrong  Number، Defy Gravity بازی‎هایی هستند که کمتر شناخته شده اند و در واقع خیلی پرفروش و محبوب نیستند.

آموزش شبکه عصبی رمزگذار سه لایه در 100 دوره و سه مرتبه  با اندازه batch برابر با 100 و نرخ یادگیری[footnoteRef:21] برابر 0.01 انجام گردید که مقدار خطا[footnoteRef:22]  برابر 0.0303 و مقدار صحت[footnoteRef:23] برابر با 0.1018 است که البته پایین بودن این مقادیر به دلیل تنکی[footnoteRef:24] داده‎ها یعنی عدم وجود امتیاز دهی همه کاربران برای همه بازی‎ها می‌باشد. نتایج توصیه‌های سیستم پیشنهادی بر اساس مدل ساخته شده در آموزش  شبکه برای کاربر اول و دوم را در جدول 3 مشاهده می‌نمایید. [21:  Learning rate]  [22:  Loss]  [23:  Accuracy]  [24:  Sparcity] 


نتایج ارزیابی توسط عامل انسانی نشانگر این است که تقریبا به جز دو بازی Euro Truck Simulator و Eternal Silence که در سبک اتومبیل رانی هستند بقیه بازی‎های پیشنهادی همه مناسب کاربر اول هستند و نکته مهم تر این است که بازی Assassins Creed III یکی از بازی‎هایی است که این کاربر یک نسخه از آن را قبلا بازی کرده و به آن امتیاز کامل داده و ظهور این بازی در ابتدای لیست نشان دهنده عملکرد خوب سیستم است. به جز بازی‎های Satellite Reign، Space Quest Collection و Dying light بقیه عناوین تقریبا با سلیقه کاربر دوم همخوانی ندارند. در میان آنها می توان  بازی‎های اتومیبل رانی، نقش آفرینی و مبارزه‌ای را دید. 

5-ارزیابی سیستم توسط معیارهای ارزیابی
در اینجا دو رویکرد پالایش همکارانه با معیارهای ارزیابی متفاوت نسبت به یک توصیه‌گر تصادفی که به صورت کاملا تصادفی با کمی جهت گیری به سمت اقلام محبوب تر عمل میکند سنجیده شده که نتایج آنرا در جدول 4 ملاحظه می‌نمایید.

جدول 3 نتایج مقایسه روش های پالایش همکارانه
	Random
	Item-based
	User-based
	algorithm

	1.4369
	1.2022
	1.0964
	RMSE

	0.9848
	0.7191
	0.6419
	MAE

	0.0013
	0.0022
	0.0019
	HR

	0.0013
	0.0022
	0.0019
	CHR

	0.0003
	0.0009
	0.0015
	ARHR

	1.000
	0.4071
	0.3430
	Coverage

	0.8762
	0.5338
	0.6703
	Diversity

	1665.65
	1489.86
	969.349
	Novelty


در تحلیل جدول فوق می توان گفت که توصیه گر کالا محور به طور کلی نسبت به توصیه گر تصادفی عملکرد بهتری
داشته است. مقادیر RMSE و MAE هر دو کمتر از توصیه گر تصادفی هستند و از نظر hit rate نیز تقریبا سه برابر بهتر عمل کرده است. مقدار صحت[footnoteRef:25] به دلایل مشابه با روش کاربر محور همچنان کم است و تنوع[footnoteRef:26]  نیز پایینتر است که به دلیل تصادفی بودن الگوریتم دیگر کاملا طبیعی است. نکته قابل توجه این است که مقدار جدید بودن[footnoteRef:27] تقریبا برابر با توصیه‌گر تصادفی است. این بدین معنی است که عناوین ناشناخته زیادی در توصیه‎ها وجود دارد که با توجه به پیشنهادات سیستم این موضوع تایید می شود. فرمول معیارهای ارزیابی در معادلات 3 الی 9مشاهده می‌نمایید. [25:  Coverage]  [26:  Diversity]  [27:  Novelty] 


 













نتایج مقایسه روش شبکه عصبی با روش توصیه‌گر تصادفی را در جدول 4 مشاهده می نمایید.

جدول 4 نتایج مقایسه شبکه عصبی با توصیه گر تصادفی
	Random
	Auto Encoder
	Criteria

	1.4222
	1.2771
	RMSE

	0.9723
	0.7387
	MAE

	0.0006
	0.0017
	HR

	0.0006
	0.0017
	CHR

	0.0001
	0.0010
	ARHR

	1.000
	1.000
	Coverage

	0.8751
	0.4405
	Diversity

	1630.52
	506.67
	Novelty



در جدول فوق مشاهده می شود که رمزگذار خودکار عملکرد بهتری نسبت به توصیه گر تصادفی دارد. ضرایب خطا پایین‌تر و مقادیر hit rate نیز بالاتر هستند. مقادیر تنوع و جدید بودن نیز بیانگر این است که پیشنهادات از نظر شباهت انسجام دارند و عناوین ناشناخته و عجیب توصیه نمی‌شود.

جدول 5 نتایج پیشنهادی روش شبکه عصبی
	


	کاربر اول
	کاربر دوم

	1

	Assassins Creed III
	Dying  Light

	2
	Psychonauts
	Assassin's  Creed

	3
	Lucius
	Psychonauts

	4
	Euro  Truck  Simulator
	DOOM  3  BFG  Edition

	5
	Gone  Home
	Mass  Effect  2

	6
	NiGHTS  into  Dreams
	DmC  Devil  May  Cry

	7
	Eternal  Silence
	Satellite  Reign

	8
	Overlord
	F1  2015

	9
	inMomentum
	Space  Quest  Collection

	10
	Kenshi
	Mafia




6-نتيجهگيري
با توجه به نتایج بدست آمده می توان نتیجه گرفت که بهتر است از روش کالا محور در مورد بازی‎های رایانه‎ای استفاده نشود و مناسب‌ترین روش ترکیبی است. همچنین مجموعه داده انتخابی در کلیت عملکرد سیستم بسیار تاثیر گذار است. پراکندگی داده‎ها و کوچک بودن مجموعه داده سبب کاهش دقت روش شبکه عصبی در این نوع سیستم ‌ها است.
یکی از کارهایی آتی حل مشکل پراکندگی امتیازها و شروع سرد است. برای تکمیل عملکرد این سیستم می‌توان برای کاربرانی که هنوز عضو سیستم نشده اند یا به تازگی عضو شده اند و امتیازی از سوی آنها ثبت نشده، با استفاده از شبکه های عصبی بازگشتی، جریان کلیک‎ها و جست و جوهای آنها را دریافت کرد و با استفاده از آنها پیشنهاداتی برای کاربر جدید ارائه نمود.
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