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1. JVADAS

Problemos aktualumas. D¢l tobuléjan¢iy kompiuterinés technikos ir interneto technologiju
interneto naudojimas labai sparciai pleciasi. Vartotojai vis daugiau uzduociy atlieka interaktyvioje
erdvéje, taip sutaupydami daug laiko ir energijos. Taip pat vartotojai su kitais bendraminciais
internete gali bendrauti visa para neiSeidami i§ namy. Dél Sios priezasties paskutiniu metu labai
sparciai pleciasi socialiniy tinkly (toliau — ST) naudojimas ir retas interneto vartotojas neturi savo
paskyros kokiame nors socialiniame tinkle. Kadangi ST suburia labai dideli zmoniy skaiéiy, tai
tampa puikia vieta gamintojams reklamuoti save, savo produktus, taip pat jais prekiauti. Todél ST
buty galima iSskirti i kelis tipus: komerciniai (Amazon.com, Ebay.com), bendravimo
(Facebook.com, Twitter.com), rekomendaciniai (MovieLens.org, Epinions.com, Last.fm).

Siame darbe bus tiriami rekomendaciniai ST. Sie tinklai orientuojasi i viena ar keleta tam
tikry produkty, bet ne su tikslu parduoti, o rekomenduoti vartotojui galimai patinkancius produktus:
knygas, filmus, muzika ir pan. Sis darbas ir tyrimas bus paremtas MovieLens socialiniu tinklu ir
realia §io ST duomeny baze. Siame ST vartotojams yra rekomenduojami filmai. Kadangi ST apima
labai didelj kiekj jvairios informacijos ir produkty, iSkyla pagrindiné problema — kaip vartotojui
pasirinkti teisinga produkta, kuris galimai biity jdomus ir artimas vartotojo skoniui.
Rekomendaciniai ST naudoja rekomendacines sistemas (toliau — RS), kurios palengvina vartotojo
pasirinkima. Taciau Sioje vietoje iSkyla kita problema — RS efektyvumas ir tikslumas bei
pasitikéjimas $ia RS, nes jeigu sistema pateiks netikslias rekomendacijas vartotojams, tai niekas
nenorés naudotis tokia RS.

Problemos istyrimas ir naujumas. RS naudojima socialiniuose tinkluose tiria daug autoriy
ir §i tema yra placiai paplitusi. Atliekami ivairts tyrimai, rengiami konkursai. Didelé dalis tyréju yra
ivairiy uzsienio universitety studentai. Dél to yra daug straipsniy, kurie yra pristatomi jvairiose
konferencijose angly kalba. Vertinant Lietuvos mastu $i darbo tema yra nauja, nes apie socialiuose
tinkluose taikomas RS Lietuvoje néra tyrinéta, taip pat néra Siai tyrimo sri¢iai reikalingos
medziagos ir literatiros lietuviy kalba. Lietuvis, tiriantis Sia sritj, yra Gediminas Adomavicius,
taciau jis dirba Minesotos universitete.

Daugelis autoriy tyringja RS efektyvuma ir rekomendacijy tiksluma, sieckdami RS spéjinius
padaryti kuo tikslesnius, palyginti su realiy vartotojy jverciais. Bandoma sukurti jvairius metodus
skirtus RS tikslumui pagerinti, taip pat atliekama vartotoju profiliy analizé lyginant profilius ir
analizuojant, kokia itaka panasts profiliai turi atitinkamiems vartotojy sprendimams.

Analizuojant siam tiriamajam darbui reikalinga ir susijusia informacija, buvo pastebéta, kad
ankstesniuose Sios srities tyrimuose buvo labai mazai kreipiama démesio arba visai neatsizvelgiama

1 atskiras vartotoju grupes, t.y. pasyvis, aktyviis ir visi lik¢ vartotojai.
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Darbo tikslas — iSanalizuoti RS veikimo principus ir pasitlyti metoda rekomendacinés
sistemos efektyvumui ir rekomendaciju tikslumui pagerinti.

Siam tikslui jvykdyti iskeliami tokie pagrindiniai uzdaviniai:

1) apzvelgti naudojamas RS ir susijusia literatira,

2) iSanalizuoti rekomendacinés sistemos veikimo principa,

3) surasti atvirojo kodo rekomendacing sistema ir ja patobulinti pasitilant metoda,
4) atlikti eksperimentus ir jiems panaudoti realius duomenis,

5) iSanalizuoti atskiry vartotoju grupiy jtaka RS tikslumui,

6) pagerinti RS rekomendacijy tiksluma,

7) pateikti iSvadas ir pasitilymus.

Iskeltiems tikslams pasiekti yra pasirinktas MovieLens ST, kuriame yra naudojama bendro
filtravimo (toliau — BF) metodas ir reali, nemokama duomeny bazé. Si ST sukiré ,,GroupLens*
tyréju grupé i§ Minesotos universiteto. BF metodas dazniausiai yra naudojamas rekomendacinése
sistemose, todél jis yra kaip pagrindas naujiems metodams kurti ir RS tobulinti. Sis metodas remiasi
panasiy vartotojuy principu, t.y. lyginama visy vartotojy jver¢iy raida. RS atrinkus panasiausius
vartotojus, ju iver¢iai panaudojami apskai¢iuoti rekomendacijai, kuri pateikiama tam vartotojui,
kuris nematé atitinkamo filmo ar nejvertino atitinkamo produkto.

Magistro tiriamajame darbe taip pat yra naudojamas BF metodas, paremtas panasiais
vartotojais kaip pagrindas tyrimui. Pagrindinis sprendimas $iam metodui tobulinti yra jo naudojimas
ne visai duomeny bazei, o i8skirstytai pagal kategorijas, Siuo atveju filmus iSskirstant pagal Zanra.
Taip pat atskiroms vartotoju grupéms bus naudojamas skirtingas panaSumo slenkstis, Kuris turi
itakos galutiniam rekomendacijos tikslumui.

Praktin¢ Sio darbo verté yra rekomendaciniy sistemy, naudojancios standartini BF metoda,
efektyvumo tobulinimas. Taip pat §is tiriamasis darbas gali bati Kaip literattira ir pagrindas Kitiems
tolesniems $ios srities tyrimams ir RS analizei Lietuvoje. Pasiiilytas metodas gali biiti taikomas ne
tik filmams, bet jvairioms produkty kategorijoms (knygos, muzika, automobiliai, paslaugos).
Metodas gali buti pritaikomas socialiniam tinklalapiui.

Pagrindinés hipotezés. 1. RS efektyvumas galis skirtis atitinkamose vartotojy grupése ir
tam tikra vartotoju grupé gali lemti daugiau ar maziau galutinj rezultata. 2. Atskiroms vartotoju
grupéms turéty biiti taikomi skirtingi panaSumo slenksciai.

Tyrimo objektas — socialiniuose tinkluose naudojamy rekomendaciniy sistemy tikslumo ir
efektyvumo tyrimas.

Tyrimo metodai. Straipsniy, dokumenty, kitos literatiiros analizé, metodo pritaikymas,

statistiné duomeny analizé.
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Darbo struktiira. Darba sudaro jvadas, 3 dalys, iSvados, anotacija (lietuviy ir angly
kalbomis), literatiiros sarasas, publikuotas straipsnis ir priedai.

Straipsnis, parasytas $i0 baigiamojo darbo pagrindu, iskeltos problemos, uzdaviniai ir
pagrindiniai gauti rezultatai buvo pristatyti 13-ojoje Lietuvos jaunyju mokslininky konferencijoje

,,Mokslas — Lietuvos ateitis* Vilniaus Gedimino technikos universitete.
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2. LITERATUROS APZVALGA

2.1. Atlikty tyrimy rekomendacinése sistemose analizé

Apie RS tobulinimg ir rekomendacijy tikslumo gerinima yra parasyta daug straipsniy ir
publikaciju. Juose yra pristatomi ivairiis sugalvoti RS modeliai, kuriais stengiamasi padaryti RS
patikimesne. Tyréjus, nagringjanéius RS, galima iSskirti | dvi atskiras grupes: tyréjai, tiriantys
panaSumo modelius, ir tyréjai, nagrinéjantys pasitikéjimu paremtus modelius. RS tyréjai iki Siol
daugiausia tiria algoritmus, kuriais stengiamasi rekomendacijas padaryti kuo tikslesnes ir
artimesnes vartotojo skoniui (Herlocker 1999) (McLaughlin 2004).

Sis darbas yra priskiriamas prie pirmosios tyréju grupés. Rekomendaciju skai¢iavimui yra
nagriné¢jamos tokios strategijos kaip produktais paremta BF (Sarwar 2001), Bayesiano tinkly
(Breese 1998) ar aplinkybiy analizés (Canny 2002), ta¢iau vartotojas-vartotojas BF strategija tampa
vis artimesné ir geriausiai atspindi realiame pasaulyje gaunamas rekomendacijas. Darbe yra
nagrinéjamas vartotojas-vartotojas BF panasumo modelis (Resnick 1994) (Shardanand 1995), kuris
paremtas panaSiais vartotojais, juos lyginant pagal filmy jveréiy raida. Darbui reikalinga literatiira
nagrinéjama taip pat remiantis pirmosios tyréjy grupés paraSytais straipsniais ir pateiktomis
publikacijomis. Autoriy yra gana daug, taciau vienus i$ pagrindiniy tyréju galima laikyti
,GroupLens“ grupe’ i§ Minesotos universiteto Jungtinése Amerikos Valstijose. Jie sukiiré ST
pavadinimu ,MovieLens“?. Sis ST apima didelg filmy duomeny baz¢ ir jame yra taikoma
rekomendaciné sistema, kuri registruotiems ST vartotojams rekomenduoja filmus.

Pirmajame nagrinéjamame darbe ,,Accounting for Taste: Using Profile Similarity to improve
Recommender Systems* (Bonhard 2006), autoriai teigia, kad RS efektyvuma galima pagerinti
parodant daugiau informacijos apie vartotoja, i§ kurio atéjo rekomendacija. Jie atliko interaktyvy
eksperimenta, kuriuo noréjo parodyti, kad vartotojo, kuris rekomenduoja, giminiskumas (broliali,
seserys, tévai, pusbroliai ir pan.), profiliy panasumas ir jvertinti tie patys produktai turi itakos
vartotojo, kuris gauna rekomendacija, galutiniam sprendimui. Gauti rezultatai patvirtino autoriy
padaryta prielaida. Vartotojai priima geresnius sprendimus tada, kai zino daugiau informacijos apie
vartotoja, i§ kurio gauna rekomendacija. Taciau rezultatai, gauti atlickant eksperimenta, néra
lygiaverciai, nes autoriai negaléjo imituoti giminystés rySio tarp vartotoju, kadangi eksperimento
dalyviai buvo parinkti atsitiktine tvarka ir tarp ju nebuvo giminystés rysio.

Kitame darbe “New Recommendation Techniques for Multicriteria Ratings Systems”
(Adomavicius 2007) autoriai pasitalé produktus vertinti ne vienu aspektu, o keturiais. Jie taip pat
naudojo BF panasumo metoda kaip pagrinda tyrimams. Eksperimentui naudojo filmuy duomeny

bazg. Autoriai padaré prielaida, kad vartotojams filmas gali patikti arba nepatikti keliais aspektais, o

! http://ww.grouplens.org/
Zhttp://movielens.umn.edu/login
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galutinis jvertis turéty buti atitinkamas pagal konkreCiy aspekty jverCius. Todél atliekant
eksperimenta filmai turéjo keturis Kriterijus, kuriuos vertino vartotojai: filmo istorija, vaidyba,
rezisiira, vaizdo efektai. [vertinus filma Siais skirtingais aspektas, buvo apskaiiuojamas galutinis
ivertis. Gauti eksperimento rezultatai su realia duomeny baze parodé, kad naudojant §j metoda
galima sékmingai pagerinti rekomendaciju tiksluma.

Vienas i$ naujausiy straipsniy Sia tema yra “Exploiting User Similarity based on Rated-ltem
Pools for Improved User-based Collaborative Filtering” (Shi 2009). Siame straipsnyje tyréjai
nagrinéja vartotoju iveréius. Jie Kiekvieno vartotojo jverciy raida padalina i tris lygias dalis.
Pavyzdziui, vartotojas yra jvertings 10 filmy deSimties baly vertinimo skal¢je. [verciai yra 1, 2, 3, 4,
5,6, 7,8, 9, 10 atskiriems filmams. Pagal autoriy sitiloma metoda $is vartotojas turés tris duomeny
rinkinius: a) patinkantys filmai - filmai jvertinti 10, 9, 8, 7, b) neidomis filmai — filmai jvertinti 1,
2, 3, ¢) kiti filmai — filmai jvertinti 5, 6, 7. Tokiu baidu yra sukuriami trys atskiri duomeny rinkiniai
kiekvienam vartotojui. Skai¢iuojant galutini panaSuma tarp atitinkamy vartotoju atskiruose
duomeny rinkiniuose naudojama BF panaSumo formulé. PradZioje yra apskai¢iuojamas isskirstyty
iverCiy rinkiniy panasumas, tada apskai¢iuojamas panaSumas lyginant neisskirstyta jverciy raida ir
paskutiniu etapu gautos panaSumo reik§més yra padauginamos i§ atitinkamuy koeficienty ir gauti
rezultatai susumuojami. Koeficienty suma yra lygi vienetui. Taciau $io metodo trikumas, nes
autoriai jverCius skirsto i lygias dalis. Tai reiSkia, jeigu vartotojas bus ivertings visus filmus,
pavyzdziui, 9, tai metodas bet kokiu atveju paskirstys i patinkancius, nepatinkancius ir vidutinius
filmus, nors visi filmai turi auks$ta jverti — 9. Autoriai §j trikuma pastebéjo, taciau iSanalizave
naudojamus eksperimentui duomenis jie padaré priclaida, kad iverciai pasiskirsto teisingai i tris
lygias dalis be didesniy nuokrypiy. Gauti eksperimento rezultatai, taikant skirtingas eksperimentui
salygas, parodé, kad ju metodas pagerina RS rekomendacijy tiksluma, palyginti su paprastu BF
panasumo metodu.

Taip pat sitloma BF metodo rekomendacijy tiksluma gerinti tiriant spéjiniy klaidas (Ding
2008). Taciau $io metodo trikumas tas, kad reikalinga daug resursy klaidy analizei viso tyrimo
metu atlikti.

Alternatyviis metodai siekia analizuoti panaSumo metoda dar iSsamiau, skaiCiuojant
panaSuma ne tik tarp tiesioginiy, galimai pana$iy vartotojy, bet ir panaSuma su panasSaus vartotojo
panaSiais vartotojais (Zhang 2007). Deja, tokios strategijos panaudojimas yra ganétinai brangus, nes
skai¢iavimas panasumo tarp panaSaus vartotojui panaSiy vartotojy yra pakankamai sudétingas ir
eksponentiskai greitai augantis didé¢jant vartotojy skaiciui.

2.2. RS socialiniuose tinkluose

ST yra apibréziami labai jvairiai, vienas pagrindiniy apibrézimuy — tai interaktyvi platforma,

kur zmonés bendrauja ir jvairiai komunikuoja tarpusavyje internetu. Zmonés kuria jvairias
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bendruomenes, kurios atspindi vartotojy tam tikrus interesus ir pomégius. Yra daug bendravimo per
socialinius tinklus tipy. Tinklalapiai skirstomi { du tipus® (Wikipedia): akcentuojama Zmoniy
tarpusavio bendravimas ir zmoniy mégstami uzsiémimai, hobiai. Pirmasis tipas yra skirtas Zzmoniy
socialiniam bendravimui, t.y. tokie ST Facebook, Bebo ir Myspace. Antrasis tipas orientuojasi |
zmoniy hobj. Daugelis zmoniy mégsta fotografuoti ir domisi fotografija, todél yra tokie ST Kkaip
Flickr ar Photobucket. Vartotojai Siuose ST gali keistis nuotraukomis, jas vertinti ir diskutuoti Sia
tema. Taip pat yra daug panasiy ST, kur vartotojai gali perziiréti ir vertinti jvairius dalykus: filmus,
muzika ir gauti rekomendacijas atsizvelgdami i vartotojo skoni.

Atsizvelgiant | ankS$¢iau pateikta ST apibrézima (Bouyd 2007) (Palau 2004), pirmoji panasi
sistema buvo sukurta 1997 m. SixDegrees.com leido vartotojams susikurti savo asmeninius
profilius, draugy sarasus ir po mety atsirado galimybé perziuréti draugus, esancius draugy sarase.
Zinoma §ios galimybés egzistavo ir anksciau, bet atskirai. Pavyzdziui, asmeninius profilius susikurti
buvo galima, bet be draugy saraso. Véliau SixDegrees.com atsirado galimybé siysti asmenines
zinutes draugams. Nuo 1997 m. iki 2001 m. daug panasSiy ST pradéjo naudoti jvairius asmeniniy
profiliy ir jiems priklausanéiy draugy kombinacijas. AsianAvenue, BlackPlanet ir MiGente leido
vartotojams susikurti ivairius profiliy tipus — asmeninius, profesinius, pasimatymy. 2000 m. Sveduy
internetiné bendruomené LunaStorm itrauké draugy saraSams, sve€iy knygoms ir tinklaras¢iams
skirtus puslapius. Kitas svarbus ST buvo paleistas 2001 m. ir pavadintas Ryze.com. Sis ST apémé
tik komercinius tinklus, pirmiausia vartotojus tik i§ San Francisko komercijos ir technologiju
bendruomenés (Bouyd 2007). Siomis dienomis vienas populiariausiy verslo ST yra LinkedIn?, kuris
vienija apie 65 milijonus vartotojy, kurie kei¢iasi mintimis, idéjomis, galimybémis. Taip pat Siuo
metu vieni i§ populiariausiy socialiniy tinkly, apimanéiy milijonus vartotojy, yra Facebook®,
Friendster® ir MySpace’.

RS yra placiai naudojamos interaktyvioje erdvéje tam, kad bty galima pasitilyti tam tikrus
dalykus vartotojams, kuriems galimai tie dalykai turéty patikti. Sios sistemos tobulinamos todél,
kad vartotojai galéty sutaupyti savo laika ieSkodami pagal ju poreikius reikalingy produkty. Nes
Siuolaikinéje interaktyvioje erdvéje yra galybé produkty ir surasti sau tinkamiausia yra pakankamai
sudétinga. Komercinis tinklas Amazon® vartotojams rekomenduoja produktus, atsizvelgdamas i
vartotoju jau isigytus produktus bei paieSkos raida. Tuo tarpu ST MovieLens leidZia vartotojams
vertinti filmus didel¢je filmy duomeny bazéje ir pateikia rekomendacijas pagal vartotojy jverciy

raida.

® http://en.wikipedia.org/wiki/Social web
* http://www.linkedin.com/

% http://www.facebook.com/

® http://www.friendster.com/

" http://www.myspace.com/

® http://www.amazon.com/
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RS raida yra geras budas iSvengti pagrindinés problemos — informacijos pertekliaus. Esant
internete dideliam kiekiui produkty (knygos, filmai, muzika, automobiliai ir pan.) yra imanoma
vartotojams parekomenduoti visus produkty tipus. Sékminga RS gali komercinei internetinei imonei
padidinti finansines jplaukas, nes produktas bus jsigytas ten, kur vartotojui bus pasiiilyta reikalingas
daiktas, labiausiai tinkantis pagal poreikius, ir vartotojas nesugai$ daug laiko paieSkoms.

Paprastai rekomendacijos yra gaunamos skaiCiuojant jver¢iy panaSuma tarp skirtingy
vartotojy. Taciau parekomenduoti produkto neuztenka, reikia, kad vartotojas gauty informacija apie
tai, i§ kur rekomendacija atéjo ir koks tai produktas. Daugelis zmoniy intuityviai nusprendZia,
kuriomis rekomendacijomis pasitikéti, kai jos yra gaunamos i§ pazistamuy, giminiy ar draugy. Todél
RS pagrindinis tikslas atkartoti §i sprendimy priémimo procesa. D¢l Sios priezasties yra labai svarbu
suprasti, kaip Zmonés priima sprendimus ir kurios rekomendacijos charakteristikos jiems yra
svarbiausios.

Straipsnyje (Bonhard 2006) autoriai jrodinéja, kad vartotojais paremty BF sistemy
rekomendacijos yra pakankamai artimos rekomendacijoms realiame pasaulyje. Tai yra todél, kad
rekomendacijos yra paremtos panasiais vartotojais.

2.2.1. Pagrindinés RS charakteristikos

Rekomendacines sistemas galima bty skirstyti pagal rekomendaciju pateikimo metodus
(Adomavicius 2007). Labiausiai paplite¢ metodai yra Sie (Balabanovic 1997):

e Turiniu paremtas metodas. Sis metodas analizuoja atitinkamo produkto turini
(metaduomenis, ypatumus, pozymius, teksta) ir pagal ji bandoma surasti susijusius
produktus.

e Bendro filtravimo metodas. Metodas vartotojui rekomenduoja produktus, kuriems
rekomendacija yra apskaiiuojama i§ atrinkty panaSiy vartotoju, lygindamas
produkty iverciy raida.

e MiSrus metodas. Tai yra dviejy ar daugiau metody kombinacijos (Adomavicius
2005).

Taip pat RS galima klasifikuoti pagal technika, kuri taikoma algoritmams (Breese 1998):

e Atmintimi paremta technika. Paprastai $i technika remiasi tuo, kad analizuoja ir
pateikia rekomendacijas pagal ank$¢iau pasirinktus vartotojo produktus.

e Modeliu paremta technika. Sistema tiria vartotojo aktyvuma ir analizuoja vartotojo
praeityje atliktus veiksmus, kad galéty susidaryti nuomong apie vartotoja ir iSmokti
pateikti rekomendacijas pagal vartotojo skoni.

Rekomendacijy pateikimo metodus galima skirstyti dar smulkiau (1 lentel¢) (Burke 2004).

Taip pat galima sudaryti jvairius misrius metodus. Buidai, pagal kuriuos gali buti daromi miSras
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metodai aprasyti 2 lenteléje (Burke 2004). Hibridinés rekomendacinés sistemos jungia du ar

daugiau rekomendavimo metody siekiant gauti geresnius rezultatus.

1 lentelé. Rekomendacijy pateikimo metodai

REIKALINGA IVESTIES
METODAI PROCESAI
INFORMACIJA DUOMENYS
- Surasti panasius vartotojus v vartotojui
BENDRO o . Vartotoju {verciai ) S -
Vartotoju jveréiai produktams. V pagal iver¢iy raida ir apskai¢iuoti
FILTRAVIMO produktams. B )
rekomendacijas produktui.
Sukurti klasifikatoriy, kuris atitinka
TURINIU Vartotojy iverciai
Produkty pozymiai. vartotojo nuostatas ir naudoti ji
PAREMTAS produktams.
produktams.
Demografiné informacija apie Demografiné Pagal vartotojo demografing informacija

DEMOGRAFINIS

vartotojga ir jo ivercius

informacija apie

surasti panasius vartotojus ir jy iveréius

produktams. vartotoja. naudoti skai¢iavimams.
. Produkty savybés Nustatyti reikalavimus produktams ir
PRAKTISKUMU C N .
Produkty savybés. charakterizuojancios produktus pagal atitinkan¢ius
PAREMTAS ) ) ) ) .
vartotojy nuostatas. reikalavimus suskirstyti i klases.
y Produkty savybés. Informacija =~ Vartotoju nuostaty o .
ZINIOMIS ISreiksti nuostaty atitikima tarp produkto

parodanti kaip produktai ar interesy

PAREMTAS ir vartotojo.

atitinka vartotojy nuostatas. apraSymas.

Pirmasis bendro filtravimo metodas, kuris jau buvo minétas, naudoja vartotoju iverciy raida,
pagal juos suranda panaSius vartotojus ir naudodamas ju ivercius apskai¢iuoja rekomendacijas
nejvertintiems produktams ir pateikia vartotojui. Pagrindinis $io metodo privalumas, kad jis yra
nepriklausomas nuo duomeny bazés tipo ir gali biti naudojamas bet kokiai produkty grupei (Zanker
2007).

Turiniu paremta rekomendacija yra informacijos filtravimo tyrimo rezultatas (Belkin 1992).
Turiniu paremta rekomendavimo technika yra naudojama analizuoti vartotojo profilio nuostatoms,
atitinkan¢ioms produkty savybes, ir pagal jas surasti panaSius produktus ir pateikti atitinkamas
rekomendacijas.

Demografine technika paremtos RS skirsto vartotoju asmeninius atributus (demografing
vartotojo informacija) i tam tikras kategorijas, pagal kurias yra pateikiamos rekomendacijos. Sios
technikos privalumas yra tas, kad ji nereikalauja vartotojy jverciy raidos, kad galéty rekomenduoti
produkta. PrieSingai nei pirmosios dvi rekomendavimo technikos.

Paskutinés dvi rekomendavimo technikos analizuoja vartotoju nuostatas ir jas atitinkanciy
produkty parametrus. Praktiskumo technika (Huang 2008) pateikia pasitlymus skai¢iuodama

kiekvieno produkto praktiSkumo vertg tam tikram vartotojui pagal jo kriterijus. Taciau pagrindiné
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problema, kaip sukurti naudingumo funkcija kiekvienam vartotojui. Ziniomis paremta sistema
(Burke, 1997) renka zinias, kaip konkretus produkto elementas gali tenkinti konkre¢ius vartotoju
poreikius, ir pateikia rekomendacijas, kuriose atsispindi produkto savybiy atitikimas vartotojo
poreikiams.

2 lentelé. Misriy metody sudarymo budai

SUDARYMO
BUDAI

APRASYMAS

IVERCIU Rekomendacijos parteikimui keliy rekomendavimo techniky veréiai sujungiami i viena.
KEITIMO | Sistema pasirenka reikalinga rekomendavimo metoda priklausomai nuo esamos situacijos.
MAISYTAS Rekomendacijos pateikiamos keliais skirtingais rekomendavimo metodais.

SAVYBIU | Skirtingy rekomendaciju duomeny Saltiniy savybés Sujungiamos i viena rekomendavimo
KOMBINAVIMO | algoritma.

Pirmas rekomendavimo metodas nustato pradinius duomenis - kandidatus, kitas metodas i$
PAKOPINIS | ) . L
Siy kandidaty atrenka tinkamiausius.

SAVYBIU | Pirmos rekomendavimo technikos iSvestis naudojama kitos rekomendavimo technikos
PAPILDYMO | ivesciai.

META-LYGIO | Rekomendavimo technikos i§moktas modelis naudojamas kaip ivestis kitai technikai.

Labiausiai paplites ir dazniausiai rekomendacinéms sistemoms naudojamas yra bendro
filtravimo metodas. Sis metodas §iame tiriamajame darbe yra tyrimo pagrindas. Tyrimui paimta
duomeny bazé i§ MovieLens socialinio tinklo (1 pav.), kuriame rekomendacijos vartotojams
pateikiamos naudojant taip pat §i bendro filtravimo metoda.

Rekomendacinés sistemos paskutiniu metu yra gana placiai tiriamos, todél yra sukurta daug
metody ir techniky. Atliekama daug tyrimy Sioje srityje. Taciau pagrindinés id€jos ir prieZastys,
kurios §i tiriamaji darba padaro i$skirtinj yra:

e Lietuvoje $i sritis nenagrinéjama.
e Socialiniai tinklai paskutiniu metu labai plinta.
e [interneta yra perkeliama vis daugiau produkty ir paslaugy.
e Tyrimas atlickamas atsizvelgiant | svarbius Kriterijus, kurie analizuojamuose
uzsienio tyréjy eksperimentuose buvo nenagrin¢jami arba maZzai nagrin¢jami:
o panasSumo slenkscio itaka rezultatams,
o Vienody jvertinty produkty slenkscio poveikis rezultatams,
o Vartotojuy grupiy i$skirstymas,
o atskiry vartotojy grupiy paplitimas duomeny bazg¢je,
o Kkonkre¢iy vartotojy grupiy itaka rekomendaciniy sistemy pateikiamoms

rekomendacijoms.
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e Sitlomas metodas apima dviejy populiariausiy rekomendacijy skai¢iavimo metody

(bendro filtravimo ir turiniu paremto) pagrindines savybes.
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1 pav. Socialinio tinklalapio MovieLens namy puslapis
2.3. BF panaSumo modelis

Realiame gyvenime renkantis naujus daiktus ar paslaugas, daugelyje situaciju sulaukiama
patarimy ir pasitilymy i$ savo draugy, kuriais galima pasitikeéti ir priimti ju sitiloma informacija kaip
naudinga. Mes girdime daug patarimy i§ draugy apie muzika, filmus, knygas, automobilius, jvairias
paslaugas ir pan. Todél RS tyréjai atkreipia démesi { §ig situacija ir bando tobulinti RS sistemas
taip, kad jos galéty rekomenduoti produktus vartotojams remiantis kity vartotojy informacija.

BF metodas yra vienas sékmingiausiai paplitusiy ir placiausiai naudojamas interaktyvioje
erdvéje. Ji naudoja internetinés kompanijos ir elektroninés parduotuvés: Amazon (Linden 2003),
Ebay, Google News (Das 2007) ir kt. BF metodas filtruoja visus vartotojus ir suranda panasiausius
atitinkamus vartotojus. Jiems yra pateikiamos rekomendacijos apskaiciuotos naudojant panasSiausiy
vartotojy jverc¢iy raida. Sudétingiausia $io metodo Vvieta yra panaSumo tarp vartotojy apskaiciavimas
lyginant visy vartotoju iverciy raida.

Prie§ aprasant kaip apskaiCiuoti panaSumo reikSmes, butina aptarti paprastos
rekomendacinés bendro filtravimo sistemos architektiira. IS pradziy turime jvesties matrica. Kitais
dviem etapais skai¢iuojame panaSuma tarp vartotojuy ir spéjini rekomenduojamam konkreCiam

vartotojui. Pabaigoje turime i$vesties matrica. 2 pav. matome visa BF RS procesa.
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[vestis ISvestis

Jverciy matrica Panasumo Panasumas tarp Rekomendacijy \ Rekomendacijy

[NxM] kriterijai vartotojy NEIEEMINES matrica [NxM]

2 pav. Bendro filtravimo rekomendacinés sistemos architektiira

Ivestis. Sistema turi turéti pradinius duomenis tam, kad galéty apskaiciuoti rekomendacijas.
Paprastai jvesties duomenys yra visi jverciai, Kuriuos yra priskyrg visi vartotojai atitinkamiems
produktams. Tai vadinama jver¢iy matrica NxM. Eilutése N yra visi vartotojai registruoti sistemoje,
stulpelivose M yra visi vartotoju ivertinti produktai. Matricoje esanti informacija yra visos jverciuy
reik§més atitinkamiems produktams i$ atitinkamuy vartotoju.

Pirmas etapas. Tikslas yra kiekvienam atskiram vartotojui sugeneruoti panasiy vartotoju
sara¥a. Siam etapui atlikti sistemai yra reikalingas algoritmas, apskai¢iuojantis panaguma tarp
vartotojy pagal pasirinktus panasumo Kriterijus. Algoritmas gali buti pasirinktas pagal jver¢iy raida,
paskyry panasuma, vartotoju giminiSkuma ir pan. Detaliau Sis algoritmas bus analizuojamas 2.3.1
poskyryje. Panasumas tarp vartotojy etapu sukuriama matrica, kuri susideda i$ panasumo reikSmiuy
tarp visy vartotoju.

Antras etapas. Rekomendacijy skaiciavimo tikslas yra naudojant panaSiy vartotoju
duomenis (pavyzdziui, jverciy raida) ir panasumo reikSmes tarp vartotoju (i§ panasumo tarp
vartotojy matricos, kuri sudaroma pirmame etape) apskaiciuoti, kokia reik§Sme vartotojas gali
tvertinti dar nematyta produkta. Populiariausias yra Resnicko algoritmas, kuris bus iSanalizuotas
2.3.1 poskyryje.

ISvestis. Paskutinis etapas yra sukurti iSvesties matrica, kuri susideda i§ vartotojuy N,
produkty M, kuriy Sie vartotojai dar nejvertino, ir sistemos apskaiciuoty spéjiniy Siems produktams.
Sie spéjiniai yra skai¢iuojami antrame etape. Pirmiausia $ie spéjiniai naudojami naujajai sistemai
pvertinti (sistemos jvertinimas atlieckamas naudojant realia duomeny baz¢ ir tam tikrus jverciy
vienetus, kurie apraSyti 4.1 skyriuje). Jeigu ivertinus sistema spéjiniai yra pakankamai tikslis, tada
toki metoda galima taikyti interaktyvioje erdvéje su tikrais vartotojais rekomenduojant jiems
produktus.

2.3.1. PanaSumo Kriterijai ir jverciy spéjimas

Paprastai BF sistemos remiasi panasumo prielaida, kuri sako, kad panasis profiliai (panasis
savo jverciy raida) yra geri partneriai rekomendacijoms gauti. RS, kuri ieSko panasiy partneriy, turi
apskaiCiuoti panasuma tarp Siy vartotoju. Vartotojai, kurie yra panaStGs i vartotoja, Kuriam
pateikiamos rekomendacijos, yra laikomi kaimynais Siam vartotojui. Kaimyny suradimas (Vozalis

2003) susideda i$ dvieju etapy:
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e Skai¢iuojamas panasumas tarp vartotojy naudojant panasumo kriterijus.
e Atrenkami panaSiausi vartotojai naudojant tam tikra panasumo slenksti.

Panasumas tarp dviejy vartotoju skaiiuojamas naudojant Pearsono koreliacijos koeficienta

(toliau — PKK) (Rashid 2006) (Breese 1998):
Zpepraduktai(g(P)—g)(r(i)—f) (1)

panasumas(g,r) =

[Eveproauriai9®)-0)* Speproduktailr -7

Sios formulés paaiskinimas néra sudétingas, kaip gali pasirodyti i§ pirmo Zvilgsnio. Visy
pirma iSskirkime formuléje naudojamus du vartotojus:

e ( — tal vartotojas, kuris gauna rekomendacija ir priima galutini sprendima, ar ta
rekomendacija jam yra naudinga ar nenaudinga.

e I — tai vartotojas, kuris yra panasus vartotojui ¢, yra atrinktas kaip kaimynas ir
sistema ji naudoja kaip rekomenduojanti vartotoja.

Svarbu pazymeéti, kad sumos Zenklas formulé¢je nurodo, kad panaSumas yra skaiiuojamas
naudojant visus produktus p, kuriuos abu vartotojai g ir r yra jverting. [veréiai, kuriuos $ie vartotojai
suteiké konkreCiam produktui p yra g(p) ir r(t). Visu iver¢iy, kuriuos vartotojai yra suteike
skirtingiems produktams, vidurkis yra g ir #. Sios formulés skaitiklis yra vartotojy jvertinty
produkty p iveréiu nuokrypio nuo jver¢iy vidurkio, sandaugy suma. Formulés vardiklis
normalizuoja panaSumo rodikli. PanaSumo rodiklis tarp vartotoju yra nuo 0 iki 1. Kuo rodiklis yra
artimesnis 0, tuo vartotojai yra skirtingesni ir atvirksc¢iai, kuo panasumo rodiklis artimesnis vienetui
tuo vartotojai yra panasesni.

Daugelis eksperimenty parodé, kad kiti panaSsumo vertinimo rodikliai RS neatspindi
panasumo tarp vartotoju taip gerai Kkaip PKK. D¢l S$ios priezasties $io tiriamojo darbo
eksperimentams panasumo skai¢iavimui tarp vartotojy buvo pasirinktas PKK.

Taigi, kai sistema apskaiiuoja panasuma tarp visy vartotoju g ir r, tada sistemai reikia
sugeneruoti rekomendacijas atitinkamiems produktams p. Siam tikslui jgyvendinti sistema naudoja

Resnicko sp¢jimo formulg:

N _ =, Zrer@T(@-Mpanasumas(g,r)
9(W) = g+ =5 ranasumastg ) 2)
Sia formule apskai¢iuojama rekomendacija g(i) produktui i, kurio vartotojas g dar

nejvertino, o atrinkti panasts vartotojai r i$§ saraSo R produkta i jvertino tam tikrais balais. Formulés
skaitiklis yra panasumo Kriterijaus tarp vartotojy g ir r ir vartotojo r produkto i jveré¢io nuokrypio
nuo jver¢iu vidurkio, sandaugy suma tarp visu panaSiy vartotoju i§ saraso R. Pagrindinis
svarbiausias rodiklis, kuris labiausiai lemia galutini rezultata, yra panasumo tarp vartotojy reikSmeé.

Kuo labiau vartotojai panasiis, tuo labiau didéja rekomendacijos tikslumas.

23



3. BF MODELIO TOBULINIMAS

Ankstesniuose skyriuose buvo analizuojamos rekomendacinés sistemos bei socialinis tinklas
bendruoju principu. Buvo pristatytos technologijos kaip sistema skaifiuoja spéjinius, apibrézti
pana$umo kriterijai (Resnicko spéjimo formul¢). Siame skyriuje bus nagrin¢jama standartiné BF
rekomendaciné sistema, pristatomas sitilomasis modelis, lyginamos modeliy veikimo schemos,
aprasomas vartotoju pasiskirstymas ir aiskios rekomendacijos.

3.1. Pagrindiné rekomendaciné sistema

Pagrindinis Sio tiriamojo darbo tikslas pagerinti standartinés rekomendacinés sistemos
skai¢iavimo efektyvuma, pasiilant nauja metoda standartinio metodo patobulinimui. Siam darbui
yra pasirinkta atvirojo kodo rekomendaciné sistema (JWeb), kurig sukaré Jasonas Weberis 2009

® §i standartiné RS buvo sukurta Netflix

metais ir patalpino savo internetiniame puslapyje
konkursui. Pagrindiniai $ios RS komponentai:

e Bendras filtravimo metodas.

e Pearsono koreliacijos koeficientas.

e Resnicko sp¢jimo formulé.

Si RS naudojo duomeny rinkini, kurj sudaro vartotojai, produktai ir jver&iai, paimta is
Netflix konkurso. Surasdama panaSius vartotojus §i RS gali spéti galimus vartotojy jvercius.
Produkty sarasa sudaro tik filmai. Siai programai buvo atrinkti 4000 vartotojy ir 3000 filmy i3
Netflix duomeny bazés. Kiekvienas vartotojas yra jvertings tik dali filmy. Kiréjai atsitiktinai
parinko 1600 vartotojy ir 1200 filmy 1S testavimui skirto saraSo. Like vartotojai ir filmai buvo
naudojami sistemos treniravimui. Sistemos tikslas yra atspéti jvercius, kuriuos atrinkti vartotojai
duos nejvertintiems filmams. Véliau $ie atspéti jverciai gali buti lyginami su realiais jverCiais taip
analizuojant sistemos veikimo efektyvuma.

Si RS veikimui reikalingi trys ivesties failai: filmy, neivertinty filmy (pasirinkti filmai
sistemos testavimui) ir jvertinty filmy (vartotojy jver&iai filmams). Siuos failus sistema naudoja
susikurti testavimo ir sistemos treniravimo sarasams. Sistema $iuos saraSus naudoja skaiCiuoti
vartotojy iver¢iy vidurkiams ir panaSumui tarp vartotojy. Jeigu vartotojai atitinka panaSumo
kriterijus, jie yra naudojami apskaiciuoti rekomendacijai naudojant Pearsono koreliacijos
koeficienta. Gauti rezultatai iSvedami | faila, kuris véliau gali biiti naudojamas sistemos efektyvumo

vertinimui. Si programa parasyta C# kalba.

® http://www.jweb.us
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IVERCIAL VARTOTOJAMS IR | SARASAS VARTOTOJU SU
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SKAICIUOIAMI SKAICIUOJAMAS
VARTOTOIY PANASUMAS TARP
IVERCIU VIDURKIAI VARTOTOIUY
1 NE
ATRENKAMI
PANASUS
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VARTOTOIY?
P TAIP
JEIGU RASTI PANASUS 1
‘ VARTOTOJAI I]
& aciuoiama
REKOMENDACIIA

|"' REKOMENDACTIOS
ISVEDAMOS I FAILA

3 pav. Programos veikimo schema
3.2. Siilomas modelis su kategorijomis

Siame poskyryje bus aprasomas sililomas rekomendacinése sistemose naudojamo BF
panasumo modelio patobulinimas ir pagrindinés id¢jos ir sifilymai, kurie eksperimentinéje dalyje
bus taikomi ir tiriami praktiS§kai su realia duomeny baze.

Dazniausiai standartiné RS naudoja panasumo arba pasitikéjimo reiksmes. Sios reikimés
priskiriamos konkre¢iam vartotojui ir apima visus aspektus. Taciau realybéje mes pazinodami
draugus ar artimuosius, kuriy klausiame patarimo arba rekomendacijos vienu ar kitu klausimu, mes
Zinome, kokios ju Zinios ir pozidris i tam tikrus skirtingus dalykus. D¢l Sios priezasties mes galime
atsirinkti Zmones, i§ kuriy norime gauti rekomendacijas, susijusias su konkre¢iu dalyku. Kaip
pavyzdi galima paimti filmus. Jeigu Zinome, kad draugas mégsta komedijas, bet nemégsta trileriy,
tai mes neklausime patarimo, koki trileri jis patarty pazitréti. Arba jeigu pazistamas mégsta skaityti
knygas, bet nesidomi muzika, tai mes neprasysime, kad jis parekomenduoty paklausyti tam tikro

atlikejo dainy.
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3.2.1. Kategorijos

Vertinant vartotoju skonj atskirais aspektais darome prielaida, kad yra naudinga produkta
i1Sskirstyti | atskiras kategorijas arba atskirus produkty tipus, o panasumo reikSmes tarp vartotoju
skaiCiuoti skirtingose kategorijose. Tod¢l tam tikram vartotojui skirtingose kategorijose gali biiti
panaSis visai kiti vartotojai ir panaSumo reikSmeés bus skirtingos. Duomeny rinkinys gali biti
pavaizduojamas kaip lentel¢ kiekvienam atskiram vartotojui (1 lentel¢) arba atskirai kategorijai (2
lentel¢). Priklausomai nuo kategorijos i§ kurios vartotojas nori gauti rekomendacija, jam bus surasti
atitinkami panaSts vartotojai. Tam, kad sistema atrinkty panasiausius vartotojus, sistemai turi biiti
nustatytas tam tikras panasumo slenkstis.

Kaip pavyzdj paimkime vartotoja vardu Jonas, o panaSumo slenkstj sistemai nustatykime
0,5. Sistema jam turi parekomenduoti knyga ir muzikos kirini, kuriy Jonas dar nejvertino. Jono
duomenis turime 1 lenteléje. Taigi sistemai parekomenduoti Jonui knyga atrinks Giedriy ir Algirda,
o parekomenduoti muzikos kiiriniui atrinks Vytauta ir Algirda. Cia galime jZvelgti kategorijy
privaluma, nes jeigu Jono su visais kitais vartotojais panasumo rodiklis bity bendras visoms
kategorijoms, tada jam bty neteisingai parinkti panasis vartotojai. Siuo atveju Vytautas netinka
rekomenduoti Jonui knygos, o Giedrius netinka rekomenduoti muzikos kiiriniui.

3 lentelé. PanaSumo reikSmés pasirinktam vartotojui

Muzika Filmai Knygos Automobiliai
Giedrius 0.45 0.32 0.91 0.58
Vytautas ‘ 0.69 0.14 0.48 0.92
Algirdas 0.89 0.90 0.60 0.13

Kitas biidas pavaizduoti panasumo duomenis tarp vartotojy yra iSskiriant atskira kategorija.
Tokiu atveju turime vartotojy matrica (2 lentel¢) su panaSumo tarp ju reikSmémis. Kaip matome 1§
pateiktos pavyzdinés duomeny lentelés, panaSumas tarp vartotojuy yra toks pats, nepriklausomai ar
skaiCiuosime Vyginto panasuma Antanui, ar Antano panaSuma Vygintui. Taip yra dé¢l PKK (2.3.1
skyrius, 1 formulé), kur yra imami tik bendrai vartotojy ivertinti produktai ir kiti vartotojy ivertinti
produktai neturi reikSmes Siam rezultatui. Taciau kitokia situacija yra su tomis pa¢iomis panasumo
reikSmémis skaiCiuojant spéjini nejvertintam produktui, ¢ia (2.3.1 skyrius, 2 formulé¢) jau turi

reikSme atskiro vartotoju visy jvertinty produkty jverciai ir juy vidurkis.
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4 lentelé. Panasumo reik§més tarp vartotojy pasirinktai kategorijai

I = L N =
Antanas _ 0.56 0.87 0.45
Vygintas 0.56 _ 0.74 ‘ 0.82
Ona 0.87 0.74 _ 0.11
BIIR s | o2 | ou N

3.2.2. Aiskios rekomendacijos

Antra idéja $iam metodui patobulinti yra aiskios rekomendacijos* (2 pav.). Sis
patobulinimas gali buti skirtas ne konkre¢iam metodui, bet tiesiog rekomendacinei sistemai. Nes
vartotojai labiau pasitiki rekomendacine sistema, kuri pateikia aiSkias, suprantamas ir su
pakankamu kiekiu informacijos rekomendacijas.

Vartotojai teikia pirmenybg toms rekomendacijoms, kurios yra pakankamai aiSkios ir yra
matoma 1§ kokiy vartotojy atéjo rekomendacija. Tokiu atveju vartotojas gali atsirinkti vartotojus —
favoritus, kuriais jis gali pasitikéti gaudamas Kitas rekomendacijas. Taip pat vartotojas jausis
patogiai naudodamasis tokia RS. Zinoma, jeigu vartotojas naudosis jam patinkan¢ia RS, jis taip pat
ja rekomenduos ir savo draugams ar pazistamiems. Tokiu biidu Zmoniy ST tokioje RS plésis daug
sparCiau. | gauta rekomendacija idétos nuorodos i labiausiai panaSius ar patikimus vartotojus gali
biti vienas i§ buidas parodyti rekomendacijos turinj. Taip pat bity naudinga parodyti, kaip Kiti
vartotojai, i§ kuriy ateina rekomendacija, ivertino tam tikra produkta.

REKOMENDACIJA REKOMENDUOJANTY S/Iver¢iai

Tomas
,INFILTRUOTI*
Tadas 8
Kategorija <Filmai>
Laima 6
RS pasiulytas jvertis: 8
Rita 7
Marius 10
, KAZINO*
SN Ramuné 8
ategorija <Knygos>
goriy yg. Ria 3
RS pasiulytas jvertis: 9
Tautvydas 9

4 pav. Aiski rekomendacija
RS patikimumui pagerinti siiloma RS papildyti aiSkiomis rekomendacijomis, Kkurios
pavyzdys pateiktas 4 paveiksle. Pavyzdyje galima matyti, kad vartotojui yra pasiilyta filmas ir
knyga su atitinkamai sitilomais iverciais, kurie priklauso nuo atrinkty panasiy, rekomenduojanciy

vartotojy iverciy.
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3.2.3. Vartotojy skirstymas
Daugelis tyréjy ir RS algoritmy naudoja visus vartotojus eksperimentui neskirstydami ju i
grupes. Todél ju eksperimenty rezultatai néra visiskai tikslis. Tam, kad pagerinti RS i§ pradziu
reikia atkreipti démesi 1 didziaja dali vartotojuy sudarancia grupe — Salti vartotojai arba kitaip
pasyviis vartotojai. Pasyvils vartotojai neturi jverting daug skirtingy produkty ir ju iverciy raida yra
pakankamai trumpa. Cia slypi ir pagrindiné problema. D¢l §ios priezasties RS suranda labai mazai
panasiy vartotoju arba nesuranda juy visai. Dél to yra sunku pasyviems vartotojams pateikti
rekomendacijas, 0 jeigu yra pateikiamos tai dazniausiai yra netikslios. Kadangi pasyvus vartotojas
gauna blogas rekomendacijas arba negauna ju visai, tai toks vartotojas gali nustoti naudotis Sia RS.
Kitas tipas, i kurj galima i§skirti vartotojus - yra aktyviis vartotojai. Sie vartotojai, priesingai
nei pasyvis, Yyra iverting pakankamai daug filmy ir turi ilga iver¢iy raida. Aktyviis vartotojai taip
pat gali turéti poveiki galutiniams eksperimenty rezultatams. Vartotoju iverciy raida apima didziaja
dali duomeny bazéje esanciy jveréiy, todél sistema gali jiems apskaiciuoti tikslesnius spéjinius.
Jeigu eksperimentui atsitiktinai parinktume vartotojus, kuriy didZioji dalis biity pasyvis vartotojai,
tada RS spéjamy iverciy nuokrypis nuo realiy reikSmiy bus mazesnis, atitinkamai bus prieSinga
situacija, jei didzioji dalis vartotoju duomeny bazéje bus pasyviis. Todél yra biitina iStirti atskiry
vartotoju grupiy poveiki RS tikslumui.
Todél darbe yra i$skiriamos trys vartotoju kategorijos:
e Pasyvis — turintys trumpa jverciy raida.
e Aktyvis — turintys jverting didele dali produkty.
e Tarpiniai — visi Kiti vartotojai, esantys tarp aktyviy ir pasyviy.
Konkretus vartotojy iSskirstymas ir dalijimas | grupes bei ty grupiy dydZio ir kriterijy
nustatymas darbe atlickamuose bandymuose apraSomas 4.1 ir 4.2 skyriuose.
3.3. Siulomo modelio schema ir palyginimas su standartiniu BF modeliu
Standartinis BF modelis ir siiilomas modelis tarpusavyje turi keleta panaSuma, bei nemazai
skirtumy. Pagrindinis panaSumas yra tas, kad abu modeliai naudoja tas pacias formules apskaiciuoti
panaSumui tarp vartotojy ir apskaiciuoti galutinei rekomendacijai tam tikram vartotojui, taciau visas
Kitas sistemos veikimo procesas yra skirtingas. 4 paveikslélyje pateikiama abiejy modeliy bendra
schema. Atskiros schemos dalys pazymétos skirtingomis spalvomis. Oranziné ir geltona spalva
zymi duomenis (vartotojus, vartotoju ID, filmy ID, jvercius, nejvertintus filmus) reikalingus abiems
modeliams. Abu modeliai i$skirti skirtingomis spalvomis: sitilomo modelio sistemos visi etapai
Zymimi zalia spalva, o standartinio modelio — mélyna. Bendri abieju modeliy etapai Zymimi alyvine
spalva.
Pirmame etape abu modeliai naudoja ta pati duomeny faila, kuriame yra aprasomi visi

nejvertinti vartotoju filmai. Yra imamas pirmas jrasas, kuris sudarytas i§ vartotojo unikalaus
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numerio ir filmu unikalaus numerio. Toliau modeliai atlieka skirtingus veiksmus. Standartinis
modelis skaiciuoja visu vartotoju iveréiy vidurkius, bei ieSko panasiy vartotoju, tam vartotojui,
kuris yra jraSe paimtame i§ nejvertinty filmy saraSo, lygindamas vartotojo i§ saraso su likusiais
vartotojais jverciy raida.

Sitlomas modelis Siame sistemos veikimo etape paima visus jvertintus filmus su jveréiais ir
filmus jvertinusiais vartotojais ir pagal filmy zanrus suskirto visus filmus i 7 kategorijas. Tada
paimtg i§ saraso neivertinta filma su vartotoju, kuris jo nejvertino, sistema atrenka, kuriai kategorijai
nejvertintas filmas priklauso. Kitu etapu sistema atsirenka tik tai konkreCiai kategorijai
priklausan¢ius filmus ir visus vartotojus su ty filmy jveréiais. Sistema naudodama tik tos
kategorijos ivercius, lygina vartotojy iverCiy raida su vartotoju i§ nejvertinty filmy saraso ir suranda
panasius jam vartotojus bei apskaiciuoja tik toje kategorijoje esanciy jver¢iy vidutines reikSmes
kiekvienam vartotojui. Kitas etapas yra vienodas abiems metodams, kuriame yra nustatomi
vartotoju panasumo kriterijai:

e Vartotojy panaSumo slenkstis (VPS).
e Vienody ivertinty filmy slenkstis (VIFS).

Nustatant VPS yra atrenkami panasiausi vartotojai. VPS reik§més gali biiti nuo 0 iki 1 (2.3.1
skyrius). Reikia pastebéti, kad §i reikSmé labai stipriai lemia jver¢iy apimtj, todél ji turi bati
nustatoma individualiai kiekvienai duomeny bazei. Su auks$tu VPS sistema atrinks pacius
pana$iausius vartotojus, kurie jtakos tikslesnius sp¢jinius. Taciau tikétina, kad jeigu duomeny
bazéje bus daug vartotoju ir produkty, o atitinkamai nedidelis iverc¢iy skaicius, sistema sunkiai suras
panaSius vartotojus pagal aukSta VPS, de¢l to labai stipriai sumazés rekomendacijy kiekis
vartotojams ir nukentés sistemos efektyvumas.

Kitas taip pat svarbus slenkstis, nustatomas vartotojams, yra VIFS. Pastebéta, kad Sis
slenkstis nebuvo naudotas né viename modelyje, kurie buvo nagrinéjami analizuojant su darbu
susijusia literatiira. VIFS buvo panaudotas standartinio BF metodo atviro kodo rekomendacingje
sistemoje, kuri yra naudojama kaip pagrindas Siam tiriamajam darbui. Todé¢l Sio slenkscio jtaka taip
pat yra tiriama ir analizuojamas jo poveikis RS efektyvumui (4.3 skyrius). Yra daroma prielaida,
kad VIFS didinimas gali lemti rekomendacijy tikslumo géréjima, taciau sumazinti rekomendacijy
kieki, taip pat kaip ir naudojant VPS. Tod¢l jis turi biiti taikomas atsizvelgiant | duomeny bazes
dydi: vartotoju, produkty ir jveréiy skaiciu.

Jeigu vartotojas atitinka sistemai uzduotus kriterijus, tada jis yra naudojamas rekomendacijai
skaiCiuoti. Tai yra bendras etapas, kuriuo yra skai¢iuojama konkreti rekomendacija kiekvienam
vartotojui, abiems metodams. Jame yra naudojama Resnicko formulé (2.3.1 skyrius).

Paskutiniame RS etape yra pateikiamos rekomendacijos vartotojams. Standartiniame metode

yra tiesiog pateikiamas sistemos spéjinys vartotojui kaip rekomendacija, kurioje vartotojas mato
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iverti, kuriuo jis galimai jvertins nematyta filma. Tuo tarpu siilomame modelyje yra sitiloma
pateikti vartotojui skaidrig rekomendacija (3.2.2 skyrius), kurioje vartotojas matyty ne tik galima
savo iverti, taciau kokiy vartotoju $i rekomendacija atéjo, bei kaip rekomenduojama filma jvertino

jam panasis vartotojai.

5 pav. Standartinio BF modelio ir siilomo modelio palyginamoji schema
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4. LYGINAMASIS MODELIU EKSPERIMENTAS

4.1. Vertinimo Kkriterijai

Ivertinti rekomendacinés sistemos vert¢ yra naudojama nemazai kriterijy. Vieni i$
pagrindiniy kriterijy yra tie, kurie vertina rekomendacinés sistemos skai¢iavimo paklaida ir jverciy
apimtj. Taciau daugeliu atveju tyréjai nevertina RS sistemos naudingumo atskirose vartotoju
grupése. Dél Sios priezasties ju rezultatai gali buti ne visiSkai tikslis atsizvelgiant | skirtingas
vartotoju grupes. Kad pagerintuméme RS efektyvuma, pradzioje turime atkreipti démesi i didziaja
vartotoju dali — pasyvius vartotojus, todél, kad Sie vartotojai gauna maziausia dali rekomendacijy ir
jos yra pakankamai netikslios. Kita svarbi grupé vartotojuy — aktyvis vartotojai. Jie gauna didziausia
dali rekomendacijy ir daZniausiai nulemia galutinji RS sistemos tiksluma. Sie vartotojai apima
didziausia jver¢iy dali ir dazniausiai jiems yra apskaiCiuojami tikslesni spéjiniai nei kitoms
vartotoju grupéms. Jeigu atsitiktinai paimsime produkty jverciy rinkini, kurio rezultatus lyginsime
su RS spéjiniais, o didZioji dalis jver¢iy bus aktyviy vartotojy, tada sistemos tikslumas bus
pakankami aukstas, tatiau atskiroms grupéms jis skirsis. Sis teiginys gali bati taikomas ir i3 pasyviy
vartotoju puseés.

Ivertinti Siame darbe lyginamuy RS modeliy efektyvumui yra naudojami trys vertinimo
kriterijai, kurie parodys lyginamy metody tiksluma ir iverCiy apimtis skirtingoms vartotoju
grupéms.

Pagrindiné absoliuti paklaida (PAP) — vertinimo Kriterijus, kuris yra vidurkis absoliutaus
nuokrypio tarp RS spéjiniy ir tikryju jverciu (Papagelis 2004). Tai yra metodas, kai sistema paslepia
tikraji iverti ir bando ji atspéti naudodama pasirinkta RS metoda (BF panaSumo arba siiloma
metoda su kategorijomis). Toliau yra apskaiciuojamas jvercio skirtumas tarp tikrojo ir spéjamo
iverCio. Pabaigoje visiems Siems skirtumams yra apskai¢iuojamas vidurkis — PAP (skyrius 4.3).
Trumpai, PAP matuoja RS tiksluma. Tikslumas yra svarbus vartotojams, kuriems pateikiamos
rekomendacijos. Daugelis RS su aktyviais vartotojais dirba pakankamai gerai, taCiau prastai su
pasyviais. To priezastis yra, kad pasyviems vartotojams visy spéjiniy paklaida yra didesné, o
aktyviy — mazesné. Kadangi aktyviy vartotoju iveriy yra dauguma ir jiems apskai¢iuojama
dauguma spéjiniy, todél sistemos PAP yra pakankamai geras, o didelé paklaida pasyviems
vartotojams iSnyksta dél iver¢iy mazumos. Todé¢l yra naudojamas papildomas vertinimo kriterijus —
PAVP, tam, kad PAP biity lygiaverciai skirtingose vartotojy grupése.

Pagrindiné absoliuti vartotojo paklaida (PAVP) — pradZioje apskai¢iuojamas PAP
kiekvienam atskiram vartotojui ir atskiry vartotoju PAP apskai¢iuojamas vidurkis. Siuo badu
kiekvienas vartotojas turi vienoda svori PAVP skai¢iavime (Massa 2004). Tai yra labai svarbu esant

dideliam kiekiui pasyviy vartotojy (skyrius 4.3).
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Iverciy apimtis (JA) — tam tikras procentas reik§miy produktams, kuriuos sistema gali
parekomenduoti bent viena karta (Massa 2004). Sis vertinimo kriterijus parodo RS galimybe
parekomenduoti kiek jmanoma daugiau produkty vartotojams. Pavyzdziui, jeigu turime duomeny
baze su 1000 skirtingy nejvertinty produkty ir pasyviems vartotojams sistema parekomendavo 50
skirtingy produkty, tada IA pasyviems vartotojams bus 5% (skyrius 4.3). Svarbu yra pazyméti, kad
skaiCiuojant [A, pasiskirstymas skirtingy nejvertinty produkty yra netolygus tarp atskiry vartotoju
grupiy. Pasiskirstymui paaiskinti paimkime pavyzdj. Turime duomeny bazéje 1000 filmy, kuriems
sistema turi apskaiciuoti spéjinius ir parekomenduoti vartotojams. Sistema sugebéjo pateikti 800
rekomendacijy i$ ju 100 pasyviems vartotojams, 500 — aktyviems ir 200 — tarpiniams. Tokiu atveju
jver¢iy dalis (ID) vartotoju grupéms atitinkamai bus — 12,5%, 62,5% ir 25%, 0 sistemos [A
atskiroms grupéms atitinkamai bus — 10%, 50% ir 20 %.

Sie skaiCiavimai atliekami pagal Sias formules:

1D =272 100, ©)
RSVG

RSVG — rekomendacijy skaidius vartotojuy grupei. Siuo atveju buty atitinkamai 100, 500 ir
200.
BRS — bendras rekomendacijy skai¢ius. Pavyzdyje tai yra 800.
NFS — neivertinty filmy skai¢ius. Pavyzdyje tai yra 1000.
4.2. Duomeny rinkinys
BF modelio ir sillomo modelio testavimui ir rezultaty vertinimui buvo pasirinkta reali filmy
duomeny baze (GroupLens). Si duomeny bazé yra sudaryta GroupLens tyréjy grupés i$ ju sukurto
MovieLens socialinio tinklo. Sis ST skirtas filmams.
Eksperimentams naudojama duomeny bazg sudaro:
e 1339 filmai,
e 943 vartotojai,
e 77639 jverciai.
Pagal sitiloma model; visi filmai buvo i8skirstyti 1 7 kategorijas:
e 1 Kkategorija — veiksmo, veiksmo moksliniai,
e 2 kategorija — nuotykiy, animaciniai, nuotykiu vaikams,
e 3 kategorija — komedijos, animacinés komedijos vaikams,
e 4 kategorija — kriminalai,
e 5 kategorija — dramos, karinés dramos,
e 6 kategorija — romantiniai,
e 7 kategorija — trileriai, mistiniai trileriai, siaubo trileriai.
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1 GRUPE 2 GRUPE 3 GRUPE 4 GRUPE 5 GRUPE & GRUPE 7 GRUPE
1 Toy Story (1995) [} [} 1 0 [} 0 [}
2 GoldenEye (1995)
3 Four Rooms (1995)
4 Get Shorty (1995)
5 Copycat (1995)
& Shanghai Triad (Yao a yao yao dao waipo qiao) (1995)
8 Babe (1995)
9 Dead Man Walking (1995)
10 Richard 111 {1995)
11 Seven (Se7en) (1995)
12 Usual Suspects, The (1995)
13 Mighty Aphrodite (1995)
14 Pestino, 11 {1994)
15 Mr. Holland's Opus (1995)
16 French Twist (Gazon maudit) (1935)
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COoDoDo B0 00 B e R
Fo@ RO R0 R0 e e
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6 pav. Filmy duomeny bazés dalis
Siekiant issiaiSkinti kokia jtaka atskiros vartotoju grupés daro galutiniams rezultatams, ir

kokia nauda joms suteikia siilomas modelis, vartotojai buvo iSskirstyti i tris kategorijas:

e Pasyvis — 348,
e Aktyvus — 239,
e Tarpiniai — 356.

Vartotoju grupes buvo siekiama paskirstyti apytiksliai po lygiai. Pasyviems vartotojams
buvo nustatyta 30 filmy jvercio riba, aktyviems vartotojams — 90 filmy jvercio riba. Tai reiskia, kad
jeigu vartotojas yra jvertings maziau nei 30 filmy jis yra pasyvus, o jeigu vartotojas yra jvertings
daugiau nei 90 filmy jis yra aktyvus. Visi likg vartotojai yra tie kurie patenka tarp Siy dviejy riby.
Filmai yra vertinami nuo 0 iki 5 baly.

Visi 77639 jverciai yra padalinti { dvi dalis. Pirmoji dalis jverciy yra skirta sistemos
testavimui, kita dalis — sistemos treniravimui. Pirmaja dali sudaro 15000 jverciy, taciau jie yra
paslepiami ir sistemai yra neZinomi, juos RS bando atspéti. Tam, kad sistema galéty jvertinti filmus
ir pateikti rekomendacijas, ji turi turéti duomeny failg su jau jvertintais filmais. Taigi duomeny
failui yra palikti visi likg¢ 52639 jver€iai, kuriuos sistema Zinodama susidaro nuomong apie
kiekviena vartotoja, turi vartotoju jver¢iy raida, pagal kuria yra lyginami vartotojai, ir ieSko panasiu
vartotojuy, bei pagal juos pateikia rekomendacijas vartotojams esantiems duomeny testavimo faile.

4.3. Eksperimenty rezultatai

Siame skyriuje yra pateikiami penkiy eksperimenty rezultatai, bei pabaigoje pateikiamas
visy eksperimenty vidutinis rezultatas (skyrius 4.3.6). Siekiant iSsiaiskint siilomo metodo
efektyvuma yra nustatytos 5 skirtingos salygos:

e [ salyga: vartotoju panasumo slenkstis (VPS) yra 0,2 ir minimalus vienody jvertinty
filmy skaicius (VIFS) — 5 (skyrius 4.3.1).

e 2salyga: VPS yra 0,2 ir VIFS — 10 (skyrius 4.3.2).

e 3salyga: VPS yra 0,2 ir VIFS — 20 (skyrius 4.3.3).

e 4 salyga: VPS yra 0,3 ir VIFS — 5 (skyrius 4.3.4).

e 5Ssalyga: VPS yra 0,4 ir VIFS — 5 (skyrius 4.3.5).
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Bandymuy rezultatai yra pateikiami dviem biidais: lentele ir grafikais, kuriuose iSskirti visi
trys vertinimo kriterijai. Lentel¢je PAP ir PAVP pageréjimas/pablogéjimas zymimas zalia/raudona
spalva su minuso/pliuso Zenklu priekyje, tai reiskia, kad paklaida sumazéjo/padidéjo tam tikru
procentu. IverCiy apimties pager¢jimas/pablogéjimas Zymimas Zalia/raudona spalva su
pliuso/minuso Zenklu. Siuo atveju minusas reiskia pablogéjima, nes iver¢iy apimtis sumazéjo, o tai
yra laikoma kaip rezultato suprastéjimas.

4.3.1. Pirmas eksperimentas

Pirmajame bandyme yra naudojamas zemiausias panasumo slenkstis — 0,2. Jis gana stipriai
itakoja jverCiy apimti, nes sistema didziaja dali vartotojuy atrenka kaip panasius vartotojus. Dél Sios
priezasties [A yra beveik 100%. Siame bandyme siiilomas modelis Siek tiek pablogina A, tadiau
visais atvejais sumazina skai¢iavimo paklaida visoms vartotojuy grupéms. IS rezultaty matome, kad
didziausias pager¢jimas yra pasyviems vartotojams. Taciau nors pasyviuy vartotoju beveik
daugiausia jiems yra apskai¢iuojama maziausia dalis rekomendacijy su didziausia paklaida tarp triju
vartotoju grupiy. Kaip buvo minéta ankstesniuose skyriuose, toki rezultata jtakoja trumpa iverciy
raida ir sumazéjes kiekis panasiy vartotojy.

5 lentelé. Pirmo eksperimento rezultatai.

METODAS/

KRITERIJAI/

VARTOTOJU GRUPES REZULTATAI

GRUPES

STANDARTINIS BF IVERCIU DALIS PAVP IA
SVORIS
Visi 0.797 100 % 0.862 100 % 97.26 %
Pasyvis 0.877 11.31 % 0.910 36.90 % 11 %
Aktyviis 0.775 58.56 % 0.777 25.34 % 56.95 %
Tarpiniai 0.810 30.13 % 0.810 37.76 % 29.31 %
SIULOMAS SU
PAP PAP POKYTIS PAVP PAVP POKYTIS {A POKYTIS
KATEGORIJOMIS
Visi 0.781 -2% 0.788 -8.6 % - 6.62 %
Pasyviis 0.844 -3.76 % 0.854 -6.2% -4.8%
Aktyvils 0.765 -1.3% 0.775 -0.3% -0.3%
Tarpiniai 0.807 -0.4% 0.807 -0.4% -1.52 %
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9 pav. Pirmo eksperimento [A kriterijaus rezultatai
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4.3.2. Antras eksperimentas

Antrame ir treCiame (skyrius 4.3.3) bandymuose taip pat yra paliekamas tas pats panasumo

slenkstis 0,2, ta¢iau didinamas minimalus vienody jvertinty filmy slenkstis iki 10 ir 20. Siais

bandymais norima i$siaiskinti ar vienody ivertinty filmy slenkscio didinimas pagerina tiksluma ir

7inoma, ar siilomas modelis pagerina tiksluma lyginant su standartiniu. Siame bandyme slenkstis

yra nustatytas 10 filmy. Rezultatai rodo, kad tikslumas, nezymiai, bet pager¢ja didinant §i slenksti, o

su sitlomu modeliu tikslumas pageréja labai akivaizdziai, ypa¢ pasyviems vartotojams, lyginant su

standartiniu BF metodu. Tacdiau [A sumazéja, bet tai yra normalu, nes filmy iSskirstymas i

kategorijas trumpina kiekvieno vartotoju iverciy raida, 0 slenksCio didinimas sumaZzina panasiy

vartotojy skaiciy.

6 lentelé. Antro eksperimento rezultatai.

METODAS/
VARTOTOJU GRUPES

KRITERIJAI/
REZULTATAI

STANDARTINIS BF IVERCIUDALIS GRUPES SVORIS 1A

Visi 0.797 100 % 0.843 100 % 94.06 %
Pasyviis 0.895 8.51 % 0.938 36.90 % 8.01 %
Aktyviis 0.774 60.53 % 0.777 25.34 % 56.93 %
Tarpiniai 0.814 30.96 % 0.816 37.76 % 29.12 %

SITLOMAS SU
PAP PAP POKYTIS PAVP PAVP POKYTIS IA POKYTIS
KATEGORIJOMIS

A 0.776 -2.63 % 0.781 -16.74 % -16.19 %
Pasyviis 0.881 -1.56 % 0.843 -10.13 % -6.7%
AKtyvis 0.754 -2.58 % 0.765 -1.54 % - 1.56 %
Tarpiniai 0.801 -1.6% 0.800 -1.96 % -7.93%
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PAP
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10 pav. Antro eksperimento PAP kriterijaus rezultatai
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11 pav. Antro eksperimento PAVP kriterijaus rezultatai
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12 pav. Antro eksperimento [A kriterijaus rezultatai
4.3.3. Trecias eksperimentas

Siame bandyme kaip ir antrajame yra didinama vienody jvertinty filmy riba. Ji $iuo atveju
yra 20 filmy. Pagal Sia naudojama duomeny bazg tai yra per didelé riba siilomam modeliui.
Rezultatai rodo gana dideli A sumazéjima, bei kai kurioms grupéms paklaidos padidéjima, 0
pasyviems vartotojams nebuvo apskai¢iuota nei viena rekomendacija, tafiau bendras paklaidos
sumazéjimas nedidelis, bet iSliko. Taigi net ir labai nepalankiomis salygomis siilomas modelis
rekomendacijy tiksluma pagerina. Siais pirmais trimis bandymais isiaiskinta, kad didinant vienody
vertinty filmy riba tikslumas, nezymiai, bet géréja, taCiau mazéja [A. Taip pat sitilomas modelis
visais trimis atvejais pagerino rekomendacijy tiksluma, bet sumazino IA dél priezas€iy paminéty

4.3.2 skyriuje.
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7 lentelé. Trecio eksperimento rezultatai.

METODAS/ KRITERIJAI/

VARTOTOJU GRUPES REZULTATAI
IVERCIU DALIS PAVP

STANDARTINIS BF PAP GRUPES SVORIS A

Visi 0.791 100 % 0.815 100 % 83.77 %
Pasyviis 0.929 0.73 % 1.006 36.90 % 0.61 %
AKktyviis 0.775 67.69 % 0.778 25.34 % 56.70 %
Tarpiniai 0.822 31.58 % 0.830 37.76 % 26.45 %

SIULOMAS SU
PAP PAP POKYTIS PAVP PAVP POKYTIS {A POKYTIS
KATEGORIJOMIS

Visi 0.768 -291 % 0.807 -1% -28.75 %
Pasyviis - 0% - 0% 0%
Aktyviis 0.765 -13% 0.801 +2.96 % - 8.98 %

0.827 +0.6 % 0.785 -5.42 % -19.5%
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13 pav. Trecio eksperimento PAP kriterijaus rezultatai
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15 pav. Trecio eksperimento [A kriterijaus rezultatai
4.3.4. Ketvirtas eksperimentas

Ketvirtuoju ir penktuoju bandymais siekiama iSsiaiSkinti ar didinant panasumo riba tarp
vartotoju pageréja/pablogéja rekomendacijy tikslumas ir kaip keiciasi [A. Siuo atveju yra taikomas
0,3 panasumo slenkstis, tai reiSkia, kad vartotojai, kuriu panasumo rodiklis yra 0,3 ar mazesnis
atkrenta ir néra naudojami rekomendacijy skai¢iavimui. Rezultatai rodo, kad sitilomas modelis
visais atvejais pagerino rekomendacijy tiksluma gana Zenkliai, bei padidino bendra {verciy apimtj.
Taciau Zitirint bendrai { [A, ji stipriai yra pamazéjus lyginant su [A rezultatais gautais kai panasumo
slenkstis buvo 0,2. Galima daryti iSvada, kad Siai duomeny bazei panasumo slenkséio didinimas
blogina rezultatus. Tai atsitiko dél to, kad $ioje duomenuy bazéje vartotojai jverting ganétinai nedaug
filmy, tod¢l Sios ribos didinimas sumazina panasiy vartotojy skaic¢iy. Taciau $i salyga yra taikoma ir
kitoms duomeny bazéms nesvarbu ar ji didesné ar mazesné, 0 slenkscio parinkimas yra individualus
kiekvienam duomeny rinkiniui.

8 lentelé. Ketvirto eksperimento rezultatai.

METODAS/ KRITERIJAI/

VARTOTOJU GRUPES REZULTATAI
STANDARTINIS BF IVERCIU DALIS PAVP

GRUPES SVORIS A

Visi 0.869 100 % 0.924 100 % 64.95 %
Pasyviis 0.951 9.69 % 0.986 36.90 % 6.29 %
Aktyviis 0.841 58.65 % 0.861 25.34 % 38.09 %

Tarpiniai 0.895 31.66 % 0.918 37.76 % 20.57 %
SIULOMAS SU
A TEEERITENE PAP PAP POKYTIS PAVP PAVP POKYTIS {A POKYTIS

Visi 0.827 -4.8% 0.850 -8% +3.9%
Pasyviis 0.769 -191% 0.777 -212% -2.67 %
Aktyviis 0.815 -3.1% 0.827 -3.95% +6.52 %

Tarpiniai 0.857 -4.25% 0.878 -4.36 % +0.05 %
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4.3.5. Penktas eksperimentas

Paskutiniuoju eksperimentu buvo norima sudaryti nepalankias salygas abiems metodams ir
paziureti kaip sitilomas metodas pagerina/pablogina rekomendacijy tiksluma, bei kaip pakeicia [A.
IS rezultaty galima matyti, kad siilomas metodas akivaizdziai pagerino bendra rekomendacijy
tiksluma, bei tiksluma atskiroms vartotojy grupéms. Taip pat labai pagerino [A, kuris
standartiniame metode sumaz¢jo net iki 17%. Sitilomame modelyje [A pagéréjima jtakoja tai, kad
vienas filmas gali priklausyti kelioms skirtingoms kategorijoms, todél vartotojas ivertings filma,
kuris priklauso skirtingoms kategorijoms, gali buti atrinktas kelis kartus kaip panaSus vartotojas,
priklausomai nuo to kelioms kategorijoms priklauso jo ivertintas filmas.

9 lentelé. Penkto eksperimento rezultatai.

METODAS/ KRITERIJAI/

VARTOTOJU GRUPES REZULTATAI
PAVP GRUPES SVORIS

STANDARTINIS BF IVERCIU DALIS 1A

Visi 0.940 100 % 1.027 100 % 16.73 %
Pasyviis 1.046 12.79 % 1.196 36.90 % 2.14 %
Aktyviis 0.900 51.75 % 0.910 25.34 % 8.66 %
Tarpiniai 0.961 35.46 % 1.019 37.76 % 5.93 %

SITOLOMAS SU
PAP PAP POKYTIS PAVP PAVP POKYTIS IA POKYTIS
KATEGORIJOMIS
Visi 0.887 -5.64 % 0.828 -19.4 % +18.87%
0.826 -21.03 % 0.813 -32.02 % -1.1%
Aktyviis 0.884 -1.77 % 0.890 -22% +15.86 %
Tarpiniai 0.900 -6.34 % 0.920 -9.7% +4.17 %
1.060 1.050
1.040
1.020
1.000
0.980
0.960 avis
PAP )
0.920 H PASYVUS
0.900 ]
0.880 i AKTYVOS
g'gig # TARPINIAI
0.820

0.800

STANDARTINIS BF SIULOMAS SU
KATEGORIJOMIS

19 pav. Penkto eksperimento PAP kriterijaus rezultatai
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21 pav. Penkto eksperimento [A kriterijaus rezultatai
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4.3.6. Visy eksperimenty apibendrinimas

Siame skyriuje pateikiami galutiniai apibendrinti rezultatai i§ visu bandymuy. ISkelta
prielaida, kad rekomendaciju skaiciavimas suskirsc¢ius produktus 1 kategorijos sumaZina
skai¢iavimo paklaidas, pasitvirtino, nes sitilomas modelis pagerino rekomendaciju tiksluma visy
vartotoju atzvilgiu ir kiekvienos vartotoju grupés atskirai atzvilgiu. Ypac svarbu pabrézti, kad
geriausi rezultatai yra gauti labiausiai problemiskai vartotojy grupei — pasyviems vartotojams. Jiems
tikslumas pagéréjo net 11 ir 17 procenty. Taip pat nereikia pamirsti [A, kuri pablogéjo 5% vertinant
visy vartotojy atzvilgiu, taciau aktyviems vartotojams ji pagéréjo 3%. Taip pat reikia pastebéti, kad
atmetus tre¢io bandymo, kuris buvo atliktas taikant per didelius slenksc¢ius testuojamai duomeny
bazei, rezultatus, kurie jtakojo labai stipriai [A sumazéjima, bendras visy bandymy [A pokytis
nebiity neigiamas.

10 lentelé. Visu eksperimenty rezultaty vidurkis.

METODAS/ KRITERIJAI/

VARTOTOJU GRUPES REZULTATAI

STANDARTINIS BF PAP

IVERCIUDALIS PAVP GRUPES SVORIS 1A

Visi 0.839 100% 0.895 100% 71%
Pasyvils 0.940 9% 1.009 37% 6%
Aktyvis 0.813 59% 0.821 25% 43%
Tarpiniai 0.860 32% 0.879 38% 22%

SIULOMAS SU
TR EERTENE PAP PAP POKYTIS PAVP PAVP POKYTIS {A POKYTIS

Visi 0.808 -4% 0.811 -11% -5%
Pasyviis 0.830 -11% 0.822 -17% -3%
Aktyvils 0.797 -2% 0.811 -2% +3%
Tarpiniai 0.838 -3% 0.838 -4% -5%

0.960 0.940

VIS

PAP

H PASYVUS

i AKTYVUS
H TARPINIAI

STANDARTINIS BF SIULOMAS SU
KATEGORIJOMIS

22 pav. Visy eksperimenty PAP kriterijaus vidurkis
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23 pav. Visy eksperimenty PAVP kriterijaus vidurkis
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24 pav. Visy eksperimenty [A kriterijaus vidurkis
Siame tiriamajame darbe iskeltos prielaidos ir tikslai buvo jgyvendinti. Tai patvirtino bendro
filtravimo modelio paremto pana$iais vartotojais ir siilomo modelio gauty rezultaty lyginamoji

analizé. Galutinés viso darbo iSvados yra pateikiamos 5 skyriuje.
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5. ISVADOS IR PASIULYMAI
5.1. ISVADOS

1.

Pagrindinis tikslas, kuriuo buvo siekiama sumazinti rekomendaciju iver¢iy nuokrypi,
buvo jgyvendintas pritaikius skai¢iavimams sitilomaji modelj, kuris sujungia dviejy
rekomendaciniy sistemu rekomendavimo metody atskirus ypatumus, skai¢iavimo
tikslumo nuokrypio atzvilgiu, visuose bandymuose buvo geresnis uz standartini bendro
filtravimo metoda.

Vienas i§ tiksly buvo pagerinti rekomendacijy tiksluma pasyviems vartotojams. Sis
tikslas buvo pasiektas taikant sitiloma metoda su kategorijomis. Nors tarp visy vartotoju
grupiy pasyviems vartotojams nuokrypis liko didZiausias, taciau jis sumaz¢jo labiausiai.
Atskiriems nuokrypio vertinimo kriterijams rezultatas pagéré¢jo vidutiniskai 11% ir 17%.
Bendrai vertinant rezultatus, kurie buvo gauti apskaiciavus vidutinius visuy penkiy
bandymuy rezultatus, bendras [A rezultatas pablogejo 4%. Taliau vertinant atskirus
bandymus, esant nepalankioms skai¢iavimo salygoms, sitilomas modelis [A dviejuose
bandymuose i$§ penkiy pagerino atitinkamai 4% ir 18%.

Vertinant [A atskiroms vartotoju grupéms, tai pasyviems vartotojams visuose
bandymuose daugiau ar maziau [A sumazéjo, taciau tai yra nattralu, nes sitilomas
modelis atlieka atskiry kategoriju skaiCiavimus, taip sutrumpindamas visy vartotoju
iverCiy raidas. Kadangi pasyviis vartotojai turi trumpiausia jverciy raida, tai jiems
daugiausia sumaz¢ja [A. Aktyviems ir vidutiniams vartotojams dél ju zZymiai ilgesnés
tverciy raidos [A sumazéja maziau, bei esant tam tikroms salygoms netgi padidéja,
palyginti su bendro filtravimo metodu.

[A padid¢jimas su siilomu modeliu atsiranda dél to, kad nemazai filmy priklauso
kelioms kategorijoms. D¢l to, vartotojas ivertings toki filma, turi daugiau Sansy biiti
atrinktas kaip panaSus vartotojas daugiau Kkarty, priklausomai nuo to, kelioms
kategorijoms priklauso filmas.

Nepasitikéjimo rekomendacine sistema problemos sumazinimui baigiamajame darbe
buvo apraSyta aiSki rekomendacija, kuri suteikia vartotojui daugiau informacijos apie
rekomenduotoja ir rekomenduojama produkta, bei patektas tokios rekomendacijos
pavyzdys.

Vartotojy panaSumo slenks¢io (toliau — VPS) naudojimas yra labai individualus
kiekvienam duomeny rinkiniui. Eksperimentuose naudojamai duomeny bazei geriausias

VPS buvo 0,2.
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10.
11.

VPS nustatymas leidZia iSvengti visiSkai nepanaSiy vartotojuy, kurie lemia didesni
rekomendacijy skai¢iavimo nuokrypi, taciau per didelis VPS gali labai stipriai sumazinti
tverciy apimti (toliau — [A), nes bus surasta mazai panasiy vartotoju.

Vienody jvertinty filmy slenkstis (toliau — VIFS) taip pat kaip ir VPS sumazina
rekomendaciju skai¢iavimo nuokrypi, taciau per didelis VIFS labai sumazina IA, nes i$
skai¢iavimo proceso iSkrenta labai daug ypac pasyviy, vartotojy, kuriy jveréiy raida yra
labai trumpa.

Eksperimentams naudojamai duomeny bazei optimaliausias VIFS yra 10 filmy.

Taikant $iai duomeny bazei standartinj bendro filtravimo metoda, VPS turéty bati 0,2 ir
VIFES turéty bati 10. Su Siais parametrais atliktame antrame bandyme buvo pasiektas
geriausias santykis tarp skaic¢iavimo nuokrypio ir [A. Nors tre¢iame bandyme, kai VIFS
buvo 20, skai¢iavimo nuokrypis dar pamazéjo keliais procentais, taciau beveik 10 %
sumazéjo A, o pasyviems vartotojams buvo apskaiCiuota tik pusé procento

rekomendaciju.

. PASIULYMALI

Sios srities tiriamasis darbas Lietuvoje yra vienas i§ pirmuju, todél jis gali biti
naudojamas kaip pagrindas ar literatiiros Saltinis tolesniems tyrimams.

Siame darbe apraSytas sitilomas modelis gali biiti taikomas realiai rekomendacinei
sistemai.

Siame darbe i kategorijas buvo skirstomi filmai. Tolesniems tyrimams, bity galima
naudoti duomeny bazeg, kurioje biity ivairiis produktai, pavyzdziui knygos, muzika,
automobiliai ir pan. Tadiau laisvai prieinamos tokios realios duomeny bazés $iuo metu
néra, dél Sios priezasties buvo pasirinkta MovieLens sukurta, laisvai prieinama duomeny
baze.

Minétos duomeny bazes sukirimui biity galima darbe apraSytam modeliui sukurti
taikomaja programa, kuri biity pritaikoma socialiniam tinklui, kuris apima minétus
produktus. Per tam tikra laikotarpi bity surinkti reikalingi tyrimams duomenys.
Tolesniems tyrimams galima bty naudoti Zymiai didesnius duomeny rinkinius, kurie
apima 1000000 arba daugiau jver¢iy. Taciau su tokiu duomeny rinkiniu yra labai
sudétinga dirbti, nes testai atliekami labai ilgai, o gauty rezultaty analizé reikalauty

didesniy kompiuterio ir laiko iStekliy.
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