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Purpose: Online movie streaming platforms provide access to a wide range of 
content and have changed the way audiences select and watch movies. 
Predicting users’ preferences for different movie genres can improve 
personalization and the performance of movie recommender systems. Given 
the significant relationship between users’ personality traits and their 
preferences for movie genres, this study aims to investigate the effectiveness 
of using personality and demographic characteristics to predict users’ genre 
preferences. 
Method: In this study, movies were characterized according to 18 main 
genres, while users were represented by personality traits based on the Five-
Factor Model, including conscientiousness, extraversion, agreeableness, 
neuroticism, and openness to experience, along with demographic 
characteristics including age, gender, and location. Various machine learning 
models, including Support Vector Regression and Random Forest Regression, 
were trained separately for each genre to learn the relationship between user 
characteristics and their genre preferences. The models were evaluated on a 
version of the MovieLens dataset using Mean Absolute Error (MAE) as the 
primary evaluation metric. 
Findings: The results showed that the models for predicting preferences for 
drama, action, and crime achieved the best performance, with MAE values of 
0.18, 0.21, and 0.22, respectively. In contrast, the models for musical and 
fantasy genres obtained the highest error values, with MAEs of 0.34 and 0.33, 
respectively. 
Conclusion: The findings indicate that combining personality and 
demographic characteristics can effectively predict users’ genre preferences 
and can provide useful information for improving personalization and the 
performance of movie recommender systems. 
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Introduction 
The rapid growth of online movie streaming platforms has provided users with access to a large and 
diverse range of content. Although recommender systems facilitate content selection, the large 
number of available movies and diversity of user preferences make accurate personalization 
challenging. Predicting users’ preferences for different movie genres can provide valuable 
information for improving the personalization and effectiveness of recommender systems. Previous 
studies have reported meaningful relationships between personality traits and media or movie 
preferences. However, most existing studies have focused on identifying these relationships rather 
than developing predictive models that directly estimate genre preferences from personality 
characteristics. Demographic characteristics can also provide complementary information about 
individual differences in movie preferences. Therefore, this study investigates whether personality 
and demographic characteristics can be used to predict users’ preferences for different movie genres. 
Specifically, separate prediction models are developed for 18 movie genres to identify the most 
informative characteristics for each genre. The findings can provide an additional source of user 
information for recommender systems, particularly when users have limited behavioral histories. 
 
Methods 
The study uses the MovieLens 100K dataset provided by GroupLens Research, containing 100,000 
ratings from 1,000 users for approximately 1,700 movies. Personality information was previously 
collected using a questionnaire based on the Big Five personality model, including openness, 
conscientiousness, extraversion, agreeableness, and neuroticism. Demographic characteristics, 
including age, gender, and geographical location, are also incorporated. Movie-related information 
is supplemented using IMDb. The proposed methodology consists of three main stages, as illustrated 
in Figure 1. First, users’ genre preferences are estimated from their movie ratings. Eighteen genres 
are considered: action, adventure, animation, children, comedy, crime, documentary, drama, fantasy, 
film-noir, horror, musical, mystery, romance, sci-fi, thriller, war, and western. For each user and 
genre, the average rating assigned to movies belonging to that genre is calculated as the preference 
score, ranging from 1 to 5. When a user has not rated a movie belonging to a particular genre, the 
corresponding value is treated as inactive rather than as a preference score. Because the original 
movie information does not directly provide a single dominant genre for every movie, semantic 
similarity is used to determine the main genre. Movie overviews are transformed into 384-
dimensional embeddings using the SentenceTransformer model, all-MiniLM-L6-v2. Descriptions of 
the 18 genres are embedded using the same model. Cosine similarity is calculated between each 
movie overview and the genre descriptions, and the genre with the highest similarity is assigned as 
the dominant genre. This procedure is a semantic genre-assignment process rather than supervised 
classification. 

In the second stage, relevant personality and demographic features are selected separately for 
each genre. Since the target variable is a numerical preference score, feature selection is formulated 
as a regression problem. Four methods are employed: Sequential Forward Selection (SFS), 
Sequential Backward Selection (SBS), Sequential Floating Forward Selection (SFFS), and Recursive 
Feature Elimination (RFE). Feature selection is performed only on the training data to prevent 
information leakage. Five-fold cross-validation is conducted within the training set, and the feature 
subset producing the lowest Mean Absolute Error (MAE) is selected for each genre. In simple terms, 
this stage identifies which personality and demographic characteristics provide more useful 
information for estimating users’ interest in each genre. In the third stage, separate prediction models 
are developed for the 18 genres using Support Vector Regression (SVR), Random Forest Regression 
(RF), Gradient Boosting (XGB), K-Nearest Neighbors (KNN), and Feedforward Neural Networks 
(FNN). For each genre, 80% of the data are used for training and 20% for independent testing. 



 

Hyperparameters are optimized using grid search. Model performance is evaluated using MAE, 
Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), and R², with MAE used as the 
primary evaluation criterion. In simple terms, the models use the selected personal characteristics to 
estimate how much a user is likely to prefer each genre, and their predictive performance is 
subsequently evaluated. 

 
Figure 1: Proposed framework for predicting users’ movie genre preferences based on personality and 

demographic features. 
Resultss and Discussion 
The feature-selection results demonstrate that the most informative combination of personality and 
demographic characteristics differs across movie genres. This finding indicates that the 
characteristics associated with users’ preferences are not identical for all types of movie content. For 
example, the prediction of action preference involves a broader combination of personality and 
demographic characteristics, whereas comedy can be predicted using a smaller subset of personality 
traits. Drama also involves a combination of personality and demographic characteristics. These 
differences indicate that individual characteristics contribute differently to the prediction of users’ 
preferences across genres. The prediction results further demonstrate that the performance of the 
models varies across genres. No single machine-learning algorithm consistently performs best for all 
genres. Instead, different algorithms provide better predictions for different genres after feature 
selection and hyperparameter optimization. This finding supports the use of genre-specific prediction 
models rather than applying a single model to all movie genres. In other words, the predictive 
relationship between users’ individual characteristics and their movie preferences depends on the 
genre being considered. 

As illustrated in Figure 1, the proposed process first uses users’ personality and demographic 
characteristics as input information, then identifies the most relevant features, and finally uses these 
features to estimate users’ interest in different movie genres. This step-by-step structure makes the 
data-mining process more understandable by showing how individual characteristics are transformed 
into genre-preference predictions. The findings indicate that personality and demographic 
information can provide meaningful predictive signals, although their usefulness varies depending 
on the genre. For additional evaluation, the proposed approach was compared with the method of 
Gupta et al. (2025), which also uses the MovieLens dataset and the same set of movie genres. 



 

However, the two studies differ in their modeling objectives and input features. Gupta et al. focus on 
descriptive movie features and neural-network-based prediction of movie ratings, whereas the 
present study predicts users’ genre preferences from personality and demographic characteristics. 
Therefore, this comparison is intended to provide a reference under a common dataset and genre 
setting rather than to claim that the two approaches perform the same prediction task. 

 
Conclusions 
The findings demonstrate that personality and demographic characteristics can provide useful 
information for predicting users’ preferences across different movie genres. This result is consistent 
with previous research reporting associations between personality traits and media or movie 
preferences, while extending this line of research by using individual characteristics as inputs to 
predictive models. The differences observed in the selected features and prediction performance 
across genres further indicate that the relationship between individual characteristics and movie 
preferences is genre-dependent. Therefore, genre-specific modeling can better reflect differences in 
users’ interests than a single general prediction model. From an application perspective, predicted 
genre-preference scores can be incorporated into recommender systems as an additional layer of user 
modeling. These predictions can be combined with users’ behavioral histories and movie-content 
information to provide more personalized recommendations. Such information may be particularly 
useful for users with limited behavioral histories, where conventional behavior-based 
recommendation methods face the cold-start problem. In shared-account environments, estimating 
the potential genre preferences of individual users based on their personal characteristics may also 
provide complementary information for distinguishing different interests and generating more 
personalized recommendations. The study has several limitations. First, personality information may 
not normally be available on real-world streaming platforms. Its practical use may therefore require 
users’ voluntary participation or reliable indirect estimation from available behavioral information. 
Second, the MovieLens dataset is limited in terms of size and cultural and geographical diversity, 
which may restrict the generalizability of the findings. In addition, assigning a dominant genre based 
on semantic similarity may not completely represent the complexity of movies that belong to multiple 
genres. 

From a practical perspective, recommender systems can use predicted genre preferences as 
supplementary user-profile information rather than replacing behavioral data. Personality 
characteristics could also be estimated indirectly from users’ interactions, where technically and 
ethically appropriate, reducing dependence on direct questionnaires. Future research should validate 
the proposed framework using larger and more culturally and geographically diverse datasets. 
Integrating personality information with richer behavioral data, such as viewing time, search history, 
and social interactions, may further improve user modeling. Deep-learning and attention-based 
approaches can also be investigated to improve prediction accuracy and generalizability. Overall, the 
findings suggest that combining personality and demographic characteristics with genre-specific 
prediction is a promising approach for modeling users’ movie preferences. The proposed framework 
can provide complementary information for recommender systems and contribute to the development 
of more personalized movie recommendation services. 
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 ها: واژهکلید
 يهايمندعلاقه

 ،يژانر
  ن،یماشي ریادگی 
 يهایژگیو

  ،یتیشخص
 یمدل پنج عامل

  ت،یشخص
 يسازمدل

از محتوا، نقش  ياگسترده فیبه ط یکردن دسترسبا فراهم لمیف نیپخش آنلا يهاپلتفرم هدف:
کاربران نسبت  حاتیترج ینیبشیپ ان،یم نی. در اکنندیم فایا لمیف يدر نحوه انتخاب و تماشا یمهم

کمک کند. با  گرهیتوص يهاستمیو عملکرد س يسازیبه بهبود شخص تواندیمختلف م يبه ژانرها
 لم،یف يها به ژانرهاآن يمندکاربران و علاقه یتیشخص يهایژگیو انیتوجه به وجود رابطه معنادار م

 يبرا یشناختتیو جمع یتیشخص يهایژگیاستفاده همزمان از و تیقابل یپژوهش، بررس نیهدف ا
 کاربران است. يژانر حاتیترج ینیبشیپ

مدل  یتیشخص يهایژگیو کاربران بر اساس و یژانر اصل 18بر اساس  هالمیپژوهش، ف نیدر ا :روش
به تجربه، همراه  یو گشودگ يرنجورروان ،يریپذتوافق ،ییگرابرون ،یشناسفهیشامل وظ یعاملپنج
 هر يشدند. سپس، برا فیتوص ،یمکان تیو موقع تیشامل سن، جنس یشناختتیجمع يهایژگیبا و

 يبرا یو جنگل تصادف بانیبردار پشت ونیاز جمله رگرس نیماش يریادگیمختلف  يهاژانر، مدل
مختلف آموزش داده شدند.  يها به ژانرهاعلاقه آن زانیکاربران و م يهایژگیو انیرابطه م يریادگی

مطلق  يخطا نیانگیم اریشدند و مع یابیارز MovieLensداده از مجموعه يانسخه يها بر رومدل
 ها به کار رفت.عملکرد آن سهیمقا يبرا

با  بیترتبه ،ییدرام، اکشن و جنا يعلاقه به ژانرها ینیبشیپ يهانشان داد مدل جینتا :هاافتهی
 کالیموز يعملکرد را داشتند. در مقابل، ژانرها نی، بهتر22/0و  21/0، 18/0مطلق  يخطا نیانگیم

 را به خود اختصاص دادند. جینتا نیترفیضع 33/0و  34/0 ریبا مقاد يو فانتز
 تواندیم یشناختتیو جمع یتیشخص يهایژگیو بیکه ترک دهدینشان م جینتا :يریگجهینت
 يدر راستا توانیاطلاعات م نیکاربران باشد و از ا يژانر حاتیترج ینیبشیپ يمؤثر برا يکردیرو

 استفاده کرد. لمیف گرهیتوص يهاستمیو عملکرد س يسازیبهبود شخص
هاي ژانرهاي فیلم بر اساس شخصیت و ویژگی کاربران به تخمین علاقه). 1405(مرجان ، کائدي؛ مهسا، رضائی: استناد

 /2026.115620.0hii./10.22034https://doi.org. 97-76)، 1(13 ،تعامل انسان و اطلاعات. هاشناختی آنجمعیت
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  مقدمه
هاي پخش فیلم نظیر نتفلیکس و آمازون، انتخاب فیلم مناسب براي تماشا فرآیندي ها در پلتفرمبا توجه به تنوع گسترده فیلم

اند. توجهی بهبود بخشیدهطور قابلرا بههاي پیشرفته، تجربه کاربري گیري از الگوریتمها با بهرهپیچیده است. این پلتفرم
ها، با هدف ارائه محتواي متناسب با سلیقه و ترجیحات عنوان یکی از اجزاي کلیدي این پلتفرمگر فیلم، بههاي توصیهسیستم

ي متنوع و ). با این حال، با وجود ارائه محتوا2024، 2، شفیلو و همکاران2021، 1اند (ریچی  و همکارانکاربران طراحی شده
برانگیز باقی مانده است. عوامل متعددي از هاي پیشرفته، انتخاب فیلم مناسب همچنان به صورت فرآیندي چالشالگوریتم

کند. بنابراین، توسعه گیري را دشوار میها، تصمیمهاي فردي آنهاي متفاوت کاربران و ویژگیجمله حجم بالاي محتوا، سلیقه
توانند تجربه کاربري را بهبود بخشیده و انتخاب محتواي مناسب را تسهیل کنند، اهمیت فراوانی ها و ابزارهایی که بروش

ترین عنوان یکی از مهمبینی علایق کاربران نسبت به ژانرهاي مختلف فیلم، به. پیش)2014، 3وانگ  و همکاران(یافته است 
ها را به شکل چشمگیري افزایش دهد و تجربه کاربري را صیهتواند دقت توگر فیلم، میهاي توصیههاي عملکرد سیستممؤلفه

 .)2025، 4گائو  و همکاران(بهبود بخشد 
شناختی، هاي روانتوجهی تحت تأثیر ویژگیها و ترجیحات کاربران تا حد قابلاند که انتخابمطالعات پیشین نشان داده

به عنوان  . شخصیت)3202، 6، نگارش و همکاران2022، 5زاده و کائدي(صدیق قرار داردها شناختی آنشخصیتی و جمعیت
دهند. این شود که الگوهاي پایدار اندیشه، هیجان و رفتار فرد را شکل میشناختی پایدار تعریف میاي از صفات روانمجموعه

یجیتال با محتوا، هاي دکنند که افراد چگونه در محیطصفات تأثیري مستقیم بر علایق و ترجیحات شخصی دارند و تعیین می
). نشان داده شده است که 2025، 8، صالحی و همکاران2025، 7کنند (بوسین و همکارانمحصولات و دیگران تعامل می

ها به ژانرهاي مختلف فیلم، از جمله درام، کمدي، فانتزي و هاي شخصیتی کاربران و علاقه آنارتباط معناداري بین ویژگی
اتی را تایید . با این حال این مطالعات پیشین، صرفا وجود چنین ارتباط)2016، 9و همکاران هوانگ (عاشقانه، وجود دارد 

اند. بر این اساس، در بینی علاقه کاربران به ژانرهاي مختلف فیلم استفاده نکردهاند. ولی از این ارتباطات براي پیشکرده
عنوان منبع شناختی کاربران بههاي شخصیتی و جمعیتیژگیگردد که با استفاده از وهایی ارائه میرو، مدلپژوهش پیشِ

ژانر مختلف  18کند. به این منظور، در این پژوهش ها استفاده میهاي ژانري آنمنديبینی علاقهاطلاعات ارزشمند براي پیش
یز بر اساس مدل پنج هاي شخصیتی کاربران ن(مانند کمدي، درام، اکشن، و غیره) در نظر گرفته شده است و ویژگی فیلم

رنجوري و گشودگی  به تجربیات جدید درنظر گرفته پذیري، روانگرایی، توافقشناسی، برونعاملی شخصیت  شامل وظیفه
هاي عنوان ویژگیشناختی کاربران شامل سن، جنسیت و موقعیت مکانی (کشور) بهشوند. علاوه بر این، اطلاعات جمعیتمی

بینی یابد که هر یک به پیشمدل یادگیري ماشین مجزا توسعه می 18گیرد. سپس استفاده قرار می ها موردتکمیلی در تحلیل
هاي شخصیتی و ترجیحات کاربران نسبت به یکی از ژانرهاي فیلم اختصاص دارد. ورودي هر مدل، مجموعه ویژگی

ر به ژانر مربوطه است. در این پژوهش از شده کارببینیمندي پیششناختی کاربران است و خروجی آن، میزان علاقهجمعیت
عنوان زیرساختی براي ارتقاي دیده قادر خواهند بود بههاي آموزشاستفاده شده است. مدل   MovieLensداده مجموعه
 .روندگر به کار هاي توصیهسیستم

  
 پیشینه 

 يژانر يهايمندعلاقه ینیبشیپ ،هاکه در آن لمیف گرهیتوص يهاستمیسبتدا است: ا یشامل دو حوزه اصل پیشینه این پژوهش
که به  یشناختنمطالعات روا سپس د؛نشویم یسبرر ي نقش دارد،تجربه کاربر يو ارتقا هاهیکاربران در بهبود دقت توص

 .ندشویاند، مرور مپرداخته لمیها به فآن يمندکاربران و علاقه یتیشخص يهایژگیو نیرابطه ب یبررس
                                                 
1 Ricci et al. 
2 Wang et al. 
3 Shafiloo et al. 
4 Gao et al. 
 

5 SadighZadeh & Kaedi 
6 Negaresh et al. 
7 Buseyne et al. 
8 Salehi et al. 
9 Hwang et al. 
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 لمیف گرهیتوص يهاستمیس يکاربران در ارتقا يژانر يهايمندعلاقه ینیبشیپ تیاهم •
با کنند. ي توصیه کردن فیلم به آنها استفاده میرا براژانر مورد علاقه کاربران  شوند کههایی مرور میدر این بخش پژوهش

 ینیبشیپ ين براکاربرا یتیشخص يهایژگیو ،هاپژوهش نیاز ا کی چیدر هد، شوه در ادامه مرور میهمانطورکحال،  نیا
بینی علایق کاربران به ژانرها، اقدامی دهد که پیشها نشان می. مرور این پژوهشمورد استفاده قرار نگرفته است يژانر قیعلا

 گرهاي فیلم است.ارزشمند و موثر براي بهبود توصیه
کاربران با  يبندبر خوشه یمبتن یروش اند که در آن،ارائه کرده لمیف گرهیتوص يهاستمیس) 2021( 1و همکاران میک
را  ي موردعلاقه کاربربعد لمیژانر ف ینیبشیپ يبرا یتمیالگور لم،یف میمستق هیتوص يشده و به جا استفادهمشابه  يالگوها

و  است یقبل يهالمیف يو ژانرها هالمیمشاهده ف بیکاربران، ترت يرفتار يهامدل شامل داده نیا يورودبرد. به کار می
را  هاهیها، دقت توصخوشه یدر برخ يرضروریغ يکاربران و حذف ژانرها يژانر يهايمندبا در نظر گرفتن علاقه تمیالگور

 يهايمندعلاقه ینیبشیکه با هدف پ کردهارائه  يگرهیتوص ستمیس) 2018( وانگري، گید یپژوهش در .دهدیم شیافزا
مانند  ییهاتمیروش، الگور نی. در اکندیکاربران استفاده م حاتیو ترج يرفتار ،یشناختتیجمع يهاکاربران، از داده يژانر

مؤثر به کار گرفته  يهایژگیانتخاب و نیهمچنو  الگوریتم تقویت تطبیقی رینظ یعیتجم يهاو مدلماشین بردار پشتیبان 
استفاده از ) نیز 2021( 2سئو و همکاران در پژوهش. ابدی شیمورد علاقه کاربران افزا يژانرها ینیبشیپ صحتاند تا شده
 گرهیتوص ستمیس کیصورت که  نیبه ا ؛مورد توجه قرار گرفته است گرهیتوص يهاستمیبهبود س يکاربران برا يژانر حاتیترج

ها و گروه يبندخوشه يمدل برا يکاربران به عنوان ورود يژانر قیبردار علادر آن، که  ه استبر ژانر ارائه شد یمبتن یگروه
شده و  يبندزمان خوشه ریموجب کاهش چشمگ کردیرو نی. اه استمورد استفاده قرار گرفت هاتمیآ حاتیبه ترج یدهوزن

پروفایل شباهت مبتنی بر همبستگی  تمیالگور) 2021( 3تیاس و همکارانویدیانیگه است. حفظ کرد زیرا ن هاهیدقت توص
کاربر شامل سن،  لیژانر، اطلاعات پروفا يهاکه علاوه بر داده کردند یمعرف یمشارکت پالایش يهاستمیس يبرارا  کاربر
و باعث کاهش  ردیگیو رفتار کاربران در نظر م یازدهیامت نیب توزن شباه نییتع يرا برا یمکان تیشغل و موقع ت،یجنس

که از اند هکرد یرا معرف یستمیس )2020( 4پال و همکاران .شوددرصد می 64/1 زانیبه م معیار خطاي میانگین مطلق
ها . مدلکندیاستفاده م نیماش يریادگی يهاآموزش مدل يبرا يعنوان ورودبه هالمیف ازاتیمختلف و امت يهالمیف يژانرها

در معیار عملکرد را  نیبهتر عصبی عمیقشبکه  ان،یم نیدر ا که هستند یعصب يهاو شبکه یعیتجم يهاتمیشامل الگور
و  ترقیدق يشنهادهایامکان ارائه پ ستمیس اي که اینبه گونه است ارائه داده 06/0ریشه میانگین مربعات خطا با مقدار 

سازوکار بر  یمبتن گرهیتوص ستمیسیک  ،) در پژوهش خود2023( 5موندال و همکاران در ادامه، .کندیهدفمند را فراهم م
 دن،یبازخورد کاربران را در سه کلاس (نپسند کهاند ارائه کرده ياچندرسانه يهند يهالمیداده فمجموعه يبرارا  6توجه
 لریشده از تراستخراج يریو تصو یصوت يهایژگیمدل شامل و ي. ورودکندیم ینیبشیتماشا نشده) پ/یخنث دن،یپسند

 يژانر قیبا علا لمیژانر ف ییراستاهم زانیم انگریشد که ب یابیتطابق ژانر ارز ازیبود و عملکرد آن با استفاده از امت هالمیف
مدل بهتر بتواند  شودمیمورد علاقه کاربر باعث  يبا ژانرها لمیژانر ف ییراستاهم که نشان داد جیکاربران است. نتا

 .ده استش ستمیموجب بهبود عملکرد س زین يریو تصو یاطلاعات صوت بیکند و ترک ینیبشیرا پ دنینپسند/دنیپسند
که اند هه کردارائ ژانرها يبندمارکوف و خوشه يهارهیبر زنج یمبتن گرهیتوص ستمیس ک) هم ی2020( 7ییو کارو کایمل
 يهالمیف يکاربران و ژانرها ریمدل شامل تعاملات اخ ي. ورودردیگیکاربران را در نظر م حاتیمدت ترجکوتاه راتییتغ

 ینیبشیاو پ ریخکاربر را بر اساس تعاملات ا يمارکوف، اقدامات بعد يهارهیبا استفاده از زنج ستمیس نیا .استمشاهده شده 
 نیا یابی. ارزکندیم ییشناسا قیطور دقهر کاربر را به يهايمندعلاقهي مبتنی بر چگالی، بندخوشه تمیو با الگور کندیم

ر و هدفمندت ییشنهادهایقادر است پاین روش نشان داد که  نتفلیکسپلتفرم محبوب  يهالمیمجموعه داده ف يروش بر رو
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هاي موردعلاقه لمیف شناسایی يبرا نینو کردیرو کی) 2024(و همکاران  1ارائه دهد. راج اربرانک یواقع يازهاینبا  مرتبط
 شدهيسازیشخص يشنهادهایو ارائه پ لمیژانر ف ینیبشیارائه کردند که شامل پ زبان بزرگ يهابا استفاده از مدل کاربران،
اند و استفاده کرده هالمیخلاصه ف دیو تول یزبان يهامدل يبرا يعنوان ورودبهرا  لمیف يلرهایتر یصوت سیرنویها زاست. آن

 MovieLens-100Kمجموعه داده  يرو یابیبه کاربران به کار گرفتند. ارز شنهادیژانر و ارائه پ ینیبشیپ ياطلاعات را برا نیا

 يترقیدق يشنهادهایهستند و پ هالمیف يهایژگیکاربران و و حاتیترج قیزبان بزرگ قادر به درك دق يهانشان داد که مدل
 .دهندیارائه م هیپا يهانسبت به مدل

 نیمختلف مورد توجه قرار گرفته است. با ا يهاژانر مورد علاقه کاربران در پژوهش ینیبشیطور که مشاهده شد، پهمان
فاده قرار نگرفته مورد است يژانر قیعلا ینیبشیپ يکاربران برا یتیشخص يهایژگیها وپژوهش نیاز ا کی چیحال، در ه

 .شودیپژوهش حاضر محسوب م يموضوع نوآور نیا. است

 فیلم پخش يهادر پلتفرم هاآن يهايمندو علاقه ی کاربرانتیشخص يهایژگیو انیارتباط م •
 يهايمندهو علاق ی کاربرانتیشخص يهایژگیواند ارتباطی بین گردند که نشان دادههایی مرور میدر این بخش، پژوهش

بینی علایق کاربران ها، از وجود این ارتباط براي پیشها به ژانرهاي فیلم وجود دارد. با این حال، در هیچ یک از این پژوهشآن
 ها، صرفا تاییدي بر وجود چنین ارتباطی هستند.ژانرها استفاده نشده است. بلکه این پژوهشبه 

در  ینقش مهم ،ییگراو برون یشناسفهیوظ ژهیبه و ،یتیشخص يهایژگیکه و انددادهنشان ) 2013( 2گلبک و نوریس
 يازهایتر است، معمولاً امتها برجستهدر آن هایژگیو نیکه ا يدارند؛ افراد لمیدهنده فارائه يهانحوه تعامل کاربران با پلتفرم

 لمیها در انتخاب فآن يریگمیتصم ندیبر فرآ تواندیکاربران م تیشخص ن،یبر ا وهعلا .کنندیثبت م هالمیف يبرا يشتریب
اثرگذار است  و میزان مصرف محتواي کاربران هابه فیلم نحوه امتیازدهیبر  يریپذتوافق یژگیباشد؛ به طور مثال، و رگذاریتأث
دهنده بازتاب تواندیمورد علاقه افراد م يهالمیاند که نوع فنشان داده زین يگریمطالعات د ).2016و همکاران،  3کارومور(
گرا برون؛ به عنوان نمونه، افراد )2015، 5وو و چن، 2017، 4نالمپانتیس و تیورتجیس( ها باشدآن یتیشخص يهایژگیو

درام و  يهالمیبالاتر، به ف يریپذکه کاربران با سطح توافق یدارند، در حال ياکشن و کمد يهالمیبه ف يشتریب شیگرا
 يشتریعلاقه ب شنیمیو ان کالیموز يهالمیدارند، به ف ییلابا يریپذکه تجربه یکسان نی. همچندهندینشان م لیعاشقانه تما
قابل توجه  ریافراد تأث يارسانه حاتیبر ترج یشیپرو روان يرنجورروان ،ییگراداده است که بروننشان  )2005( 6دارند. هال

رنجور که افراد روان یعلاقه دارند، در حال کلاسیک یقیاکشن و موس يهالمیف يگرا به تماشامثال، افراد برون يدارد؛ برا
کاربران بر تنوع  یتیشخص يهایژگی، و)2016مکاران (و ه 7چن يهاافتهیدارند. مطابق  شیراك گرا-پاپ یقیبه موس شتریب

و افراد  دهندیعلاقه نشان م يترمتنوع يبه ژانرها تر،نییپا یشناسفهیاثرگذار است؛ افراد با وظ زیها نآن يهايمندعلاقه
 يهارسانه يهاداده لیتحل)، با 2020و همکاران ( 9) و نیو2020( و همکاران 8مختلف توجه دارند. خان گرانیزبه با ر،یپذتجربه

؛ وجود داردو انتخاب ژانر  یتیشخص يهایژگیو نیب يارتباط قواند که نشان داده ها،لمیف يشده براثبت ازاتیو امت یاجتماع
مندان به دارند، علاقه لیرنجور به درام تماعلاقه دارند، افراد روان يکمد يهالمیبه ف د،یجد اتیبالا به تجرب یافراد با گشودگ

با وجود اینکه دارند.  شینوآورانه گرا يهابه تجربه یلیتخیو علم يگرا هستند و طرفداران فانتزاکشن معمولاً برونژانر 
ربران در انتخاب و مصرف فیلم را هاي شخصیتی و ترجیحات و رفتارهاي کاشناختی وجود رابطه میان ویژگیمطالعات روان

اند. پژوهش حاضر با هدف توسعه نیافته کاربرانبینی علایق ژانري هاي یادگیري ماشین براي پیشاند، تاکنون مدلتأیید کرده
 .پر کردن این شکاف انجام شده است
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 پژوهش روش
ها به ژانرهاي مختلف مندي آنهاي شخصیتی کاربران و علاقهارتباط معناداري بین ویژگیکنند که تایید می، مطالعات پیشین

بینی میزان علاقه کاربران به ژانرهاي مختلف فیلم بهره عنوان مبنایی براي پیشفیلم وجود دارد. این پژوهش از این ارتباط به
کاربران (نظیر سن، جنسیت و مکان جغرافیایی) نیز در  شناختیهاي جمعیتها، ویژگیمنظور افزایش دقت مدلبرد. بهمی

گیرند تا با ترکیب این دو دسته ویژگی، دقت برآورد علایق ژانري کاربران هاي شخصیتی مورد استفاده قرار میکنار ویژگی
مورد استفاده  ايهادهددر ادامه، ابتدا شود. مشاهده می 1بهبود یابد. روش پیشنهادي شامل سه گام اصلی است که در شکل 

 ها پرداخته خواهد شد.به معرفی هر یک از گامخواهد شد و سپس  یمعرف
ها ثبت شده و در هاي شخصیتی کاربران در پروفایل آندر این پژوهش فرض بر این است که ویژگی: هامعرفی داده

) 2017، 2هارپر و کانستان، 2017، 1گروپلنز ریسرچ( K100MovieLensداده دسترس است. در این راستا، از مجموعه
منظور فیلم است. به 1700کاربر به  1000شده توسط امتیازدهی ثبت 100000داده شامل استفاده شده است. این مجموعه

اي مبتنی پرسشنامه 4لِنز) از گروه پژوهشی گروپ2018و همکاران ( 3آوري اطلاعات شخصیتی این کاربران نیز، نگوینجمع
قرار داد. در این پرسشنامه،  MovieLensي ) را در اختیار کاربران این مجموعه داده2003و همکاران ( 5لینگبر پژوهش گس

کاملاً مخالف) ( 1ها از پاسخ دادند که دامنه پاسخ 6اي از سؤالات ارزیابی شخصیت بر اساس مقیاس لیکرتکاربران به مجموعه
براي هر یک از پنج بعُد اصلی  7تا  1ها، براي هر کاربر، امتیازي در بازه کاملاً موافق) متغیر بود. بر اساس این پاسخ( 7تا 

شناختی کاربران نیز در دسترس است. ها، اطلاعات جمعیتشخصیت محاسبه شد. افزون بر این، در این نسخه از داده
) استفاده شده است. 2021سینگ، (  IMDbداده ها، از مجموعهبوط به فیلممنظور استخراج اطلاعات تکمیلی مرهمچنین، به
ها از جمله نام، تاریخ انتشار، امتیاز کاربران، ژانرها، شرح کوتاه داستان فیلم، داده شامل اطلاعات جامعی از فیلماین مجموعه

جه، میزان درآمد و کشورهاي مبداء است. در هاي اصلی، بودبازیگران و عوامل تولید، عناوین اصلی، وضعیت تولید، زبان
 .شودها استفاده میهاي داستان، براي تشخیص ژانر اصلی فیلمویژه خلاصهپژوهش ما از این اطلاعات، به

، شامل اطلاعات MovieLens دادههاي عمومی مجموعهدر این پژوهش از داده: و محرمانگی اطلاعات حریم خصوصی
آوري و منتشر شده تر توسط پژوهشگران جمعکاربران، استفاده شده است. این اطلاعات پیششناختی شخصیتی و جمعیت

شده در این پژوهش هاي انجامهمچنین، تحلیل .و در این پژوهش هیچ داده شخصی جدیدي از کاربران دریافت نشده است
صورت مستقیم عاتی که بتواند کاربران را بههاي پژوهشی انجام شده و از انتشار یا گزارش اطلاهاي موجود و شناسهبر داده

هاي مورد استفاده صرفاً براي اهداف پژوهشی و در چارچوب شرایط استفاده از شناسایی کند، خودداري شده است. داده
 اند.ر گرفته شدههاي مذکور به کادادهمجموعه

 

 هالمیها به فآن یازدهیامت هیعلاقه کاربران به ژانرها بر پا زانیمحاسبه مگام اول: 
را در  هالمیعلاقه کاربران به ف زانیمختلف است که م يهالمیکاربران به ف ازاتیامت يحاو MovieLensداده مجموعه

 يعلاقه زانیم ها،، به جاي علاقه کاربران به فیلمپژوهش نیا در حال، نی. با ادهدینشان م 5تا  1در بازه  يقالب اعداد
شود که عبارتند ژانر اصلی مختلف فیلم در نظر گرفته می 18منظور، ابتدا  نی. بدیی مورد نیاز استنمایس يکاربران به ژانرها

 ،ییمعما کال،یترسناك، موز اه،یس ،يمستند، درام، فانتز ،ییجنا ،يکودکانه، کمد شن،یمیان ،ییاکشن، ماجراجواز ژانرهاي 
داده، به روشی که در ي موجود در مجموعههالمیاز ف کیهر  یژانر اصلی و وسترن. جنگ ز،یانگجانیه ،یلیتخ-یعاشقانه، علم

 ییهالمیکاربر به ف ازاتیامت نیانگیم براي هر کاربر و هر ژانر، . سپسگرددمی ژانر انتخاب 18شود، از بین این معرفی می ادامه
اگر کاربر هیچ فیلمی از شود. ر درنظر گرفته میشود و به عنوان میزان علاقه آن کاربر به آن ژانمی، محاسبه با آن ژانر اصلی

شود؛ به این در نظر گرفته می 7اثربی ، یک مقداریک ژانر خاص را امتیازدهی نکرده باشد، مقدار علاقه آن کاربر به آن ژانر
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2 Harper & Konstan 
3 Nguyen 
4 GroupLens research 

5 Gosling 
6 Likert scale 
7 Null 
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 1معنا که براي آن ژانر اطلاعات کافی براي تعیین میزان علاقه کاربر وجود ندارد. بنابراین، مقادیر معتبر علاقه ژانري در بازه 
 ،جهینت در دهنده فقدان سابقه امتیازدهی به آن ژانر است و بیانگر میزان علاقه کاربر نیست.اثر نشانقرار دارند و مقدار بی 5تا 

او از علاقه  يامؤلفه 18بردار  کیهر کاربر  يبرا که در آن، شودیم جادیکاربران به هر ژانر ا يازهایشامل امت يادادهمجموعه
قرار  5تا  1ها است و در بازه ژانر ی ازکیکاربر به  يعلاقه زانیم يدهندهنشانبردار، هر مؤلفه و  شده است جادیبه ژانرها ا

 1اي از امتیازات کاربران به این ژانرها در جدول شده در این پژوهش به همراه نمونه ژانر درنظر گرفته 18دارد. عناوین 
 شود.مشاهده می

5تا  1  در بازه لمیمختلف ف يکاربر به ژانرها سه نمونه ازاتیاز امت یمثال: 1جدول   

 
کاربران يژانر يهايمندعلاقه ینیبشیپ يبرا يشنهادیروش پ یکل يشِما: 1شکل   

. شودیاستخراج م IMDBاز مجموعه داده  لمی، ابتدا اطلاعات مربوط به هر فمرحله نیدر ا: هاشناسایی ژانر اصلی فیلم
شرح  ایمنظور، خلاصه داستان  نیا ي. براشودیبهره گرفته م ییمعنا قیاز روش تطب لم،یهر ف یژانر اصل نییتع يسپس، برا

با طول  يعدد يبه بردارها ،2v-6L-MiniLM-SentenceTransformer (all( قدرتمند از مدل يریگبا بهره 1هالمیف یکل
 یحیتوض زیهر ژانر ن ي. برا)2019، 2رایمرز و گورویچ( دیها فراهم آمتن ییمعنا قیعم سهیتا امکان مقا گردندیم لیتبد 384

                                                 
1 Overview 2 Reimers & Gurevych 
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147 9/2 0/3 5/3 9/2 4/4 4/1 7/3 3/3 7/2 6/1 8/4 4/2 1/3 2/4 2/2 0/1 0/4 0/3 

226 2/3 5/3 0/4 9/2 0/2 0 5/4 0 6/2 4/3 6/4 5/1 0/2 5/1 7/1 2/2 5/3 0/3 

783 1/4 0/4 9/3 3/4 4/3 0 8/2 6/2 5/3 0/5 5/1 0 0/4 3/2 4/1 0/2 0/5 5/2 
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با محاسبه شباهت  ت،ی. در نهاگرددیم لیتبد 384با طول  يو به بردار عدد يآورجمع 1ایپدیکیو تیسامختصر از وب
 یاصل ایرا داراست، به عنوان ژانر غالب  ییشباهت معنا نیشتریکه ب يژانرها، ژانر يو بردارها لمیف بردار نیب ینوسیکس

هاي آموزشی داراي فرایند یک روش انتساب ژانر مبتنی بر شباهت معنایی است و به دلیل نبود داده این .گرددیانتخاب م
داول شود؛ بنابراین، ارزیابی این مرحله بر مبناي معیارهاي متشده محسوب نمیبندي نظارتبرچسب مرجع، یک مسئله طبقه

 شود.بندي انجام نمیطبقه
 

 يژانر قیمرتبط با علا يهایژگیانتخاب وگام دوم: 
بینی علاقه کاربران به هر یک از ژانرهاي فیلم شناسایی شناختی مرتبط با پیشهاي شخصیتی و جمعیتدر این گام، ویژگی 

کردن مجموعه ویژگی ارتباط و فراهمهاي کمهاي ورودي، حذف ویژگیشوند. هدف از انتخاب ویژگی، کاهش ابعاد دادهمی
برازش نیز بکاهد. از ها و احتمال بیشتواند از پیچیدگی مدلبینی است. این فرآیند میهاي پیشمدلمناسب براي آموزش 

تعریف  5تا  1صورت یک مقدار عددي در بازه آنجا که متغیر هدف در این پژوهش میزان علاقه کاربر به هر ژانر است که به
هاي مورد بررسی شامل پنج ویژگی شود. ویژگیانجام می شود، مسئله انتخاب ویژگی در چارچوب یک مسئله رگرسیونمی

شناختی هاي جمعیترنجوري، به همراه ویژگیپذیري و روانگرایی، توافقشناسی، برونشخصیتی گشودگی به تجربه، وظیفه
یژگی، شامل سن، جنسیت و موقعیت مکانی هستند. براي جلوگیري از ورود اطلاعات مجموعه آزمون به فرایند انتخاب و

موعه آموزش انجام شد و هاي هر ژانر ابتدا به دو بخش آموزش و آزمون تقسیم شدند. انتخاب ویژگی صرفاً بر روي مجداده
در این پژوهش، چهار روش انتخاب ویژگی شامل  مجموعه آزمون تا مرحله ارزیابی نهایی مدل مورد استفاده قرار نگرفت.

 ای 5هایژگیو یو حذف بازگشت SFFS ای 4شناور ي، جستجوSBS ای 3دهرونپس ي، جستجوSFS ای 2روندهشیپ يجستجو
RFE ها که بتواند عملکرد مدل رگرسیون را بهبود دهد، ها با هدف یافتن ترکیبی از ویژگیکار گرفته شدند. این روشبه

 صورت جداگانه براي هر ژانر اجرا شدند.به
نوز انتخاب موجود که ه يهایژگیاز و کی. در هر مرحله، هر شودیآغاز م یمجموعه خال کیبا  ندی، فراSFSدر روش  
بهبود را در  نیشتریکه ب يایژگی. وشودیم یابیفه شده و عملکرد مدل ارزاضا یصورت موقت به مجموعه فعلاند، بهنشده

. در مقابل، در روش ابدییادامه م بیترک نیبه بهتر یابیتا دست ندیفرا نیو ا شودیکند، به مجموعه اضافه م جادیعملکرد ا
SBSصورت موجود به يهایژگیاز و کی. در هر مرحله، حذف هر شودیآغاز م هایژگیشامل تمام و يابا مجموعه ندی، فرا

. شودیذف محکند،  جادیا مدلبهبود را در عملکرد  نیشتریب ایافت  نیکه حذف آن کمتر يایژگیشده و و یجداگانه بررس
 .کندیم دایبه مجموعه مناسب ادامه پ یابیتا دست ندیفرا نیا

 SFS روش ابتدا مانند نیشده است. ا یطراح SFS روندهشیصرفاً پ يجستجو تیرفع محدود يبرا SFFS روش
 يهایژگیاز و یکیف حذ ایکه آ کندیم یبررس ،یژگیو کیاما پس از هر بار اضافه شدن  کند،یرا به مجموعه اضافه م هایژگیو

و  شودیحذف م نامناسب یژگیو ،یحالت نی. در صورت وجود چنریخ ایعملکرد مدل را بهبود دهد  تواندیشده مانتخاب
 .کندیرا فراهم م یقبل يهادر انتخاب يروش امکان بازنگر نیا جه،ی. در نتکندیم دایجستجو ادامه پ

. گرددیم نییتع هایژگیو ینسب تیو اهم شودیموجود آموزش داده م يهایژگی، ابتدا مدل با مجموعه وRFEروش  در
 يصورت تکراربه ندیفرا نی. اشودیم یابیارز ماندهیباق يهایژگیحذف شده و مدل مجدداً با و یژگیو نیترتیاهمسپس کم

 حاصل شود. مطلوب یژگیبا تعداد و ياتا مجموعه ابدییادامه م
در مجموعه آموزش استفاده  6بخشیپنج هاي مختلف ویژگی از اعتبارسنجی متقابل ها براي مقایسه مجموعهدر این روش 

هاي آموزش به پنج بخش تقسیم شده و در هر مرحله، مدل با چهار بخش آموزش و با بخش شد؛ به این صورت که داده
ها براي گردید. در نهایت، عملکرد حاصل از این ارزیابیخش تکرار میشد و این فرایند براي هر پنج بمانده ارزیابی میباقی

                                                 
1 https://en.wikipedia.org/wiki/Film_genre 
2 Sequential Forward Selection 
3 Sequential Backward Selection 

4 Sequential Floating Forward Selection 
5 Recursive Feature Elimination 
6 5-fold cross-validation 
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شوند. صورت جداگانه اجرا میها براي هر ژانر بههر یک از این روش. هاي ویژگی مورد استفاده قرار گرفتمقایسه مجموعه
بی شده و مجموعه ویژگی ) ارزیاMAEهاي ویژگی مختلف بر اساس معیار میانگین خطاي مطلق (عملکرد حاصل از مجموعه

شود. نتایج این فرآیند عنوان مجموعه ویژگی منتخب براي ژانر مربوطه در نظر گرفته میبینی بهداراي کمترین خطاي پیش
 ها ارائه شده است.یافته در بخش

 

 يژانر يهايمندعلاقه ینیبشیپ يسازمدلگام سوم: 
در نظر گرفته شده  نیماش يریادگیدر  ونیرگرس مسئله کیبه عنوان  لم،یگوناگون ف يعلاقه کاربران به ژانرها ینیبشیپ

شخصیتی  يهایژگی، بر اساس و5تا  1) در بازه ي به هر ژانرمندعلاقه زانی(م یمقدار کمّ کیبرآورد  ،مسئلههدف این است. 
جداگانه آموزش  نیماش يریادگیمدل  کی، لمیژانر ف 18ک از یهر  يبرا کرد،یرو نیاست. در ا هر کاربر شناختیو جمعیت

مانند  ییهاتمیشامل الگور نیماش ي یادگیريهامدل نی. اشوندیم جادیا گریکدیاز  ستقلمدل م 18 بیترت نی. به امیدهیم
 نیترکینزد k ونی)، رگرسXGB( نگیبوست انی)، گرادRF( یجنگل تصادف ونی)، رگرسSVR( 1بانیبردار پشت ونیرگرس
هاي هاي منتخب در مرحله قبل، داده) هستند. پس از تعیین ویژگیFNN( 3شخوریپ یعصب ) و شبکهKNN( 2هیهمسا

ها با استفاده از مجموعه آموزش درصد براي آزمون تقسیم شدند. مدل 20درصد براي آموزش و  80مربوط به هر ژانر با نسبت 
ها با ن به ژانر موردنظر را برآورد کنند و سپس عملکرد آنهاي ورودي و میزان علاقه کاربرایاد گرفتند رابطه میان ویژگی

 18 نیشده است. ا يسازنهیبه ،مناسب یکنترل يپارامترها میهر مدل با تنظ. استفاده از مجموعه آزمون مستقل ارزیابی شد
انتخاب شدند)،  یژگی(که در مرحله انتخاب و شناختیجمعیتو  یتیشخص يهایژگیاز و یمدل، بر اساس منتخب

شود، مشاهده می 2همانطور که در ردیف اول جدول عنوان مثال، . بهکنندیم ینیبشیکاربران را پ يژانرهاي منديعلاقه
 کی) و دموگرافیشناسفهیوظ ،يرنجورروان ،يریپذتوافق ،ی(گشودگ یتیشخص يهایژگیو افتیمدل مربوط به ژانر اکشن با در

در  وستهیپ يمقدار عدد کیبه ژانر اکشن را در قالب  کاربرآن  يمندعلاقه زانی، مکاربر کی) یمکان تیموقع ت،ی(سن، جنس
 .کندیم ینیبشیپ 5تا  1بازه 

بینی، از چهار معیار متداول در مسائل رگرسیون هاي پیشبراي ارزیابی عملکرد مدل: هامعیارهاي ارزیابی و تنظیم مدل
 بی) و ضرRMSE)، ریشه میانگین مربعات خطا (MSE)، میانگین مربعات خطا (MAEشامل میانگین خطاي مطلق (

شده را بینیمیانگین قدرمطلق اختلاف میان مقادیر واقعی و مقادیر پیش MAEشود. معیار ) استفاده می²R( 4نییتع
است. در  MSEنیز ریشه دوم  RMSEبینی را محاسبه کرده و میانگین مربع خطاهاي پیش MSEکند. گیري میاندازه

، RMSEو  MAE ،MSEدهد. در معیارهاي میزان توانایی مدل در توضیح تغییرات متغیر هدف را نشان می R²مقابل، 
بیانگر عملکرد بهتر است. براي هر ژانر، عملکرد  R²دهنده عملکرد بهتر مدل است، در حالی که مقدار بیشتر مقدار کمتر نشان

عنوان مدل منتخب آن استفاده از این معیارها مقایسه شده و مدلی که عملکرد بهتري داشته باشد، بههاي مختلف با مدل
 شود.ژانر تعیین می

 
 ي پژوهشهایافته

ژانر  18شود. ابتدا نتایج فرآیند انتخاب ویژگی براي هر یک از در این بخش، نتایج حاصل از اجراي روش پیشنهادي ارائه می
شود. در هاي ژانري مقایسه میمنديبینی علاقههاي مختلف یادگیري ماشین در پیشعملکرد مدلبررسی شده و سپس 

 گیرد.ادامه نیز عملکرد روش پیشنهادي با روش پیشین مورد مقایسه قرار می
 
 

                                                 
1 Support Vector Regression 
2 K-Nearest Neighbor regression   

3 Feedforward Neural Network 
4 Coefficient of determination 
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 نتایج فرآیند انتخاب ویژگی
ترین مجموعه ویژگی براي هر ژانر بر ژانر، مناسب 18براي هر یک از  RFEو  SFS ،SBS ،SFFSپس از اجراي چهار روش 

شناختی، هاي شخصیتی و جمعیت، در این مرحله مشخص شد کدام ویژگیدیگربه بیان  تعیین شد. MAEاساس مقدار 
بهینه در ژانرهاي دهد که مجموعه ویژگی نتایج نشان می .کنندبینی علاقه به هر ژانر فراهم میاطلاعات بیشتري براي پیش

بینی هر ژانر به دست آمده شناختی براي پیشهاي شخصیتی و جمعیتمختلف یکسان نیست و ترکیب متفاوتی از ویژگی
طور همان .بینی علاقه، به نوع ژانر وابسته استهاي فردي کاربران در پیشدهد که نقش ویژگیاین موضوع نشان میاست. 

شناختی انتخاب شده است، در هاي شخصیتی و جمعیتدر برخی ژانرها ترکیبی از ویژگیشود، مشاهده می 2که در جدول 
شناختی هاي شخصیتی و جمعیتهاي شخصیتی یا ترکیبی محدود از ویژگیحالی که براي برخی ژانرها تنها تعدادي از ویژگی

بینی ترجیحات ژانري، اي کاربران در پیشهدهد که نقش ویژگیاند. این موضوع نشان میبینی را داشتهبیشترین توان پیش
شناسی به رنجوري و وظیفهپذیري، روانهاي گشودگی، توافقوابسته به ژانر هدف است. براي مثال، در ژانر اکشن، ویژگی

شناسی و رنجوري، وظیفههاي رواناند. در مقابل، براي ژانر کمدي، تنها ویژگیهمراه سن، جنسیت و کشور انتخاب شده
رنجوري، سن، هاي گشودگی، رواناند. همچنین، براي ژانر درام، ویژگیهاي منتخب شناسایی شدهعنوان ویژگیگرایی بهونبر

  اند.کشور و جنسیت انتخاب شده
 5تا  1کننده میزان علاقه به ژانرها در مقیاس بینیهاي پیشهاي منتخب براي مدلویژگی .2 جدول

 MAE هاي منتخبویژگی روش ژانر هدف
 21/0 شناسی، سن، جنسیت، کشوررنجوري، وظیفهپذیري، روانگشودگی، توافق SBS اکشن

 22/0 شناسی، کشوررنجوري، وظیفهپذیري، روانگشودگی، توافق SFS ییماجراجو 
 35/0  گرایی، کشوررنجوري، برونپذیري، روانتوافق SBS شنیمیان 
 39/0 شناسی، جمسیتپذیري، کشور، وظیفهگشودگی، توافق SBS کودکانه 
 22/0  گراییشناسی، برونرنجوري، وظیفهروان RFE يکمد 
 22/0 گرایی، سن، کشور، جنسیترنجوري، برونپذیري، روانگشودگی، توافق SBS ییجنا 
 38/0  گراییشناسی، برونپذیري، وظیفهتوافق RFE مستند 
 18/0 رنجوري، سن، کشور، جنسیتگشودگی، روان SFFS درام 
 32/0  گراییشناسی، برونرنجوري، وظیفهروان RFE يفانتز 
 40/0 گرایی، سن، کشورشناسی، برونگشودگی، وظیفه SFS اهیس 
 34/0 شناسی، سن، جنسیتگرایی، وظیفهرنجوري، برونگشودگی، روان SFFS ترسناك 
 45/0 پذیري، جنسیت، سن، کشورتوافق SBS کالیموز 
 27/0 گرایی، کشوررنجوري، برونپذیري، روانتوافق SFS ییمعما 
 30/0 گرایی، کشور، سنرنجوري، برونپذیري، روانتوافق SFFS عاشقانه 
 25/0 گراییرنجوري، برونشناسی، روانوظیفه RFE یلیتخ-یعلم 
 25/0 گراییرنجوري، برونروانشناسی، وظیفه RFE زیانگجانیه 
 29/0 گرایی، جنسیترنجوري، برونپذیري، روانگشودگی، توافق SFS یجنگ 
 38/0 رنجوري، سن، جنسیت، کشورپذیري، روانگشودگی، توافق SFS وسترن 

 هاي ژانريمنديبینی علاقهسازي پیشنتایج مدل
هاي درصد داده 80با استفاده از  FNNو  SVR ،RF ،XGB ،KNNهاي هاي منتخب براي هر ژانر، مدلپس از تعیین ویژگی

مانده براي ارزیابی نهایی در نظر گرفته شد. بدین ترتیب، عملکرد هر مدل بر درصد باقی 20هر ژانر آموزش داده شدند و 
ها با ر این مرحله، مدلبه عبارت دیگر دهایی سنجیده شد که در فرایند آموزش آن مدل استفاده نشده بودند. روي داده

ها با بینی کنند و سپس عملکرد آنهاي منتخب تلاش کردند میزان علاقه هر کاربر به هر ژانر را پیشاز ویژگی استفاده
مورد ارزیابی قرار گرفت و براي هر ژانر، مدلی  R²و  MAE ،MSE ،RMSEها با معیارهاي عملکرد مدل .یکدیگر مقایسه شد

هاي مختلف با استفاده از تخاب شد. پارامترهاي کنترلی بهینه مدلعنوان مدل نهایی انکه بهترین عملکرد را داشت به
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هاي مختلف تنظیمات هر مدل بررسی و بهترین ترکیب بر اساس به این معنا که ترکیباي تعیین شدند. جستجوي شبکه
ارائه شده  3در جدول هاي مورد استفاده آمده براي مدلدستنتایج این فرآیند و بهترین تنظیمات به .عملکرد آن انتخاب شد

 است.
 منتخب يژانر قیعلا کنندهینیبشیپ ي منتخبهادلم یکنترل يپارامترها .3جدول 

 پارامترهاي کنترلی بهترین مدل هدف ژانر

 رگرسیون جنگل تصادفی اکشن
 ، حداکثر عمق = نامحدود200ها = تعداد درخت
 هاریشه دوم تعداد کل ویژگیها در هر تقسیم = تعداد ویژگی

 رگرسیون جنگل تصادفی انیمیشن
 50، حداکثر عمق = 200ها = تعداد درخت
 هاها در هر تقسیم = لگاریتم تعداد کل ویژگیتعداد ویژگی

 رگرسیون جنگل تصادفی جنایی
 20، حداکثر عمق = 500ها = تعداد درخت
 هاکل ویژگیها در هر تقسیم = ریشه دوم تعداد تعداد ویژگی

 رگرسیون جنگل تصادفی سیاه
 40، حداکثر عمق = 100ها = تعداد درخت
 هاها در هر تقسیم = لگاریتم تعداد کل ویژگیتعداد ویژگی

 رگرسیون جنگل تصادفی ترسناك
 30، حداکثر عمق = 400ها = تعداد درخت
 هاها در هر تقسیم = لگاریتم تعداد کل ویژگیتعداد ویژگی

 رگرسیون جنگل تصادفی وسترن
 ، حداکثر عمق = نامحدود500ها = تعداد درخت
 هاها در هر تقسیم = لگاریتم تعداد کل ویژگیتعداد ویژگی

 شبکه عصبی پیشخور ماجراجویی
 2/0، نرخ حذف تصادفی = ]32و  64[هاي پنهان = لایه

 50هاي آموزش = تعداد دوره

 شبکه عصبی پیشخور تخیلی-علمی
 15/0، نرخ حذف تصادفی = ]48و  24[هاي پنهان = لایه

 70هاي آموزش = تعداد دوره

 شبکه عصبی پیشخور مستند
 1/0، نرخ حذف تصادفی = ]40و  20[هاي پنهان = لایه

 80هاي آموزش = تعداد دوره
 شدهبندي= مقیاس ε  =2/0 ،γتابع هسته = شعاعی،  رگرسیون بردار پشتیبان کودکانه

 = خودکار ε  =15/0 ،γتابع هسته = شعاعی،  رگرسیون بردار پشتیبان درام
 شدهبندي= مقیاس ε  =25/0 ،γتابع هسته = شعاعی،  رگرسیون بردار پشتیبان موزیکال
 = خودکار ε  =2/0 ،γتابع هسته = شعاعی،  رگرسیون بردار پشتیبان جنگی

 شبکه عصبی پیشخور کمدي
 ] 2/0و  2/0[، نرخ حذف تصادفی = ]128و 64و 32[هاي پنهان = لایه

 50هاي آموزش = تعداد دوره

 شبکه عصبی پیشخور فانتزي
 ] 2/0و  2/0[، نرخ حذف تصادفی = ]128و 64و 32[هاي پنهان = لایه

 50هاي آموزش = تعداد دوره

 شبکه عصبی پیشخور معمایی
 ] 2/0و  1/0[، نرخ حذف تصادفی = ]128و 64و 32[هاي پنهان = لایه

 60هاي آموزش = تعداد دوره

 شبکه عصبی پیشخور انگیزهیجان
 ] 25/0و  15/0[، نرخ حذف تصادفی = ]128و 64و 32[هاي پنهان = لایه

 50هاي آموزش = تعداد دوره
بهترین ارائه شده است. در این جدول،  4ژانر در جدول  18هاي مختلف براي هر یک از نتایج کامل عملکرد مدل

 عملکرد هر ژانر مشخص شده و مبناي انتخاب مدل نهایی قرار گرفته است.
 

 هاي منتخب براي ژانرهاي مختلفمقایسه عملکرد مدل
دهد که هاي مختلف، براي هر ژانر بهترین مدل بر اساس معیارهاي ارزیابی انتخاب شد. نتایج نشان میپس از مقایسه مدل
این تفاوت بیانگر آن است که علاقه به برخی ژانرها از روي  ژانرهاي مختلف متفاوت است.بینی در میزان خطاي پیش

تواند بیانگر آن باشد که رابطه میان این تفاوت می .بینی استتر از ژانرهاي دیگر قابل پیشهاي فردي کاربران آسانویژگی
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، MAEهمه ژانرها یکسان نیست. بر اساس معیار ها براي شناختی کاربران و ترجیحات آنهاي شخصیتی و جمعیتویژگی
به این معنا که  به دست آمده است. 18/0بینی علاقه کاربران به ژانر درام است که با خطاي بهترین عملکرد مربوط به پیش

شن و جنایی پس از آن، ژانرهاي اک .واحد با مقدار واقعی فاصله داشته است 18/0طور متوسط تنها بینی علاقه به درام بهپیش
 قرار دارند. 22/0و  21/0برابر با  MAEترتیب با مقادیر به

 خطا يارهای، بر اساس مع5تا  1به ژانرها در بازه  هعلاق زانیم کنندهینیبشیپ يهاعملکرد هر کدام از مدل یابیارز جینتا .4جدول 

کنندهبینیهاي پیشمدل ژانر ارزیابیمعیارهاي    
R2 RMSE MAE MSE 

 اکشن

61/0 رگرسیون بردار پشتیبان  30/0  23/0  09/0  

64/0 رگرسیون جنگل تصادفی  29/0  21/0  08/0  

K ترین همسایهنزدیک   52/0  34/0  26/0  11/0  

56/0 گرادیان بوستینگ  32/0  23/0  10/0  

52/0 شبکه عصبی پیشخور  34/0  25/0  11/0  

 ماجراجویی

بردار پشتیبانرگرسیون   59/0  31/0  29/0  09/0  
31/0 رگرسیون جنگل تصادفی  31/0  23/0  09/0  

K ترین همسایهنزدیک   50/0  35/0  26/0  12/0  

55/0 گرادیان بوستینگ  33/0  24/0  11/0  

64/0 شبکه عصبی پیشخور  29/0  22/0  08/0  

 انیمیشن

22/0 رگرسیون بردار پشتیبان  34/0  26/0  12/0  
جنگل تصادفیرگرسیون   32/0  32/0  25/0  10/0  

K ترین همسایهنزدیک   15/0  36/0  28/0  13/0  

23/0 گرادیان بوستینگ  34/0  26/0  11/0  

21/0 شبکه عصبی پیشخور  34/0  27/0  12/0  

 کودکانه

28/0 رگرسیون بردار پشتیبان  37/0  30/0  13/0  
26/0 رگرسیون جنگل تصادفی  37/0  31/0  14/0  

K ترین همسایهنزدیک   11/0  41/0  34/0  17/0  

06/0 گرادیان بوستینگ  42/0  34/0  18/0  

24/0 شبکه عصبی پیشخور  38/0  32/0  14/0  

 کمدي

62/0 رگرسیون بردار پشتیبان  36/0  24/0  13/0  
60/0 رگرسیون جنگل تصادفی  37/0  25/0  14/0  

K ترین همسایهنزدیک   55/0  0,39 26/0  15/0  

53/0 گرادیان بوستینگ  40/0  26/0  16/0  

64/0 شبکه عصبی پیشخور  35/0  23/0  12/0  

 جنایی

62/0 رگرسیون بردار پشتیبان  30/0  23/0  09/0  

61/0 رگرسیون جنگل تصادفی  30/0  22/0  09/0  

K ترین همسایهنزدیک   55/0  32/0  25/0  10/0  

54/0 گرادیان بوستینگ  33/0  24/0  11/0  

عصبی پیشخورشبکه   59/0  31/0  24/0  09/0  
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کنندهبینیهاي پیشمدل ژانر ارزیابیمعیارهاي    
R2 RMSE MAE MSE 

 مستند

22/0 رگرسیون بردار پشتیبان  33/0  27/0  11/0  
20/0 رگرسیون جنگل تصادفی  34/0  27/0  11/0  

K ترین همسایهنزدیک   19/0  34/0  27/0  11/0  

05/0 گرادیان بوستینگ  37/0  28/0  14/0  

27/0 شبکه عصبی پیشخور  32/0  26/0  10/0  

 درام

بردار پشتیبانرگرسیون   61/0  25/0  18/0  06/0  
60/0 رگرسیون جنگل تصادفی  26/0  19/0  06/0  

K ترین همسایهنزدیک   51/0  29/0  22/0  08/0  

56/0 گرادیان بوستینگ  27/0  20/0  07/0  

60/0 شبکه عصبی پیشخور  26/0  19/0  06/0  

 فانتزي

45/0 رگرسیون بردار پشتیبان  49/0  34/0  24/0  
جنگل تصادفیرگرسیون   42/0  50/0  35/0  25/0  

K ترین همسایهنزدیک   38/0  51/0  36/0  26/0  

34/0 گرادیان بوستینگ  53/0  37/0  28/0  

49/0 شبکه عصبی پیشخور  47/0  33/0  22/0  

 سیاه

-15/0 رگرسیون بردار پشتیبان  24/0  19/0  06/0  
-01/0 رگرسیون جنگل تصادفی  23/0  18/0  05/0  

K ترین همسایهنزدیک   14/0-  24/0  19/0  06/0  

-11/0 گرادیان بوستینگ  24/0  19/0  05/0  

-17/0 شبکه عصبی پیشخور  24/0  19/0  06/0  

 ترسناك

18/0 رگرسیون بردار پشتیبان  33/0  27/0  11/0  

27/0 رگرسیون جنگل تصادفی  31/0  25/0  10/0  

K ترین همسایهنزدیک   07/0  36/0  28/0  13/0  

09/0 گرادیان بوستینگ  35/0  28/0  12/0  

13/0 شبکه عصبی پیشخور  33/0  28/0  12/0  

 موزیکال

30/0 رگرسیون بردار پشتیبان  44/0  34/0  19/0  
32/0 رگرسیون جنگل تصادفی  43/0  35/0  19/0  

K ترین همسایهنزدیک   21/0  47/0  37/0  22/0  

22/0 گرادیان بوستینگ  47/0  37/0  22/0  

عصبی پیشخورشبکه   32/0  44/0  35/0  19/0  

 معمایی

52/0 رگرسیون بردار پشتیبان  36/0  27/0  13/0  
46/0 رگرسیون جنگل تصادفی  39/0  27/0  15/0  

K ترین همسایهنزدیک   41/0  41/0  30/0  16/0  

40/0 گرادیان بوستینگ  41/0  29/0  17/0  

54/0 شبکه عصبی پیشخور  36/0  26/0  13/0  
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کنندهبینیهاي پیشمدل ژانر ارزیابیمعیارهاي    
R2 RMSE MAE MSE 

 عاشقانه

31/0 رگرسیون بردار پشتیبان  37/0  28/0  13/0  
28/0 رگرسیون جنگل تصادفی  38/0  29/0  14/0  

K ترین همسایهنزدیک   24/0  39/0  30/0  15/0  

18/0 گرادیان بوستینگ  40/0  31/0  16/0  

29/0 شبکه عصبی پیشخور  37/0  29/0  14/0  

تخیلی-علمی  

54/0 رگرسیون بردار پشتیبان  35/0  26/0  12/0  
52/0 رگرسیون جنگل تصادفی  35/0  26/0  12/0  

K ترین همسایهنزدیک   49/0  37/0  27/0  13/0  

41/0 گرادیان بوستینگ  39/0  29/0  15/0  

57/0 شبکه عصبی پیشخور  33/0  25/0  11/0  

انگیزهیجان  

55/0 رگرسیون بردار پشتیبان  35/0  25/0  12/0  
56/0 رگرسیون جنگل تصادفی  35/0  25/0  12/0  

K ترین همسایهنزدیک   51/0  37/0  27/0  14/0  

52/0 گرادیان بوستینگ  37/0  27/0  13/0  

58/0 شبکه عصبی پیشخور  34/0  24/0  12/0  

 جنگی

38/0 رگرسیون بردار پشتیبان  40/0  28/0  16/0  
38/0 رگرسیون جنگل تصادفی  40/0  29/0  16/0  

K ترین همسایهنزدیک   33/0  41/0  0,32 0,17 

23/0 گرادیان بوستینگ  44/0  32/0  20/0  

38/0 شبکه عصبی پیشخور  39/0  29/0  15/0  

 وسترن

15/0 رگرسیون بردار پشتیبان  33/0  26/0  11/0  
24/0 رگرسیون جنگل تصادفی  31/0  25/0  10/0  

K ترین همسایهنزدیک   09/0  35/0  28/0  12/0  

15/0 گرادیان بوستینگ  33/0  26/0  11/0  

عصبی پیشخورشبکه   13/0  34/0  27/0  11/0  

هاي مورد استفاده قابل دهند که علاقه کاربران به این ژانرها با دقت بیشتري بر اساس ویژگیاین نتایج نشان می
بینی بوده است. در مقابل، بیشترین میزان خطا مربوط به ژانرهاي موزیکال، سیاه و کودکانه است. در میان این ژانرها، پیش

 MAEترتیب داراي بینی را دارد. ژانرهاي سیاه و کودکانه نیز بهین خطاي پیشبیشتر 45/0برابر با  MAEژانر موزیکال با 
 دهد.ژانر را نمایش می 18هاي منتخب براي مدل MAEمقادیر  2شکل  هستند. 39/0و  40/0برابر با 
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 5تا  1ف در بازه کاربران به ژانرهاي مختلمندي کننده میزان علاقهبینیهاي پیشمقایسه عملکرد بهترین مدل. 2 شکل

) مقایسه شده 2025و همکاران ( 1گوپتاشده توسط براي بررسی جایگاه روش پیشنهادي، عملکرد آن با روش ارائههمچنین 
 MovieLensداده است. با وجود تفاوت در رویکردهاي مورد استفاده، این مقایسه به دلیل استفاده هر دو پژوهش از مجموعه

هاي پژوهش گوپتا و همکاران با استفاده از ویژگی کند.بینی را فراهم میو ژانرهاي یکسان انجام شد و امکان مقایسه نتایج پیش
ها بینی امتیاز فیلمسازي و پیشهاي عصبی، براي ژانرهاي مختلف به مدلهاي مبتنی بر شبکهها و مدلتوصیفی فیلم

مندي ژانري بینی علاقهشناختی کاربران براي پیشهاي شخصیتی و جمعیتاز ویژگی پردازد، در حالی که پژوهش حاضرمی
سازي نیست، بلکه بررسی عملکرد کند. بنابراین، هدف از این مقایسه، مقایسه مستقیم دو روش از نظر رویکرد مدلاستفاده می

  ارائه شده است. 3قایسه دو روش در شکل داده و ژانرهاي مشابه است. نتایج مها در شرایطی با مجموعهبینی آنپیش

 
 )2025ران  (رو با عملکرد روش گوپتا و همکامقایسه عملکرد روش پژوهش پیشِ .3 شکل

 
 گیريبحث و نتیجه

بینی ترجیحات شناختی در پیشعاملی و اطلاعات جمعیتهاي شخصیتی مبتنی بر مدل پنجدر این پژوهش، نقش ویژگی
بینی تواند اطلاعات ارزشمندي براي پیشها میژانر فیلم بررسی شد. نتایج نشان داد ترکیب این ویژگی 18کاربران نسبت به 

اي، از هاي شخصیتی با ترجیحات رسانها مطالعات پیشین درباره ارتباط ویژگیاین یافته ب. علایق ژانري کاربران فراهم کند
توانند هاي فردي میدهد که ویژگیراستا است و نشان می)، هم2015) و گلکار و کائدي (2019نیا و همکاران (جمله کاظمی

ها در ژانرهاي مختلف نیز عملکرد مدل در کنار رفتارهاي گذشته، منبع مکملی براي شناخت ترجیحات کاربران باشند. تفاوت
هاي اختصاصی هاي فردي و علاقه به فیلم براي همه ژانرها یکسان نیست و استفاده از مدلدهد که رابطه میان ویژگینشان می

ی ترجیحات بینعنوان یک لایه پیشتواند بهها میاز نظر کاربردي، خروجی این مدل .ها را بهتر منعکس کندتواند این تفاوتمی

                                                 
1 Gupta 
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سازي ها، به شخصیهاي محتوایی فیلمگر مورد استفاده قرار گیرد و در کنار سابقه تماشا و ویژگیهاي توصیهژانري در سیستم
تواند در کاهش مسئله شروع ویژه براي کاربران جدید یا داراي سابقه رفتاري محدود میها کمک کند. این رویکرد بهتوصیه

تواند به هاي فردي میهاي مشترك، شناخت ترجیحات احتمالی افراد بر اساس ویژگین، در حسابسرد مؤثر باشد. همچنی
با وجود این، وابستگی روش به در دسترس بودن اطلاعات  .تر کمک کندهاي شخصیتفکیک بهتر علایق کاربران و ارائه توصیه

توان براي کاربرد عملی، می. اي پژوهش حاضر استهترین محدودیتها، از مهمشخصیتی و محدودیت اندازه و تنوع داده
نیا شده توسط کاظمیصورت ضمنی و بدون دریافت مستقیم پرسشنامه، همانند رویکردهاي مطرحهاي شخصیتی را بهویژگی

این هاي مورد استفاده در با توجه به محدودیت حجم و تنوع داده)، تخمین زد. 2015) و گلکار و کائدي (2019و همکاران (
ها از نظر فرهنگی و جغرافیایی دادهترین مسیرهاي پژوهش آینده، افزایش حجم و گسترش تنوع مجموعهپژوهش، یکی از مهم

تر از نظر فرهنگی تر و متنوعهاي بزرگدادهتر است. همچنین، استفاده از مجموعههاي بزرگو اعتبارسنجی نتایج بر روي داده
وجو و تعاملات اجتماعی هاي رفتاري مانند زمان تماشا، سابقه جستهاي شخصیتی و دادهویژگی و جغرافیایی، همراه با ادغام

در مجموع،  .پذیري نتایج را افزایش دهدتواند دقت و تعمیمهاي مبتنی بر توجه، میهاي عمیق و روشگیري از مدلو بهره
تواند گامی مؤثر در جهت توسعه تی و رفتاري میشناخهاي شخصیتی، جمعیتدهند که ترکیب ویژگیها نشان مییافته

 سازي بیشتر و دقت بالاتر باشد.گر با قابلیت شخصیهاي توصیهسیستم
 

 ملاحظات اخلاقی
 پیروي از اصول اخلاق پژوهش

 هاي علمی رعایت شده است.در انجام این پژوهش، تمامی اصول و موازین اخلاقی حاکم بر پژوهش
 

 منافع تعارض
 .ندارد منافع تعارض مقاله این دارند کهنویسندگان اعلام می

 

 حامی مالی
 گونه حمایت مالی دریافت نشده است.صورت مستقل انجام شده و براي انجام آن هیچاین پژوهش به

 

 مشارکت نویسندگان
ها، تحلیل آماري، تفسیر شها، اجرا، آزمایآوري دادهها، جمعسازي و پردازش دادهسازي، آمادهنویسنده اول: مفهوم

شناسی، نظارت بر فرآیند سازي و طراحی تحقیق، تدوین روشنتایج، و نگارش و اصلاح مقاله. نویسنده دوم: مفهوم
 تحقیق، اعتبارسنجی و تفسیر نتایج، راهنمایی علمی، و بررسی انتقادي و اصلاح مقاله.
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