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บทคัดย่อ 
 

ระบบการแนะน าคือระบบท่ีแนะน าผลิตภัณฑ์และบริการแก่ลูกค้า การจัดอันดับผลิตภัณฑ์

ของลูกค้าท้ังหมดและคุณสมบัติอื่นๆ จะถูกใช้เป็นข้อมูลเพื่อคาดการณ์สิ่ง ท่ีลูกค้าต้องการ 

Collaborative Filtering (CF) และ Content-based Filtering น้ันท างานได้ไม่ดีเมื่อใช้เทคนิคแยก

ต่างหาก งานวิจัยน้ีจึงเสนอ ระบบแนะน าแบบไฮบริดของท้ังสองวิธี ส าหรับระบบแนะน าวิดีโอเกม ใน

ชุดข้อมูลการจัดอันดับเกมท่ีได้รับจาก Amazon.com ในปี 2014 ซึ่งประกอบด้วยผู้ใช้ 168,291 คน

และวิดีโอเกม 23,177 เกม รูปแบบแรกผสมผสาน CF Matrix Factorization และ Content-based 

Filtering รูปแบบท่ีสองเป็นการรวม CF Item-base และ CF User-base เข้ากับ Content-based 

Filtering โดยข้อมูล 25% ถูกเก็บไว้ส าหรับการประเมินโมเดล เกณฑ์ Root Mean Square Error 

(RMSE) ใช้ส าหรับการประเมิน และบรรลุความแม่นย าสูงสุดด้วย RMSE ท่ี 1.7 

  



ข 
 

Abstract 
 

Recommendation system is the system that recommends products and services 

to customers. The product rating of all customers and other features are used as 

information to predict what customers may like. The conventional Collaborative 

Filtering (CF) and Content-based Filtering approaches do not perform well when the 

individual technique is used separately. This research proposes machine learning 

models to create a hybrid of these two approaches for video game recommendation 

system on the game rating dataset obtained from Amazon.com in 2014, which consists 

of 168,291 users and 23,177 games. The first model combines CF Matrix Factorization 

and the Content-based Filtering techniques. The second combines CF Item-base and 

CF User-base combining with Content-based Filtering techniques. The 25% of data are 

holded out for evaluation of the models. The criteria Root Mean Square Error (RMSE) 

are used for evaluation and achieve the best accuracy with RMSE at 1.7. 
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กิตติกรรมประกำศ 
 

 การด าเนินโครงงานการพัฒนาระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด (Hybrid Filtering based 

Video Game Recommendation System) จะไม่ประสบความส าเร็จได้ หากปราศจากบุคคล

ดังต่อไปน้ี 

 อ.ดร.วีรยุทธ เจริญเรืองกิจ อาจารย์ท่ีปรึกษาโครงงานท่ีให้ความเมตตาปรารถนาดี และกรุณา

เสียสละเวลาเพื่อให้ค าปรึกษา แนะน า ตลอดจนการตรวจแก้ไขข้อบกพร่องในการท าโครงงาน รวมท้ัง

ให้ก าลังใจแก่ผู้วิจัยเสมอมา ผู้วิจัยรู้สึกซาบซึ้งในความกรุณาและขอกราบขอบพระคุณเป็นอย่างสูงไว้ 

ณ ท่ีน้ี 

 ขอกราบขอบพระคุณคณาจารย์ทุกท่านในสาขาวิทยาการคอมพิวเตอร์ คณะวิทยาศาสตร์ 

มหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ ท่ีได้ประสิทธิ์ประสาทวิชาความรู้ท าให้ผู้วิจัยสามารถน าความรู้น้ันมา

เป็นประโยชน์ในการท าโครงงานฉบับน้ี 

 ขอกราบขอบพระคุณสมาชิกในครอบครัวของผู้วิจัย ท่ีสนับสนุนและให้ความส าคัญกับ

การศึกษามาโดยตลอด อีกท้ังยังให้ความรัก ความห่วงใย และเป็นก าลังใจท่ีส าคัญในการท าโครงงาน 

 ขอขอบคุณเพื่อนนิสิตสาขาวิทยาการคอมพิวเตอร์ท่ีคอยให้ความช่วยเหลือ และคอยให้ก าลังใจ 

และรุ่นน้องสาขาวิทยาการคอมพิวเตอร์ท่ีคอยให้ก าลังใจ 

 และขอขอบคุณมหาวิทยาลัยศรีนครินทรวิโรฒ ท่ีผู้วิจัยได้เข้ามาศึกษาหาความรู้ สั่งสม

ประสบการณ์ รวมถึงได้พบกัลยาณมิตรซึ่งเป็นเสมือนอีกหน่ึงครอบครัวของผู้วิจัย 

ประโยชน์ และคุณค่าอันพึงมีของโครงงานฉบับน้ี ผู้วิจัยมอบให้แก่ผู้มีพระคุณทุกท่านท่ีท าให้

โครงงานฉบับน้ีเสร็จสมบูรณ์ 

 

จิรวัฒน์   ใจรัก 

ชนาภัทร ปราชญาวงศ์ 
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บทท่ี 1 

บทน ำ 

1.1    ที่มำและควำมส ำคัญของโครงงำน 

 ในทุกวันนี้คนเราใช้เทคโนโลยีต่างเพื่อช่วยในการหาความรู้ ท างาน สื่อสาร และเพื่อความบันเทิง การใช้ 

งานเทคโนโลยีเพื่อความบันเทิงจะมหีลายรูปแบบ เช่น การดู การฟัง การเล่น และสิ่งที่ทุกวันน้ีผู้คนนิยมใช้เพื่อเปน็ 

การคลายเครียดเป็นอย่างมาก คือ วิดีโอเกม เพราะเกมสามารถเล่นได้ ทุกวัย เล่นด้วยกันเพื่อสังสรรค์ เล่นเป็น 

ครอบครัว เล่นกับเพื่อนๆได้ เป็นกิจกรรมอย่างหนึ่งที่สามารถใช้ผ่อนคลาย ในเวลาว่างได้เป็นอย่างดี และทุกวันนี้ 

การเล่นเกม ไม่ใช่แค่เพื่อความสนุกสนานและการผ่อนคลายอย่างเดียว แต่สามารถท าเป็นอาชีพได้อีกด้วย 

ในปัจจุบันการพัฒนาของเทคโนโลยีที่มมีาอย่างต่อเนื่อง ท าให้มีสนิค้าและบรกิารใหม่เกิดข้ึน อยู่ตลอดเพือ่ 

ตอบสนองต่อความต้องการของคนทุกกลุ่ม อินเทอร์เน็ตจึงได้เข้ามามีบทบาทต่อชีวิตประจ าวันของทุกคน ซึ่งได้ 

ส่งผล ให้เกิดการกระจายข้อมูลข่าวสารการแลกเปลี่ยน (Exchange) หรือซื้อขายสินค้า (Selling/Buying) ผ่าน 

อินเทอร์เน็ต ที่ เรียกว่าพาณิชย์อิเล็กทรอนิกส์ (E-commerce) และเกิดเครือข่าย สังคมระหว่างผู้ใช้งาน 

อินเทอร์เน็ต ซึ่งนับวันยิ่งขยายตัวมากยิ่งข้ึน และด้วยการเติบโตดังกล่าวท าให้เกิด Data Overload หมายถึง    

การที่มีข้อมูลอยู่เป็นจ านวนมาก ส่งผลต่อการที่ผู้ใช้งานจะเลือกรับข้อมูลข่าวสาร หรือแม้กระทั่งการซื้อสินค้าหรือ 

บริการ ก็ประสบปัญหาทั้งทางฝั่งลูกค้าที่ต้องการเลือกสินค้าหรือบริการที่มี  ความเหมาะสมกับตนเองมากที่สุด 

และ ทางฝั่งผู้ขายหรือผู้ให้บริการก็เกิดความยากล าบากในการเสนอ ขายสินค้าที่มีอยู่เป็นจ านวนมากให้เหมาะสม

กับ ต้องการของลูกค้า 

จากปัญหาดังกล่าวท าให้เกิดแนวคิดในการคัดกรองข้อมูล และพัฒนาระบบแนะน าเกม โดยอาศัย  

เทคโนโลยีคัดเลือกรูปแบบของข้อมูล ซึ่งรวมไปถึงสินค้าหรือบริการที่มี ความเหมาะสมกับ พฤติกรรมและ

ความชอบ ของผู้ใช้งาน ส่งผลให้เกิดความพึงพอใจและตัดสินใจเลือกซื้อเกมหรือบริการอื่นๆได้  โดยพื้นฐานของ

ระบบแนะน า นั้นจ าเป็นจะต้องอาศัยข้อมูลที่เคยมีอยู่ เช่น ข้อมูลส่วนบุคคล ข้อมูลพฤติกรรมและประวัติการซื้อ

สินค้าของผู้ใช้งาน 
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ดังนั้นผู้วิจัยจึงมีความสนใจที่จะพัฒนาระบบแนะน าเกมเพื่อแก้ปัญหาและปรบัปรงุกระบวนการแนะน าให้

มีความถูกต้องแม่นย ามากยิ่งข้ึน ซึ่งได้น าเทคนิคต่างๆมาผสมผสานโดยเฉพาะ เทคนิค Collaborative Filtering 

และ Content-based Filtering ที่โครงงานนี้ได้ให้ความสนใจในการศึกษา รวมถึงการใช้ทั้งสอง เทคนิคร่วมกัน

เพื่อแก้ปัญหาและพัฒนาระบบแนะน าเกม เพื่อช่วยแนะน าเกมประเภทต่างๆที่เหมาะสมกับผู้เล่น และเป็นตัวช่วย

ในการพิจารณาตัดสินใจในการเลือกซื้อเกมเหล่าน้ี 

1.2 วัตถุประสงค์ของโครงงำน 

1.2.1 เพื่อศึกษาหลักการท างานและทฤษฎีของระบบแนะน า Recommendation Systems 

1.2.2 เพื่อศึกษาเรียนรูเ้ทคนิค Collaborative Filtering และ Content-based Filtering  

 ในการพัฒนาระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด 

1.2.3 เพื่อทดสอบประสทิธิภาพของอัลกอรทึึมที่ใช้ในการพัฒนาระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด 

1.2.4 พัฒนาระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด โดยใช้วิธีการกรองข้อมูลแบบผสม Hybrid Filtering 

 

1.3 ขอบเขตของโครงงำน 

1.3.1 ใช้ชุดข้อมูล (Datasets) จาก Amazon ในการพฒันาระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด 

1.3.2 ใช้ Collaborative Filtering และ Content-based Filtering พัฒนาระบบแนะน าวิดีโอเกม

แบบไฮบริด 

1.3.3 แสดงผลทดสอบประสทิธิภาพ ความแม่นย าของอัลกอรึทมึตา่งๆในแต่ละโมเดล 

 

1.4 กรอบแนวคดิในกำรด ำเนินโครงงำน 

พัฒนาระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด โดยวิธีการกรองข้อมูลแบบผสม (Hybrid Filtering) 

โดยการรวม Content-Based Filtering และ Collaborative Filtering (CF) เข้าด้วยกัน ซึ่งช่วย

หลีกเลี่ยงข้อจ ากดัของ Content-Based Filtering และ Collaborative Filtering ได้แต่อาจท าให้มีความ

ซับซ้อนและใช้ทรัพยากรในการแนะน าสูง โดยระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด จะแบ่งเป็น 2 โมเดล 

ดังนี ้
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1.4.1 โมเดลระบบแบบ Content-based Filtering รวมกับ Non-negative matrix 

factorization 

• ท านายหาเกมทีเ่กี่ยวข้องโดยใช้ Content-based Filtering 

• ท านายคะแนนของเกมที่หามาได้ โดยใช้ Non-negative matrix factorization 

Collaborative Filtering 

• ทดสอบประสทิธิภาพ ความแม่นย าของโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด 

1.4.2 โมเดลระบบแบบ Content-based Filtering รวมกับ User-based CF และ           

Item-based CF 

• ท านายหาเกมทีเ่กี่ยวข้องโดยใช้ Content-based Filtering 

• ท านายคะแนนของเกมที่หามาได้ โดยใช้ User-based Collaborative Filtering ทัง้

แบบ Cosine similarity และ Pearson correlation similarity  

• ท านายคะแนนของเกมที่หามาได้ โดยใช้ Item-based Collaborative Filtering ทัง้

แบบ Cosine similarity และ Adjusted cosine similarity 

• ทดสอบประสทิธิภาพ ความแม่นย าของโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด 

 

1.5 ประโยชน์ทีค่ำดว่ำจะได้รบั  

1.5.1 เข้าใจ หลกัการท างาน เทคนิคของระบบแนะน าและประสิทธิภาพของอัลกอรึทึมต่างๆ 

1.5.2 สามารถแนะน าเกมที่เหมาะสมใหก้ับผู้ใช้ ด้วยระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริดที่พฒันาข้ึน    

ได้จริง 

1.5.3 สามารถเรียนรู้การเกบ็ข้อมลูที่ใช้ในการท าโครงงานวิจัยได้ เช่น ทฤษฎี แนวคิด อุปกรณ์ และ 

เครื่องมือที่ใช้ในการวิจัย 

1.5.4 สามารถพฒันาระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริดที่มีความแม่นย ากว่าระบบแนะน าแบบ 

 Collaborative Filtering ทั่วๆไป 
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บทท่ี 2 

ทฤษฎี แนวคิดและงำนวิจัยท่ีเก่ียวข้อง 

2.1 งำนวิจัยท ี่เกี่ยวข้อง 

2.1.1 A Hybrid Approach with Collaborative Filtering for Recommender System 

ผู้แต่ง : Badaro, Gilbert & Hajj, Hazem & El-Hajj, Wassim & Nachman, Lama 

บทความนี้ใช้วิธีไฮบริดในการแก้ปัญหาการหา Rating ของไอเทมที่ไม่เคยถูกให้ คะแนนในเมท

ตริกซ์ระหว่างผู้ใช้งานกับไอเทม ด้วยวิธี User-base และ Item-base (พร้อมค่าน้ าหนัก) โดยวิธีนี้ให้

สามารถใช้แก้ปัญหาเรื่องความแม่นย า และความว่างของข้อมูล  ของระบบแนะน าโดยการรวม 

Correlation ของผู้ใช้และไอเทม ซึ่งวิธีนี้ให้ผลลัพธ์ที่ดีกว่า การ ใช้ User-base Collaborative Filtering 

หรือ Item-base Collaborative Filtering เพียง อย่างเดียว 

2.1.2 A Personalized Recommender System using User-based and Item based 

Collaborative Filtering Method 

ผู้แต่ง : พันตรหีญิง รฐัวรรณ พันธุนิล, ผู้ช่วยศาสตราจารย์ ดร. นิเวศ จิระวิชิตชัย 

บทความนี้พัฒนาระบบแนะน าส่วนบุคคล โดยใช้ User-based and Item-based เพื่อแก้ปัญหา

ขนาดของข้อมูล (Scalability Problem) และการให้ Rating ต่อช้ินข้อมูล (Sparsity Problem) โดยจะ

ได้ค่าพื้นที่ใต้เส้นกราฟ ค่าความแม่นย า ค่า Normalized Discounted Cumulative Gain และค่าเฉลี่ย

ของความแม่นย า ที่สูงข้ึน เป็นผลลัพธ์ที่ดีกว่า การใช้ User-based Collaborative Filtering หรือ Item-

based Collaborative Filtering เพียงอย่างเดียว 

2.1.3 Matrix Factorization Model in Collaborative Filtering Algorithms: A Survey 

ผู้แต่ง : Bokde, Dheeraj & Girase, Sheetal & Mukhopadhyay, Debajyoti 

Collaborative Filtering (CF) เป็นวิธีการที่มีความนิยมมากที่สุดในการสร้างระบบ แนะน า โดย

ใช้พฤติกรรมของผู้ใช้งานใน อดีต จะถูกวิเคราะห์เพื่อสร้างความเช่ือมโยงระหว่าง ผู้ใช้งานกับไอเท็ม    

การเติบโตอย่างรวด เร็วของอินเตอร์เน็ต ท าให้เกิดข้อมูลข้ึนเป็นจ านวน มาก และท าให้ CF พบกับปัญหา
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เมื่อ Rating Matrix มีความเบาบางทางข้อมูล และการ เติบโตตามธรรมชาติของข้อมูล ปัญหา เหล่าน้ี

แก้ไขได้ด้วย Matrix Factorization (MF) ใน บทความนี้จะพูดถึงโมเดล MF ในรูปแบบ ต่างๆ เช่น 

Singular Value Decomposition (SVD) Principal Component Analysis (PCA) และ Probabilistic 

Matrix Factorization (PMF) 

2.2 องคค์วำมรู้เกี่ยวกบั Recommendation Systems 

 ระบบแนะน า (Recommendation Systems) คือ ระบบที่แนะน าข้อมูล ผลิตภัณฑ์ หรือ ผู้คน (โดยหลงั 

จากนี้จะเรียกว่า“วัตถุ”) ให้กับผู้ใช้ระบบโดยอ้างอิงจากสมมุติฐานการเรียนรู้ข้อมูล ความชอบหรือความต้องการ 

ณ ขณะนั้นของผู้ใช้ โดยระบบแนะน ากลายเป็นหัวข้องานวิจัยที่ส าคัญ ตั้งแต่มีการปรากฏตัวของงานวิจัยเรื่อง 

Collaborative Filtering ในช่วงกลางทศวรรษที่ 1990 โดย ความส าเร็จในช่วงแรกๆของการท าระบบแนะน าเกิด 

มาจากการเจริญเติบโตของธุรกิจทางด้าน E-commerce โดยตัวอย่างของ Applications ที่ใช้ระบบแนะน าใน 

การเลือกซื้อหนังสือ ซีดีเพลงหรือ ผลิตภัณฑ์อื่นๆ ได้แก่ เว็บ Amazon.com และเว็บ CDNow.com เป็นต้น ทั้งนี้

เพื่อให้ลูกค้าที่ภักดีต่อ องค์กรและเพิ่มโอกาสทางธุรกิจ อย่างไรก็ตามไม่ว่าระบบแนะน าจะก้าวหน้าไปเช่นไร   

ระบบแนะน าก็ ยังคงต้องการการพัฒนาความสามารถมากกว่านี้  เพื่อที่จะท าให้ระบบสามารถแนะน าสิ่งต่างๆ 

ให้แก่ ผู้ใช้ได้อย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึนและใช้งานได้ง่ายข้ึนแม้แต่กับกิจกรรมทั่วๆไปในชีวิตประจ าวัน 

ตัวอย่างเช่น การแนะน าแพ็คเกจช่วงเวลาการพักร้อน การซื้อสินค้าในร้านที่มีระบบ Smart Shopping Cart 

ระบบแนะน าเป็นโปรแกรมคอมพิวเตอร์ที่ท าหน้าที่ช่วยคัดกรองวัตถุที่ตรงกับความต้องการของผู้ใช้จาก 

วัตถุที่มีอยู่เป็นจ านวนมาก วัตถุในความหมายของระบบแนะน าหมายถึงสิ่งที่ต้องการจะแนะน า เช่น หนังสือ 

ภาพยนตร์ บริการ หรือข้อมูลข่าวสาร เป็นต้น โดยทั่วไประบบแนะน าแบบดั้งเดิม (Classical Recommendation 

System) จะท างานได้ต้องอาศัยข้อมูลที่ส าคัญสองส่วน คือ ข้อมูลอธิบายความชอบโดยรวมของผู้ใช้ที่มี  ต่อวัตถุ

และข้อมูล อธิบายลักษณะของวัตถุที่ผู้ใช้ชอบจะถูก อธิบายด้วยคะแนนที่เป็นตัวเลข (Rating Score) ที่มี          

ค่าอยู่ในช่วงที่ แน่นอน เช่น 1 หมายถึง พึงพอใจน้อยที่สุด และ 5 หมายถึง พึงพอใจมากที่สุด เป็นต้น   
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 ซึ่งระบบให้ค าแนะน าจะประกอบไป ด้วย 4 ส่วนหลักๆ 

1. ส่วนข้อมูลพื้นฐานที่จ าเป็นต้องใช้ในการประมวลผล เช่น โปรไฟล์ของผู้ใช้แต่ละคน 

2. ส่วนการป้อนข้อมูลเป็นข้อมูลที่ได้จากการป้อนข้อมูลเข้ามาของผู้ใช้ เช่น การให้คะแนน Rating ซึ่งมี    
อยู่ 2 แบบ ดังนี้ 

2.1. แบบชัดเจน (Explicit) จะแสดงอยู่ในรูปของจ านวนตัวเลขตามระดับความนิยมตั่งแต่ 1 ถึง 5 
และ 1 ถึง 10 หรือระดับอื่นๆขึ้นอยู่กับการใช้งาน 

2.2. แบบไม่ชัดเจน (Implicit) ได้มาจากพฤติกรรมการใช้งานของผู้ใช้ต่างๆ เช่น ประวัติการซื้อสินค้า 
หรือประวัติการเข้ามาใช้งานของผู้ใช้ในอดีตที่ผ่านมา 

3. ส่วนของอัลกอริทึมเป็นส่วนส าคัญที่สุดที่ใช้ประมวลผลข้อมูลเพื่อให้การแนะน าข้อมูลออกมาให้ตรงกับ  
ความต้องการของลูกค้ามากที่สุด ซึ่งโดยทั่วไปก็จะมีอยู่ 3 วิธีหลักคือ Content-based Filtering 
Collaborative Filtering และ Hybrid Filtering  

4. ส่วนของการน าเสนอค าแนะน าหรือน าเสนอสินค้าหรือบริการที่ตรงกับความต้องการของผู้ใช้มากที่สุด 
 

 

 
 

รูปที่ 2-1 สถาปัตยกรรมพื้นฐานของระบบให้การแนะนํา 
 ที่มา: [ออนไลน์] http://www.rpu.ac.th/Library_web/doc/RC_RR/2554_ComBus_Walainush.pdf 
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2.3 องคค์วำมรู้เกี่ยวกบั Collaborative Filtering 

Collaborative Filtering เป็นวิธีการที่เกี่ยวกับการเก็บรวบรวม และวิเคราะห์ข้อมูลพฤติกรรมของ 

ผู้ใช้งาน แล้วท าการท านายความชอบของผู้ใช้งานนั้นๆ เมื่อเทียบกับผู้ใช้งานคนอื่นๆ โดยข้อดีของ Collaborative 

Filtering คือเป็นวิธีการที่ไม่จ าเป็นต้องใช้ข้อมูลที่เครื่องคอมพิวเตอร์ สามารถวิเคราะห์ได้ ท าให้สามารถแนะน า 

วัตถุที่มีความซับซ้อน เช่น หนังภาพยนตร์ได้อย่างแม่นย า โดยไม่จ าเป็นต้องเข้าใจถึงตัววัตถุเอง 

Collaborative Filtering สามารถแบ่งได้เป็น 2 กลุ่ม คือ Memory-Based หรือ Heuristic-based และ 

Model-based Collaborative Filtering ซึ่งในที่นี้จะกล่าวแค่ Memory-Based ที่จะท าการแนะน าวัตถุโดยใช้ 

ข้อมูลในระบบเป็นจ านวนมากที่มีความคล้ายคลึงหรือใกล้เคียงกันกับ  ผู้ใช้เช่น ความชอบ ความเคลื่อนไหว 

กิจกรรมของผู้ใช้คนอื่นๆในระบบ ซึ่งจะเรียกเฉพาะเจาะจงได้ว่า ระบบแนะน าแบบคัดกรองผู้ใช้ร่วม (User-based 

Filtering) แต่ถ้าใช้ข้อมูลลักษณะหรือคุณสมบัติของ วัตถุอื่นๆในระบบก็จะเรียกอีกแบบหนึ่งว่า ระบบแนะน า    

แบบคัดกรองสิ่งของร่วม (Item-based Filtering) กล่าวคือใช้ข้อมูลของสิ่งอื่นๆในระบบมาร่วมในการค านวณด้วย 

 

 

รูปที่ 2-2 Collaborative Filtering 
ที่มา: [ออนไลน์] https://medium.com/@cfpinela/recommender-systems-user-based-and-item-based-

collaborative-filtering-5d5f375a127f 

 

https://medium.com/@cfpinela/recommender-systems-user-based-and-item-based-collaborative-filtering-5d5f375a127f
https://medium.com/@cfpinela/recommender-systems-user-based-and-item-based-collaborative-filtering-5d5f375a127f
https://medium.com/@cfpinela/recommender-systems-user-based-and-item-based-collaborative-filtering-5d5f375a127f
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โดยปกติระบบแนะน าประเภทนีจ้ะมีข้ันตอนในการประมวลผล 3 ข้ันตอนใหญ่ๆ ดังนี้ 

1. สร้างประวัติผู้ใช้หรือวัตถุตามแต่ข้อมูลที่จะใช้เป็นพื้นฐานของระบบ โดยจะมีเซ็ทของผู้ใช้งาน m คน      

U = {u1,u2,...,um} และ เซ็ทของวัตถุจ านวน n วัตถุ I={i1,i2,...,in} ผู้ใช้งาน ui แต่ละคน ได้เคยให้คะแนน 

วัตถุต่างๆไว้รายการหนึ่ง ให้ เป็น Iui  โดยจุดมุ่งหมายของเทคนิคนี้ คือ การท านายคะแนนของวัตถุที่      

ไม่เคยถูกให้คะแนน 

 

รูปที่ 2-3 Collaborative Filtering Process using User-based Approach 
ที่มา: A Hybrid Approach with Collaborative Filtering for Recommender Systems 

2. คัดเลือกผู้ใช้ที่เคยเลือกวัตถุนั้น (Co-Rated Item) หรือวัตถุที่เคยถูกเลือกจากผู้ใช้คนดังกล่าว (Couser 

Rate) ที่มีความใกล้เคียงหรือคล้ายคลึงกันข้ึนมาตามจ านวนที่ก าหนด ไว้โดยการเปรียบเทียบประวัติผู้ใช้ 

หรือวัตถุตามแต่ข้อมูลที่ใช้เป็นพื้นฐานของระบบ ซึ่งอาจใช้ค่าความเหมือนโคไซน์ (Cosine Similarity) 

สัมประสิทธ์ิสหสัมพันธแบบเพียรสัน (Pearson Correlation Coefficient) หรือ ระยะทางแบบยุคลิด 

(Euclidean Distance) 

 

รูปที่ 2-4 สมการ Cosine Similarity 
ที่มา: [ออนไลน์] https://en.wikipedia.org/wiki/Cosine_similarity 

 

https://en.wikipedia.org/wiki/Cosine_similarity
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รูปที่ 2-5  สมการ Pearson Correlation Coefficient 
ที่มา: A Hybrid Approach with Collaborative Filtering for Recommender Systems 

 

3. ค านวณว่าผู้ใช้และวัตถุนั้นมีความเหมาะสมกันมากนอ้ยเพียงใด โดยอาศัยข้อมูลทีห่าได้ใน ข้ันตอนที่ 2 

2.4 องคค์วำมรู้เกี่ยวกบั Content-based Filtering 

 Content-based Filtering เป็นวิธีการกรองข้อมูลที่น ามาใช้ในระบบแนะน าข้อมูล โดยนิยมใช้ในระบบ 

สารสนเทศที่ให้ความสนใจกับเนื้อหาตามคุณสมบัติของข้อมูลเป็นหลัก วิธีนี้จะตรวจสอบว่าข้อมูลหรือเนื้อหา    

ส่วนใดที่ตรงกันหรือมีความคล้ายคลึงกันกับข้อมูลส่วนบุคคลของผู้ใช้ (User profile) ถ้าตรงกันก็จะน ามาแสดงผล 

รายการแนะน าให้แก่ผู้ใช้ แต่ถ้าไม่ตรงกันก็จะไม่มีการแสดงผลการแนะน า  ถึงแม้ว่าข้อมูลหรือเนื้อหาอาจจะมี  

ลักษณะใกล้เคียงกับที่ผู้ใช้ต้องการก็ตาม ดังนั้น วิธีการนี้จะเป็นการค านวณหาค่าความคล้ายคลึงระหว่างข้อมูล 

หรือเนื้อหากับข้อมูลส่วนบุคคลของผูใ้ช้ โดยการจับคู่ข้อมูลหรือเนื้อหากับข้อมูลสว่นบุคคลของผู้ใช้ เพื่อใช้ในระบบ 

สารสนเทศตามความสนใจ ของผู้ใช้ เทคนิคที่ใช้ในการกรองสารสนเทศโดยดูที่เนื้อหา มีการน าหลายเทคนิคมาใช้ 

เช่น การจัดกลุ่มข้อมูล (Clustering) การแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบเบยเซียน (Bayesian Classifiers) การจ าแนกข้อมูล 

โดยใช้ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Trees) โครงข่ายประสาทเทียมที่มีการเลียนแบบ การท างานของสมองของมนุษย์ 

(Artificial Neural Networks) เป็นต้น 

Content-based Filtering เป็นวิธีการที่มาจากค าอธิบายของวัตถุและโปรไฟล์ความชอบของ ผู้ใช้โดยใน 

ระบบจะมี Keywords ที่ใช้ในการอธิบายวัตถุและโปรไฟล์ของผู้ใช้ที่ถูกสร้างข้ึนมาเพื่อระบุ  ชนิดของวัตถุที่ผู้ใช้ 

ชอบหรือก็คือ อัลกอรึทึมนี้จะพยายามที่จะแนะน าวัตถุที่ผู้ใช้ชอบมาก่อน (หรือก าลังสนใจอยู่ในปัจจุบัน) โดยจะมี 

วัตถุที่เป็น Candidate ต่างๆที่จะถูกน ามาเปรียบเทียบกับวัตถุ ที่ผู้ใช้เคยให้คะแนนมาก่อน แล้วจึงแนะน าวัตถุที่ 

เหมาะสมที่สุดให้กับผู้ใช้ ซึ่งวิธีนี้มีรากฐานมาจากการ รวบรวมข้อมูลและการกรองข้อมูล 
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วิธีการของระบบนี้จะแตกต่างจากระบบแนะน าคัดกรองร่วม คือ แทนที่จะแนะน าวัตถุโดยใช้ข้อมูลของ 

ผู้ใช้หรือวัตถุที่มีความใกล้เคียงกัน ระบบจะท าการเลือกวัตถุโดยอิงจากความพึงพอใจของผู้ใช้ว่าชอบวัตถุใน  

ลักษณะใด คุณสมบัติอย่างไร ซึ่งยังแสดงให้เห็นอีกด้วยว่าผู้ใช้แต่ละคนมีเกณฑ์การเลือกวัตถุอย่างไรสนใจหรือยึด 

คุณสมบัติใดของวัตถุเป็นหลัก โดยทั่วไปแล้วระบบแนะน าประเภทนี้จะ มีขั้นตอนการท างานดังนี้ 

1. สร้างประวัติผู้ใช้ระบบ โดยอ้างอิงจากลกัษณะหรือคุณสมบตัิของวัตถุซึ่งค านวณจากกิจกรรมความ 

เคลื่อนไหวทีผ่่านๆมาของผู้ใช้ 

2. ค านวณความสัมพันธ์ระหว่างประวัตผิู้ใช้และวัตถุ 

3. น าผลลัพธ์ที่ได้จากข้อ 2 มาปรับค่าน้ าหนกัแต่ละคุณสมบัติของวัตถุ 

4. เลือกวัตถุที่มีความสัมพันธ์กับผู้ใช้เป้าหมายมากที่สุด โดยดูจากความส าคัญทีผู่้ใช้เป้าหมายให้ไว้ใน       

แต่ละคุณสมบัติ และค่าน้ าหนักของแต่ละคุณสมบัติของวัตถุที่มีอยู่ในระบบ 

 

 

รูปที่ 2-6 Content-based Filtering 
ที่มา: [ออนไลน์] https://valiancesolutions.com/recommender-systems-101/ 

 

 

https://valiancesolutions.com/recommender-systems-101/


11 
 

2.5 องคค์วำมรู้เกี่ยวกบั Hybrid Recommendation 

ระบบแนะน ามากมายใช้วิธีการกรองข้อมูลแบบผสม (Hybrid Filtering) โดยการรวม Content-based 

และ Collaborative Filtering เข้าด้วยกัน ซึ่งช่วยหลีกเลี่ยงข้อจ ากัดของ Content-based และ Collaborative 

Filtering ได้แต่อาจท าให้มีความซับซ้อนและใช้ทรัพยากรในการแนะน าสูง  โดยหลายผลงานแสดงให้เห็นว่า         

มีความแม่นย ามากกว่า Content-based Filtering  และ Collaborative Filtering  

Hybrid Filtering จะรวมข้อมูลคุณลักษณะของวัตถุกับผู้ใช้และข้อมูล Rating เพื่อให้ได้ผลประโยชน์จาก 

ข้อมูลทั้งสองแบบ ระบบแนะน าแบบไฮบริดท าการรวมอัลกอริทึม A เข้ากับ B โดยพยายามที่จะใช้ข้อดีของ A ใน

การแก้ปัญหาของ B เช่น Collaborative Filtering จะมีปัญหาเรื่องการแนะน าวัตถุใหม่ เพราะวัตถุใหม่ไม่มี ข้อมลู 

Rating แต่เรื่องนี้ไม่ใช่ปัญหาส าหรับ Content-based Filtering เพราะว่าการท านายวัตถุใหม่มาจาก     ตัว วัตถุ

เอง (คุณลักษณะ) ซึ่งมีให้อยู่แล้วเมื่อวัตถุใหม่เข้าสู่ระบบ ซึ่งการสร้างระบบแนะน าแบบไฮบริด โดย      การรวม 

Collaborative Filtering เข้ากับ Content-based Filtering เราสามารถก้าวข้ามข้อจ ากัดต่างๆของ   แต่ละ

อัลกอริทึมได้ เช่น ปัญหา Cold-Start และ Popularity Bias 

วิธีการที่จะน า Content-Based Filtering Filtering และ Collaborative Filtering มารวมกันเป็น 

ระบบแนะน าแบบ Hybrid Filtering สามารถแบ่งได้ ดังนี ้

1. Combining Separate Recommenders เป็นทางเลือกหนึ่งในการสรา้งระบบแนะน าแบบ Hybrid ซึ่งก็

คือ การใช้ Content-based และ Collaborative Filtering แยกกันคนละส่วน จากนั้นจะมีผลลัพธ์ 

ออกมาสองแบบ ซึ่งแบบแรกสามารถรวมผลลัพธ์ที่ได้จากระบบแนะน าแต่ละแบบแล้วให้การแนะน า 

เดียวกัน โดยจะใช้วิธีการรวมแบบ Linear หรือการ Vote หรืออีกทางหนึ่งคือใช้ผลลัพธ์จากระบบแนะน า 

ใดระบบแนะน าหนึ่งเท่านั้น ซึ่งจะเลือกจากผลลัพธ์ที่ดีที่สุดโดยอ้างอิงจากเมตริกซ์คุณภาพในการแนะน า 

2. Adding Content-based Characteristics to Collaborative Models เป็นการน าคุณสมบัติเฉพาะ 

บางอย่างของวิธี Content-based มาใส่ไว้ในวิธี Collaborative Filtering ซึ่งมีหลายระบบที่ท าระบบ 

แนะน าแบบ Hybrid ในรูปแบบนี้เช่น Fab หรือ Collborative via Content ซึ่งใช้ Collaborative 

Filtering แบบดั้งเดิมข้อมูลความชอบของผู้ใช้จะเป็นแบบ Content-Based ซึ่งเป็นการแก้ปัญหาข้อมูล 

ของผู้ใช้ที่มีการ Rating วัตถุน้อยเกินไปซึ่งท าให้เกิดข้อจ ากัดแบบ Sparsity 
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3. Adding Collaborative Characteristics to Content-based Models เป็นการน าคุณสมบัติเฉพาะ 

บางอย่างของวิธี Collaborative Filtering มาใส่ไว้ในวิธี Content-based วิธีที่นิยมใช้กัน คือ           

การใช้เทคนิคการลดมิติของกลุ่มข้อมูลผู้ใช้ที่อ้างอิงตาม Content ซึ่งตัวอย่างของวิธีการรูปแบบนี้ ได้แก่ 

Latent Semantic Indexing ซึ่งเป็น Algorithm ที่ใช้ในการสร้างมุมมองแบบ Collaborative ให้กับ 

User Profile ที่แสดงในรูปเทอมของเวกเตอร์ ซึ่งจากผลลัพธ์จากวิธี Hybrid ในรูปแบบนี้ท าให้        

ระบบแนะน า มีประสิทธิภาพเพิ่มข้ึน 

4. Developing a Single Unifying Recommendation Model เป็นการสร้างโมเดลทางคณิตศาสตร์  

จากลักษณะเฉพาะของวิธี Content-based และ Collaborative Filtering เช่น Bayesian Mixed-

Effects Regression Models ซึ่งใช้วิธีการของ Markov Chain Monte Carlo ในการประมาณ 

ค่าพารามิเตอร์แล้วคาดคะเนหาค่า Rating 

 

 

รูปที่ 2-7 Hybrid recommendations 
ที่มา: [ออนไลน์] https://www.marutitech.com/recommendation-engine-benefits/ 

 

 

 

 

 

https://www.marutitech.com/recommendation-engine-benefits/
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2.6 องคค์วำมรู้เกี่ยวกบั Matrix Factorization 

เมื่อผู้ใช้ให้คะแนนกับภาพยนตร์ที่พวกเขาดู (พวกเขาสามารถให้คะแนนจากหนึ่งถึงห้า) คะแนนเหล่าน้ี  

สามารถแสดงในรูปแบบของเมทริกซ์ ที่แต่ละแถวแสดงถึงผู้ใช้แต่ละคน ในขณะที่แต่ละคอลัมน์แสดงภาพยนตร์ที่ 

แตกต่างกัน เห็นได้ชัดว่าเมทริกซ์จะกระจัดกระจายเพราะทุกคนไม่ได้ดูหนังทุกเรื่อง (เราทุกคนมีรสนิยมแตกต่าง 

กันเมื่อพูดถึงภาพยนตร์) 

จุดแข็งประการหนึ่งของ Matrix factorization คือมันสามารถรวม Implicit Feedback ได้ ซึ่งเป็นข้อมลู 

ที่ไม่ได้รับโดยตรง แต่สามารถได้มาจากการวิเคราะห์พฤติกรรมของผู้ใช้ การใช้จุดแข็งนี้เราสามารถประเมิน ได้ว่า 

ผู้ใช้จะชอบหนังที่ไม่เคยเห็นมาก่อนหรือไม่ และหากการประมาณคะแนนสูงเราสามารถแนะน าภาพยนตร์นั้น  

ให้กับผู้ใช้ 

Matrix Factorization สร้าง latent feature เพื่อเปรียบเทียบผู้ใช้รายหนึ่งกับผู้ใช้รายอื่น (feature 

base) อธิบายง่ายๆด้วยภาพประกอบที่เรียบง่ายของ Latent Factor ซึ่งก าหนดลักษณะทั้งผู้ใช้และภาพยนตร์โดย 

ใช้สองแกน - Male เทียบกับ Female และ Serious เทียบกับ Escapist ดังรูปที่ 2-8 

 

 

รูปที่ 2-8 Latent Factor 
ที่มา: [ออนไลน์] https://towardsdatascience.com/paper-summary-matrix-factorization-techniques-for-

recommender-systems-82d1a7ace74 
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สมมติว่าเรามีเซ็ตของผู้ใช้งาน U (users) โดยมีขนาด n คน และมีเซ็ตของเกม D (games) ซึ่งมี       

ขนาด m เกม นอกจากนั้น สมมติว่าเรามีประวัติการให้คะแนนของแต่ละผู้ใช้งาน ว่าเขาให้คะแนนเกมแต่ละเกมไป

เท่าไหร่ 

 

รูปที่ 2-9 เมทริกซ์ตัวอย่างและสมการคํานวณคะแนน 

เราสามารถเขียนคะแนน การให้คะแนนของผู้ใช้งาน ในรูปของเมทริกซ์ได้ โดยเราจะใช้ช่ือว่า R ซึ่งมีขนาด 

เท่ากับขนาดของผู้ใช้งานทั้งหมดและจ านวนเกมทั้งหมด หรือว่า n × m ในแต่ละต าแหน่งของเมทริกซ์ เราจะใช้ 

สัญลักษณ์ว่า 𝑟𝑖𝑗  แทนจ านวนคะแนนที่ผู้ใช้งาน i ให้คะแนนเกม j ส่วนเกมที่ผู้ใช้งานไม่เคยให้คะแนน เราก็ไม่ต้อง 

ใส่ข้อมูลใดๆไปบนเมทริกซ์นั้น หรือทิ้งค่าว่างๆไว้เป็น 0 ก็ได ้

สิ่งที่เราต้องการจะหาคือเมทริกซ์อันดับต่ า (Low-Rank Matrix) ที่จะบรรยายทั้งผู้ใช้และเกมที่ผู้ใช้ ช่ืน

ชอบ และจะเห็นว่าเมทริกซ์ P มีจ านวนแถวเท่ากับจ านวนผู้ใช้งานเลย ถ้าเรามีเมทริกซ์นี้แล้วในแต่ละแถว        

เราสามารถใช้บอกได้ว่า ผู้ใช้งานคนใดชอบเกมคล้ายๆกัน นอกจากนั้น ถ้าเราเอาแถวนึงจากเมทริกซ์ P มาคูณกับ  

เมทริกซ์ Q เราจะสามารถบอกได้ว่า ผู้ใช้งานคนน้ันควรจะชอบเกมอะไรเพิ่มบ้างนอกเหนือจากที่เค้าชอบอยู่ 

 

รูปที่ 2-10 เมทริกซ์ R และสมการคํานวณเมทริกซ์ R 
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 สิ่งที่เราต้องการจะหาคือท าให้ความผิดพลาดของการประมาณ (𝑒𝑖𝑗) ในทุกๆต าแหน่งของ R̂ เมื่อเทียบกบั 
R มีค่าน้อยที่สุด นั่นคือในแต่ละต าแหน่งจะมีค่าความผิดพลาด ค านวณได้จากสมการ Squared Error ซึ่งก็คือ ค่า
ความผิดพลาดระหว่างคะแนนโดยประมาณและคะแนนจริง 

 
รูปที่ 2-11 สมการ Squared Error 

เพื่อลดค่าความผิดพลาด เราต้องรู้ทิศทาง เพื่อที่จะปรับค่าพารามิเตอร์ หรือเราต้องใช้ Gradient 
Descent เพื่อที่จะสามารถหาพารามิเตอร์ที่ดีที่สุดได้ด้วยการดิฟค่าความผิดพลาดนี้ เทียบกับพารามิเตอร์ที่       
เราต้องการจะหา 

 
รูปที่ 2-12 สมการ Squared Error ที่ใช้ Gradient Descent 

 เราใช้ Regularization เพื่อหลีกเลี่ยงการเกิด Overfitting ค่าของการประมาณเมทริกซ์ P และ Q อาจ 
จะมากเกินไป หรืออาจจะติดลบไปมากๆ ซึ่งเราไม่อยากจะให้เกิดข้ึน โดยส่วนมากแล้ว เราจะใส่สิ่งที่เรียกว่า 

Regularization Term เพิ่มพารามิเตอร์ β เข้าไปด้วยเพื่อท าให้ค่าที่เราประมาณมีขนาดไม่ใหญ่จนเกินไป      
และ ปรับสมการ Squared Error ใหม่ ได้ดังต่อไปนี้ 

 
รูปที่ 2-13 สมการ Squared Error ที่ใช้ Regularization 

หลงัจากนั้นเราค่อยๆท าวนไปแต่ทุกๆแถวและหลักของเมทริกซ์ และอัพเดท 𝑝𝑖𝑗 ,𝑞𝑖𝑗  ใหม่ ได้ดังต่อไปนี ้

 
รูปที่ 2-14 สมการอัพเดทค่า 𝑝𝑖𝑗 ,𝑞𝑖𝑗 

 โดย α สามารถเรียกได้ว่า Learning Rate นั่นเอง และ β เป็นค่าที่บอกว่าเราควรจะให้น้ าหนักของ 
Regularization กับพารามิเตอร์มากขนาดไหน 
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2.7 อุปกรณแ์ละเครื่องมอืที่ใช้ในกำรด ำเนนิงำน 

ในการท าโครงงานได้ด าเนินการโดยใช้เครือ่งมอืที่เป็นทัง้ฮารด์แวร์และซอฟต์แวร์ดังต่อไปนี้ 

2.7.1 ฮำร์ดแวร์ท่ีใช้ในกำรพัฒนำ 

2.7.1.1. คอมพิวเตอร์ Intel(R) Core (TM) i5-3470HQ CPU 3.20 GHz 

2.7.2 ซอฟต์แวร์ท่ีใช้ในกำรพัฒนำ 

2.7.2.1 Jupyter notebook 

 

รูปที่ 2-15 รูปสัญลักษณ์โปรแกรม Jupyter notebook 
ที่มา : [ออนไลน์] https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/3/38/Jupyter_logo.svg/250px-

Jupyter_logo.svg.png 

Jupyter notebook คือ เป็น Interactive Computing Environment ที่ให้ผู้ใช้ 

สามารถป้อนค าสั่ง แล้วให้ประมวลผลค าสั่งนั้นๆ พร้อมแสดงผลลัพธ์ต่อท้ายชุดค าสั่งตัว 

Notebook สามารถเก็บ Code และตัว Markdown ที่ช่วยให้แสดงข้อมูลในแบบต่างๆได้     

เช่น ต้องการแสดงเป็น Heading แบบต่างๆ 
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2.7.3 ภำษำโปรแกรมท่ีใช้ในกำรพัฒนำ 

2.7.3.1 Python 

 
รูปที่ 2-16 สัญลักษณ์ภาษา Python Programming Language 

ที่มา : [ออนไลน์] https://pluralsight.imgix.net/paths/python-7be70baaac.png 

Python คือ ภาษาโปรแกรมช้ันสูงชนิดหนึ่ง ถูกออกแบบให้ code สามารถ อ่านได้ง่าย 

โดยการใช้ “ช่องไฟ” หรือ whitespace เป็นตัวแบ่งว่า code แต่ละบรรทัดอยู่ภายใต้ block ใด 

แทนที่จะใช้ปีกกา ( {,} ) แบบภาษาอื่น โครงสร้างภาษามีพื้นฐานการใช้จ านวนบรรทัดให้น้อย  

ถ้าเทียบกับ C++ และ Java ลักษณะ feature มีด้วยกันหลายแบบ เช่น สามารถบริหารจัดการ 

หน่วยความจ าได้เอง, รองรับการท างานหลาย paradigm, object-oriented, functiona 
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บทท่ี 3 

วิธีกำรด ำเนินโครงงำน 

การด าเนินโครงงานในครั้งนี้ ผู้วิจัยได้ด าเนินการศึกษาค้นคว้าตามข้ันตอนดังนี้ 

3.1  วิธีการด าเนินโครงงาน 

3.2  แผนการด าเนินโครงงาน 

3.3  การส ารวจข้อมูล และการคัดเลือกข้อมูล 

3.4  การเขียนโปรแกรมพัฒนาโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด 

3.5  การทดสอบประสิทธิภาพ ความแม่นย าของโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด 

 

3.1  วิธีกำรด ำเนินโครงงำน  

3.1.1 ศึกษาค้นคว้าแนวคิด และทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับระบบแนะน า 
3.1.2 รวบรวมข้อมูล และวิเคราะห์ข้อมูล เพื่อค้นหารูปแบบในข้อมูล และก าหนดขอบเขตของ 

โครงงานวิจัย 

3.1.3 วิเคราะห์ และออกแบบการท างานของโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด 

3.1.4 เขียนโปรแกรมพัฒนาโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด และท าการเทรนโมเดล       

ระบบแนะน าที่พัฒนาข้ึน 

3.1.5 ท าการทดสอบประสิทธิภาพ ความแม่นย าของโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด 

3.1.6 ปรับปรุง และแก้ไขข้อผิดพลาดหลังการทดสอบประสิทธิภาพ 

3.1.7 ประเมินผล สรุปผลการทดลองและจัดท ารูปเล่ม 
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3.2  แผนกำรด ำเนินโครงงำน 

การด าเนินการในการท าโครงงานได้แบ่งออกเป็น 4 ระยะ คือ 

 ระยะที่ 1 : วางแผนจัดท าโครงงาน ศึกษาข้อมูล รวบรวมทฤษฎี และงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับระบบแนะน า 

(Recommendation System) 

 ระยะที่ 2 : ออกแบบการท างานของโมเดลระบบแนะน าแบบไฮบริด ประกอบด้วยการพัฒนาต้นแบบ

โมเดลระบบแนะน าแบบ Content-based Filtering และ Collaborative Filtering 

 ระยะที่ 3 : ท าการเก็บรวบรวมข้อมูล การวิเคราะห์ข้อมูล และการคัดเลือกข้อมูลที่จะน าไปใช้กับโมเดล 

 ระยะที่ 4 : พัฒนาโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด และทดสอบประสิทธิภาพโมเดลระบบ 

 ระยะเวลาในการด าเนินการตั้งแต่เดือนสิงหาคม 2561 ถึงเดือนเมษยน 2562 รวมเวลาทั้งสิ้น 9 เดือน 

โดยมีแผนการด าเนินโครงงาน ดังตารางที่ 3-1 

 

ตารางที่ 3-1 แผนการดําเนินโครงงานตั้งแต่เดือนสิงหาคม 2561 ถึงเดือนเมษายน 2562 

ขั้นตอน และวิธีกำรด ำเนินโครงงำน 
2561 2562 

ส.ค. ก.ย. ต.ค. พ.ย. ธ.ค. ม.ค. ก.พ. มี.ค. เม.ย. 

ศึกษำทฤษฎี และงำนวิจัยท่ีเกียวข้อง          

รวบรวมข้อมูล และวิเครำะห์ระบบ          

ออกแบบ และพัฒนำระบบ          

ทดสอบประสิทธิภำพ และปรับปรุงแก้ไข          

ประเมินผล และสรุปผลกำรทดลอง          
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3.3 กำรส ำรวจข้อมูล และกำรคดัเลอืกข้อมูล 

 3.3.1 กำรเกบ็รวบรวมข้อมูล และกำรวิเครำะห์ขอ้มูล 

ท าการเก็บรวมรวบข้อมูล โดยใช้ชุดข้อมูลคะแนนวิดีโอเกม จากเว็บไซต์ Amazon.com ซึ่งใน 

ชุดข้อมูลมีข้อมูลทั้งหมด 1,324,753 แถว ประกอบไปด้วย 826,767 ผู้ใช้ และ 50,210 เกม ดังรูปที่ 3-1 

 

รูปที่ 3-1 ตัวอย่างข้อมูลคะแนนวิดีโอเกมจาก Amazon.com 

 

3.3.2 กำรคัดเลือกข้อมูลส ำหรับกำรเทรนโมเดล 

ท าการคัดเลือกข้อมูลจากปี 2014 ซึ่งเป็นปีล่าสุดในชุดข้อมูลคะแนนวิดีโอเกม มาใช้ในการเทรน

โมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด โดยในปี 2014 มีข้อมูลทั้งหมด 222,009 แถว ประกอบไปด้วย 

168,291 ผู้ใช้ และ 23,177 เกม  

ท าการดึงข้อมูลของวิดีโอเกมเฉพาะปี 2014 โดยใช้ Application Programming Interface 

(API) ซึ่งข้อมูลของวิดีโอเกม ประกอบไปด้วย ช่ือวิดีโอเกม แพลตฟอร์มวิดีโอเกม ประเภทวิดีโอเกม และ 

ผู้จัดจ าหน่ายวิดีโอเกม 
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ข้อมูลวิดีโอเกมเฉพาะปี 2014 ที่ท าการดึงข้อมูลด้วย API มีข้อมูลที่ใช้ได้ทั้งหมด 70 เกม โดยมี

ค่ารหัสวิดีโอเกมที่เข้ากันกับข้อมูลทั้งหมดในปี 2014 มีค่าไม่ซ้ ากัน และไม่มีค่าว่างในตารางข้อมูล         

ดังรูปที่ 3-2 

 

รูปที่ 3-2 ตัวอย่างข้อมูลวิดีโอเกมเฉพาะปี 2014 ที่ดึงข้อมูลด้วย API 

 

3.4 กำรเขียนโปรแกรมพฒันำโมเดลระบบแนะน ำวิดีโอเกมแบบไฮบริด 

3.4.1 กำรพัฒนำโมเดลระบบแนะน ำวิดีโอเกมแบบ Content-based filtering 

ใช้ข้อมูลวิดีโอเกมทั้งหมด 70 เกม ในการเทรนโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบ Content-

based filtering  โดยใช้วิธี Bag of words รวมข้อมูลต่างๆของวิดีโอเกม ดังรูปที่ 3-3  

 

รูปที่ 3-3 ตัวอย่าง Bag of words ของวิดีโอเกม 70 เกม 
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ท าการแปลงข้อมูลวิดีโอเกมเป็นเวกเตอร์ แล้วใช้ Cosine similarity ค านวณความคล้ายคลึงกัน

ของวิดีโอเกมทั้งหมด 70 เกม ดังรูปที่ 3-4 

 

รูปที่ 3-4 Cosine similarity matrix ของวิดีโอเกม 70 เกม 

ท าการท านายวิดีโอเกมที่มีความคล้ายคลึงกับเกมที่เลือก (Call of Duty: Advanced Warfare) 

มากที่สุด 30 เกมแรก ดังรูปที่ 3-5 

 

รูปที่ 3-5 รูป 30 เกมแรกที่มีความคล้ายคลังกัน 
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 3.4.2 กำรผสำนขอ้มูลวิดีโอเกมส ำหรับกำรเทรนโมเดล 

ท าการน าข้อมูลวิดีโอเกมที่มคีวามคล้ายคลึงกับเกมทีเ่ลอืก (Call of Duty: Advanced Warfare) 

มากที่สุด 30 เกมแรก ผสานกับข้อมูลคะแนนวิดีโอเกมในปี 2014 และคัดเลือกข้อมูล โดยเลือกข้อมูลที่

ผู้ใช้ 30 คนแรก ให้คะแนนวิดีโอเกม 30 เกมนั้นบ่อยที่สุด ในการเทรนโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบ 

Collaborative Filtering ดังรูปที่ 3-6 

 

รูปที่ 3-6 ตัวอย่างข้อมูลคะแนนวิดีโอเกมที่ผู้ใช้ 30 คนแรก ให้คะแนนวิดีโอเกมบ่อยที่สุด 

3.4.3 กำรพฒันำโมเดลระบบแนะน ำวิดีโอเกมแบบ Collaborative Filtering 

ท าการสร้างเมทริกซ์คะแนน จากข้อมูลคะแนนวิดีโอเกมที่ผู้ใช้ 30 คนแรก ให้คะแนนวิดีโอเกม 

30 เกมนั้นบ่อยที่สุด โดยภายในเมทริกซ์คะแนน บรรจุด้วยค่าคะแนนที่ผู้ใช้ให้กับวิดีโอเกมนั้นๆ และมี  

ค่าคะแนนว่างเยอะ เป็นจ านวนร้อยละ 92 จากทั้งหมด ดังรูปที่ 3-7 

 

รูปที่ 3-7 ตัวอย่างเมทริกซ์คะแนน 
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ท าการแบ่งเมทริกซ์คะแนนออกเป็น 4 ส่วน ก าหนดให้ 3 ส่วน เป็น Train data set และ       

อีก 1 ส่วนที่เหลือ เป็น Test data set แล้วแปลงค่าคะแนนใน Test data set ให้เท่ากับ 0 ดังรูปที่ 3-8 

 

รูปที่ 3-8 การแปลงค่าคะแนนในเมทริกซ์สําหรับการเทรนโมเดล 

3.4.3.1 กำรพัฒนำโมเดลระบบแนะน ำวิดีโอเกมแบบ Non-negative matrix 

factorization Collaborative Filtering 

ใช้เมทริกซ์คะแนน ในการเทรนโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบ Non-negative 

matrix factorization Collaborative Filtering ส าหรับการท านายหาค่าคะแนนประมาณ    

ในเมทริกซ์คะแนนเดิม โดยก าหนดให้ K = 4 α = 0.1 β = 0.01 และท าการเทรนทั้งหมด         

40 รอบ ดังรปูที่ 3-9 

 

รูปที่ 3-9 ตัวอย่างค่าคะแนนประมาณของเมทริกซ์ 
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3.4.3.2 กำรพัฒนำโมเดลระบบแนะน ำวิดโีอเกมแบบ User-based 

Collaborative Filtering 

ใช้เมทริกซ์คะแนน ในการเทรนโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบ User-based 

Collaborative Filtering ส าหรับการท านายหาค่าคะแนนประมาณ ในเมทริกซ์คะแนนเดิม   

โดยใช้ Cosine similarity และ Pearson correlation similarity ค านวณความคล้ายคลึงกัน    

ของผู้ใช้ 

ท าการแปลงข้อมูลผู้ใช้ในเมทริกซ์คะแนนเป็นเวกเตอร์ แล้วใช้ Cosine similarity     

หาความคล้ายคลึงกันระหว่างผู้ใช้ ดังรูปที่ 3-10 

 

รูปที่ 3-10 Cosine similarity matrix ของผู้ใช้ 

ท าการแปลงข้อมูลผู้ใช้ในเมทริกซ์คะแนนเป็นเวกเตอร์ แล้วใช้ Pearson correlation 

similarity หาความคล้ายคลึงกันระหว่างผู้ใช้ ดังรูปที่ 3-11 

 

รูปที่ 3-11 Pearson correlation similarity matrix ของผู้ใช้ 
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ท าการท านายหาค่าคะแนนประมาณ ในเมทริกซ์คะแนนเดิม โดยใช้ Cosine similarity 

ดังรูปที่ 3-12 และโดยใช้ Pearson correlation similarity ดังรูปที่ 3-13 

 

รูปที่ 3-12 ตัวอย่างเมทริกซ์ค่าคะแนนประมาณ           
จาก Cosine similarity ของผู้ใช้ 

 

รูปที่ 3-13 ตัวอย่างเมทริกซ์ค่าคะแนนประมาณ           
จาก Pearson correlation similarity ของผู้ใช้ 

 

3.4.3.3 กำรพัฒนำโมเดลระบบแนะน ำวิดโีอเกมแบบ Item-based 

Collaborative Filtering 

ใช้เมทริกซ์คะแนน ในการเทรนโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบ Item-based 

Collaborative Filtering ส าหรับการท านายหาค่าคะแนนประมาณ ในเมทริกซ์คะแนนเดิม   

โดยใช้ Cosine similarity และ Adjust cosine similarity ค านวณความคล้ายคลึงกันของ  

วิดีโอเกม 

ท าการแปลงข้อมูลวิดีโอเกมในเมทริกซ์คะแนนเป็นเวกเตอร์ แล้วใช้ Cosine similarity 

หาความคล้ายคลึงกันระหว่างวิดีโอเกม 

ท าการแปลงข้อมูลวิดีโอเกมในเมทริกซ์คะแนนเป็นเวกเตอร์ แล้วใช้ Adjust cosine 

similarity หาความคล้ายคลึงกันระหว่างวิดีโอเกม ดังรูปที่ 3-14 
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รูปที่ 3-14 Adjust cosine similarity ของวิดีโอเกม 

ท าการท านายหาค่าคะแนนประมาณ ในเมทริกซ์คะแนนเดิม โดยใช้ Cosine similarity 

ดังรูปที่ 3-15 และโดยใช้ Adjust cosine similarity ดังรูปที่ 3-16 

 

รูปที่ 3-15 ตัวอย่างเมทริกซ์ค่าคะแนนประมาณ           
จาก Cosine similarity ของวิดีโอเกม 

 

รูปที่ 3-16 ตัวอย่างเมทริกซ์ค่าคะแนนประมาณ           
จาก Adjust cosine similarity ของวิดีโอเกม
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3.5 กำรทดสอบประสิทธิภำพ ควำมแม่นย ำของโมเดลระบบแนะน ำวิดีโอเกมแบบไฮบริด 

ท าการทดสอบประสิทธิภาพ ความแม่นย าของโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด โดยวัดด้วยค่า 

Root mean square error ในแต่ละโมเดล โดยเปรียบเทียบค่าคะแนนด้ังเดิม กับค่าคะแนนประมาณที่ท านายได้ 

เปรียบเทียบเฉพาะค่าคะแนนในส่วน Test data set ที่ท าการแบ่งเมทริกซ์คะแนนไว้ 1 ส่วน จากทั้งหมด 4 ส่วน 

ดังรูปที่ 3-17 

 

รูปที่ 3-17 ตัวอย่างการแบ่งเมทริกซ์ และสูตร Root mean square error 
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บทท่ี 4 

ผลกำรด ำเนินโครงงำน 

การด าเนินโครงงานในครั้งนีผู้้วิจัยได้เสนอผลการด าเนินโครงงาน โดยแสดงผลลัพธ์ดังต่อไปนี้ 

4.1 แสดงค่ำ Root mean square error (RMSE) จำกชุดข้อมูลวิดีโอเกม 

1. โมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบ Collaborative Filtering (CF) โดยใช้ 

1.1. Non-negative matrix factorization (NMF) ได้ค่า RMSE = 1.75 

1.2. Non-negative matrix factorization Surprise library ได้ค่า RMSE = 1.68 

2. โมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบ User-based Collaborative Filtering โดยใช้  

2.1. Cosine similarity ได้ค่า RMSE = 1.74 

2.2. Pearson correlation similarity ได้ค่า RMSE = 1.79 

3. โมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบ Item-based Collaborative Filtering โดยใช้  

3.1. Cosine similarity ได้ค่า RMSE = 2.6 

3.2. Adjusted cosine similarity ได้ค่า RMSE = 2.7 

 

รูปที่ 4-1 รูปกราฟเส้นที่แสดงผลลัพธ์ค่า Root mean square error 
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4.2 แสดงค่ำ Root mean square error จำกชุดข้อมูลภำพยนตร ์

 ท าการน าชุดข้อมูล The Movies Dataset จากเว็บไซต์ Kaggle.com ที่มีคนท าระบบแนะน าภาพยนตร์

อยู่แล้ว และคัดเลือกข้อมูล โดยเลือกข้อมูลที่มีผูใ้ช้ 30 คนแรก ที่ให้คะแนนภาพยนตร์บ่อยที่สุด และภาพยนตร์ 30 

เรื่องแรกที่ถูกให้คะแนนบ่อยที่สุด แล้วท าการเทรนด้วยโมเดลระบบแนะน าแบบ Collaborative Filtering และ

ทดสอบประสิทธิภาพ ความแม่นย าของโมเดล โดยวัดด้วยค่า Root mean square error 

 ท าการเปรียบเทียบค่า Root mean square error ที่ ได้กับค่า Root mean square error ดั้ง เดิม      

ของระบบแนะน าภาพยนตร์ ดังรูปที่ 4-2 

 

รูปที่ 4-2 รูปกราฟแท่งที่แสดงผลลัพธ์การเปรียบเทียบค่า Root mean square error 
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บทท่ี 5 

สรุปผล อภิปรำยผล และข้อเสนอแนะ 

5.1 สรุปผลกำรศกึษำค้นคว้ำ 

เมื่อได้ศึกษา และพัฒนาระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด โดยใช้วิธีการกรองข้อมูลแบบผสม (Hybrid 

Filtering) รวมเทคนิค Content-based Filtering และ Collaborative Filtering เ ข้าด้วยกัน สามารถสรุป

ผลลัพธ์ของการพัฒนาได้ดังต่อไปนี้ 

ผู้ วิจัยได้ท าการพัฒนาโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบ Content-based Filtering รวมกับ Non-

negative matrix factorization และ โมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบ Content-based Filtering รวมกับ 

User-based Collaborative Filtering และ Item-based Collaborative Filtering โดยท านายหาค่าคะแนน

ประมาณ จากเมทิกซ์คะแนนเดิม ที่แปลงมาจากข้อมูลคะแนนวิดีโอเกมในปี 2014 เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพ 

และวัดความแม่นย าของโมเดลด้วยค่า Root mean square error 

จากการทดสอบประสิทธิภาพ ความแม่นย าของโมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด พบว่าในแต่ละ

โมเดล ผู้วิจัยสามารถวัดความแม่นย าด้วยค่า Root mean square error ได้ค่อนข้างดี แต่ยังได้ค่า Root mean 

square error ที่สูงอยู่ เนื่องมาจากความเบาบางของเมทริกซ์ ที่มีค่าคะแนนว่างเยอะ ถึงร้อยละ 92 จากทั้ งหมด 

และจากการเปรียบเทียบค่า Root mean square error กับระบบแนะน าภาพยนตร์ ด้วยระบบแนะน าแบบ 

Collaborative Filtering ได้ค่า Root mean square error ที่ดีที่สุดเท่ากับ 0.79 ซึ่งมีประสิทธิภาพดีมาก และมี 

ค่าใกล้เคียงกับเทคนิค Singular value decomposition ที่ได้ค่า Root mean square error เท่ากับ 0.89 ของ

ระบบแนะน าภาพยนตร์ 
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5.2 อภิปรำยผล 

 จากการด าเนินโครงงานสามารถน าระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด มาใช้ในการแนะน าวิดีโอเกมให้กับ

ผู้ใช้ได้ โดยใช้เทคนิค Content-based Filtering ท านายหาวิดีโอเกมที่ความคล้ายคลึงกัน จากข้อมูลต่างๆของเกม 

แล้วใช้เทคนิค Collaborative Filtering ท านายหาค่าคะแนนประมาณ จากข้อมูลคะแนนวิดีโอเกมที่คล้ายคลึงกัน 

ที่ได้มาจากการเทรนด้วยเทคนิค Content-based Filtering และจากการทดสอบประสิทธิภาพ ความแม่นย าของ

โมเดลระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบรดิ ด้วยค่า Root mean square error พบว่าในแต่ละโมเดลมีประสิทธิภาพ

ดี ได้ค่า Root mean square error ที่ดีที่สุดเท่ากับ 1.74 สรุปได้ว่าระบบแนะน าวิดีโอเกมแบบไฮบริด สามารถ

น ามาใช้ในการแนะน าวิดีโอเกมให้กับผู้ใช้ได้แม่นย า ถ้าข้อมูลมีความเบาบางน้อย (Low Sparsity) 

5.3 ข้อเสนอแนะ 

 เนื่องจากโครงงานนี้ยังมีจุดบกพร่องอยู่ในชุดข้อมูล เช่น ความเบาบางของข้อมูลคะแนนวิดีโอเกม 

หลังจากที่แปลงข้อมูลคะแนนวิดีโอเกมเป็นเมทริกซ์คะแนนแล้ว ในเมทริกซ์คะแนนมีค่าคะแนนว่างเยอะถึงร้อยละ 

92 จากทั้งหมด จึงท าให้การท านายหาค่าคะแนนประมาณ ได้ประสิทธิภาพไม่ดีเท่าที่ควรจะเป็น เนื่องจากความ

เบาบางของข้อมูลคะแนนวิดีโอเกม สมควรใช้ชุดข้อมูลที่มีความเบาบางต่ ากว่าน้ี 
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ภำคผนวก ก 

กำรท ำงำนในส่วนของ Python 

ไฟล์ Content based & Non-negative matrix factorization.ipynb 

• ท าการติดตั้งผ่าน Google Colaboratory เพื่อใช้ Surprise library  

!pip install surprise 

• Modules ที่ใช้ในไฟล์ Content based & Non-negative matrix factorization.ipynb 

Module Pandas 

การ
ท างาน 

ใช้ Pandas ในการโหลดไฟล์ข้อมลู excel จะได้ข้อมูลในรปูแบบตาราง (DataFrame) ที่แบ่งข้อมูล
ตามแถวและคอลัมน ์

ใช้ Pandas ในการสร้าง Series ส าหรับเกบ็ข้อมลูวิดีโอเกม ในรูปแบบดัชน ี (Index) 

• Series() 
ใช้ Pandas ในการ Merge ข้อมูลวิดีโอเกม 

• merge(df_rating, df_content, left_on='Game', right_on='Game') 
.sort_values('Name') 

ใช้ Pandas ในการสร้างเมทกิซ ์
• pivot(index = 'User', columns ='Game', values = 'Rating').fillna(0) 

Module Numpy 

การ
ท างาน 

ใช้ Numpy ในการค านวนตัวเลขต่างๆ และแบ่งข้อมูลวิดีโอเกมใส่ใน Array 
• map(lambda x: x.split(',')) 

ใช้ Numpy ในการรวมข้อมูลวิดีโอเกมไว้ใน Bag of words 
• drop(columns = [col for col in df_title.columns if col!= 'bag_of_words'], 

inplace = True) 
ใช้ Numpy ในการค านวณความเบาบางของเมทรกิซ ์

• count_nonzero(R_df) 
ใช้ Numpy ในการแบ่งเมทริกซ์ส าหรบัการเทรนโมเดล และทดสอบประสทิธิภาพ 
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ใช้ Numpy ในการเขียนฟงัก์ช่ันของเทคนิค Non-negative matrix factorization 
• MF(R, K=4, alpha=0.1, beta=0.01, iterations=40) 

Module Sklearn 

การ
ท างาน 

ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการแปลงข้อมูลของวิดีโอเกม Vector 
• countVectorizer() 

ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการสร้าง Cosine similarity matrix 
• cosine_similarity(count_matrix, count_matrix) 

ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการค านวณหาค่า Root mean square error 
• MSE = round(mean_squared_error(predicted_rating, actual_rating),3) 
• RMSE = round(sqrt(MSE),3) 

Module Seaborn 

การ
ท างาน 

ใช้ Seaborn ในการสร้าง Heatmap ส าหรับพลอตกราฟสองมิติเพื่อแสดงผล 
• sns.heatmap(cosine_sim, linewidth=0.5, cmap="Blues") 

Module Matplotlib 

การ
ท างาน 

ใช้ Matplotlib ในการค านวณด้านคณิตศาสตร์ และพลอตกราฟสองมิติจาก array รวมทั้งบันทกึ
ผลที่ได้ออกมาเป็นรูปภาพ 

• plt.show(), plt.figure(figsize=((16,4))), plt.plot(x, y), plt.xticks(x, x), 
plt.xlabel("Iterations"), plt.ylabel("Mean Square Error"), plt.grid(axis="y") 

Module Surprise 

การ
ท างาน 

ใช้ Surprise ในการในการค านวณหาค่า Root mean square error จาดเทคนิคแบบ Non-
negative matrix factorization 

• evaluate(nmf, data, measures=['RMSE', 'MAE']) 
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ไฟล์ Content based & User-based and Item-based.ipynb 

• Modules ที่ใช้ในไฟล์ Content based & Non-negative matrix factorization.ipynb 

Module Pandas 

การ
ท างาน 

ใช้ Pandas ในการโหลดไฟล์ข้อมลู excel จะได้ข้อมูลในรปูแบบตาราง (DataFrame) ที่แบ่งข้อมูล
ตามแถวและคอลัมน ์

ใช้ Pandas ในการสร้างเมทกิซ ์
• pivot(index = 'User', columns ='Game', values = 'Rating').fillna(0) 

Module Numpy 

การ
ท างาน 

ใช้ Numpy ในการค านวนตัวเลขต่างๆ และการค านวณด้านคณิตศาสตร์ 
ใช้ Numpy ในการแบ่งเมทริกซ์ส าหรบัการเทรนโมเดล และทดสอบประสทิธิภาพ 

Module Sklearn 

การ
ท างาน 

ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการหา Cosine similarity เพื่อสร้าง Cosine 
similarity matrix 

• cosine_sim = 1-pairwise_distances(M, metric="cosine") 
ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการหา Pearson correlation similarity เพื่อ
สร้าง Pearson correlation similarity matrix 

• pearson_sim = 1-pairwise_distances(M, metric="correlation") 
ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการเขียนฟงัก์ช่ันส าหรับหาผู้ใช้ที่คล้ายคลงึกัน 

• findksimilarusers(user_id, ratings, metric = metric, k=k) 
ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการเขียนฟงัก์ช่ันส าหรับหาค่าคะแนน ของผู้ใช้ที่
คล้ายคลึงกัน 

• predict_userbased(user_id, item_id, ratings, metric = metric, k=k) 
ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการเขียนฟงัก์ช่ันส าหรับหาวิดีโอเกมที่คล้ายคลงึกัน 

• findksimilaritems(item_id, ratings, metric=metric, k=k) 
ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการเขียนฟงัก์ช่ันส าหรับหาค่าคะแนน ของวิดีโอ
เกมที่คล้ายคลงึกัน 
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• predict_itembased(user_id, item_id, ratings, metric = metric, k=k) 
ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการเขียนฟงัก์ช่ันการค านวณ Adjusted cosine 
similarity matrix ส าหรบัวิดีโอเกม 

• computeAdjCosSim(M) 
ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการเขียนฟงัก์ช่ันแบบเทคนิค Adjusted cosine 
similarity ส าหรับหาค่าคะแนน ของวิดีโอเกมที่คล้ายคลึงกนั  

• predict_userbased(user_id, item_id, ratings, metric = metric, k=k) 
ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการท านายค่าคะแนนประมาณในเมทรกิซ ์

• prediction = predict_userbased(user_id, item_id, ratings, metric) 
• prediction = predict_itembased(user_id, item_id, ratings) 
• prediction = predict_itembased_adjcos(user_id,item_id,ratings) 

ใช้ Scikit-learn ซึ่งเป็น library ใน Python ในการค านวณหาค่า Root mean square error 
• MSE = round(mean_squared_error(predicted_rating, actual_rating),3) 
• RMSE = round(sqrt(MSE),3) 

Module Seaborn 

การ
ท างาน 

ใช้ Seaborn ในการสร้าง Heatmap ส าหรับพลอตกราฟสองมิติเพื่อแสดงผล 
• sns.heatmap(cosine_sim, linewidth=0.5, cmap="Blues") 

Module Matplotlib 

การ
ท างาน 

ใช้ Matplotlib ในการค านวณด้านคณิตศาสตร์ และพลอตกราฟสองมิติจาก array รวมทั้งบันทกึ
ผลที่ได้ออกมาเป็นรูปภาพ 

• plt.show() 

 


