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Santrumpos

RS (angl. recommendation system) — rekomendaciné sistema.

ML (angl. machine learning) — masininis mokymasis.

KNN (angl. k-Nearest Neighbor) — k-artimiausio kaimyno algoritmas.
RMSE (angl. Root mean squared error) — vidutinis kvadratinis nuokrypis.
MAE (angl. Mean absolute error) — vidutiné absoliuti paklaida.

DB — duomeny baze.



1 Ivadas

Tobuléjant informacinéms technologijoms, vis didesné dalis prekiy ir paslaugy teikéjy
ima perkelti savo veiklg  virtualig erdve, kurioje gali pasiekti jvairesn¢ ir platesne klienty
auditorijg. TacCiau prekiy bei paslaugy paklausa ir pasiiila su laiku sparciai auga, o tai verslo
padidinti pardavimy kiekius ir pan. Siuos verslo tikslus jgyvendinti gali palengvinti naudotojo
elgsenos analizé. Naudotojo elgsenos analizé yra procesas, kurio metu renkami ir analizuojami
naudotojo duomenys tam, kad suprasti kaip ir kodél naudotojas saveikauja su sistema. Siai
duomeny analizei gali biiti taikoma viena 1§ efektyviausiy ir sparciausiai tobuléjan¢iy mokslo
sri¢iy — masininis mokymasis — kurios algoritmais bity galima jgyvendinti rekomendacines
sistemas. Rekomendacinés sistemos padéty suprasti bei prognozuoti naudotojo elgesj ir tokiu
budu rasti verslo tiksling auditorijg, perprasti bei individualizuoti kliento poreikius, pasitilyti
labiau pagal poreikius atitinkancias prekes ar paslaugas. Taciau masininio mokymosi algoritmy
yra ganétinai daug, o ir verslo atstovy saugomi duomenys apie klientus gali skirtis, todél yra
svarbu suprasti, kokiy algoritmy bei duomeny panaudojimas suteikty didziausig naudg verslo
atstovams, igyvendinant rekomendacines sistemas bei siekiant savo klientams pasiiilyti kuo
labiau jy poreikius atitinkancias prekes ar paslaugas.

Tyrimo objektas — skirtingy tipy rekomendacinés sistemos.

Darbo tikslas — pagerinti rekomendacinés sistemos tipo pasirinkimo process,
sitilant rekomendaciniy sistemy kiirimo, iSbandymo bei vertinimo metoda, kuris

padéty nustatyti efektyviausig rekomendacinj modelj.

Darbo uzdaviniai:
1. Isanalizuoti skirtingy tipy rekomendacines sistemas bei jose taikomus masininio
mokymosi metodus.
2. Pasitilyti metoda, leidziantj jgyvendinti ir palyginti skirtingo tipo rekomendacines
sistemas, grindZiamas skirtingais masininio mokymosi algoritmais.
3. Isbandyti ir palyginti pagal pasitlyta metoda sudarytas skirtingo tipo rekomendacines

sistemas.

Temos naujumas — masininis mokymasis yra nuolat tobuléjanti ir placiai taikoma
mokslo sritis. Siais laikais yra gausybé jvairiy magininio mokymosi metody, jy modifikacijy

bei kombinacijy, naudojamy rekomendacinése sistemose. Tac¢iau vartotojy ir verslo poreikiai,
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duomeny gavimo biidai ar rekomendaciniy sistemy savybés daznai keiCiasi ir tam tikrais
atvejais yra sudétinga zinoti ar nustatyti, koks masininio mokymosi metodas yra tinkamiausias
rekomendacijoms pateikti. Tod¢él yra naudinga apzvelgti Siais laikais taikomus masininio
mokymosi algoritmus, suprasti kaip jie veikia ir kaip juos taikyti, kad pasiekti geriausiy

rezultaty.

Temos aktualumas — praéjus pasaulj sukauséiusio Covid-19 viruso bangai, galima
pastebéti, kad didzioji dalis parduotuviy persikélé j interneting prekyba, todél verslo atstovai
yra priversti dométis ir ieSkoti biidy, kaip iSsiskirti i§ rinkos, atrasti savo pirkéjg ir padidinti
pardavimy kiekj, todél turi biiti kuriamos jvairesnés, skirtingas verslo sritis analizuojancios,
rekomendacinés sistemos ir jose taikomi metodai turi biiti apmokomi ir iSbandyti su kuo

naujesniais duomeny rinkiniais.

Tyrimo metodika — analitinéje darbo dalyje buvo naudojama su tema susijusiy

moksliniy straipsniy analizé bei jy palyginimas.

Moksliné darbo verté — pasitlytos, iSbandytos ir palygintos skirtingo tipo
rekomendacinés sistemos bei sudarytas palyginimo metodas, kuriuo biity galima sklandziau
pasirinkti efektyviausig rekomendacing sistema.

Darbo rezultatai:
1. Atlikta moksliniy literatliros straipsniy, susijusiy su naudotojo elgsenos analize
rekomendacinése sistemose bei jose taikomy masininio mokymosi metody, analiz¢.
2. Suprojektuota bendroji rekomendacinés sistemos kiirimo ir iSbandymo eiga.
3. Sukurti trys skirtingo tipo rekomendacings sistemos:
e Bendrumo filtravimu paremta sistema, pagrista k-artimiausiy kaimyny
algoritmu;
e Turiniu paremta sistema, pagrista k-reik§miy klasterizavimo algoritmu;
e Hibridiné sistema, pagrista neuroniniais tinklais.
4. IStestuotos rekomendacinés sistemos, apskaiCiuota rekomendaciniy sistemy modeliy
apmokymo trukme bei tikslumo jverciai:
e ApskaiCiuotas vidutinés absoliucios paklaidos jvertis;
e Apskaiciuotas Saknies i§ vidutinés kvadratinés paklaidos jvertis.

5. Palyginti gauti rekomendaciniy sistemy jvertinimai.

Darbo struktiira:

Darbg sudaro Sesi skyriai — jvadas, su tema susijusiy literatiiros Saltiniy analizé, masininio
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mokymosi metody apzvalga, bendros darbo struktiiros nustatymas, rekomendacinés

sistemos modeliavimo ir jgyvendinimo bei i$vady ir sitilymy.
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2 Rekomendacinés sistemos, paremtos naudotojo elgsenos
analize

Siame skyriuje apibréZiamos naudotojo elgsenos ir jos analizés savokos.
Apzvelgiamos verslo sritys, kurioms yra aktualus naudotojo elgsenos tyrimas bei placiau
1Sanalizuojamos $iuo metu taikomos prekiy ir paslaugy rekomendavimo sistemos. Aprasomas
masininis mokymasis ir jo metodai, taikomi naudotojo elgsenos analizéje ir prekiy bei paslaugy

rekomendaciniy sistemy kiirimo procesuose.

2.1 Naudotojo elgsenos analizé
Elgsenos analizés (angl. behavior analysis) pradmenys siekia 1930-uosius metus. Sis

analizés tipas nuo pat pradziy buvo koncentruotas j zmogaus elgsenos tyrimus, kurie turi glaudy
ry§j su psichologijos sritimi — tam tikri mokslo metodai buvo taikomi siekiant geriau suprasti
zmogaus elgseng (Cooper et al., 2020). Su laiku, tobuléjant technologijoms ir joms uzimant vis
didesng¢ dalj musy kasdienio gyvenimo, zmoniy elgsenos tyrimai tobuléjo — buvo pradéti taikyti
duomeny gavybos metodai, masininio mokymosi algoritmai. Dabar elgsenos analizei gali biiti
naudojami tokie terminai, kaip elgsenos informatika (angl. behavior informatics), kliento
elgsenos analizé (angl. customer behavior analysis) arba naudotojo elgsenos analizé (angl. user
behavior analysis).

Siai laikais elgesio analizé yra laikoma moksline disciplina, plagiau taikoma
informaciniy technologijy srityje. Elgsenos analizé padeda geriau suprasti bei analizuoti
7mogaus ir sistemos sgveika, remiantis surinktais duomenimis. Siuo atveju, informaciniy
technologijy srityje, zmogaus ir sistemos sgveikos duomenimis gali biiti paspaudimai,
klaviatura jvedami Zodziai ar jy fragmentai, naudotojo navigacijos sistemoje sekimo duomenys
irt. t. (Terragni & Hassani, 2018). Tad detali ir tinkamai panaudojama vartotojo elgesio analizé
gali vesti | lengviau ir sklandZiau pasiekiamg verslo tiksly jgyvendinima.

Elgsenos analiz¢ gali biiti naudojama daugelyje sriciy, tokiy kaip: jtartinos sgveikos
vidiniuose tinkluose aptikimas, tam tikry prekiy ar paslaugy rekomendacijos klientams, pagalba
vyresniems zmonéms atlikti kasdieninius darbus ir pan. Siame darbe detaliau bus nagrin¢jamas
vartotojo elgesio analizés naudojimas prekiy, produkty bei paslaugy rekomendavimo sistemy

srityje.

2.2 Rekomendacinés sistemos
Rekomendacinés sistemos (RS) yra vienos i§ svarbiausiy didziyjy duomeny (angl. big

data) analizés tipy ir yra tapusios viena i§ verslo sudedamyjy daliy tokio dydzio kompanijose,
kaip ,,Amazon®, ,,Facebook®, ,,Google“ ir kt. (Hwangbo et al., 2018). RS yra skirstomos j dvi

kategorijas — suasmenintas ir nesuasmenintas (Sahoo et al., 2017). Nesuasmenintos
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rekomendacinés sistemos daZniausiai yra naujy tinklalapiy pradinis pasirinkimas.
Organizacijos, tik pradedancios versla, daznai remiasi tokiomis sistemomis, nes jos yra
paprastos ir joms sukurti nereikia duomeny apie naudotojus ar jy poreikius. Nesuasmenintos
rekomendacijos yra sudaromos pagal daugiausiai nupirkty produkty kiekius arba pagal prekés
populiarumo reitingus. Tokios rekomendacijos yra vadinamos nesuasmenintomis dél to, nes
visiems naudotojams, sgveikaujantiems su tokia rekomendacine sistema, bus pateikiamos
vienodos rekomendacijos (Falk, 2019).

Suasmenintos rekomendacinés sistemos yra paremtos asmeniniais vartotojy
duomenimis, vartotojy elgsena bei poreikiais. Tokio tipo rekomendacinés sistemos reikalauja
jvesties duomeny, tokiy kaip: vartotojo vietovés duomenys, amzius, lytis, transakcijy ar
vartotojo sgveikos su internetine svetaine duomenys ir pan. Tokio tipo RS gali biti skirstomos
] subkategorijas, i$ kuriy dvi pagrindinés bei dazniausiai naudojamos yra turiniu paremtos (angl.

content-based) ir bendrumo filtravimo (angl. collaborative filtering) rekomendacinés sistemos.

2.3 Rekomendaciniy sistemy tipai
Kaip ir minéta ankstesniame poskyryje, suasmenintos rekomendacinés sistemos yra

skirstomos j dvi pagrindines kategorijas: turiniu paremtas bei bendrumo filtravimo (zr. 2.1
pav.). Taip pat kai kurios organizacijos, norin¢ios pagerinti savo produkty rekomendavimag
vartotojams ir sukurti kompleksines rekomendacines sistemas naudoja hibridin; biidg joms
formuoti, tai reiskia, kad sujungia turiniu bei bendrumo filtravimu paremty sistemy elementus
] vieng — tokios sistemos remiasi asmeniniais vartotojo profilio duomenis bei produkty turinio

charakteristikomis (Isinkaye et al., 2015).
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Rekomendavimo

sistemos
Turiniu paremto Bendrumo filtravimu Hibridinio filiravimao
filtravimo metodas paremias metodas metodas
Modeliu paremtas Atmintimi paremtas
filtravimo metodas filtravimo metodas

Klasterizavimo metodai.
Asociaciju metodai,
Bajeso tinklai,
Meuroniniai tinklai

Maudotoju paremtas Produkiu paremtas

2.1 pav. Rekomendaciniy sistemy tipai (pagal Isinkaye et al., 2015)

Turiniu paremtos rekomendavimo sistemos atsizvelgia j paties produkto turinj —
vartotojui yra rekomenduojamos prekés ar paslaugos, kuriy turinys ir jo atributai yra panasus |
pries tai, to paties vartotojo pirktas, pamégtas ar perzitrétas prekes. Bendrumo filtravimu
pagristos RS, remiasi vartotojy produkty vertinimais (Shi et al., 2014), saveika ir modeliuoja
tam tikras vartotojy profilio charakteristikas. Véliau, remiantis sudarytais profiliy modeliais,
sistema bando jzvelgti panaSumus tarp skirtingy vartotojy ir jy vartojimo ypatumy, tokiu biidu
sistema gali vienam vartotojui rekomenduoti prek¢ ar paslauga, kurig isigijo, perziiir¢jo,
pamégo ar pan. kitas, panasius pomégius turintis, vartotojas. Bendrumo filtravimo technika gali
biti i§skiriama ] modeliu paremtg ir atmintimi paremtg technikas.

Atmintimi pagrjstas bendrumo filtravimas naudoja visus vartotojo ir produkto
duomenis tam, kad sugeneruoty tikimybes — sistema naudoja statistinius metodus vartotojy
rinkiniui nustatyti, kurie turéty panaSius sgveikos ypatumus su aktyviu, tiksliniu vartotoju
(Aditya et al., 2016), paprastai tariant, tokia sistema naudoja tik atmintyje jraSytus duomenis ir
rekomenduoja produktg, kuris patiko kitam panaSiam vartotojui. Modeliu paremtas bendrumo
filtravimas yra tokia technika, kurios metu i§ turimy duomeny ir pasitelkus masininio
mokymosi algoritmus yra sudaromas modelis. Modelis yra apmokomas turimais duomenis ir
veliau geba sudaryti bei apskaiciuoti tikimybes ateities duomenims, tai reiskia, kad toks modelis

gali jtraukti ir rekomenduoti naujus, nei vienam vartotojui dar nematytus, produktus.

2.4 Rekomendaciniy sistemy palyginimas
Didelés kompanijos, tokios kaip ,,Amazon“ ar ,LinkedIn“ daZnai naudoja
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rekomendacines sistemas, paremtas bendrumo filtravimu. ,,Amazon® analizuoja vartotojy
pirktas prekes ir jas lygina su kitomis, panasiomis prekémis bei jy atsiliepimais, o ,,LinkedIn*
platformoje, kuri orientuojasi j verslg ir jo santykius, taip pat yra naudojama rekomendacine
sistema, pagrjsta bendrumo filtravimu, ,,LinkedIn“ rekomendaciné sistema sudaro tam tikrus
naudotojy profilius, lygina juos tarpusavyje ir rekomenduoja asmenis, darbo pasitilymus ar
paslaugas paremtas, kity panaSiy naudotojy elgsenos platformoje ypatumais. Tokiy
rekomendaciniy sistemy didziausias trikumas yra reitingavimo matricos retumas (angl.
sparsity) bei ,,8alto paleidimo® (angl. cold start) problemos (Wei et al., 2017). Reitingavimo
matricos retumas ar negausumas apibréZia problemg, kai sistemos rekomendacijos gali bti
netikslios, nes yra nepakankamas kiekis vartotojy jvertinimy ar atsiliepimy, kuo i§ esmés ir
remiasi tokio pobuidzio sistemos. Kita opi problema yra ,$altas paleidimas®, tai reiSkia, kad
tokia rekomendaciné sistema gali bati itin neefektyvi naujoms prekéms bei paslaugoms ar
naujiems vartotojams, dél jvertinimy ar atsiliepimy duomeny trikumo (Google Developers:
Recommendation Systems, 2020). Taip pat tokioms RS yra sudétingiau jtraukti pasalinius
duomenis, pavyzdziui, filmy svetainéje yra skirtingo amziaus ar skirtingose Salyse gyvenanciy
naudotojy ir tai galéty dar labiau pagerinti rekomendacijy tiksluma, tac¢iau rekomendacinése
sistemose, paremtose bendrumo filtravimu, prioritetas yra sumodeliuoti naudotojy profilius
pagal jy zitirimus filmus, o ne pagal asmeninius duomenis.

Kitg rekomendaciniy sistemy kategorija, paremtg turiniu, reprezentuoja ,,Google*
bendrovei priklausanti ,,Google Play store“ platforma, kurioje yra renkami ir analizuojami su
naudotoju susij¢ duomenys ir pagal maSininio mokymosi algoritmus yra atrenkamos bei
sitilomos, pavyzdziui, mobiliosios programélés, panaSios j prie$ tai naudotojo atsisiystas ar
perzitrétas programéles — taip sudaromos suasmenintos, naudotojo poreikius ar naudojimo
jpro¢ius atitinkan¢ios, rekomendacijos (Gong & Zhernov, 2019). Stambi amerikie¢iy
kompanija ,,Best Buy*, parduodanti elektroninius jrenginius, taip pat naudoja turiniu paremta
rekomendacing sistema. Si organizacija stebi naudotojy elgsena sistemoje — paie$kos, nar§ymo,
transakcijy duomenis — ir paruosia individualias rekomendacijas kiekvienam naudotojui pagal
biitent jo elgsenos duomenis. PaZin¢iy programel¢je ,, Tinder”, taip pat naudojama turiniu
paremta rekomendaciné sistema. Sioje programéléje yra stebima, analizuojama asmeniné
naudotojo informacija, jo lokacija, amzius, kiti profilio duomenys, be to rekomendacijos yra
sudaromos pagal tai, kokie kiti programelés naudotojai patiko ar nepatiko tiksliniam
naudotojui. Tokio tipo rekomendaciniy sistemy privalumas yra tai, kad nereikia rinkti duomeny
apie kitus naudotojus — nereikia analizuoti ar lyginti skirtingy naudotojy duomeny tarpusavyje,
todél tokia sistema yra tinkama didelj naudotojy kiekj turin¢ioms kompanijoms. Sio tipo RS,

priesingai nei bendrumo filtravimo technikos, nesudaro ,,8alto paleidimo** problemos, Susijusios
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su paciais produktais — sistema gali rekomenduoti visiSkai naujus, dar nebandytus, produktus,
taip pat turiniu paremtos sistemos yra itin adaptyvios, tai reiskia, kad jos keiciasi ir prisitaiko
prie atsinaujinusiy tikslinio naudotojo poreikiy. Turiniu paremtos rekomendacinés sistemos,
nagrin¢jancios konkretaus naudotojo doméjimosi ar pirkimo istorijg gali jam pasiilyti
18skirtiniy prekiy ar paslaugy, kuriy, tarkime, kiti naudotojai neiesko ir nesidomi, taiau tai
kartu gali biiti ir trikumas, nes naudotojui yra sudétingiau pasiilyti naujy, jo pirkimo duomeny
neatitinkanciy, prekiy, todél tokiai rekomendacinei sistemai bus kiek sunkiau perprasti ir pridéti
ar pakeisti rekomenduotinas prekes bei paslaugas. Taip pat tokio tipo sistemoms yra sunku
veikti efektyviai, jei naudotojas yra naujas, nes sistemai ir tikslesnéms rekomendacijoms
paprasciausiai triiksta reikiamy duomeny.

Kita didelé kompanija — ,,Spotify* — naudoja hibridinio tipo rekomendacing sistema,
paremtg panasiy naudotojy profiliy modeliavimu, taciau, kad rekomendacijos bty tikslesnés
taip pat yra analizuojama garso jraSy charakteristika bei produkty, Siuo atveju dainy, duomenys
— atlikéjas, dainos ar albumo pavadinimas (Dilmegani, 2017). Tokiu biidu rekomendacijos yra
sudaromos, remiantis skirtingy vartotojy naudojimosi programéle ypatumais bei paciy dainy
turiniu. PanasSiu principu veikia ir ,,Netflix“, filmy bei serialy perzitros sistema. ,,Netflix*
modeliuoja tam tikrus naudotojy profilius, kurie apibiidina, kokius filmus ir jy Zanrus Zitiri
naudotojai, analizuodami Siuos duomenis ,,Netlix* atrenka ir sitilo atitinkamas rekomendacijas,
paremtas skirtingy naudotojy profiliy duomenimis, be to sistemoje yra naudojami algoritmai,
analizuojantys paciy filmy ar serialy turinj ir tokiu badu sudaro dar tikslesnes rekomendacijas,
nes remiasi filmy bei serialy panasumu. ,,Netflix“ organizacijos sudaryta rekomendaciné
sistema internetiniuose Saltiniuose daznai minima, kaip viena geriausiy, tiksliausiy, tokio tipo

sistemy.

2.5 Gauti rekomendaciniy sistemy analizés rezultatai
Rekomendaciniy sistemy yra jvairiy tipy, taciau pagrindinis tokios sistemos

komponentas yra vartotojo elgsenos analizé. Atlikus literatiiros analize, Siame skyriuje yra
pateikiamos pagrindinés savokos, aprasomi naudotojo elgsenos analizés principai bei
rekomendaciniy sistemy tipai ir jy savybés (zr. 2.1 lentel¢). Taip pat yra apzvelgiamos ir
palyginamos jvairiy kompanijy naudojamos rekomendacinés sistemos.

Atlikus literatiiring analize ir palyginus skirtingy tipy rekomendacines sistemas ir jy
pritaikyma realiose platformose, galima jZvelgti, kad kiekviena sistema turi savy privalumy bei
trukumy ir kad pasirinkti, kokio tipo sistema yra tikslingiau taikyti — reikia atsizvelgti j daugelj
kriterijy.
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2.1 lentelé. Rekomendaciniy sistemy palyginimas

RS tipas Privalumai Trikumai Sistemy pavyzdZziai
Turiniu paremtas e Prisitaiko prie |e Salto  paleidimo | e Best Buy
konkretaus problema, kai | ¢ Tinder
naudotojo poreikiy naudotojas yra | e  Google Play
o Atsizvelgia i naujas
produkto turinj e Sunku
e Gali rekomenduoti rekomenduoti
naujus  produktus, kitokias/nejprastas
kurie dar néra prekes
jvertinti, taciau
atitinka naudotojo
poreikius
Bendrumo filtravimu | e  Gali teikti | e  Priklausomas nuo [ e Amazon
paremtas jvairias/iSskirtines naudotojy vertinimy | e LinkedIn
rekomendacijas e Salto  paleidimo
¢ Nereikalauja problema, kai
produkty sistemoje atsiranda
kontekstinés nauji naudotojai ar
informacijos produktai
Hibridinis e Galima iSvengti | ¢  Sudétingesnis e Spotify
Salto paleidimo jgyvendinimas o Netflix
problemy e Reikia saugoti
e Galima pritaikyti daugiau duomeny
pagal  konkrecios
sistemos  dalykine
srit]
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3 MasSininio mokymosi metodai taikomi rekomendacinése
sistemose

Kuriant rekomendacines sistemas, pagrindinis tikslas yra kuo geriau iSanalizuoti
turimus duomenis ir taip pateikti kuo tikslesnes rekomendacijas vartotojams, todél masininis
mokymasis tampa neatsiejama to dalimi. Taikomi masininio mokymosi metodai geba apdoroti
didelj kiekj duomeny ir taip rekomenduoti prekes bei paslaugas, kurios galimai labiausiai

tenkins vartotoja.

3.1 MasSininis mokymasis
Masininis arba kompiuterio mokymasis (angl. machine learning — ML) yra dirbtinio

intelekto atSaka, kuri apima daugybe algoritmy ir modeliavimo jrankiy, naudojamy jvairioms
duomeny apdorojimo, analizés uzduotims spresti (Carleo et al., 2019). Rasoma, kad ML per
pastargj] deSimtmet] patyre didZiausig ,,atgimima‘ dél milzinisko kiekio turimy duomeny ir
reikSmingos pazangos skaiCiavimuose (Edgar & Manz, 2017). ML paremti modeliai yra
taikomi jvairiose pramonés bei mokslo srityse, pavyzdziui, biologijos, chemijos, statistikos ir
pan.

Pagrindinis masininio mokymosi principas yra toks, kad kompiuteris gali mokytis pats
ir atlikti jam paskirtas uzduotis, jo neprogramuojant. Tad toks kompiuteris yra nuolat
tobuléjantis i§ patirties, nes jam yra suteikiami tik jvesties duomenys ir norimi gauti rezultatai,
0 visas taisykles, kaip apdoroti gautus duomenis, sukuria pats kompiuteris (Mohri et al., 2018).
Kompiuterio mokymusi paremti modeliai yra taikomi sprendziant klasifikavimo,
klasterizavimo, regresijos ir panasias uzduotis. MaSininis mokymasis yra skirstomas ] tris
pagrindines kategorijas:

v —

e Prizilirimas mokymasis (angl. supervised learning)

v —

paduodami jvesties (X) bei iSvesties (Y) kintamieji ir naudojant algoritmus
modelis yra apmokomas sudaryti taisykles, kaip pasiekti norimg rezultata,
kitaip tariant yra sudaroma Y = f (X) funkcija. Pagrindinis tikslas yra taip gerai
apmokyti kompiuterj, kad padavus naujas jvesties reikSmes, kompiuteris galéty
mokymusi paremti modeliai yra naudojami sprendziant klasifikavimo ir
regresijos uzdavinius. Skirtumas tarp Siy uzdaviniy yra toks, kad klasifikacijos
metu iSvesties kintamieji yra kategoriniai, pavyzdziui, raudona ar melyna, liga
ar ne liga ir pan., o regresijos uzdaviniuose iSvesties kintamieji gali buti bet

kokios skaitinés reikSmés (Schrider & Kern, 2018).
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v —

e Neprizitirimas mokymasis (angl. unsupervised learning)
modeliui apmokymo metu, skirtingai nuo priziirimo mokymosi, yra
paduodami tik jvesties duomenys ir kompiuteris turi mokytis pats, be
priezitiros, atrasti duomeny rinkinio struktiirg, atpazinti duomeny panaSumus
ir sugebéti juos apdoroti bei grupuoti. Sioje kompiuterio mokymosi
kategorijoje pagrindiniai sprendziami uzdaviniai yra susij¢ su klasterizavimu
(grupavimu), anomalijy aptikimu ir pan. (Ceriotti, 2019).
e Skatinamasis mokymasis (angl. reinforcement learning RL)
Sis kompiuterio mokymosi tipas yra ganétinai ribotas sprendziant realaus
gyvenimo problemas dél to, nes tokiose problemose reikia konkretaus
sprendimo i§ daugumos galimy. Skatinamasis mokymasis, kaip ir sufleruoja
pavadinimas, yra paremtas modelio paskatinimu priimti kuo geresnius
sprendimus. Tokiu biidu apmokytam kompiuteriui yra nurodomi veiksmai,
kurie yra ,,skatinami“ (angl. rewarding) ir kurie yra ,,nubaudziami (angl.
punishing), tad su laiku kompiuteris apdorojant jvesties duomenis mokosi,
kurie veiksmai yra skatinami ir taip bando priimti geriausius sprendimus
sprendziant paskirta uzduot]. Skatinamasis masininis mokymasis gali biti
naudojamas Zaidimuose, valdant iSteklius, robotikoje, kuriant rekomendacines
sistemas ir pan. (Chandak et al., 2019).
Rekomendacinése sistemose gali biiti naudojami visi paminéti kompiuterio mokymosi
tipai, nes $iy tipy naudojimas priklauso nuo RS pobiidZio, turimy duomeny ir norimy gauti
rezultaty. Toliau yra aprasomi kai kurie, rekomendacinése sistemose taikomi, masininio

mokymosi metodai.

3.2 K-artimiausio kaimyno metodas
K-artimiausio kaimyno (angl. k-Nearest Neighbor KNN) algoritmas daznai yra

naudojamas bendrumo filtravimu paremtose rekomendacinése sistemose. Sis algoritmas
pirmiausia yra laikomas klasifikavimo metodu, taciau dél jo paprastumo, efektyvumo ir
pritaikymo jj buvo pradéta naudoti duomeny struktiirai atpazinti bei duomenims isgauti (Gou
etal., 2019). Paprasciausias Sio algoritmo pritaikymas yra toks, kai kompiuteris yra apmokomas
duomeny rinkiniu, kuriame yra skirtingy klasiy duomeny ir tos klasés yra Zinomos. Tuomet
skirtingomis klasémis apmokytam kompiuteriui yra paduodami nauji duomenys. Kompiuteris
naujy duomeny taskus lygina su senais duomenimis ir naujus duomenis priskiria tai klasei,
kurios seny duomeny aplinkui yra daugiausiai. Siame algoritme yra naudojamas parametras —

K, kuris nurodo artimiausiy kaimyny, jtraukiamy j sprendimo aibg, skai¢iy (Chomboon et al.,
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2015). Kaip pavaizduota 3.1 pav., turime A ir B klases, tarkime parametras k=5, naujas duomuo
— raudonas kvadratas. Tai reiSkia, kad kompiuteris iSrinks raudonam kvadratui artimiausius 5
taskus ir raudong kvadratg priskirs tai klasei, kurios duomeny yra daugiau, $iuo atveju naujas

duomuo priklausys B klasei.

A klase
B klasé

-
>

X

3.1 pav. K-artimiausio kaimyno algoritmas (pagal Chomboon et al., 2015)

Sis algoritmas gali biiti naudojamas rekomendacinése sistemose. Pavyzdziui, KNN
buvo panaudotas stebint vartotojy paspaudimy srautg ir sudarant tam tikras vartotojy grupes
pagal narSymo duomenis, tokiu biidu galima pasidilyti kitas, vartotojy grupés poreikius

atitinkancias, nar§ymo parinktis (Adeniyi et al., 2016).

3.3 K-reikSmiy klasterizavimas
Rekomendaciniy sistemy pagrindinis principas yra atrasti panaSumus tarp jvairiy

skirtingy objekty, tarsi sugrupuoti skirtingus, pavyzdziui, produktus j tam tikras grupes, kurios
galimai patiks vienam ar kitam naudotojui. Tad vienas 1§ metody, rekomendacijoms sudaryti,
yra klasterizavimas (angl. clustering). Klasterizavimas, kitaip tariant grupavimas, yra procesas,
kurio metu tam tikri objektai (ar duomenys) yra sugrupuojami j grupes, kuriose esantys objektai
tarpusavyje yra panaSesni, nei su kitos grupés objektais (Ahuja et al., 2019). Masininio
mokymosi kontekste klasterizavimas gali biiti ne vieno tipo. Kuriant rekomendacines sistemas,
daznai yra naudojamas bitent k-reik§miy klasterizavimas (angl. k-means clustering). Galbit i§
pavadinimo, tai gali atrodyti panasus masininio mokymosi metodas, kaip ir k-artimiausio

kaimyno, ta¢iau Sie metodai turi didelj ir svarby skirtumag — k-artimiausio kaimyno metodas yra

v —

v —

kaimyno algoritmas klasifikuoja zinomus duomenis j jau Zinomas klases — K-reikSmiy
klasterizavimo metodas sukuria naujas klases 1§ nepazyméty duomeny. K-reikSmiy
klasterizacijos algoritmas apskaiciuoja centroidus — duomeny aibés plokStumoje esancius

taskus, kurie Zymi tam tikros grupés duomeny centrg — ir kartoja §j procesg iki tol, kol yra
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randamas optimalus centroidy kiekis. Tie centroidai zymi skirtingas duomeny grupes,
klasterius. Siame metode klasteriy, kitaip tariant — branduoliy ar grupiy, kiekis yra apibréZiamas
raide ,,K*“. Viso k-reik§miy klasterizavimo metodo principas yra toks, kad duomeny taskai yra
priskiriami tam tikram klasteriui taip, kad pakélus kvadratu atskirai visas atkarpas nuo duomeny
tasko iki centroido ir tas reikSmes sudéjus kartu — ji bty kiek jmanoma mazesné (Sinaga &
Yang, 2020). K- reikSmiy klasterizacijos metodas rekomendacinése sistemose gali biti
naudojama jvairiais budais sudarant tam tikry duomeny grupes, pavyzdziui, i§ duomeny

apibiidinanciy naudotojy elgseng ar tam tikry prekiy bei paslaugy informacijos.

3.4 Neuroniniai tinklai
Gilusis mokymasis (angl. deep learning) yra masininio mokymosi atSaka ir butent

neuroniniai tinklai (angl. neural networks) yra priskiriami $iai atSakai, dél jy veikimo principo.
Si mokymosi technika istoriskai buvo jkvépta tuo, kaip skaiGiavimai veikia Zmogaus
smegenyse. Masininio mokymosi metodai gali buti apibudinami, kaip modeliai, kurie mokosi
prognozuoti pagal praeities stebéjimus, kai giliojo mokymosi metu kompiuteris yra apmokomas
ne tik prognozuoti, bet ir tai, kaip teisingai pateikti duomenis, kad jie biity tinkami tolesniam
prognozavimui (Goldberg, 2017). Paprastas neuroninis tinklas yra sudarytas i§ dirbtiniy
neurony, kurie yra suskirstyti j tarpusavyje susijungiancius sluoksnius. Apmokymo metu
duomenys yra paduodami jvesties sluoksniui, tuomet pasléptame sluoksnyje (angl. hidden
layer) vyksta mokymasis i§ duomeny, jy atpazinimas bei apdorojimas ir galiausiai rezultatai
yra perleidziami i§vesties sluoksniui (3.2 pav.). Dazniausiai visi neuroniniy tinkly modeliai yra
visiSkai sujungti, tai reiskia, kad visi sluoksniai turi neurony rysius. Tokiy rysiy tarp sluoksniy
stiprumas yra apibtudinamas svoriu (angl. weight), kuris pazymi kokig svarbg turi jvesties
reik§mé kitos atzvilgiu (Tanty Tanweer Desmukh, 2015). Biitent $is maSininio mokymosi
metodas buvo panaudotas kompanijos ,,YouTube* vaizdo jraSy rekomendacingje sistemoje,
kurioje yra analizuojami vartotojo perzitiréti vaizdo jrasai ir remiantis bendrumo filtravimu

pateikiamos kitos vaizdo jrasy rekomendacijos (Covington et al., 2016).
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vesties Pasléptas ISvesties
sluoksnis sluoksnis sluoksnis

Svoris Svoris

3.2 pav. Neuroniniy tinkly modelio struktira (pagal Tanty Tanweer Desmukh, 2015)
3.5 Kosinuso panaSumas

PanaSumas (angl. similarity) yra viena pagrindiniy sgvoky masininio mokymosi
algoritmy - klasifikacijos ir klasterizavimo - uzdaviniuose. PanaSumas tokiuose uzdaviniuose
matuoja, apibrézia bendras analizuojamy kintamyjy charakteristikas. Taip pat viena i$ sgvoky,
glaudziai susijusi su panasumu, yra atstumas ar atitolimas (angl. distance) tarp kintamyjy. Tokia
sgvoka Zymi atstumg tarp analizuojamy kintamyjy — jy skirtumus. Sujungus Sias sgvokas | vieng
visumg, pradZioje galime apskaiciuoti kintamyjy skirtumus, atstumga tarpusavyje, o tuomet
1Sreiksti ribg, kurioje tuos kintamuosius laikome panasiais, visai tai reiskia, kad kuo atstumas
tarp kintamyjy yra maZesnis tuo jie yra panasesni (Lahitani et al., 2016).

Kaip minéta anksCiau, klasifikacijos ar klasterizavimo uzdaviniams spresti yra
naudojamas kintamyjy panaSumo matas. PanaSumui matuoti galima naudoti daugybe skirtingy
techniky, viena tokiy, daznai taikomy techniky yra Euklido erdvé (angl. Euclidean space).
Euklido erdve¢je, atstumas tarp dviejy taSky yra matuojamas linijos segmentu tarp jy, taciau $iso
technikos triikumas yra didelis jautrumas dydziams, jvairovei (angl. magnitudes) (Xia et al.,
2015). Kita, daznai naudojama matavimo technika yra kosinuso panaSumas. Kosinuso
panaSumo matas iSreiSkia panasumg, kaip kampg tarp dviejy vektoriy. Euklido erdveéje du
modeliai yra laikomi maziau panasis, kai Euklido atstumas tarp jy did¢ja, taciau jie laikomi
labiau panasis, kai kosinuso panasumas tarp jy padidéja. Kosinuso panaSumo matas, prieSingai
nei Euklido erdvés, yra nejautrus dydziams, jvairovei, taciau $i savybé ne visada yra
privalumas, nes, pavyzdziui, jei turime du modelius su labai skirtingomis atributy vertémis, vis
tiek kosinuso panasumas galimai bus didelis. Siam trikumui pasalinti galima pakoreguoti
kosinuso panasumo metrikg. Pagrindinis kosinuso panasumo metrikos principas yra — kuo

mazesnis kampas tarp sudaryty duomeny vektoriy, tuo didesnis kosinuso panasumas. Kosinuso
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matavimo imtis yra nuo -1 iki 1, jei kampas tarp vektoriy lygus nuliui, tuomet kosinuso
panaSumas yra 1, o jei kampas tarp vektoriy yra 180 laipsniy, tuomet kosinuso funkcijos
reikSme laikysime -1. Pavyzdziui, kaip pavaizduota 3.3 pav., A ir B vektoriy(duomeny)
kosinuso panasumas yra didelis, nes kampas tarp jy yra mazas ir tie vektoriai nukreipti | panasia
puse. Tokia kosinuso panasumo metrika, kuriamose bendrumo filtravimo tipo rekomendacinése
sistemose, gali biiti naudojama skirtingy naudotojy sudaromy profiliy panaSumo nustatymui.
Tokiu buidu, apskaiciavus kosinuso panasumus, buty galima rekomenduoti prekes ar paslaugas

naudotojui, kurio naudojimosi jprociai yra panasis.

A
A
B

3.3 pav. Vektoriy kosinuso panasumas
3.6 Gauti maSininio mokymosi metody rezultatai

Siame skyriuje, atlikus literatiiring analize, yra pateikiamos pagrindinés masininio
mokymosi sgvokos, tipai, jy apraSymai ir pagrindiniai tikslai. Taip pat pateikiami skirtingi
masininio mokymosi metodai — jy apraSymai ir principai — Kurie gali buti taikomi
rekomendacinése sistemose (Zr. 3.1 lentelé).

Taigi atlikus literatiring analize, galima teigti, kad rekomendacinése sistemose gali
biiti naudojami jvairtis masininio mokymosi algoritmai, nes tai priklauso nuo rekomendacinés
sistemos risies, poreikio bei turimy duomeny.

3.1 lentelé. RS naudojamy masininio mokymosi algoritmy palyginimas

RS tipas Dalykinés srities duomenys Taikomi metodai/algoritmai
Turiniu e Produkty duomenys o Kilasterizavimas
paremtas o Naudotojo profilio duomenys e Kosinuso panasumas

o Pearson koreliacija

¢ Bajeso klasifikacija

o Sprendimy medis
Bendrumo ¢ Naudotojo pateikti jvertinimai o Kilasterizavimas
filtravimu ¢ Kity naudotojy profiliai e Kaimynais pagristas metodas
paremtas o K-artimiausiy kaimyny

algoritmas
e Koreliacija paremtas panasumas
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4 Filmy rekomendaciniy sistemy projektavimas

Viso atlieckamo darbo struktiirg galima apibrézti tam tikrais procesais. 4.1 pav. yra

Pateikti modelio
Me: L .
ivertinimo ataskaitg
Ar reikia modelio pakeitimu?

Atliekamo tyrimo esmé yra iSanalizuoti skirtingy rekomendaciniy sistemy tipy —

Taip

pavaizduota atlickamy procesy struktiira ir eiga (zr. 4.1 pav.).
Sudaryti RS modelj 15bandyti RS model

Surinkti duomenis Apdoroti duomenis HAnalizuoti duomenis
] [

4.1 pav. Tyrimo procesy diagrama

pagristy turiniu ar bendrumo filtravimu — pagrindinius veikimo principus, sistemy skirtumus,
privalumus ar trilkumus ir palyginti juos tarpusavyje. Analizé pradedama nuo duomeny aibés
pasirinkimo. Siam darbui atlikti buvo pasirinkta atviros prieigos ,,MovieLens* duomeny bazé
(Maxwell Harper & Konstan, 2015). Duomeny rinkinys buvo surinktas Minesotos Universiteto
»aroupLens® tyrimy projekty komandos, kuri suteikia galimybe Siuos duomenis naudoti
asmenims, norintiems nagrinéti, analizuoti ar atlikti tam tikrus tyrimus su naudotojy elgsenos
duomenimis ,,MovieLens* filmy internetingje svetainéje.

Pasirinkus duomeny rinkinj, tinkama tyrimui atlikti, yra atliekamas duomeny rinkinio
apdorojimo procesas (angl. prepocessing). Sio proceso metu yra perziiirima bei tvarkoma pati
duomeny struktiira, gali biiti pakei¢iami ar paSalinami tam tikri duomenys, kurie, pavyzdziui,
tyrimui atlikti yra nereikalingi arba jy struktiira tolimesnei analizei néra patogi.

Apdorojus ir pritaikius duomeny rinkinj tolesniam darbui yra atlickama duomeny
analizé. Tai yra itin svarbus tyrimo sudedamasis procesas. Sio proceso metu yra detaliai
nagrinéjami patys duomenys, vykdoma statistine, kokybiné bei kiekybiné duomeny analizé.
Duomeny analizés metu mes galime i$skirti tam tikrus duomenis, kurie bus tikslingai panaudoti
tolimesniuose tyrimuose sudarant ir vertinant rekomendacines sistemas. Atlikus duomeny
analizés procesa, galima lengviau apibrézti tolesnius uzdavinius viso darbo tikslui jgyvendinti.
Véliau, po duomeny analizés, yra atlickamas vienas 1§ pagrindiniy viso darbo uzdaviniy —
rekomendacings sistemos modelio sudarymas.

Rekomendacinés sistemos modelio sudarymas, Sio darbo kontekste, yra toks procesas,
kurio metu pasirinktam duomeny rinkiniui bus pritaikomi jvairls masininio mokymosi
algoritmai, biidingi skirtingo tipo rekomendacinéms sistemoms. Sio procesu metu bus
tyrin¢jami skirtingi duomenys ar jy rinkiniai, atsizvelgiant ; kuriamos rekomendacinés sistemos
tipg. Pritaikius tam tikrus masininio mokymosi algoritmus ar duomeny analizes, filtravimo
funkcijas, bus vykdomas sukurto preliminaraus modelio ar modeliy iSbandymas. ISbandzius
sukurtus rekomendacinés sistemos modelius, galésime pateikti tam tikras jzvalgas, kaip bty

galima dar patobulinti darbo metu kuriamg rekomendacinés sistemos modelj, jei to reikia.
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Patobulinus sukurtus modelius, juos turésime jvertinti ir palyginti. Sio proceso metu
turétuméme pateikti tam tikras iSvadas apie skirtingo tipo rekomendacines sistemas, jy

struktiirg, veiklg bei veikimo principus, trilkumus ar privalumus.

4.1 Duomeny surinkimas
Kaip ir minéta anksciau, tyrimui atlikti buvo pasirinktas ,,MovieLens* atviros prieigos

duomeny rinkinys. Kadangi duomeny rinkinys yra atviros prieigos ir lengvai parsisiunciamas,
tolimesniems darbams jis buvo parsisiystas ir jraSytas j kompiuterio lokalig atmintj. Pasirinktg
duomeny rinkinj sudaro trys pagrindinés duomeny lentelés pavadinimais: data, item ir user.
,Data*“ lenteléje yra saugomi duomenys apie tai, koks naudotojas, kokj filmg ir kokiu balu
jvertino. Siame duomeny rinkinyje yra 100 tikstanéiy jvertinimy, kuriuos bendrai paliko 943
naudotojai sistemoje patalpintiems 1682 filmams, taip pat duomeny rinkinyje yra tik tie
naudotojai, kurie yra jverting maziausiai po 20 skirtingy filmy. Duomeny lentelé ,,item*
apibrézia filmy detalesnius duomenis — pavadinimg, zanrus, iSleidimo datg ir pan. Svarbu
pastebéti, kad pateiktame duomeny rinkinyje, filmy Zanry tipai yra iSdéstyti j atskirus stulpelius,
pazymint reik§me 1 arba 0, kur atitinkamai filmas priklauso nurodytam zanrui arba ne. Kita,
,»user lentelé, apraso demografinius naudotojy duomenis, tokius kaip: naudotojo amzius, Iytis,
profesija ir t.t. Visos lentelés siejasi tarpusavyje su identifikaciniais naudotojo ir filmo

numeriais.

4.2 Duomeny apdorojimas
Duomeny apdorojimo procese yra svarbu perziiiréti visus duomenis, iSanalizuoti ir

suprasti, kurie duomenys ar jy formatas gali daryti jtaka tolimesniy darby tikslesniam
lgyvendinimui.

Pasirinktg ,,MovieLens* duomeny rinkinj, kaip ir minéta anksCiau, sudaro trys
duomeny lentelés, jas visas galima sujungti ] bendra duomeny struktiirg per filmy ir naudotojy
identifikacinius numerius. Bendrg duomeny lentele sudaro 13 stulpeliy. Detalesnis duomeny
rinkinio struktiiros apraSymas pateiktas 4.1 lenteléje.

4.1 lentelé. Duomeny struktira

Nr. | Kintamojo pavadinimas Paaiskinimas

1. user_id Naudotojo identifikacinis numeris

2. age Naudotojo amZius

3. gender Naudotojo lytis

4. occupation Naudotojo profesija

5. zip_code Naudotojo gyvenamosios vietos pasto kodas
6. movie_id Filmo identifikacinis numeris

7. rating Ivertinimas balais nuo 1 iki 5

8. timestamp Laiko zZyma, kuomet buvo jvertintas filmas
9. movie_title Ivertinto filmo pavadinimas

10. release_date Filmo iSleidimo data

11. | video_release date Sis duomeny lentelés stulpelis, realiame duomeny rinkinyje
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Nr. | Kintamojo pavadinimas PaaiSkinimas

buvo pateiktas su tusCiomis reikSmémis, tad galima daryti
prielaida, kad butent Siame duomeny rinkinyje jis neturi
reik§més ir gali buti pasalinamas

12. imdb_url ,IMDb* internetinés svetainés nuoroda. Sioje svetainéje yra
patalpinta filmy, serialy ir t.t. duomeny bazé, kurioje laikoma
detali informacija. TaCiau Sio darbo kontekste, svetainéje
esantys duomenys nebus naudojami ir kadangi Sio stulpelio
reik§més nedaro jtakos kitiems duomeny rinkinio duomenims
— galime paSalinti §j stulpelj

13. Zanrai Zanrai, kaip ir minéta anks¢iau, iame duomeny rinkinyje yra
iSskirti ] atskirus stulpelius, pazymint reikSme¢ 1 arba O,
atitinkamai ar tas filmas priklauso nurodytam zanrui ar ne. I$
viso yra 19 Zanry. Sj skaiiy sudaro ir Zanras ,,unknown* (liet.
nezinoma), taciau Siam Zanrui yra priskirtas tik vienas filmas,
tad buvo nutarta $ig reikSme pasalinti i§ tolimesnio tyrimo,
kadangi palyginus su kity duomeny turimu kiekiu, tai neturéty
daryti jtakos tolimesniems tyrimams.

Nagrinéjamg duomeny rinkinj sudaro tiek kokybiniai, tiek kiekybiniai duomenys.
Tiesa, didZioji dalis duomeny yra kokybinio tipo ir nusako tam tikrg kategorija, pavyzdziui,
naudotojy lytis, profesija, filmy zanrai ar pan. Detaliau perzvelgus pasirinkta duomeny rinkinj,
buvo nuspresta panaikinti tam tikrus duomenis, kurie yra nereikalingi tolimesniam tyrimui. Tad
i§ Sio duomeny rinkinio bus panaikinta: video_realease date, imdb_url bei unknown filmy

zanras.

4.3 Duomeny analizé
I8sirinkus tinkamg duomeny rinkinj ir apdorojus jo duomenis, toliau galima pereiti prie

duomeny analizés. Duomeny analizés procesas padés susidaryti bendra vaizda apie duomeny
rinkinj, jo struktiirg, statistines galimybes. Viso §io proceso rezultatas yra naudingas
tolimesniems darbams.

Pirmiausia, galima atidZiau pazvelgti | naudotojy duomenis. Pasirinktame duomeny
rinkinyje yra 943 naudotojy identifikaciniai numeriai, tai reiskia, kad bitent tiek naudotojy
perziur¢jo ir jvertino ne maziau kaip po 20 filmy. Kaip apraSyta 4.1 lenteléje naudotojy
duomenis Siame rinkinyje apibtidina naudotojo identifikacinis numeris, amzius, lytis, profesija
bei pasto kodas. Kuriant tam tikro tipo rekomendacines sistemas yra svarbu atsizvelgti ]
tikslinio naudotojo amziy. Amzius gali tapti svarbiu kriterijjumi tik pradedant kurti
rekomendacines sistemas ar jas tobulinant, nes pavyzdziui, kas patiks 10 mety vaikui, galimai
nepatiks vyresnio amziaus zmonéms, nes skiriasi patirtis, suvokimas ir t.t. Panagrinéjus
duomeny rinkinyje esanciy naudotojy amziy, galima teigti, kad didziausig naudotojy dalj
sudaro jaunesnio amziaus — 20-35 mety — asmenys (zr. 4.2 pav.). Taip pat galima pastebéti, kad
9 — 16 mety vaikai sudaro mazaja dali naudotojy kiekio bei tai, kad naudotojy skaicius nuo 50

mety yra linkgs sparciai mazéti.
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4.2 pav. Naudotojy amZiaus pasiskirstymas

Diagramos rezultatus taip pat galima pagristi ar apskaiCiuoti kitais statistiniais
matavimo vienetais, tokiais kaip: naudotojy amziaus vidurkis, mediana ir moda. Mediana
apibrézia vidurinjjj eilés skaiciy, kai duomeny eilé yra iSrikiuota didéjancia tvarka, 0 moda yra
daugiausiai karty pasikartojes skai¢ius visoje eiléje. Siuo atveju, naudotojy amziaus vidurkis
yra 34 metai, mediana lygi 31, 0 moda — 30, tai taip pat matosi ir i§ vizualiai pateikty rezultaty
4.2 pav., $i nustatyta moda skai¢iy aibéje pasikartoja 39 kartus i§ 943 atvejy.

»MovieLens* duomeny rinkinio esmé yra surinkta informacija apie filmus, kuriuos
jvertino atitinkami naudotojai. Duomeny rinkinyje esancig filmy lentele sudaro: filmo
identifikacinis numeris, pavadinimas, iSleidimo data ir zanrai. Kaip paminéta ankstesniame
poskyryje i§ Sios duomeny lentelés yra paSalinamas vaizdo jraso datos stulpelis, kuris buvo
tuscias, bei ,,IMBd“ nuorodos stulpelis, kurio duomeny tolimesniems tyrimams neprireiks.
Filmy duomeny lenteléje Zanrai yra padalinti j atskirus stulpelius, reikia pazyméti tai, kad
nezinomas (angl. unknown) filmo Zanras buvo pasalintas i§ duomeny rinkinio, nes tai nesuteikia
jokios naudingos informacijos. Bendrai, be nezinomo filmo zanro, filmai yra priskiriami 18
zanry kategorijy, taip pat filmai gali biiti priskiriami ne vienai kategorijai. Norint atlikti
statisting filmy analize, galima paskaiciuoti, koks filmy Zzanras yra populiariausias — labiausiai
ziirimas — tarp naudotojy (zr. 4.3 pav.). Kaip galima pastebéti i$ stulpelinés diagramos
pavaizduotos Zemiau, populiariausias filmo Zanras yra drama, o kiek maziau populiarus —
komedija. Maziausiai démesio i§ naudotojy susilaukia fantastinio Zanro filmai. Internetinése
svetainése, kurioje, pavyzdziui, biity rekomenduojami filmai — jy zanras — yra labai svarbus
aspektas pateikiant tikslias rekomendacijas, nes naudotojai, tarkime, linke zitréti tik
romantinius filmus, galimai siaubo filmy zitiréti nenorées, tad ir rekomenduoti tokius filmus yra

ne itin tikslinga.
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4.3 pav. Filmu Zanry pasiskirstymas

Pagrinding duomeny lentele ,,data* sudaro: naudotojo bei filmo identifikaciniai
numeriai, filmo jvertinimas bei pateikto jvertinimo data ir laikas. Ivertinimai skiriami
perziiirétiems filmams penkiy baly sistemoje — konkreciai Siame duomeny rinkinyje filmy
jvertinimai svyruoja nuo 1 iki 5 baly. [vertinimy analize, filmy kontekste, yra itin svarbus
aspektas, nes tokiu biidu naudotojai, nemate tam tikro filmo, gali susidaryti nuomong i$ pateikty
pvertinimy, pavyzdziui, jei filmo jvertinimy vidurkis yra labai Zemas, didéja tikimybe, kad
naudotojas, perziiiréjes tokius jvertinimus, to filmo nezitirés arba jei filmas yra ganétinai senas,
taciau jvertinimy kiekis labai mazas, tokiu atveju naudotojui taip pat gali kilti dvejoniy, kodél
Zzmonés nezidri to filmo. Tad filmy jvertinimai gali suteikti daug naudingos informacijos
naudotojams. IS tiesy, Sie duomenys gali biiti aktualiis ne tik naudotojams, bet ir kuriant
produkty ar paslaugy rekomendavimo sistemas. Tarkime, bendrumo filtravimo
rekomendacingje sistemoje, sudarant skirtingy naudotojy tam tikrus profilius, jy pateikti
jvertinimai, gali buti naudingi sudarant naujas rekomendacijas kitiems naudotojams — geriau
vieno naudotojo jvertintg filmg rekomenduoti kitam panaSiam naudotojui yra tikslingiau nei
rekomenduoti tg filma, kurj naudotojas jvertino blogai ar i§vis nejvertino.

Perzvelgus ir atlikus pirmine filmy jvertinimy, esanciy ,,MovieLens®, analiz¢ galima
apskaiciuoti tam tikrus svarbius parametrus: jvertinimy vidurkji, mediang ir modg. Tad biitent
pasirinkto duomeny rinkinio statistiniai jvertinimy duomenys yra:

e Vidurkis — 3,53;
e Mediana —4;
e Moda—4.
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Naudotojy perziuréty filmy jvertinimy vidurkis yra 3,53, tai reiskia, kad didesne¢ dalj
filmy naudotojai jvertini geru — daugiau nei 3 — jvertinimu, tai jrodo ir mediana bei moda, kurios
lygios — 4. Taip pat 4 moda, jvertinimy aibéje pasikartoja 34174 kartus i§ 100 tikstanciy.

Panagrinéjus ,,MovieLens“ duomeny rinkinio jvertinimus (Zr. 4.4 pav.) — jvertinimy
kiekio pasiskirstymg atsizvelgiant j jverCio balg — galima pastebéti, kad naudotojai dazniausiai
filmus vertina 3 — 4 baly intervale, taip pat, kad beveik 70 jvertinimy sudaré jvertinimas 1 balu,

o didziausias — penkiy baly — jvertinimas buvo pateiktas vos 10 karty.
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4.4 pav. Ivertinimy skaicius pagal jvertj

Analizuojant jvairaus tipo duomenis yra naudinga apskaiciuoti koreliacijas tarp
skirtingy duomeny. Tiesa, koreliacijy skaiCiavimas yra dazniau taikomas tarp kiekybiniy
duomeny. Nors pasirinktame duomeny rinkinyje kiekybiniy duomeny néra itin daug, galime
paanalizuoti ir apskaiciuoti keleta koreliacijy, kurios galimai biity naudingos tolimesniems
tyrimams.

Koreliacija yra statistinis matas, parodantis, kiek kintamieji yra priklausomi vienas
nuo kito, o koreliacinés analizés tikslas yra i§siaiskinti, ar vieno kintamojo poky¢iai sukelia kito
kintamojo poky¢ius. Sio statistinio mato reikimé svyruoja nuo -1 iki 1. Koreliacijos koeficiento
reikSmé 0 reiSkia, kad kintamieji yra statistiSkai nepriklausomi tarpusavyje ir tarp jy koreliacijos
néra. Koeficientas -1 parodo, kad tarp kintamyjy yra labai stipri neigiama koreliacija ir
indikuoja, kad vieno kintamojo didéjimas prognozuoja kito kintamojo maz¢jimg ir atvirksciai
— ty kintamyjy rySys yra atvirksc¢iai proporcingas. Tuo tarpu koreliacijos koeficientas 1 rodo,
kad kintamieji labai stipriai koreliuoja tarpusavyje ir jy, pavyzdziui, didé¢jimas yra vienkryptis
— jei vienas didéja, kitas irgi padidés. Spearmano ranginé koreliacija (angl. Spearman rank

correlation) yra neparametrinis testas, naudojamas dviejy kintamyjy rySio laipsniui matuoti.
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Toks testas yra tinkamas Siame darbe analizuojamam duomeny rinkiniui, nes turi
reitinguojamus kintamuosius.

Sio darbo uzdaviniai ir pagrindinis tikslas yra glaudziai susijes su naudotojy
perziturétais filmais ir jy vertinimais, tad galime paskaiciuoti, kaip filmy vertinimy vidurkis
koreliuoja su filmo zanru. Panaudojus Python funckijg corr(method = ,,spearman*), galime
paskaiciuoti Spearmano ranging koreliacijg tarp jvertinimy vidurkio ir filmo Zzanro. Perzitiréjus
rezultatus (zr. 4.5 pav.), galima pastebéti, kad koreliacijos koeficienty diapazonas néra itin
platus. Didziausia teigiama koreliacija yra tarp filmo zanro ,,Film-Noir“ ir tokio Zanro
jvertinimy vidurkio — 0,27 — tokiu atveju galima daryti prielaida, kad naudotojai Sio zanro
filmus yra linkg vertinti kiek geriau, taip pat kaip ir dramos tipo filmus. Tiesa, Sios koreliacijos
néra itin stiprios, todél ir prielaidos ne visada gali buti teisingos bei priklausyti nuo
analizuojamos duomeny bazés. Spearmano koreliacijos rezultaty diagramoje taip pat galima
pastebéti, kad koeficientas yra zemesnis tarp vaikiSky bei fantastikos filmy zanry ir jy vertinimy

vidurkio, galbiit tokio tipo filmus naudotojai yra linke vertinti prasciau.
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4.5 pav. Spearman Koreliacija tarp filmy Zanry ir jvertinimy vidurkio

Taip pat filmy jvertinimy vidurkiy duomenis galima panaudoti skaiciuojant ir kitg
Spearman koreliacija. Siame darbe, kuriant ir lyginant rekomendacines sistemas yra svarbu,
kad rekomendacijos, pateiktos naudotojams, biity kuo tikslesnés. Galima daryti prielaida, kad
naudotojui, mégstanciam vienokj filmo Zanrg labiau patiks ir kiti to paties ar panasaus zanro

filmai. ISanalizavus turimg duomeny baze, galime sugrupuoti filmy Zanrus ir jy jvertinimy
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vidurkius, tuomet palyginti tuos jvertinimy vidurkius tarp skirtingy zanry, tokiu budu biity
galima apskaiiuot ir palyginti koreliacijos koeficientus. Siam palyginimui taip pat buvo
naudojama Python funkcija corr(method = “Spearman®), o apskai¢iuoty Kkoreliacijy
koeficienty rezultatai vizualizuojami pasitelkus Silumos grafikg (angl. heat map) (zr. 4.6 pav.).
Pateiktame Silumos grafike galima pastebéti, kad kai kurie filmy Zanrai tarpusavyje turi didesnj
koreliacijos koeficientg ir jy langeliai yra Siek tiek rySkesnés mélynos spalvos. Pavyzdziui,
koreliacijos koeficientas tarp animacijos ir vaiky filmo Zanry yra 0,38, tai reiskia, kad
naudotojas gerai vertinantis animacijos zanro filmus yra linkes geriau vertinti ir filmus, kurie
yra skirti vaikams. Taip pat koreliacija yra Siek tick didesné nei nulis tarp tokiy zanry pory, kaip
nuotykiy ir veiksmo, vaiky ir nuotykiy, fantastikos ir vaiky, mistiniy ir trileriy ir t.t. Nors Siy
koreliacijy tarp zanry koeficientai ir néra itin dideli, taciau tai gali parodyti tam tikrag panaSuma
tarp skirtingy Zanry atsizvelgiant | naudotojy vertinimus. Tokie duomenys gali biiti vertingi
kuriant rekomendacing sistema, nes tai parodo, kad jei naudotojas, pavyzdziui, labiau mégsta —
geriau vertina — miuziklo Zzanro filmus, galimai siaubo zanro filmy jam nederéty sitlyti, nes
mazéja tikimybé, kad tokj filma, net ir perziuréjes, naudotojas bus linkgs jj vertinti prasciau,
tad tokiu atveju bty palankiau pirmiausia pasitilyti animacijos, komedijos ar vaikams skirtus

filmus, nes koreliacija su $iais filmo zanrais yra Siek tiek didesné.
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4.6 pav. Silumos grafikas, atvaizduojantis koreliacijos koeficientus tarp skirtingy filmo Zanry ir
ju jvertinimy vidurkio
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4.3.1 Rekomendacinés sistemos paremtos duomeny analizés metodais
Remiantis duomeny analizés metodais, galima sudaryti paprasta nesuasmeninto tipo

rekomendacing sistemg, kuri buvo paminéta 2.2 poskyryje. Nesuasmeninta rekomendaciné
sistema remiasi produkto populiarumu ir gali rekomenduoti naudotojui produkta, kuris yra
populiarus tarp kity naudotojy. Siuo atveju, pasirinktame duomeny rinkinyje panagrinéjus
pagrinding ,,data“ duomeny lentele, galima nustatyti, kurie filmai yra populiariausi, zitirimiausi
kity naudotojy. PaskaiCiavus jvertinimy kiekius kiekvienam filmui, galima nustatyti, kad
daugiausiai jvertinimy turi filmas ,,Zvaigzdziy karai“ (angl. Start Wars) — 583 jvertinimus,
kuriy jvercio vidurkis yra 4,36 (zr. 4.2 lentel¢). Tad nustacius tokius duomenis, juos biity galima
panaudoti, pavyzdziui, naujai prisiregistravusiam sistemos naudotojui, kuris dar nezitir¢jo jokiy
filmy ir jam pateikti suasmenintas rekomendacijas yra beveik nejmanoma.

4.2 lentelé. Daugiausiai jvertinimy turintys filmai

Filmo pavadinimas Bendras jvertinimas Ivertinimy Kiekis
Star Wars 4,36 583
Contact 3,08 509
Fargo 4,16 508
Return of the Jedi 4,00 507
Liar Liar 3,16 485

Taip pat atlikus duomeny analize, koreliacijy skai¢iavimo metodus galima pritaikyti ir
paprastos rekomendacinés sistemos kiirime. Bendrumo filtravimo rekomendacinés sistemos,
kaip ir minéta 2.3 poskyryje, gali buti kuriamos remiantis naudotojy pateiktais jvertinimais,
sudarant tam tikrus skirtingy naudotojy profilius. Siuo atveju ,,MovieLens* duomeny rinkinyje
yra duomenys su naudotojy identifikaciniais numeriais, bei jy pateiktais jvertinimais
atitinkamiems filmams, tai reiSkia, kad sudarant bendrumo filtravimu paremtg RS galima
panaudoti Siuos duomenis.

Sioje uzduotyje yra bandoma sudaryti tam tikras koreliacijos lenteles, kurios parodyty,
kokie filmai, palyginus su kity naudotojy jvertinimais, galéty koreliuoti su konkrec¢iu filmu.
Siai uzduodiai atlikti buvo pasirinktas populiariausias, prie$ tai minétas, filmas — ,,Zvaigzdziy
karai“. Pirmiausia, pasidarome matrica, reikalinga koreliacijai tarp skirtingy naudotojy
nustatyti. Matricos eilutés yra kiekvieno naudotojo identifikacinis numeris, o stulpeliai nusako,
kokiam filmui (pagal pavadinimg), kokj jvertinimg skyré konkretus naudotojas. Naudojant
python funkcijg corrwith(), galime apskaiciuoti koreliacijg tarp pasirinkto filmo ir kity filmy.
Apskaiciavus koreliacijas, galime pastebéti, kad jos yra itin netikslios vien pagal Zanro
specifikg — ten kur koreliacija yra 1, nemaza dalis filmy yra komedijos Zanro, kas ne itin siejasi
su filmu ,,Zvaigzdziy karai, taip pat $ioje ,,MovieLens“ duomeny bazéje yra kitos ,,Zvaigzdziy

kary* filmo serijos, tad galima daryti prielaida, kad rekomendacijose pirmiausia turéty rodyti
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butent tokius filmus (Zr. 4.7 pav.).

title

correlation

no_of_ratings

Commandments (1997)

Cosi (1996)

No Escape (1994)

Stripes (1981)

Man of the Year (1995)

Hollow Reed (1996)

Beans of Egypt. Maine, The (1994)
Good Man in Africa, A (1994)

Old Lady Who Walked in the Sea, The (Vieille qui marchait dans la mer, La) (1991)
Outlaw, The (1943)

Line King: Al Hirschfeld, The (1996)
Hurricane Streets (1998)

Scarlet Letter, The (1926)

1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
0.9999999999999999
0.9999999999999999
0.9999999999999999
0.9999999999999999
0.9999999999999999
0.9999999999999999
0.9999999999999999

4.7 pav. ,,Star wars“ koreliacija su kitais filmais

Taciau priezastis to, kodél Sios rekomendacijos yra netikslios yra jvertinimy kiekis —
jis yra itin mazas. Vidutinis siilomy filmy jvertinimy kiekis yra apie 5, tad tai tikrai néra svarus
kiekis. Todé¢l, norint pateikti tikslesnes rekomendacijas pagal filma, reikéty atsizvelgti ir i kity
filmy jvertinimy skaiciy. Apribojus jvertinimy minimaly kiekj, pavyzdziui 80, galime gauti jau
visai kitas rekomendacijas (zr. 4.8 pav.). Pirmoje vietoje be abejo, matome miisy pasirinktg
filma, tuomet su didZiausia koreliacija, tai reiskia, kad ty filmy jvertinimai labiausiai koreliuoja

tarpusavyje — matome kitas dvi ,,Zvaigzdziy kary* serijas: ,,Empire Strikes Back* ir ,,Return of

the Jedi“. Tad i§ esmés, naudotojui perziiréjus filma ,Zvaigzdziy karai, turétume

rekomenduoti kitas to filmo serijas, kas yra logiska ir matematiskai pagrjsta.

title
Star Wars (1977)
Empire Strikes Back, The (1580)
Return of the Jedi (1983)
Raiders of the Lost Ark (1981)

Austin Powers: International Man of Mystery (1297)

Dirty Dancing (1987)
G.l. Jane (1997)
Evil Dead 11 (1987)
First Wives Club, The (1996)

Rosencrantz and Guildenstern Are Dead (1250)

correlation no_of_ratings

1.000000

0.747961

0.672556

0.536117

0.377433

-0.156920

-0.176734

-0.190719

-0.194456

-0.197935

4.8 pav. Koreliacija, nustacius jvertinimuy kieki

4.4 Siulomas rekomendacinés sistemos kiirimo ir iShandymo modelis

583

367

507

420

130

98

a9

160

90

Siame darbe atlickamo tyrimo tikslas yra sukurti skirtingo tipo rekomendacines

sistemas, jas iSbandyti ir palyginti gautus rezultatus. Tyrimas bus atliekamas naudojant ,,Google
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Colaboratory“ (arba Google Colab) platformg. ,,Google Colab“ yra nemokama ,Jupyter
Notebook* aplinka, kuri veikia debesyje, palaiko didel¢ dalj masininio mokymosi algoritmy ir
dazniausiai yra naudojama duomeny analizei. Taip pat svarbu paminéti, kad ,,Google Colab*
platformoje kodas yra raSomas ir vykdomas Python programavimo kalba. Sioje platformoje
kiekvienai rekomendacinei sistemai bus kuriama atskira uzrasiné (angl. Notebook) — Python
kodo failas. Analizuojant ,,MovieLens* duomenis ir kuriant skirtingas rekomendacines
sistemas bus naudojamos jvairios Python bibliotekos, kurios yra pavaizduotos komponenty

diagramoje (zr. 4.9 pav.) ir aprasytos lenteléje Zemiau (zr. 4.3 lentelé).

Google Colab

T .

: gComponents E gComponents E

Matplotlib biblioteka SciPy biblioteka

' 2 i 2
! zCcomponents gCcomponentz

. = import  import on
Scikit-learn biblicteka ~ [*-, e e -~ Keras biblioteka

fmpu::-l:t ' ,'r iJn1|:|u::-rE !

|
% Il

(O] .

i gcomponents E goomponents gComponents E

<import-1 rimport> Pandas biblioteka :

: NumPy biblioteka Notebook
Google Drive impll-:-rt
W

sCOmMponents E

MovielLens duomenys

4.9 pav. RS komponenty diagrama

4.3 lentelé. Komponenty apraSymas

Komponentas AprasSymas

Notebook Python kodo failas, kuris sukuriamas kiekvienai rekomendacinei
sistemai

MovieLens duomenys Rekomendacinés sistemos apmokymui skirti duomenys, kurie yra
pasiekiami per Google Drive asmening paskyra

NumPy biblioteka Bibliotekos komponentas, naudojamas daugiamaciy bei vienmadiy
masyvy apdorojimui bei jvairiems skai¢iavimams atlikti

Scikit-learn biblioteka Bibliotekos komponentas, kuris suteikia jrankius nuspéjamajai (angl.
predictive) duomeny analizei, naudojama atlickant uZdavinius su
masininio mokymosi algoritmais
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Komponentas AprasSymas

Matplotlib biblioteka Bibliotekos komponentas, kuris suteikia funkcijas, reikalingas duomeny
atvaizdavimui diagramomis, histogramomis ir kitais vizualiais budais

SciPy biblioteka Bibliotekos komponentas, skirtas statistinei analizei, skaiCiavimams,
skaitinei integracijai, optimizacijai ir pan.

Pandas biblioteka Bibliotekos komponentas, kuris suteikia paruo$tas naudoti didelio
nasumo duomeny struktiiras ir duomeny analizés jrankius

Keras biblioteka Bibliotekos komponentas, naudojamas neuroniniy tinkly modeliy
kiirimui

Tyrimui atlikti yra sudaromas bendras rekomendacings sistemos kiirimo ir iSbandymo
metodas, kuris atvaizduojamas procesy diagramoje (zr. 4.10 pav.). Rekomendacinés sistemos
modelio apmokymo etapas prasideda sukuriant ,,Notebook* failg, kuriame bus rasomas
sistemos programinis kodas, tuomet i§ Google Drive saugyklos yra jkeliami ,,MovieLens*
duomeny failai. Sie duomenys yra apdorojami, kaip ir paminéta 4.2 poskyryje. Skirtingiems
rekomendaciniy sistemy tipams yra reikalingi ir skirtingi duomenys — kintamieji, tad prie§
apmokant modelj yra atrenkami ir i§ sujungty lenteliy iSgaunami reikalingi duomenys. Véliau
pritaikius pasirinkta maSininio mokymosi algoritmg atliekamas modelio apmokymas ir yra
stebimi gaunami rezultatai. Jei modelis yra apmokytas sékmingai, tuomet RS modelis yra
iSbandomas testavimui skirtais duomenimis. Atlikus modelio testavima, apskaic¢iuojamos
rekomendacinio modelio efektyvumo metrikos. Jei tikslumo jverciai néra tenkinami, tuomet
galima dar pakoreguoti maSininio mokymosi algoritmy parametrus. Jei modelio tikslumo

jvertinimas tenkina, tuomet laikoma, kad rekomendacinis modelis yra sukurtas sekmingai.

Google Drive et oo,

Rekomendaciné sistema

hd
2 ; Naudojami k-artimiausiu
 — 1 —— —r —r — — ] bt — — — — — — — — — — kaimynu, k-reikmiu — — — —
{ Apmokymas : ! klasterizavimo bei neuroniniu \

' i tinklu algoritmai
g 'Y I
N |Zgauti reikiamus e
Sulurti Notebook |kelti duomenis Apdoroti duomenis duomenis pagal RS Pma_lm _n‘lasm!nlo Apmokyti modelj
faila tipa mokymosi algoritma

F o m— m— m— — —

b o — — — — —

I , Fx
: Testavimui ! Ne
| skrti i
duomenys !
[ | -
T 37 :
l Ar modelis apmokytas
T~ — e — — — — — —y 3 — — — — — —— — — — sekmingai? . .. -
(‘Istandymas PR | ' \
! : MAE ir
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! ¥ H jvertiai
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e e e e e s 4 4+t . . — — — s —

4.10 pav. Rekomendacinés sistemos kiirimo ir iSbandymo procesy diagrama
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4.5 Gauti projektavimo rezultatai
Siame skyriuje apra§oma bendroji darbo struktiira, jgyvendinami procesai, uzdaviniai,

reikalingi darbo tikslui pasiekti. Tyrimui atlikti yra pasirinkta ,,MovieLens* duomeny baze¢,
kurioje saugomi duomenys apie naudotojus, filmus bei ty filmy jvertinimus. Siam pasirinktam
duomeny rinkiniui yra atliktas duomeny apdorojimas bei duomeny analizé. Duomeny analizés
proceso metu, buvo nustatyta, kad didziosios dalies naudotojy amziaus vidurkis yra 34 metai,
populiariausias filmy zanras tarp visy naudotojy yra dramos ir kad naudotojai dazniausiai yra
linke filmus vertinti nuo 3 iki 4 baly. Taip pat buvo atlikti Spearman koreliacijos koeficiento
vertinimai tarp skirtingy filmo Zanry ir jy jvertinimy vidurkiy. Buvo pastebéta, kad tam tikros
filmo zanry poros Siek tiek koreliuoja tarpusavyje, pavyzdziui, animacijos ir vaiky, mistiniy ir
trileriy ir t.t. Be to, naudotojai pagal turimus duomenis yra link¢ neZymiai geriau vertinti ,,Film
noir* ir dramos tipo filmus, nes koreliacijos koeficientas yra Siek tiek didesnis, nei kity. Taip
pat buvo isbandytas koreliacijy skaiiavimo taikymas bendrumo filtravimu paremtoje
rekomendacingje sistemoje, kuriai pavyko nustatyti konkreciam filmui didelg teigiama
koreliacijg turinCius kitus filmus, kuriuos biity galima rekomenduoti naudotojui.

Buvo pasiiilytas rekomendacinés sistemos sukiirimo modelis, kuris nurodo, kaip
rekomendacinés sistemos modelis turéty biiti apmokomas ir iSbandomas. Tolimesnis uzdavinys
yra pagal sudarytg procesy diagramg jgyvendinti skirtingo tipo rekomendacines sistemas, jas
iSbandyti ir palyginti gaunamus rezultatus, naudojant tuos pacius jvesties duomenis —

,MovielLens“ duomeny baze.
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5 Rekomendaciniy sistemy jgyvendinimas ir iSbandymas

Siame skyriuje, pagal sudaryta procesy diagrama (zr. 4.10 pav.), yra kuriamos ir
iSbandomos skirtingo tipo rekomendacinés sistemos. Pagal nurodyta procesy diagrama, yra
kuriami trys rekomendaciniy sistemy modeliai, kurie taip yra apmokomi bei iSbandomi,
naudojant ,,MovieLens* duomeny rinkinj. Taip pat Siame skyriuje yra apraSoma modeliy

vertinimo struktira, kuri bus reikalinga RS modeliy palyginimui.

5.1 Modeliy vertinimo struktiira
Kuriant masininio mokymosi algoritmais paremtus modelius ir norint pasiekti

sekmingus rezultatus yra keli svarbiis faktoriai, galintys turéti tam jtakos, pavyzdziui,
kokybiskam modelio apmokymui yra svarbu perduoti tinkamg duomeny rinkinj, kurj sudaryty
pakankamas kiekis duomeny ir tie duomenys biity kokybiSkai surinkti. Sékmingai sukurtas
modelis turi gebéti mokytis i§ savo klaidy, atskirti tam tikras duomeny tendencijas bei priimti
tinkamus — kuo geresnius — rezultatus validacijos etape. Ar modelis iSbandymo etape geba
priimti tinkamus sprendimus ir yra sékmingas galima jvertinti ir tam tikromis metrikomis.
Masininio mokymosi modeliy srityje gali biiti naudojama daugybé¢ jvairiy vertinimo metriky,
kurios apibiidina modelio tiksluma, geb¢jima sékmingai klasifikuoti ar kitaip nuspéti
atitinkamas reikSmes. Klasifikavimo wuzdavinius sprendziantiems modeliams jvertinti
dazniausiai yra taikomos tikslumo (angl. accuracy), preciziskumo (angl. precision), jautrumo
(angl. recall) ar panasios metrikos. Tokios tikslumo vertinimo metrikos yra tinkamos, kai
modelio i§vesties duomenys yra kategoriniai, taciau $iuo atveju, kai kuriamas modelis yra filmy
rekomendaciné sistema, kurios i§vesties duomenys yra naudotojy ir filmy matrica, 0 matricos
reikSmeés yra skaitiniai filmy jvertinimai, anks€iau iSvardintos metrikos néra tinkamos.
Rekomendacinés sistemos modeliui, kurio iSvesties duomenys yra kintancios skaitinés
reik§meés, jvertinti galima naudoti tokias metrikas kaip: Saknis i§ vidutinés kvadratinés
paklaidos (angl. Root mean squared error) arba vidutiné absoliuti paklaida (angl. Mean
absolute error) (Kiran et al., 2020).
5.1.1 Vidutiné absoliuti paklaida

Vidutiné absoliuti paklaida arba MAE yra metrika apibtidinanti maSininio mokymosi
algoritmais grindziamo modelio efektyvuma. MAE metrika apskai¢iuojamas vidutinis
absoliutus skirtumas tarp numatomy ir faktiniy ver¢iy. MAE matematiné iSraiSka (Newton et

al., 2018) (5.1):

ervl=1 |7A'n - Tnl
N (5.1)

MAE =

¢ia 7, yra prognozuojama verté; 1, faktiné verté; N yra bendras prognozuojamy ir faktiniy
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verciy skaicius. Vidutinés absoliucios paklaidos intervalas yra nuo 0 iki begalybés, kuo MAE
jvertis mazesnis — tuo geriau, ir toks modelis laikomas efektyvesniu. MAE zymi vidutinj tikryjy
reik§miy nuokrypi nuo prognozuojamuyjy.
5.1.2 S?knis i vidutinés kvadratinés paklaidos

Saknis i§ vidutinés kvadratinés paklaidos arba RMSE yra tikslumo jvertis
apskaiciuojantis kvadrating visos paklaidos kvadrato vidurkio Saknj (Christie & Neill, 2022).
Toks jvertis apibuidina, kokig paklaidg modelis daro, atlikdamas prognozavimo uzdavinius.

RMSE matematiné iSraiSka (Newton et al., 2018) (5.2):

_ Zgzl(fn — 1)?
RMSE = ’T (5.2)

Cia f;, yra prognozuojama verté; 7, faktiné verté; N yra bendras prognozuojamy ir faktiniy
verciy skai¢ius. RMSE jvercio intervalas, kaip ir MAE, taip yra nuo 0 iki begalybés ir kuo
maZesné RMSE reik§mé, tuo modelis laikomas tikslesniu. Saknies i§ vidutinés kvadratinés
paklaidos metrika yra jautresné didesniy klaidy atzvilgiu, nes i§ gaunamo rezultato yra
traukiama kvadratiné Saknis, tai reiSkia, kad RMSE jvertis yra labiau paveikiamas neteisingy
modelio spéjimy, klaidy ir todél gali sparciai padidéti, pavyzdziui, jei prognozuojami duomenys
yra didesniu atstumu nutole nuo prognozuojamy, tai toks duomeny pasiskirstymas padaro

didesng jtaka RMSE jverciui | blogaja puse.

5.2 Bendrumo filtravimu paremta sistema
Siame poskyryje bus kuriama ir demonstruojama rekomendaciné sistema paremta

bendrumo filtravimu. Bendrumo filtravimu paremtoje rekomendacinéje sistemoje bus
naudojami tik naudotojy jvertinimy duomenys konkretiems filmams.

Pradedant §j tyrimo etapg yra sukuriama naudotojy ir filmy matrica, kurios kiekviena
eiluté parodo naudotojo suteikta jvertinimg atitinkamiems filmams (stulpeliams). Tokia
jvertinimy matrica turi daug tuscéiy reikSmiy, todél yra panaudojama SciPy bibliotekos funkcija
csr_matrix, kuri matricg suspaudzia — jvertinimy matricoje palieka tik uzpildytas reik§mes,
tokiu biidu duomenys uzima maziau atminties ir modelio apmokymas gali vykti sklandziau.

Modeliui sukurti bus naudojamas Scikit-learn bibliotekos kaimynais paremtas (angl.
neighbors-based) metodas, kurio pagalba bus kuriamas k-artimiausio kaimyno algoritmu
pagristas modelis:

knn_model = NearestNeighbors(metric="cosine', algorithm="brute").

Artimiausio kaimyno (angl. NearestNeighbors) klasé turi keletg parametry, kuriuos
pridéjus galima modifikuoti modelio veikimg, vieni tokiy parametry yra ,metric* ir

»algorithm®, metrika ir algoritmas atitinkamai:
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e Parametras ,,metric — naudojamas iSreiksti atstumo matavima, kuri modelis
turéty naudoti tam, kad apskai¢iuoty panaguma, artuma tarp duomeny tagky. Siuo
atveju naudojama metrika buvo pasirinkta ,,cosine” — kosinusas. Nurodyta
»cosine” metrika apskaiciuoja kosinuso panasumg tarp dviejy duomeny tasky,
detaliau kosinuso panaSumas apraSomas 3.5 poskyryje. Kosinuso panaSumo
metrika yra daznai naudojama rekomendacinése sistemose, nes toks matavimas
gali veikti, kai duomenys néra gausis ir kartu $iai metrikai jtakos neturi itin didelis
duomeny kiekis, tad tokia metrika yra ganétinai universali.

e Parametras ,,algorithm* — naudojamas, norint specifikuoti, kokj algoritmg modelis
turéty naudoti atrandant k-artimiausius kaimynus duomeny tagkui. Siame
uzdavinyje buvo pasirinktas ,,brute* algoritmas. Toks algoritmas atlieka ,,brute —
force* paieska visame duomeny rinkinyje, kol atranda k-artimiausius kaimynus.

Modelis apmokomas su mokymui skirtais duomenimis, pries tai 20% duomeny bazés
atskyréeme ir palikome testavimui. Si bendrumo filtravimu paremta RS sudaro tam tikrus
naudotojy profilius, su jy perzitirétais ir jvertintais filmais, tuomet modelis apmokytas tokiais
duomenimis bando atrasti panasy profilj — k-artimiausig kaimyna.

Python programiniame kode apraSome funkcijg get_recommendations, kuri kreipiasi |
apmokyta rekomendacinés sistemos, paremtos k-artimiausiy kaimyny algoritmu, modelj ir kaip
jvesties duomenis paima naudotojo identifikacinj numerj ir norimy rekomendacijy kiekj,
user_id ir n_recommendations=5 atitinkamai — S$iuo atveju nustatome, kad kiekvienam
naudotojui funkcija atrinkty penkias rekomendacijas i$ sudaryty panasiy naudotojy profiliy. RS
modelio iSbandymo etape yra panaudojama tikrinimo duomeny aibé (angl. test data).
ISbandymo metu yra paleidZziamas procesas, kuris paima kiekvieng naudotojo identifikacinj
numerj i§ iSbandymo duomeny aibés ir atrenka bei nustato prognozuojama naudotojo jvertinima
pateiktoms filmy rekomendacijoms, gaunami rezultatai — naudotojy ir filmy matrica — yra
iSsaugomi j atskirg, prognozuojamy jvertinimy duomeny rinkinj —y_pred.

Po rekomendacinés sistemos modelio apmokymo ir iSbandymo su testavimui skirtais
duomenimis, turime dvi duomeny aibes —y_true iry_pred — kuriose saugomi tikrieji testavimui
atrinkty naudotojy jvertinimai ir prognozuojami jvertinimai filmams, atitinkamai. Turint
tikruosius ir prognozuojamus naudotojy jvertinimus, galima juos palyginti bei jvertinti, ar
bendrumo filtravimu paremtas modelis teisingai atliko prognozavimo uzduotj. Modelio
efektyvumas yra jvertinamas pagal anksciau skyriuje pateikta vertinimo strukttirg — naudojami
Scikit-learn bibliotekoje esantys metodai apskaiciuoti modelio viduting absoliucig paklaida bei
Saknj 18 vidutinés kvadratinés paklaidos:

e MAE =0,054;
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e RMSE =0,457.
MAE jvertis Siuo atveju yra itin Zemas — apytiksliai 0,05, tai reiSkia, kad modelis geba itin
tiksliai sudaryti filmy rekomendacijas naudotojams ir klaidy kiekis tarp tikryjy bei
prognozuojamy filmy jvertinimy yra mazas. RMSE jvertis yra didesnis uz MAE, tai gali reiksti,
kad modelis, kuris klaidingai prognozavo rekomenduojamy filmy jvertinimus, padaré didesnes
klaidas, pavyzdziui, modelis rekomenduojamam filmui suteiké 4 baly jvertinima, nors i8 tikryjy

buvo duotas 1 balas ar pan.

5.3 Turiniu paremta rekomendaciné sistema
Turiniu paremty rekomendaciniy sistemy pagrindinis objektas yra produkty savybés,

kurios apibuidina produkto specifiSkumg. Filmy kontekste pagrindinés savybés yra jy zanrai.
Kadangi ,,MovieLens* duomeny bazéje néra itin daug papildomos informacijos apie filmy
Savybes, tai tyrimo metu kuriamai rekomendacinei sistemai bus perduodami filmy Zanrai.

Sio tyrimo metu bus kuriamas rekomendacinis modelis, paremtas K-reikimiy
klasterizavimo algoritmu. K-reikSmiy klasterizavimo metodas yra naudojamas grupuojant
filmy Zanrus. Zanry duomenys padeda modeliui sudaryti rekomendacijas naudotojams pagal jy
ziurimus filmy Zanrus, tad jei naudotojas yra linkes zitiréti ir geriau vertinti, pavyzdziui, dramos
bei romantinio tipo filmus, tai sukurtas RS modelis turéty tokiam naudotojui sudaryti
rekomendacijas paremtas Zanry duomenimis bei tokiems filmams skirti auksStesn;j jvertinimg.

Pirmiausia tam, kad modelis buty tinkamai apmokytas filmy Zanry duomenimis — jie
turi biiti apdorojami. Duomeny lenteléje yra sukuriamas naujas stulpelis genre_data. Siame
stulpelyje patalpinamos zanry reikSmés — | vieng teksting eilut¢ sujungti atitinkami Zanry
deriniai atskirti tarpu, pavyzdziui: ,,Crime Drama Thriller arba ,,Drama Romance* ir pan.
Tokiu budu kiekvienam filmui yra sukuriama filmy zanry identifikaciné eiluté. Filmy zanry
eiluté yra transformuojama, panaudojus Scikit-learn bibliotekos metoda TfidfVectorizer, $is
metodas yra vadinamas termino pasikartojimo daznio atvirks$¢io dokumento pasikartojimo
dazniui vektorizatorius (angl. Term Frequency-Inverse Document Frequency Vectorizator). Sis
metodas Zanrus i§ tekstinio formato transformuoja ] skaitinj, toks procesas atlickamas
kiekvienam zanrui suteikiant tam tikra svorj pagal svarbuma, kiek karty §is zanras ar zanry pora
pasikartoja duomeny bazeje. Kai filmy Zanrai yra transformuojami j skaitines reikSmes yra
panaudojama kita Scikit-learn bibliotekos funkcij fit_transform, si funkcija kaip iSvesties
duomenis grazina matricg, kurios eilutés atitinka filmus, o stulpeliai Zanrus, taip pat matricoje
saugomos tik uzpildytos reikSmeés.

Atlikus Zanry vektorizacija, duomenys yra perduodami rekomendacinés sistemos
modeliui. Modelis sukuriamas metodu — Kmeans(n_clusters=20, random_state=42). N_cluster

parametras reiskia, kad rekomendacinés sistemos modelis, paremtas k-reikSmiy klasterizavimu
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bandys sudaryti 20 branduoliy, pries tai transformuotus Zanry derinius susiskirstys j 20 grupiy
ir tokiu biidu véliau, sudarant rekomendacijas, naudotojams bus atrenkami filmai i§ arciausiai
esanciy branduoliy. Random_state parametras, kaip jprasta masininio mokymosi uzdaviniuose,
nustatomas j 42, kad paleidinéjant modelio programinj koda, centroidai biitu sugeneruojami
toje pacioje vietoje.

Sukiirus ir apmokius modelj transformuotais zanry duomenimis yra sukuriamas dar
vienas papildomas stulpelis duomeny bazéje ,.cluster”, i $i stulpelj jraSome k-reikSmiy
klasterizavimo modelio sugeneruoto branduolio numerj — nuo 0 iki 19 — tai reiSkia, kad filmus
modelis susiskirsté¢ j 20 grupiy pagal Zanry derinius. Sudarius filmy pasiskirstymo grupése
grafika, galima pastebéti, kad daugiausiai filmy yra pirmame branduolyje, patikrinus i§saugota
duomeny lentelg, matoma, kad toks branduolio numeris buvo priskirtas dramos Zanrui. Vienas
zanras ] vieng branduolj pateko dél to, kad transformavimo funkcija apskaiciavo, kad Sis zanras
yra dazniausiai pasikartojantis duomeny bazéje, todél Siam Zanrui skyré didelj svorj bei sukiiré

atskirg branduolj.
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5.1 pav. Filmy pasiskirstymas grupése

Sudarius filmy zanry grupes rekomendacinis modelis sugeneruoja rekomendacijas
kiekvienam naudotojui, apskai¢iuojant kiek kiekvienas naudotojas yra perzitr¢jes ir jvertings
filmy 18 tam tikro branduolio, taip pat ar tie filmai yra jvertinti gerai, jei modelis mato, kad tame
paciame branduolyje yra dar lik¢ filmy, kuriy konkretus naudotojas dar nejvertines, nors jam ir
patiko tos grupés filmai, tai greiciausiai rekomendacinis modelis pasitilys naudotojui filmg 1§
to paties branduolio, jei tame branduolyje jo nejvertinty filmy nebelike — tuomet bty siilomas

filmas ir arCiausiai esancio kito branduolio.

Modelio prognozuojami filmy jvertinimai yra iSsaugomi y_pred duomeny aibéje, kurig
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velgi galime patikrinti su tikraisiais naudotojy jvertinimais. Modelio tikslumo jvertinimai buvo
apskaiciuoti tokie:
e MAE =0,054;
e RMSE =0,457.
Gauti MAE ir RMSE tikslumo jvertinimai yra ganétinai geri, taip pat jie sutampa su
pirmosios, bendrumo filtravimu paremtos, sistemos jverciais. Tai reiskia, kad ir Sis
rekomendacinis modelis ganétinai gerai geba sudaryti filmy rekomendacijas naudotojams ir jo

prognozuojami filmy jvertinimai yra arti tikryjy jvertinimy.

5.4 Hibridinis rekomendacinés sistemos modelis
Tyrimo metu buvo sukurti du modeliai: bendrumo filtravimu bei turiniu paremtas.

Sioje dalyje bus kuriamas treiasis — hibridinis — rekomendacinés sistemos modelis. Hibridiniai
rekomendaciniai modeliai, gali biiti sudaryti naudojant jvairaus tipo duomenis, pavyzdziui,
naudotojo bei filmo matricas, kaip bendrumo filtravimu paremtose sistemose, taip pat gali buti
naudojami su filmais susijusiy savybiy duomenys — filmy zanrai, aktoriai, reZisieriai ir t.t., taip
pat hibridinése rekomendacinése sistemose gali biiti naudojami ir demografiniai duomenys,
pavyzdziui, amzius, profesija, lytis ir pan. Siuo atveju, kuriant miria filmy rekomendacine
sistemg, bus panaudoti naudotojy ir filmy matricy duomenys bei demografiniai, naudotoja
labiau apibtidinantys, duomenys: lytis, profesija ir amzius. Taip pat tam, kad rekomendacinis
modelis galéty apimti ir sklandziau apdoroti didesnj kiekj jvesties duomeny, bus naudojamas
neuroniniu tinkly metodas. Neuroniniy tinkly modelis yra sudaromas i$ tam tikry neurony
sluoksniy, kurie priima atitinkamus sprendimus, paremtus skirtingo tipo duomenimis, ir tokiu
biidu gali generuoti dar labiau suasmenintas filmy rekomendacijas.

Neuroniniy tinkly modeliui patogiau yra priimti bei apdoroti skaitinio formato
duomenis, todél turimame duomeny rinkinyje pirmiausia kategoriniai duomenys, lytis ir
profesija, bus paverdiami j skaitinius. Siam uZdaviniui atlikti bus panaudotos Scikit-learn
bibliotekos funkcijos LabelEncoder() ir fit_transform(). Siy dviejy funkcijy kombinacija yra
sukuriamas klasés objektas ir tuomet tas objektas yra uzkoduojamas, tokiu budu lyties ir
profesijos duomenis paverciant skaitinémis reikSmémis. Tokiy kategoriniy duomeny skaitinés
reikSmes yra lygios sveikiesiems skai€iams ir yra paskirstomos nuo nulio iki tokio skaiciaus,
kiek klasiy duomeny rinkinyje yra aptinkama.

Tyrimo metu kuriamam hibridiniam modeliui yra taikoma Keras bibliotekos sitiloma
neuroniniy tinkly struktiira, kuri yra viena populiariausiy kuriant neuroniniy tinkly modelius
bei yra laikoma intuityvia bei lengviau kuriama. Keras bibliotekos metodais yra sudaromi
neuroniniy tinkly sluoksniai, kurie jtraukia jvesties duomenis:

e Naudotojo identifikacinj numerj;
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e Filmo identifikacinj numer;j;

e Naudotojo lytj;

e Naudotojo profesija;

e Naudotojo amziy.
O kaip iSvesties duomenis, sudarytas neuroniniy tinkly RS modelis, pateikia filmo
prognozuojamg jvertinimg. Duomeny jvesties sluoksniams aprasSyti yra taikomos Input(),
Embedding() ir Flatten() funkcijos. Funkcija Input() apibrézia jvesties duomeny formg —
jvesties duomenys yra vienos dimensijos. Embedding() funkcija yra apraSomi tam tikri modelio
jterpiamieji sluoksniai (angl. embedding layers). Iterpiamuosiuose sluoksniuose neuroniniuose
tinkluose duomenys yra vektorizuojami, Sio tyrimo metu pritaikoma Flatten() funkcija, kuri
visus jvesties duomenis transformuoja j vienos dimensijos vektorius. Apmokymo metu modelis
su jterpiamaisiais sluoksniais bando atkurti tam tikrus panasSumus tarp skirtingy jvesties
duomeny, geba atrasti ir suprasti ry$ius tarp skirtingy duomeny vektoriy. Siuo atveju
iterpiamieji sluoksniai, j kuriuos yra perduodami prie§ tai minéti jvesties duomenys, RS
modelio mokymo metu turi gebéti atrasti rysj tarp skirtingy naudotojy, filmy bei demografiniy
duomeny, pavyzdziui, jei moteriai, dirbanciai daktare ir mégstanciai ziliréti dramos Zanro
filmus, tokie jterpiamieji sluoksniai turéty padéti atrasti panasius duomeny taskus, vektorius
plokstumoje ir rekomenduoti filmus, kuriy duomenys — Kiti vektoriai — yra artimiausi, tokiu
biidu sudarant filmy rekomendacijas, pavyzdZiui, paremtas kitos moters, daktares Zitirétais
filmais.

Tolimesné filmy rekomendacinés sistemos, paremtos neuroniniais tinklais, struktira
susideda i8: sujungimo sluoksnio (angl. concatenate layer), dviejy tankumo sluoksniy (angl.
dense layer), atmetimo sluoksnio (angl. dropout layer) bei paskutinio tankumo sluoksnio, kuris
kartu yra ir i§vesties sluoksnis. Sujungimo sluoksnis paima visus prie§ tai sulygintus (angl.
flattened) jvesties duomenis ir sujungia j vieng vektoriy. Tuomet du tankumo arba dar Kitaip
vadinami pilnai sujungtaisiais sluoksniais (angl. fully connected), yra skirti neurony i§déstymui.
Duomenys keliauja per nurodyta neurony kiekj, pirmajame sluoksnyje nurodyti 130, o
antrajame — 70 neurony, ir priima atitinkamus sprendimas, kurie lydéty link galutinio iSvesties
sluoksnio. Svarbu pasirinkti ne per didel; kiekj neurony, kad modelis nebiity perpildytas (angl.
overfitted) ir mokéty savarankiskai pastebéti duomeny tendencijas ir rySius, tad atlikus kelis
bandymus su skirtingais neurony kiekiais, buvo pasirinktas optimaliausias neurony skaicius.
Taip pat pilnai sujungtuose sluoksniuose buvo pridétas L2 reguliarizacijos (angl. L2
regularization) parametras, kuris tarytum prideda bausmes (angl. penalty) modelio
sprendimams apmokymo metu tam, kad modelis nepridéty papildomo svorio — svarbumo tam

tikriems duomenims ir gebéty geriau dirbti su duomenimis, kuriy yra maziau arba jie nauji
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modeliui. Atmetimo sluoksnio veikimo logika yra tokia pati, kaip reguliarizacijos — Sis
sluoksnis yra skirtas tam, kad modelis gebéty geriau atpazinti naujus duomenis apmokymo
metu bei bty iSvengiama modelio perpildymo problemos. Paskutinis sluoksnis
rekomendacinio modelio struktiiroje yra iSvesties, kuriam priskiriamas 1 neuronas ir tai turéty
biti prognozuojamas filmo vertinimas, be to pridedamas parametras activation = ,,linear*,
kuris reiSkia, kad paskutiniame sluoksnyje yra naudojama linijiné aktyvacijos funkcija (angl.
linear activation), tai leidzia modeliui, kaip i$vesti, pateikti filmo prognozuojama jvertinima,
kuris yra testiné skaitiné reik§mé (angl. continuous value). Sudarius neuroniniu tinkly modelio
struktiirg, modelis yra sukompiliuojamas (angl. compile). Kompiliuojant modelj yra
parenkamas ,,Adam“ optimizatorius (angl. optimizer), kuris optimizuoja, atnaujina modelio
suteiktus svorius duomenims, gerinant jo apmokyma, taip pat modelio kompiliavimo metode
yra jraSomas parametras loss = ,,mse”, kuris apmokymo metu stebéty MSE rodmenis (§i
metrika yra panasi | RMSE, tik netraukiama kvadratiné Saknis) ir bandyty iSvengti kiek
jmanoma daugiau klaidy tarp prognozuojamy ir tikryjy veréiy.

Sudarius neuroniniy tinkly modelio struktiirg yra paruoSiamas modelio apmokymo
metodas, kuriuo yra perduodami reikiami jvesties duomenys bei nurodomi keli kiti parametrai,
reikalingi modelio apmokymui:

e epochs = 50;

e batch size = 128;

e validation_split=0.1;

o callbacks = [early_stopping].
Epochos arba iteracijos parametras yra skirtas nurodyti, kiek iteracijy modelis turéty pereiti per
apmokymo duomenis, atlikus kelis bandymus, buvo pastebéta, kad geriausi rezultatai yra
pasirinkus parametra 50, nes svarbu yra tai, kad modelis iSvengty perpildymo problemos.
Paketo (angl. batch) dydzio parametru yra iSreiSkiamas j kokio dydzio paketus yra suskirstomi
apmokymo duomenys. Validacijos padalijimo parametras kiekvienos iteracijos metu paima
nurodyta kiekj duomeny ir palieka juos validacijai, Sie validacijos duomenys yra tikrinami ir
stebimi viso apmokymo metu. Atsaukimo (angl. callback) funkcija yra nustatyta taip, kad jei
per 5 iteracijas modelis nepagerina validacijos rezultaty, tuomet apmokymas yra atSaukiamas
tam, kad modelis nebuvo perpildytas.

Kai modelis yra apmokytas, galima apskaiciuoti mokymo metu patirtus nuostolius

(angl. loss) bei tikslumo metrikas MAE ir RMSE. Modelio apmokymo ir validacijos nuostoliai
parodo, kaip gerai modelis yra pamokytas per nurodytas epochas. Siuos duomenis galima
atvaizduoti vizualiai, panaudojus Matplotlib bibliotekos funkcijg plot() (zr. 5.2 pav.).

Apmokymo bei validacijos nuostoliai yra atvaizduojami kreivés pavidalu, tod¢l galima aiskiai
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matyti, kad su kiekviena apmokymo iteracija modelis padaré vis maziau klaidy tarp tikryjy ir
prognozuojamy verciy ir todél praradimo kreivé yra mazéjanti, o tai galéty reiksti, kad modelis

gali biiti ganétinai gerai apmokytas.

2.2 —— Apmokymo nuostolis
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5.2 pav. Neuroniniy tinkly modelio nuostoliai

Taip pat apskaiciuotos ir modelio efektyvumo metrikos:

e MAE =0,751;

e RMSE =0,951.
Palyginus gautus rezultatus su prie§ tai tyrime sudarytais modeliais, Sio modelio efektyvumo
metrikos MAE ir RMSE yra didziausios, o tai reiskia, kad modelis padaré didesn;j kiekj klaidy
prognozuojant filmy jvertinimus, nei praeiti modeliai. Tiesa, MAE ir RMSE jvertinimy
intervalas gali biti nuo nulio iki begalybés, todél negalima teigti, kad modelis generuoja
netinkamas rekomendacijas. Taip pat daZniausiai neuroniniy tinkly modeliai yra naudojami
turint itin dideles duomeny bazes, o ,,MovieLens* duomeny bazé, palyginus yra maza/vidutiné.
Neuroniniy tinkly modelio nuostoliy kreivéje galima pastebéti gerg tendencija, kad modelis
geba tobuléti ir gerinti savo iSvesties rezultatus, taciau Siuo atveju galimai duomeny rinkinys

yra per mazas, kad modelis biity pakankamai apmokytas.

5.5 Modeliy iSbandymas su sumazinta duomeny baze
Atlikus tyrima su ,,MovieLens* duomeny baze, kurioje yra 100 tikstanciy jrasy,

galima pastebéti, kad tyrimo rezultatai yra ganétinai neblogi — modeliy MAE ir RMSE jver¢iai
yra nesiekia vieneto reik§més. Geriausiai buvo jvertintos bendrumo filtravimu bei turiniu
paremtos rekomendacinés sistemos. Norint Siek tiek praplésti tyrimg, galima panagrinéti
modeliy efektyvuma, kai duomeny baze yra mazZesne.

Siam bandymui jgyvendinti buvo atlikti kvartiliy (angl. quartiles) skai¢iavimai.

Kvartilis yra matematinéje statistikoje naudojama charakteristika, kuri apibiidina duomeny
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pasiskirstyma j keturias dalis (Zerovnik & Rupnik Poklukar, 2017). Sujungus data ir item
duomeny lenteles, galima apskaiciuoti, kiek filmy yra perziiiréjes bei jvertings kiekvienas
naudotojas. Turint kiekvieno naudotojo jvertinimy kiekj yra paskaiciuojami kvartiliai, tai
atliekama panaudojus NumPYy bibliotekos funkcija percentiles(), procentiliy (angl. percentiles)
reikSmés yra nustatomos j 25%, 50% ir 75%, tai reiskia, kad duomeny rinkinys yra padalijamas
1 nurodyty procentiliy dalis, kurios ir yra duomeny ketvirtadaliai procentais. Gauti percentiles()
funkcijos rezultatai:

e 25 procentilis — 33;

e 50 procentilis — 65;

e 75 procentilis — 148.
Sie procentiliy duomenys reiskia, kad iSrikiavus naudotojy jvertinimy skai¢ius didéjimo tvarka,
25% duomeny rinkinio naudotojy jvertino 33 filmus ir maziau, taip pat galima pastebéti, kad
duomeny rinkinio naudotojy jvertinimy mediana yra 65, 0 25% procentai naudotojy yra jverting
148 arba daugiau filmy.

Kuriant rekomendacines sistemas gali atsirasti problemy, kai jvertinimy matrica yra
reta arba naudotojai yra nauji, jverting mazai filmy, dél to ir duomeny apie tokius naudotojus
turima maziau, $ios duomeny retumo ir Salto paleidimo problemos aprasomos 2.4 skyriuje.
Todél pries tai sukurtus rekomendacinius modelius galima palyginti apmokant ir i$bandant su
mazesniu duomeny rinkiniu. Siam bandymui atlikti bus naudojamas pirmojo kvartilio duomeny
rinkinys, modeliai bus apmokomi ir testuojami duomenimis, kuriuose kiekvienas naudotojas
yra jvertings ne daugiau nei 33 filmus, tai reiskia, kad naudotojai yra maziau patyre ir tokiems
naudotojams turéty biiti sudétingiau sudaryti filmy rekomendacijas.

Apmokius rekomendacinius modelius sumazinta duomeny baze, buvo apskaiciuoti
MAE ir RMSE tikslumo jver¢iai (zr. 5.1 lentelé). IS bendros rezultaty lentelés galima pastebéti,
kad bendrumo filtravimu paremtos bei turiniu paremtos rekomendacinés sistemos rezultatai net
siek tiek pageréjo, tai reiskia, kad tokio tipo rekomendacines sistemas galima taikyti tuo atveju,
kai egzistuoja duomeny retumo ar Salto paleidimo rizikos, nes Sie modeliai geba padaryti
maziau klaidy jver¢iy prognozavime, kai duomeny kiekis apie naudotojus yra mazesnis. Tiesa,
hibridinio modelio rezultatai suprastéjo — neuroniniy tinkly MAE ir RMSE jver¢iai padidéjo, o
tai reiskia, kad Siam modeliui buvo sudétingiau teisingai prognozuoti filmy jvertinimus ir toks
modelis padaré¢ daugiau klaidy, nei kiti.

5.1 lentelé. Modeliy i§bandymas su sumazinta duomeny baze

RS tipas MAE RMSE
Bendrumo filtravimu paremtas | 0,045 0,423
Turiniu paremtas 0,046 0,423
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RS tipas MAE RMSE
Hibridinis 0,836 1,041

5.6 Sukurty rekomendaciniy sistemy palyginimas
Siame poskyryje bus palyginami tyrimo metu sukurti ir i§bandyti skirtingo tipo

rekomendaciniai modeliai ir jy tikslumo vertinimo metrikos. Tyrimo metu buvo pastebéta, kad
bendrumo filtravimu ir turiniu paremty rekomendaciniy sistemy tikslumo jverciai yra ganétinai
panasis, tod¢él modeliy palyginimui buvo nuspresta jtraukti ir modelio apmokymo trukmés
skai¢iavimus. Sie modeliy, pagristy skirtingais magininio mokymosi algoritmais, apmokymo
trukmes skaiCiavimai buvo atliekami panaudojus Python modulio ,,Time* funkcija
process_time(), Si funkcija suteikia galimybe apskaiciuoti, kiek laiko uztruko modelio
apmokymas jvesties duomenimis, rezultatas yra pateikiamas sekundémis. Apskaiciavus
kiekvieno modelio apmokymo laika, galima sudaryti bendrg rezultaty lentel¢ (Zr. 5.2 lentelé).

5.2 lentelé. Rekomendaciniy sistemy modeliy palyginimas

RS tipas MAE RMSE Apmokymo trukmé
(sek.)

Bendrumo filtravimu | 0,054 0,457 0,001

paremtas

Turiniu paremtas 0,054 0,457 1,064

Hibridinis 0,751 0,951 255,806

Modelio efektyvumo metrikos — MAE ir RMSE — buvo suapvalintos iki tokios reik§més, kuri
biity aiSkesné lyginant bendrumo filtravimu ir turiniu paremtas rekomendacines sistemas.

Perzvelgus bendra rezultaty lentele, galima matyti, kad hibridinis modelis, pagristas
neuroniniy tinkly metodu, pasirodé prasciausiai, jo MAE bei RMSE jvertinimai yra didZiausi,
o tai reiskia, kad modelis padaré daugiausiai klaidy generuojant filmy rekomendacijas. Taip pat
neuroniniy tinkly modelio apmokymas truko daugiau nei 255 sekundes, kas lyginant su Kitais
modeliais yra didelé trukmé. Tiesa, neuroniniy tinkly modelis yra sudétingas savo struktiira bei
Siam modeliui yra perduodamas didesnis kiekis skirtingy duomeny, todél ir jo apmokymo
trukmé yra didZiausia.

Bendrumo filtravimu bei turinio paremto rekomendacinio modelio MAE ir RMSE
iverciai yra labai panasiis. Turiniu paremto rekomendacinio modelio MAE jvertis yra Siek tiek
didesnis nei bendrumo filtravimu paremtos sistemos, kuomet RMSE jvertis yra Siek tiek
mazesnis, tai gali reiksti, kad bendrumo filtravimu paremtas rekomendacinés sistemos modelis
padare vieng didesn¢ klaida, pavyzdziui, vienam filmui prognozavo 5 baly jvertinima, nors i§
tikryjy naudotojo jvertinimas tokiam rekomenduotam filmui buvo 1. Bendrai $iy modeliy
efektyvumas yra ganétinai panaSus ir ,,MovieLens® duomeny bazei galima taikyti abu

rekomendacinius modelius, nes jy rezultatai yra geri. Taciau, norint apsispresti, kuris
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rekomendacinis modelis gali biti laikomas efektyviausiu ir tinkamiausiu naudoti, svarbu
atsizvelgti | kitg svarby jvertinimg — apmokymo trukmg¢. Bendrumo filtravimu paremtos
rekomendacinés sistemos modelio, pagristo K-artimiausiy kaimyny algoritmu, apmokymo
trukmé yra vos viena milisekund¢, tad galima teigti, kad tokio modelio apmokymas yra itin
greitas. Si informacija gali bati naudinga, norint apmokyti dar didesniu duomeny kiekiu ir

norint efektyviausio rezultato, tiek rezultaty, tiek jgyvendinimo atzvilgiu.

5.7 Gauti rekomendaciniy sistemy jgyvendinimo bei testavimo rezultatai
Siame skyriuje buvo apraSytas atliktas tyrimas. Tyrimo metu buvo kuriamos trys

rekomendacinés sistemos: paremta bendrumo filtravimu, paremta turiniu bei hibridine.
Sudarytos skirtingy tipy rekomendacinés sistemos buvo pagristos skirtingais masininio
mokymosi algoritmais: k-artimiausiy kaimyny algoritmu, k-reik§miy klasterizavimo algoritmu
bei neuroniniy tinkly metodu, atitinkamai. Rekomendaciniy modeliy efektyvumas buvo
jvertintas vidutinés absoliucios paklaidos bei Saknies i§ vidutinés kvadratinés paklaidos
metrikomis. Taip pat buvo jvertinta modeliy apmokymo trukmé naudojant pilng ,,MovieLens*
duomeny bazg. Visi rekomendaciniy sistemy jvertinimo rezultatai yra pateikiami modeliy
palyginimo lenteléje (zr. 5.3 lentel¢).

5.3 lentelé. Bendra rekomendaciniy sistemy jvertinimo lentelé

sﬁg{:;;;i’?g; Apmokymas pilna DB
RS tipas Apmokymo Ivesties duomenys
MAE | RMSE MAE RMSE trukmé
(sek.)
¢ Filmo identifikacinis
Bendrumo numeris
filtravimu 0,045 0,423 0,054 0,457 0,001 ¢ Naudotojo
paremtas identifikacinis numeris
o Jvertinimai
e Zanrai
e Filmo identifikacinis
Turiniu 0,046 | 0423 | 0054 | 0,457 1,064 numerts
paremtas ¢ Naudotojo

identifikacinis numeris

e [vertinimai

¢ Filmo identifikacinis
numeris

¢ Naudotojo
identifikacinis numeris

e Jvertinimai

o Lytis

e Profesija

o Amzius

Modelio efektyvumas gali biiti apibréziamas keliais kriterijais. Sio tyrimo kontekste

Hibridinis 0,836 1,041 0,751 0,951 255,806

efektyviu rekomendaciniu modeliu yra laikomas tas, kuris sudarydamas filmy rekomendacijas
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geba padaryti kuo maziau klaidy. Taip pat ;| modelio efektyvumo sgvoka galima jtraukti ir
modelio jgyvendinimo salygas, Siuo atveju — modelio apmokymo trukme bei jvesties duomeny
kiekj. Jei, pavyzdziui, verslo atstovas neturi galimybiy rinkti ar saugoti didelj ir jvairy kiekj
duomeny, tuomet yra naudinga rasti optimaly kiekj duomeny, kurio pakakty efektyviam
rekomendacinés sistemos modeliui sukurti. Tad remiantis bendros rekomendaciniy sistemy
jvertinimo lentelés duomenimis, galima teigti, kad bendrumo filtravimu bei turiniu paremti
rekomendaciniai modeliai filmy jvertinimy prognozavimo uzduotj atliko itin gerai, jy tikslumo
jvertinimo metrikos yra beveik vienodos, todél Sie rekomendaciniy sistemy modeliai gali biiti
laikomi efektyviais. Bendrumo filtravimu paremtam modeliui apmokyti reikia maziausio kiekio
jvesties duomeny — filmy jvertinimy, naudotojy ir filmy identifikaciniy numeriy, kuriais yra
sudaromi naudotojy profiliai ir bandomas atrasti panasumas tarp jy, taip pat tokio modelio
apmokymo trukmé yra labai maza — viena milisekundé¢, tad toks rekomendacinis modelis taip
pat gali buti laikomas efektyviausiu ir jgyvendinimo atzvilgiu, nes nereikalauja didelio kiekio

skirtingy jvesties duomeny ir yra itin greitai apmokomas.
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6 ISvados ir siilymai

1. Atlikus maSininio mokymosi metody, taikomy rekomendacinése sistemose, analizg,
galima pastebéti, kad yra nemazas kiekis metody rekomendacinéms sistemoms sudaryti,
taciau vieni i§ dazniausiai naudojamy masininio mokymosi metody rekomendacinése
sistemose yra k-artimiausiy kaimyny, k-reik§miy klasterizavimo bei neuroniniy tinkly.

2. Atlikus rekomendacinés sistemos kirimo ir iSbandymo modelio projektavimg, galima
teigti, kad sudarytas metodas leidzia sukurti skirtingo tipo rekomendacines sistemas,
joms perduodant skirtingus jvesties duomenis, bei pritaikyti vieningg rekomendaciniy
sistemy, kuriy iSvesties duomenys yra skaitinés reikSmés, vertinimo struktiirg.

3. I8bandzius ir palyginus pagal sudaryta rekomendacinés sistemos kiirimo ir iSbandymo
model] jgyvendintas skirtingo tipo rekomendacines sistemas (bendrumo filtravimu,
turiniu paremto ir hibridinio tipo), jos buvo jvertintos vidutinés absoliucios paklaidos,
Saknies 1§ vidutinés kvadratinés paklaidos bei apmokymo trukmés jverciais,
apibudinanciais rekomendacinés sistemos modelio efektyvumg. Palyginus gautus
rezultatus, galima nustatyti, kad bendrumo filtravimu paremtas rekomendacinis
modelis, pagristas k-artimiausiy kaimyny algoritmu, yra efektyviausias dél itin gery
tikslumo jverc¢iy, mazos modelio apmokymo trukmés bei nedidelio jvesties duomeny
kiekio.

Siekiant iSplésti atliktg tyrimg bei galimai pagerinti tyrimo rezultatus, biity galima
atlikti bandymus su papildyta duomeny baze, iSgaunant duomenis apie filmy savybes
(pavyzdziui, rezisierius, aktorius ir pan.), internetinio duomeny istraukimo (angl. web scraping)
metodu. Taip pat norint praplésti filmy rekomendaciniy sistemy modeliy jvertinimo struktiira,
biity galima iSvesties duomeny matricg paversti j kategorinius duomenis — patinka ar nepatinka
filmas — ir tokiu budu jvesti papildomas modeliy tikslumo jvertinimo metrikas, kurios yra

apskaiciuojamos tik su kategoriniais duomenimis.
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