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Santrauka

Siais laikais vis daugiau produkty ir paslaugy perkeliama j virtualia
aplinka. Interneto socialiniai tinklai ir jvairios elektroninés parduotuvés Siuo
metu iSgyvena didelj pakilimg. Jsigydamas preke ar pasinaudodamas paslauga
internetu klientas gali taupyti savo laikg. Taciau Cia kyla teisingo sitilymo ir
pasirinkimo  problemos. Sioms problemoms spresti pladiai taikomos
rekomendacinés sistemos.

Disertacijos tikslas — sukurti nauja rekomendacijy kirimo metoda,
jvertinant] vartotojy grupiy specifika, kai vartotojy jverciy produktams matrica
yra tankiai uzpildyta. Dazniausial Siuvose duomeny rinkiniuose yra didelis
vartotojy ir santykinai mazas produkty skaicius. Tokio tipo duomeny rinkiniai
paplite specializuotose elektroninése parduotuvése, taip pat jvairiuose
specifiniuose interneto kataloguose.

Atlikta analitiné rekomendaciniy sistemy veikimo principy apzvalga,;
susistemintos zinios apie rekomendacijoms kurti taikomus metodus ir jy
efektyvuma; atliktas eksperimentinis rekomendacinése sistemose dazniausiai
taikomy metody efektyvumo tyrimas; sukurtas naujas rekomendavimo
metodas, tinkamas duomeny rinkiniams, kai vartotojy jveréiy produktams
matrica yra tankiai uzpildyta, ir jvertinantis vartotojy grupiy specifika kuriant
rekomendacijas.

Disertacija sudaro 5 skyriai, literatiros sgrasas ir priedas. Visa
disertacijos apimtis yra 113 puslapiy su priedais; 31 paveikslas ir 10 lenteliy.

Tyrimy rezultatai publikuoti 5 periodiniuose recenzuojamuose
moksliniuose ir 3 kituose leidiniuose.

Tyrimy rezultatai pristatyti ir aptarti 9 mokslinése konferencijose.
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Jvadas

1.1 Tyrimy sritis

Tobuléjant technologijoms ir daugéjant aktyviy interneto vartotojy vis
daugiau produkty ir paslaugy perkeliama j virtualig aplinkg. NeiSeidamas is
namy Kklientas gali internete jsigyti preke ar pasinaudoti paslauga, taip
taupydamas savo laika. Taciau ¢ia atsiranda naujy problemy.

Pirmiausia — kaip i$sirinkti preke tada, kai visi sitilomi produktai panasis,
o patirties mazai; ir antra — kaip surasti reikiamg produktg tarp daugelio kity,
visai nereikalingy. Sioms problemoms spresti pla¢iai taikomos rekomendacinés
sistemos (RS). Didziajai daliai metody, taikomy rekomendacijoms Kkurti,
reikalingos vartotojy, produkty ir vartotojy vertinimy produktams aibés [22].
Sios aibés placiai kaupiamos elektroninése parduotuvése ir socialiniuose
tinkluose, kur zmonés gali bendrauti tarpusavyje, iSsakyti savo nuomong ir
tokiu btdu tiesiogiai ar netiesiogiai vertinti produktus ir paslaugas. Todél
manoma, kad tiek elektroninés parduotuvés, tiek socialiniai tinklai yra

tinkamiausios terpés taikyti RS.
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1.2 Darbo aktualumas

Yra sukurta daug metody, taikomy rekomenduoti prekéms ar paslaugoms.
Kiekvienas 1§ jy turi privalumy ir trikumy. Pavyzdziui, placiai paplitusiais
universaliais metodais (pavyzdziui, k artimiausiy kaimyny) galima pasiekti
gery rezultaty su didZigja dalimi duomeny rinkiniy, taciau dél savo veikimo
principy (koreliacijos koeficiento apskai¢iavimo tarp konkretaus ir kiekvieno
kito vartotojo jver¢iy viso duomeny rinkinio produktams) S$ie metodai
reikalauja dideliy skaic¢iavimo resursy [21]. Jei skai¢iavimo resursy iStekliai
arba skaiciavimy trukmé ribota, iy metody rezultatyviai pritaikyti nepavyksta
[50]. Si problema ypa¢ aktuali realaus laiko rekomendacinéms sistemoms,
veikian¢ioms internete.

Praktikoje iSskiriami du pagrindiniai rekomendaciniy sistemy tipai:
rekomenduojancios pagal skaitinius jvercius ir rekomenduojancios pagal
,haudojo ar nenaudojo*, tai yra dvejetainj jverciy formata (0 ir 1). Pastarasis
tipas yra populiaresnis, nes duomenims surinkti nereikia tiesioginiy vartotojy
atsiliepimy (nereikalaujama jvertinti ziiirétg filma, suvartota produkta ir pan.)
[64]. Pasaulyje labiausiai paplite¢ k artimiausiy kaimyny tipo metodai, Kuriais
pasiekiami rezultatai esti pakankamai geri su dauguma duomeny rinkiniy [47].
Greitesni ir dideliems duomeny rinkiniams galimi taikyti metodai néra labai
universaltis ir geriausius rezultatus pasiekia taikomi konkretaus tipo,
uzpildymo ar dydzio duomeny rinkiniams. Tai patvirtino ir disertacijos 3
skyriuje pateikti atlikty eksperimenty rezultatai.

Siekiant sumazinti k artimiausiy kaimyny metody skai¢iavimy apimtis,
panasius vartotojus galima suskirstyti i grupes klasterizavimo metodais [24]
[48]. Taciau svarbu nustatyti optimaly klasteriy skaiciy, kuris gali smarkiali
skirtis jvairiuose duomeny rinkiniuose. Kita problema — naujo vartotojo
priskyrimas prie tinkamo klasterio.

Vartotojy klasterizavimu ir minéty problemy sprendimu paremtas ir

disertacijos ketvirtojoje dalyje pristatomas autoriaus sukurtas metodas, per
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rekomendacijy kiirimo procesg jvertinantis ir vartotojy grupiy specifika, Kkai

vartotojy jverciy produktams matrica yra tankiai uzpildyta.

1.3 Darbo tikslas ir uzdaviniai

Disertacijos tikslas — sukurti naujag rekomendacijy kiirimo metoda,
jvertinant] vartotojy grupiy specifika, kai vartotojy jverciy produktams matrica
yra tankiai uzpildyta.

Siam tikslui pasiekti sprendziami tokie uzdaviniai:

1. Atlikti analiting rekomendaciniy sistemy veikimo principy apZvalga.

2. Susisteminti zinias apie metodus rekomendacijoms Kkurti ir jy
efektyvuma.

3. Atlikti eksperimentinj rekomendacinése sistemose dazniausiai taikomy
metody efektyvumo tyrimga.

4. Sukurti naujg rekomendavimo metods, tinkamg taikyti duomeny
rinkiniams, kai vartotojy jverciy produktams matrica yra tankiai uzpildyta, ir

jvertinantj vartotojy grupiy specifikg kuriant rekomendacijas.

1.4 Mokslinis naujumas

Siame darbe pateiktas ir iStirtas naujas rekomendavimo metodas,
jvertinantis vartotojy grupiy specifikg, kai vartotojy jver¢iy produktams
matrica yra tankiai uzpildyta.

Sis metodas tinkamas taikyti tokiems duomeny rinkiniams, kuriuose yra
didelis vartotojy ir santykinai mazas produkty skai¢ius. Tokio tipo duomeny
rinkiniai paplit¢ specializuotose elektroninése parduotuvése, taip pat jvairiuose

specifiniuose interneto kataloguose.
1.5 Ginamieji teiginiai

1. Pateiktas rekomendavimo metodas jvertina vartotojy grupiy elgsenos
specifika.

2. Vartotojy klasterizavimas pagreitina rekomendacijy generavimo

procesa.
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3. Néra universaliai gery rekomendavimo metody — jy rezultatus lemia
duomeny rinkinio specifika.
4. Pateikto metodo generuojamy rekomendacijy efektyvumg lemia

vartotojy jverciy produktams matricos tankis.

1.6 Darbo rezultaty aprobavimas

Tyrimy rezultatai publikuoti 5 periodiniuose recenzuojamuose ir 3
kituose moksliniuose leidiniuose:

Straipsniai recenzuojamuose periodiniuose moksliniuose leidiniuose:

1. Rapecka, Aurimas; MarcinkeviCius, Virginijus. Knygy paklausos
prognozavimo elektroniniame knygyne galimybés. Informacijos mokslai, ISSN
1392-1487. Priimta.

2. Rapefka, Aurimas; Dzemyda, Gintautas. A new recommendation
model for the user clustering-based recommendation system. Information
Technology and Control, 2015, Vol. 44, No. 1, ISSN 1392-124X, p. 54-63.
(Impact Factor 2014: 0,623)

3. Kurasova, Olga; Marcinkevi¢ius, Virginijus; Medvedev, Viktor;
Rapecka, Aurimas; Stefanovi¢, Pavel. Strategies for big data clustering.
ICTAI 2014: 2014 IEEE 26th International Conference on Tools with Artificial
Intelligence [Proceedings], 10-12 November, 2014, Limassol, Cyprus., IEEE
Computer Society, 2014. ISSN 1082-3409, p. 740-747.

4. Rapecka, Aurimas; MarcinkeviCius, Virginijus; Dzemyda, Gintautas.
Rekomendacinés sistemos algoritmy veikimo elektroninio knygyno duomeny
bazéje analizé. Informacijos mokslai, 2013, t. 65, ISSN 1392-0561, p. 45-55.

5. Kurasova, Olga; Marcinkevi¢ius, Virginijus; Medvedev, Viktor;
Rapecka, Aurimas. Duomeny tyrybos sistemos, pagristos saityno
paslaugomis. Informacijos mokslai, 2013, t. 65, ISSN 1392-0561, p. 66—74.

Straipsniai kituose tarptautiniy ir respublikiniy moksliniy konferencijy
leidiniuose:

6. Rapecka, Aurimas; Dzemyda, Gintautas. A new recommendation

method for the user clustering-based recommendation system. EMC2015:
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1. JVADAS

Engineering Management and Competitiveness: 5th International Symposium
[Proceedings], June 19-20, 2015, Zrenjanin, Serbia, ISBN 9788676722563.
p. 328-332.

7. Kligiené, Stanislava Neruté; Rapecka, Aurimas. Challenges of digital
era: potential and pitfalls of social media. ethics and trust in collaborative
cross-domains. COLLA 2011: The First International Conference on Advanced
Collaborative Networks, Systems and Applications [Proceedings], June 19-24,
2011, Luxembourg, ISBN 9781612081434. p. 34-39.

8. Rapecka, Aurimas; Dzemyda, Gintautas. Rekomendaciniy sistemy ir
jose naudojamy rekomendavimo algoritmy apzvalga. XV Kompiuterininky
konferencijos mokslo darbai. Vilnius, 2011, ISBN 9789986342618. p. 175—
185.

Tyrimy rezultatai buvo pristatyti ir aptarti 9 nacionalinése ir tarptautinése
mokslinése konferencijose:

1. 15-0j1 tarptautiné mokslin¢ kompiuterininky konferencija. Klaipéda,
Lietuva. 2011 m. rugséjo 22-24 d.

2. 4-0j1 Lietuvos jaunyjy mokslininky konferencija ,,Operacijy tyrimai
versle, inzinerijoje ir informacinése technologijose®. Kaunas, Lietuva. 2011 m.
rugseéjo 30 d.

3. 3-0ji LMA Jaunyjy mokslininky konferencija ,,Fiziniy ir technologijos
moksly tarpdalykiniai tyrimai®. Vilnius, Lietuva. 2013 m. vasario 12 d.

4. 16-0ji tarptautiné moksliné kompiuterininky konferencija. Siauliai,
Lietuva. 2013 m. rugs¢jo 19-21 d.

5. 5-asis tarptautinis seminaras ,,.Duomeny analizés metodai programy
sistemoms*. Druskininkai, Lietuva. 2013 m. gruodzio 5-7 d.

6. 55-0j1 Lietuvos matematiky draugijos konferencija. Vilnius, Lietuva.
2014 m. birzelio 26-27 d.

7. 6-0ji Lietuvos jaunyjy mokslininky konferencija ,,Operacijy tyrimas ir

taikymas®. Vilnius, Lictuva. 2014 m. rugséjo 22 d.
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8. 6-0ji tarptautiné konferencija ,,Duomeny analizés metodai programy
sistemoms®. Druskininkai, Lietuva. 2014 m. gruodzio 4-6 d.

9. 5-0ji tarptautiné konferencija ,,Engineering Management and
Competitiveness®. Zrenjanin, Serbija. 2015 m. birzelio 19-20 d.

Tyrimy rezultaty pritaikymas projektinéje veikloje:

1. Naujy knygy paklausos prognozavimo trumpuoju laikotarpiu modelio
sukiirimas. Taikomyjy moksliniy tyrimy ir eksperimentinés plétros darby
sutartis Nr. MTS-580000-2707 su UAB ,,Barzda“ pagal Inovacinj ¢ekj Nr.
43V-347. (2014-11-25 — 2015-02-27).

2. Knygyno Manoknyga.lt prekiy rekomendacinés sistemos metodikos
sukiirimas. Atlygintiny paslaugy sutartis Nr. APS-580000-61 su UAB
,,.Barzda‘“ pagal Inovacinj ¢ekj Nr. 31V-247 (2013-01-15 — 2013-04-10).

3. Europos socialinio fondo finansuojamas projektas ,,Paslaugy interneto
technologijy kiirimo ir panaudojimo na$iy skai¢iavimy platformose teoriniai ir
inzineriniai aspektai* (Nr. VP1-3.1-SMM-08-K-01-010).

Darby pripazinimas:

1. Geriausias Il LMA Jaunyjy mokslininky konferencijos ,,Fiziniy ir
technologijos moksly tarpdalykiniai tyrimai‘ praneSimas. 2013 m.

2. Asociacijos ,,INFOBALT” stipendija uz mokslo tiriamgjj darba
Vartotojy klasterizavimo taikymo rekomendacijy kirimo procese galimybés.

2013 m.

1.7 Disertacijos struktura

Disertacija sudaro 5 skyriai ir literatiros sgraSas. Disertacijos skyriai:
Jvadas, Rekomendaciniy sistemy ir jose taikomy metody apzvalga,
Populiariausiy rekomendavimo metody eksperimentinis jvertinimas, Siiilomas
rekomendavimo metodas ir jo taikymo galimybiy tyrimai, Rezultaty
apibendrinimas. Papildomai disertacijoje pateikta: paveiksly, lenteliy, naudoty
zyméjimy ir santrumpy sarasas bei priedai. Visa disertacijos apimtis yra 113
puslapiy, juose pateiktas 31 paveikslas ir 10 lenteliy. Disertacijoje remtasi 74

literaturos Saltiniais.
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Rekomendaciniy sistemy ir jose taikomuy
metody apzvalga

Siame skyriuje atlikta rekomendaciniy sistemy, jose taikomy metody, $iy
metody efektyvumg jvertinanciy maty, rekomendaciniy sistemy efektyvumo
tyrimams imamy duomeny rinkiniy ir rekomendaciniy sistemy realizacijy
programin¢je jrangoje apZzvalga. Pagrindiniai skyriaus rezultatai paskelbti

autoriaus moksliniy straipsniy apzvalginése dalyse.

2.1 Rekomendaciniy sistemy struktura

Kiekviena rekomendaciné sistema (RS) turi du subjektus — vartotoja ir
produkta [65]. RS vartotoju laikomas tas subjektas, kuris naudoja $ig sistema,
pateikia jai savo nuomon¢ (nebiitinai sgmoningai) apie jvairius produktus ir
gauna naujy produkty rekomendacijy.

RS turi tris pakopas: jvesties, filtravimo (generavimo) ir iSvesties (1
paveikslas) [65]. Duomeny j RS jvesties mechanizmas priklauso nuo RS
idiegto informacijos filtravimo mechanizmo ir glaudZziai siejamas su jvairiais
duomeny tyrybos metodais. Tinkamy ir reprezentatyviy duomeny i$skyrimas i$
didelés apimties duomeny aibés yra vienas i$ esminiy efektyvaus RS veikimo

(tikslesniy rekomendacijy) aspekty.
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Gieneravimas

Ivestis [5vestis
[vergiy . A Prognoziy
matrica [NxM] I#’ matrica [NxM)

1 paveikslas. Standartinés RS pakopos

Nors RS jvesties duomenys gali biiti labai jvairts, taciau dazniausios yra
Sios 3 pagrindinés jvesties duomeny kategorijos [45]:

1. Vertinimai, iSreiSkiantys vartotojo nuomone apie produkta. Sis
duomeny tipas dazniausiai turi skaiting iSraiSkg, naudojamas ir dvejetainis
formatas. Vartotojas Siuos vertinimus palieka samoningai (jvertindamas
produktus) arba nesgmoningai (palikdamas Zzymes pirkiniy istorijoje ar
tinklalapiy nar§ymo istorijoje).

2. Demografiniai duomenys — informacija apie vartotojo amziy, lytj,
iSsilavinima ir kt.

3. Turinio duomenys, gaunami i$ tekstiniy vartotojo dokumenty (profiliy)
analizés [65].

Informacijos filtravimo pakopoje RS kuria naujy produkty sitlymus arba
tikrina §iy produkty tinkamumg vartotojui. RS disponuoja vertinimy matrica, 0
ji pildoma Zinomais vartotojy jverciais produktams. i-tojo vartotojo j-tojo
produkto jvertis Zymimas V;; ir i§ Siy jverCiy formuojama m xn dydZio
vartotojy jverciy produktams matrica. Paprastai dalis Sios matricos yra
neuzpildyta. Lyginant vartotojy vertinimy produktams skai¢iy su visu galimu
vertinimy skai¢iumi gaunama procentin¢ iSraiSka, vadinama duomeny rinkinio
tankiu (angl. Density). Tankis beveik nickada nebtina didelis. Literatiiroje
apraSomuose moksliniuose tyrimuose tik i§skirtiniais atvejais jvertinimy tankis
siekia 50 % ir daugiau (Jester)*, o dazniausiai jvertinimy tankis — nuo 1 % iki 5
% ar dar mazesnis [26] [33].

! Jester jokes evaluation database (http://www.ieor.berkeley.edu/~goldberg/jester-data/)
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Rekomendacijoms kurti taikomos personalizuotos RS skirstomos j dvi
dideles grupes [5]: bendrojo filtravimo metodu veikianCios ir turiniu
(atributais) paremtos. Savo ruoztu bendrojo filtravimo metodu veikiancios RS
skirstomos j dar dvi kategorijas [12]: rekomendacijas kurianCias atminties
pagrindu ir modeliais pagrjstas. Specifiniams uzdaviniams spresti taikomos
hibridinés RS, sujungiancios bendrojo filtravimo metodu veikiancias ir turiniu
paremtas RS [3]. Vartotojo duomeny privatumo atzvilgiu RS skirstomos j
personalizuotas ir nepersonalizuotas [57]. Rekomendacijy kiirimo Saltinio
atzvilgiu RS praktikoje skirstomos ] du didelius tipus [49]: produkty

koreliacijos ir vartotojy koreliacijos.

2.1.1 Nepersonalizuotos rekomendacinés sistemos

Nepersonalizuotos rekomendacinés sistemos rekomenduoja produktus
vartotojui atsizvelgdamos j bendra Kity vartotojy nuomong. Rekomendacijos
nepriklauso nuo vartotojo, taigi kiekvienas vartotojas gauna tas pacias
rekomendacijas. Sios RS yra automatinés, nereikalauja papildomo vartotojo
indélio, ir trumpalaikés, nes rekomendacijos pateikiamos tik per vieng sesija ir
nekaupiama vartotojo veiksmy istorija. Sios rekomendacinés sistemos yra
pakankamai daznos mazesnése elektroninése parduotuvése, kadangi reikalauja

maziausiai technologiniy istekliy [49].

2.1.2 Personalizuotos rekomendacinés sistemos

Personalizuotos RS nuo nepersonalizuoty skiriasi vienu esminiu dalyku —
konkretaus vartotojo veiksmy istorijos fiksavimu. Kaip minéta 2.1.1 poskyryje,
nepersonalizuotose RS rekomendacijos pateikiamos tik per vieng sesijg ir
nekaupiama vartotojo veiksmy istorija. O Stai personalizuotos RS turi
»atmint]“ — jos duomeny bazéje saugo ir unikalius kiekvieno vartotojo
identifikavimo raktus (nuo paprasto slapuko (angl. Cookie) iki unikalaus
registruoto vartotojo identifikacinio numerio (ID) sistemoje). Tokiu atveju
kiekvieng kartg ] sistema sugrizgs konkretus vartotojas yra identifikuojamas ir

rekomendacijos jam pateikiamos atsizvelgiant ne tik j kity vartotojy vertinimy

9
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vidurkius, bet ir j visg konkretaus vartotojo veiksmy istorijg. Personalizuotos
RS taikomos daugelyje aukstesnio lygmens elektroniniy parduotuviy ir kity

aplinky, kuriose vartotojas gali rinktis jam tinkamus produktus.

2.1.3 Produkty koreliacija paremtos rekomendacinés

sistemos

Produkty koreliacija paremtos RS rekomenduoja vadinamuosius
,,suderinamus® produktus atsizvelgdamos j produkty rinkinius, kuriuos jsigijo
konkretlis vartotojai. Pavyzdziui, jei vartotojas jsidéjo kelis produktus j
vartotojo krepselj, sistema gali rekomenduoti daugiau ,,suderinamy* produkty
[46].

Si RS gali biiti automatiné, mat jsikisti nereikia nei vartotojui, nei
administratoriui, taciau kartais reikalingas ir neautomatinis grupavimas
susijusiy produkty deriniams atrinkti. Pastebétina, kad tokio tipo RS gali buti ir
personalizuota, ir nepersonalizuota, kadangi generuojant rekomendacijas néra
biitina Zinoti ankstesng vartotojo veiksmy istorijg. Vis délto jei istorija Zinoma,
rekomendacija gali biiti tikslesné — tas pats prekiy rinkinys gali buti nupirktas

ir per kelias vartotojo sesijas.

2.1.4 Vartotoju koreliacija paremtos rekomendacinés

sistemos

Vartotojy  koreliacija ~ paremtos RS  rekomenduoja  produktus
atsizvelgdamas | konkretaus vartotojo elgsenos panasumg su kitais, dalj ty
paciy produkty jau pirkusiais vartotojais. Tai daznai vadinama bendruoju
filtravimu ir yra placiai taikoma rekomendacinése sistemose [74].

Tokio tipo RS remiasi jau minéta vartotojy jverciy produktams matrica ir
veikia vartotojy vertinimy produktams istorijoje ieSkodamos panasSumy tarp
vartotojy pagal jy elgseng. PanaSumo tarp vartotojy jverciai apskaiiuojami
pagal Pearsono ar analogiska koreliacijos koeficienta [43]. Placiau tokiy RS

metody veikimas aprasomas 2.4.5 poskyryje.
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2.1.5 Turinio specifika jvertinancios rekomendacinés

sistemos

Produkto turinio specifikg (atributus) jvertinanéios rekomendacinés
sistemos rekomenduoja produktus atsizvelgdamos ] specifines produkty
ypatybes. Pavyzdziui, elektroninio knygyno atveju Sie atributai galéty buti:
knygy kategorijos, knygy autoriai, knygy leidyklos ir pan. Nattralu, kad RS,
uzfiksavusi, jog vartotojas ieSko knygos i$ istoriniy knygy kategorijos, jam
rekomenduoja populiariausias Sios kategorijos knygas.

Deja, tokios RS reikalauja daug rankinio darbo — kiekvienam produktui
atributai dazniausiai priskiriami rankiniu biidu.

Atributus jvertinanCios RS gali buti tiek personalizuotos, tiek
nepersonalizuotos, atsizvelgiant j tai, ar kaupiama konkretaus vartotojo
veiksmy istorija ir ar jis atpaZjstamas, kai sugrjzta j sistema.

Personalizuotos RS remiasi produkty, kurie gali biiti rekomenduojami,
charakteristikomis ir kita informacija, tai yra RS bando rekomenduoti tuos
produktus, kurie yra panasiis j vartotojo mégstamus produktus — kandidatai yra
lyginami  su ankséiau vartotojo jvertintais pagal ypatybiy aibes.
Rekomenduojami panasiausi j vartotojo mégstamus produktai.

Dazniausiai Sios RS sukuria produkty profilius, apraSan¢ius produkto
ypatybes konkrecios sistemos atzvilgiu. Taip pat sistema sukuria vartotojy
profilius, paremtus palankiausiai $iy vartotojy vertinamomis produkty
ypatybémis ir Siy ypatybiy svoriais. Svoriy nustatymas yra labai svarbus
zingsnis, nes sietema gali tinkamai rekomenduoti produktus. Tam taikomi ne
tik paprasciausi metodai, skaiCiuojantys ypatybiy vidurkius, bet ir sudétingi
metodai, kaip Bajeso klasifikatoriai, klasteriy analizé, sprendimy medziai ar
neuroniniai tinklai, nustatantys tikimybe, kad vartotojas mégs konkreCius

produktus [40].
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2.1.6 Hibridinés rekomendacinés sistemos

Pastaruoju metu vis placiau plinta hibridinés rekomendacinés sistemos,
sujungiancios bendrojo filtravimo principus ir turinio ypatybes.

Hibridiniai sprendimai gali biiti sukurti keliais budais:

e prognozuojant tiek bendruoju filtravimu, tiek turiniu paremtais
metodais, 0 rezultatus sujungiant;

e importuojant atributais paremto rekomendavimo galimybes |
tradicinius BF metodus;

¢ sujungiant abu metodus j vieng hibridg.

2006 spalio ménesj Netflix? paskelbé didelj rekomendaciniy sistemy
bandymams tinkamg DVD nuomos ir filmy transliavimo internetu duomeny
rinkinj ir inicijavo rekomendaciniy sistemy efektyvumo varzybas. Vien
pirmaisiais metais Sios varzybos sutrauké apie 20000 dalyviy i§ 167 valstybiy
[60]. Konkursas baigési 2009 metais. Konkurso laimétojo sukurta sistema yra
puikus  hibridinés rekomendacinés sistemos pavyzdys. Si sistema
rekomenduoja lygindama vartotojy matytus filmus ir jy paieskos jprocius (BF
metodas) ir rekomenduoja filmus, kuriy charakteristikos atitinka geriausiai
vartotojo jvertintas (atributais paremtas metodas) [25].

Disertacijoje plac¢iau hibridiniy RS metody nenagrinésime, démesj
sutelksime ties bendrojo filtravimo metodu paremtomis rekomendacinémis

sistemomis.

2.2 Rekomendaciniy sistemy pateikiamy rezultaty
tipal
Apskritai galima teigti, kad yra du labiausiai paplit¢ RS scenarijai —
generuojantys prognozes ir generuojantys rekomendacijas [65]:

~

1. Prognozé isreiskiama skaitiniu pavidalu V;

ij» kuris  reiSkia

prognozuojamg vartotojo a; jvertinimg produktui b;. Prognozés dazniausiai

? http://www.netflixprize.com
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generuojamos tada, kai turimos vartotojy jverCiy produktams aibés. Tai —
vertinimai, isreidkiantys vartotojo nuomone apie produkta. Sis duomeny tipas
turi skaitine iSraiSkg ir daZzniausiai vartotojas Siuos vertinimus sistemoje
palicka sagmoningai, tai yra jvertindamas produktus rankiniu btidu.

2. Rekomendacija isSreiSkiama kaip produkty, kurie vartotojui a; turéty
buti tinkamiausi, sarasas N,,. Rekomendacijos dazniausiai generuojamos tada,
kai turime dvejetaing vartotojo jverc¢iy produktams aibe (0 — nepatinka, 1 —
patinka). Dazniausiai §iuos jvercius vartotojas sistemoje palieka nesgmoningai,

pavyzdziui, tiesiog pirkdamas preke.

2.3 Paklausos prognozavimo metody ir

rekomendacijy tikslumo sasajos
Apskritai rekomendacijy tikslumas labai priklauso ir nuo platesnio
produkto pardavimo konteksto, tod¢l rekomendacinés sistemos glaudZziai

siejamos ir su globaliais produkto paklausos prognozavimo metodais [69]. RS

ir globalios paklausos prognozavimo saveikos schema pateikiama 2 paveiksle.

7
[ Lokalds y/\ N

| duomenys | — ) Rekomendacijos | Rekomendacia
\ (RS) Y \ karimo procesas )
Y,

A

Globalds /
\ duomenys }\
\\ (prognozavimas) |

2 paveikslas. Rekomendacinés sistemos sqveikos su produkty paklausos
prognozavimo metodais schema

Taigi jvairls paklausos prognozavimo metodai atlieka pagalbine
funkcijg — didina rekomendacijy tikslumg (efektyvumg), todél toliau yra
apzvelgti ir pagrindiniai globalaus produkty paklausos prognozavimo metodai,

ir jy santykis su RS.
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2.3.1 Prognozavimo metody tipai

Didzioji dalis jmoniy naudoja produkty paklausos prognozavimo biidus,
taciau kickviena jmoné turi ir savity metody, labai priklausanciy nuo jmonés
konteksto, tod¢l 1§ esmés nejmanoma rasti jmoniy, kurios naudoty universalius,
tinkamus ir kitoms jmonéms, paklausos prognozavimo btidus. Pastaruoju metu
sukurta daug inzineriniy sprendimy, leidzianéiy prognozuoti paklausa.
Daugelis i$ jy iSbandyta ir praktikoje, nors, tiesa, gauti gana skirtingi bandymy
rezultatai [72].

Prognozavimo metodai ne visada tiesiogiai susij¢ su matematiniais
informatikos metodais. Galimi ir ekonominiai ar socialiniai-psichologiniai
tyrimai. Kai kuriais atvejais su informatika susij¢ aspektai (jvairiis
kompiuteriniai skai¢iavimai) téra antraeiliai, pavyzdziui, kai reikia modeliuoti
produkto gyvavimo cikla arba pritaikyti statistinius modelius surinktiems
apklausy duomenims.

Siame poskyryje aptariami tiesiogiai kompiuterine analize paremti
paklausos prognozavimo metodai, susij¢ su laiko eiluéiy (angl. Time Series)

taikymu.

2.3.1.1 Laiko eilutés

Laiko eiluc¢iy analize paremti metodai tiria paklausos istorinius duomenis
remdamiesi i§ esmés vien tik laikiniu paklausos pasiskirstymu, daznai
eliminuodami net geografinius veiksnius [62]. Kitaip tariant, jei galima
susidaryti ankstesnio laikotarpio paklausos kitimo modelj, vadinasi, tokj
modelj daznai galima pritaikyti ir biisimai paklausai prognozuoti.

Apskritai laiko eilutés yra proceso steb¢jimy tam tikru laikotarpiu
rinkinys [16]. Laiko eilutés savoka atspindi tai, kad duomenys yra
interpretuojami kaip kryptinga seka Z;,t = 0,1,2, ..., kurioje t indeksas yra
diskretaus laiko kintamasis — laiko momentas. Laiko eilutémis paremti metodai
prognozuoja paklausg Z'; laiko momentu t pagal ankstesniu laikotarpiu
sudaryta model;j. Prognozavimo paklaida e; apskai¢iuojama jvertinus skirtumg

tarp realios paklausos Z, momentu t ir prognozuotos paklausos Z; :
14
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e =272y — Zi. (2.1)

Teigiamas skirtumas rodo, kad prognoz¢ buvo per maza, o neigiamas —
kad prognozé buvo per didelé.

Pacia paprasciausia laiko eilute gali biiti laikomi stacionartis duomenys.
Stacionartis duomenys — duomenys, iSlaikantys mazai Kintama lygmenj, kurio
kitimas priklauso tik nuo aplinkos triukSmo. Matematiskai tai gali buti iSreiksta
(2.2) formule:

Zi=L+n,t=012,.. (2.2)
¢ia: Z, —duomenys, L — nekintamas duomeny lygmuo, n; — triuk§mo lygmuo.

Deja, realiame gyvenime taip palankiai kintamy arba visai nekintamy
duomeny pasitaiko labai retai. Dazniausiai duomenys varijuoja didéjimo ir
mazéjimo kryptimis, taip pat nuolat kinta triuk§mo lygmuo, todél prognozuoti
paklausa néra labai paprasta. Sudétingiausias mokslingje literattiroje
aptariamas modelis vadinamas ciklu [56]. Ciklas — eilu¢iy tendencija, kuri
kinta ne tik trumpesniu laikotarpiu (pavyzdziui, per ménesj), bet ir kartojasi
ilgesniais laiko tarpais (pavyzdziui, kiekvienais metais).

Placiausiai paplit¢ modeliai apima lokalias tendencijas, sezoniSkumg ir
triukSma. Jprasti laiko eiluCiy analizés metodai stengiasi iSskirti Siuos

komponentus ir kiekvieno poveikj jvertinti atskirai.

2.3.1.2 Prognozés tikslumas ir klaidy jvertinimas

Iprastai manoma, kad prognozé yra tiksli tuomet, kai prognozavimo
klaida yra santykinai maza. Nustatant prognozavimo tikslumg svarbu suprasti
skirtumg ir tarp prognozavimo paklaidos ir triuk§mo. TriukSmas dazniausiai
yra visiSkai nekontroliuojamas ir gali daryti didelg jtaka prognoziy paklaidai.

Zinant Z, ir Z; galime apskai¢iuoti (2.1) formule isreiksta paklaida, kuri
tinka jvertinti konkrec¢ios prognozés tikslumui. IS esmés visi paklaidos jverciai
yra vienoks ar kitoks (2.1) formule apskai¢iuoty paklaidy vidurkis. Kai Zinoma
daugiau (n) eilutés stebéjimy ir ty stebéjimy prognoziy, dazniausiai taikomi sie

paklaidos jverciai:
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1. Vidutinis nuokrypis (angl. Mean Deviation) [14]. Tai — paprastas
aritmetinis visy prognozavimo paklaidy vidurkis (2.4). Pastebétina, kad taikant
§j jvertj didelés teigiamos ir didelés neigiamos paklaidos gali eliminuoti vienos
kitas:

MD =-Ye,. (2.4)

2. Absoliutinis vidutinis nuokrypis (angl. Mean Absolute Deviation) [36].
Sis jvertis rodo vidutinj paklaidos dydj, neatsizvelgiant j tai, ar paklaida buvo
teigiama ar neigiama:

MAD = %Zletl. (2.5)
3. Vidutiné kvadratiné paklaida (angl. Mean Squared Error) (2.6) [66].

Sis jvertis taip pat eliminuoja teigiamy ir neigiamy paklaidy issilyginimo
problema. Tai — statistiskai teisingas prognozavimo paklaidy jvertis. Bandant
jvairius metodus, dazniausiai ieSkomas tas, kurj taikant rezultaty vidutiné

kvadratiné paklaida gaunama maziausia.

MSE = %z e2. (2.6)
4. Vidutinés kvadratinés paklaidos Saknis (angl. Root Mean Squared
Error):
RMSE = +/MSE. (2.7)
5. Vidutiné paklaida (angl. Mean Error) [9]:
MAE = % ZZ‘Z' (2.8)

6. Vidutiné absoliutiné paklaida (angl. Mean Absolute Error) (2.9) [9].
Absoliutiné paklaida yra dazniausiai prognozavimo tikslumui vertinti taikomas
jvertis.

NMAE = >3 (2.9)

Zt
Auksciau aptarti prognozeés tikslumo ir klaidy jvertinimo matai taikomi ir
produkty jver€ius prognozuojanciy rekomendacijy sistemy tikslumui jvertinti,
kai skaic¢iuojamos paklaidos tarp rekomendacinés sistemos prognozuojamy ir

validavimo aibé&je esanciy vartotojy jverciy produktams.
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2.3.2 Pagrindiniai laiko eiluc¢iy analizés metodai

Siame poskyryje apzvelgiami pladiausiai taikomi laiko eilu¢iy analizés
metodai. Rezultatai, gauti pritaikius laiko eilu¢iy metodus globaliai produkty

paklausai prognozuoti, gali biiti naudojami ir rekomendacijy tikslumui didinti.

2.3.2.1 Bendrojo vidurkio metodas
Bendrojo vidurkio (angl. Cumulative Mean) metodas dazniausiai
taikomas mazai kintamiems duomenims. Tarkime, kad turime stacionarius
duomenis, apibréziamus Sia formule:
Zy =L+ n,. (2.10)
Kadangi prognozuojame nejvertindami triukSmo, prognozeés iSraisSka yra
tokia:
Z{i,1=L. (2.11)
L gauname pasinaudodami turimais istoriniais duomenimis ir i§vesdami
ju vidurk;j stebimu laikotarpiu:
ti1 = 2L Ze. (2.12)
Sis metodas néra tikslus, kadangi nejvertina konkreé¢iy paklausos $uoliy.
Kita vertus, Sis metodas laikomas beveik idealiu labai ilgy laikotarpiy
prognozéms, nes vedant ilgyjy laikotarpiy duomeny vidurkj eliminuojamas
triukSmas ir prognozavimo tikslumas priklauso i§ esmés vien tik nuo paklausos

tendencijy taisyklingumo [62].

2.3.2.2 Paprastojo prognozavimo metodas
Kai galima nesunkiai i$skirti vienodus paklausos intervalus, taikomas
paprastojo prognozavimo (angl. Naive Forecast) [68] metodas. Prognozuojant
$iuo metodu manoma, kad:
Zy =Zi_q +ng. (2.13)
Tokiu atveju prognoze iSreiSkiama kaip:
Zi1 = Z,. (2.14)
Taigi Siuo atveju manoma, kad biisimo laikotarpio prognozé bus labai

panasi j ankstesnio laikotarpio faktine situacija. Sis prognozavimo metodas
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kartais taikomas labai trumpy terminy prognozéms ir kai neturima daugiau
informacijos apie galima paklausos kaitg. Be to, tai yra i§ esmés geriausias

prognozavimo metodas tada, kai paklausos kitimas yra atsitiktinis dydis.

2.3.2.3 Slenkamojo vidurkio metodas

Kartais paklausa esti mazdaug vienodo lygmens, taiau ilgesniu
laikotarpiu pastebimas didesnis ar mazesnis paklausos pokytis. Prognozuoti
tokiems atvejams taikomas slenkamojo vidurkio (angl. Simple Moving
Average) metodas [8].

Sis metodas jvertina paklausos vidurkj tam tikru laikotarpiu ir pagal ji
apskaiciuoja prognozuojamg paklausa:

t41 =% i=t+m—1Zi (2.15)

Sudétingiausia ¢ia — parinkti laiko momenty skaic¢iy M, kuris nurodo tam

tikrg laikotarpj. Nuo to labai priklauso prognozavimo tikslumas. Praktikoje M

dazniausiai parenkamas bandymy budu ir stebint paklausos prognozavimo

paklaidy tendencijas.

2.3.2.4 Laiko eiluciy regresija
Vienas i§ biidy dirbti su tendencingais paklausos duomenimis, yra Siy
duomeny aprasSymas tiesine regresija (2.16):
Zl=Tt+1, (2.16)
Gia: I ir T yra tiesinés regresijos modelio koeficientai. Sie du koeficientai
parenkami taip, kad prognozés Z; vidutiné kvadratiné paklaida (MSE) biity
maziausia. Prabégus k laiko momenty, prognozé isreiskiama (2.17):
ek =T+ k) + 1 (2.17)
Sis metodas gali biiti taikomas keliems laikotarpiams; be to, regresija gali

biiti perskaiciuojama, jei atsiranda naujy duomeny,.

2.3.2.5 Autoregresinis integruotas slenkamujuy vidurkiy metodas
ARIMA (angl. AutoRegressive Integrated Moving Average) — tai
autoregresinis integruotas slenkamyjy vidurkiy metodas, kuris daznai taikomas

laiko eilu¢iy analizei [6] [67]. Jo esmé yra ta, kad reikia sujungti
18



2. REKOMENDACINIU SISTEMU IR JOSE TAIKOMU METODU APZVALGA

autoregresijos, diferencijavimo ir slenkamyjy vidurkiy metodo galimybes (3
paveikslas). Visos sudétinés dalys yra paremtos atsitiktinio triuk§mo
(nepaaiSkinamo iSsibarstymo), kuris iSkreipia laiko eilutés sistemine

komponente, koncepcija; be to, metodas turi reakcijos j §j triuk§ma apraSymo

buda.
Prognozé
Laiko eiluté @ @ @

3 paveikslas. ARIMA modelio veikimo principas

Iprastai, kai apima visas tris dalis, modelis uzrasomas ARIMA(p,d, q),
kur: p — autoregresijos komponenté, d — diferencijavimo eilé, g — slenkamojo
vidurkio nariy skaicius.

Remiantis autoregresijos metodu kiekviena laiko eilutés reikSmé yra
tiesiné ankstesnés reikSmés ar reikSmiy funkcija. Pirmos eilés autoregresinéje
lygtyje yra naudojama tik viena ankstesné reikSmé, antros eilés — dvi
ankstesnés reikSmés ir t. t. Laiko eilutés daznai atspindi, kaip tam tikras
procesas nulemia laiko eilutés reikSmiy kaitg, bet ne bendrg reikSmiy lygmen;.
Tokios eilutés vadinamos integruotomis. Zvelgiant i§ ilgalaikés perspektyvos
jas generuojancio proceso vidurkis gali nesikeisti, taciau trumpoje atkarpoje
eilutés reikSmés gali zymiai nukrypti nuo vidurkio. Integruotos laiko eilutés
yra diferencijuojamos, kad biity iSskirti Sie informacing reikSme turintys
poky¢ial ir buty suvestas eilut¢ generuojantis procesas j stacionaryjj pavidalg.
Pagal slenkamyjy vidurkiy metoda kiekviena laiko eilutés reikSmé yra
nustatoma iS§vedant vidurkj i§ dabartinés triuk§mo reikSmés ir vienos ar keliy
ankstesniy triukSmo reikSmiy. Slenkamyjy vidurkiy metodo eilé nurodo
ankstesniy triuk§mo reikSmiy, pagal kurias yra skai¢iuojamas vidurkis, skaiciy.

Esant aiskiai iSreikStiems sezoniSkumo pokyciams, taikomas ispléstinis
ARIMA modelis, kuriame jterpiamos ir sezoniSkumo komponentés (2.18):

ARIMA(p,d,q) x (P,D, Q), (2.18)
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Cia: P — sezoniSkumo autoregresijos komponenté, D — sezoninio
diferencijavimo eilé ir Q — sezoniné slenkamojo vidurkio komponenté (4

paveikslas). P, D, Q negali bati didesni uz 1, taip pat jy sumos ir santykiai turi

> @ @ S
Laiko eiluté @ @ @ Prognozé

4 paveikslas. Sezoninio ARIMA metodo veikimo principas

kity apribojimy.

ARIMA metodas yra gana lankstus ir realizuotas daugelyje duomeny
analizés jrankiy. Sio metodo sudétingumo (dél skaiGiavimy resursy ir
galimybiy) ir efektyvumo santykis yra pakankamai geras ir tai nulemia Sio
metodo pritaikomuma daugeliui kasdienisky prognozavimo uzdaviniy spresti.

ARIMA metodas gali biiti pritaikomas kaip pagalbinis RS rezultaty
tikslumg didinantis metodas. Jis gali buti taikomas tuomet, kai duomeny

rinkinyje produkty skaic¢ius néra baigtinis.

2.4 Populiariausi rekomendacinése sistemose taikomi

metodai

2.4.1 Atsitiktinis situlymas

Atsitiktinis  sitlymas (angl. Random) - pats paprasCiausias
rekomendavimo metodas. Tai atsitiktinis prekés reitingo generavimas.
Kiekvienai prekei generuojamas atsitiktinis skaic¢ius [0; 1] intervale.

Reitingasgandaom = Atsitiktinis skai¢ius[0; 1].

Pirmiausia sitilomos tos prekés, kuriy sugeneruotas reitingas yra didesnis.
Sis metodas taikomas primityviose elektroninés prekybos sistemose ir néra
efektyvus. Taciau tiriamy duomeny rinkiniy rezultatai naudojami kaip atskaitos

taskas kity metody naudai jrodyti.
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2.4.2 Nulinis reitingas

Nulinis reitingas (angl. Zero) yra dar vienas atskaitos taskas lyginti
metody efektyvumui su konkreciais duomeny rinkiniais. Tai — nuolatinio
rekomendavimo metodas, visoms prekéms generuojantis nulinj (0) reitinga. Sis
reitingas pagrjstas tuo, kad vartotojo jsigyty prekiy skai¢iaus ir visy sitilomy
prekiy skaiciaus santykis jprastai artimas nuliui. Todél ir tikimybé, kad pirkéjas
isigys vieng ar kitg preke, galima laikyti lygia nuliui.

Reitingaszer, = 0.

Siuo atveju tikimybe, kad preké bus rekomenduota, visoms prekéms yra
vienoda.

Sis rekomendavimo metodas gali biiti taikomas ir duomeny rinkiniy

ypatybéms tirti, pavyzdziui, neatsitiktiniy seky paieskai prekiy sarase.

2.4.3 Populiariausiy prekiy rekomendavimas

Vienas paprasc¢iausiy rekomendavimo metody pavyzdziy — populiariausiy
prekiy (angl. MostPopular) rekomendavimas visiems pirkéjams [20]. Tai
placiai paplitgs ir daznai praktikoje taikomas rekomendavimo metodas. Prekés

reitingas apskaifiuojamas paprasta formule:

Vartotojuy, pirkusiy preke, skaicius

Reitingas = - - v
9ASMostpopular Visas vartotojy skaicius

Pirmiausia rekomenduojamos tos prekeés, kuriy reitingas didziausias.

2.4.4 Populiariausiy prekiy pagal pasirinktus atributus

rekomendavimas

Siek tiek sudétingesnis 2.4.3 poskyryje apraSyto populiariausiy prekiy
rekomendavimo metodo atvejis — populiariausiy pagal atributus (pavyzdziui,
kategorija) prekiy rekomendavimas (angl. MostPopularByAttributes). Siuo
atveju pirmiausia apskaic¢iuojamas produkto populiarumas:

Vartotojuy, pirkusiy preke, skaicius

Prekés populiarumas = - - —
pop Visas vartotojy skaicius

Tada skai¢iuojamas atributo populiarumas vartotojo aplinkoje:

21



2. REKOMENDACINIU SISTEMU IR JOSE TAIKOMU METODU APZVALGA

Vartotojo pirkty prekiy su Siuo atributu skaicius

Atribut li =
TipuLo poputiarumas Visy vartotojo pirkty prekiy skaicius

Galiausiai apskai¢iuojamas produkto reitingas:
Reitingasyostpoputareyater = Prekés populiarumas X Atributo populiarumas.
Sis metodas yra labai konservatyvus ta prasme, kad rekomendacijos

neiseina uz srities, su kuria vartotojas jau susipazings, riby [34].

2.4.5 k artimiausiy kaimyny metodas

k artimiausiy kaimyny (angl. KNN, UserKNN) metodas — jprasc¢iausias
metodas sudétingesnése rekomendacinése sistemose. Reitingai arba prekés
prognozuojamos remiantis k panaSiausiy vartotojy ankstesniais jverciais.
Iprastas KNN klasifikatoriaus veikimas paaiskinamas 5 paveiksle.

Vartotojas (skritulys) turi bati priskirtas prie pirmosios klasés (kvadratai)
arba prie antrosios klasés (trikampiai). Jei k = 3 (iStisinés linijos apskritimas),
vartotojas turéty biiti priskirtas prie antrosios klasés, nes j $io vartotojo aplinka
patenka 2 trikampiai ir vienas kvadratas. Taciau tuo atveju, jei k =8
(punktyrinés linijos apskritimas), §is vartotojas priskiriamas prie pirmosios
Klasés (5 kvadratai ir 3 trikampiai patenka j vartotojo aplinka).

Du esminiai §io metodo, pritaikyto rekomendacinése sistemose, veikimo
aspektai — panaSumo koeficiento skaiiavimas ir panasumo slenkscio
nustatymas. Populiariausios vartotojo panasumo metrikos yra Pearsono
koreliacija (angl. Pearson Correlation) ir kosinuso panaSumas (angl. Cosine
Similarity).

Dazniausiai panaSumo tarp vartotojy reik§més apskaiciuojamos pagal

Pearsono koreliacijos koeficienta [43]:

2p(@®)-9)(r(p)-1) (2.19)

panasumas(g,r) = ;
B @) Sy’

¢ia g — vartotojas, gaunantis rekomendacija, r — vartotojas, kurio panasumas
tikrinamas. Sumos zenklas formuléje rodo, kad panasumas skai¢iuojamas i$
visy produkty p, kuriuos abu vartotojai yra jverting. g(p) ir r(p) yra vartotojy

jverciai konkrec¢iam produktui p, o visy vartotojy suteikty jverciy produktams
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vidurkiai - g ir 7. Formulés skaitiklis yra vartotojy visy jvertinty produkty
jver¢iy nuokrypio nuo jverciy vidurkio sandaugy suma, o formulés vardiklis
normalizuoja gautg rezultatg tam, kad Sis priklausyty intervalui [—1; 1]. Kuo
rezultatas artimesnis 0, tuo vartotojai nepanaSesni ir atvirksé¢iai, kuo arciau 1,
tuo vartotojai panasesni. Jei panasumas lygus —1, turime visiSkai skirtingus

vartotojus.

A =
A ; a
o
A =

5 paveikslas. KNN klasifikacijos pavyzdys

Kita panasumo metrika — kosinuso panaSumas:

panasumas(g,r) = Y, 9@ 1P (2.20)
[Zoa@?  [5pr@)?

Visais tokio tipo metodais skai¢iuojamas kiekvieno vartotojo panaSumo
koeficientas, todél jei vartotojy ir jveréiy skaicius didesnis, reikia dideliy
skai¢iavimo ir laiko resursy.

Kai tyrimuose taikomas BF metodas, isaiskéja keli pagrindiniai jo
triikumai, Susije su generuojamy rekomendacijy tikslumu [65].

1. Tus¢iy jvertinimy problema. Kaip minéta anksciau, jverc¢iy tankis
vartotojy jveréiy produktams matricoje dazniausiai siekia vos kelis procentus,
kartais ir dar maziau. Pagrindiné tai lemianti priezastis — didelis produkty
skaiCius. Savaime suprantama, kad vienam vartotojui iSbandyti ir jvertinti
didelj skaiCiy produkty biity sudétinga, daugelis 1§ jy jverting tik kelis,

geriausiu atveju — keliolika. Placiau taikomi du $ios problemos sprendimo
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budai: tus¢iy reikSmiy ignoravimas ir $iy reikSmiy uZzpildymas (dazniausiai
standartiniais statistiniais algoritmais) standartinémis reikSmémis [19].

2. Naujy vartotojy problema. Vos uzsiregistraves vartotojas negali
suteikti pakankamai informacijos RS, nes jo jvertinimy istorija yra labai
trumpa arba 1§ viso neegzistuoja. Tokiu atveju sunku nustatyti panaSius
vartotojus ir dél to rekomendacijos esti labai netikslios. Sios problemos
sprendimas dazniausiai palieckamas paciam vartotojui, registravimosi metu
prasoma nurodyti kelis jau iSbandytus ir patikusius produktus.

3. Pasitikéjimo rekomendacijomis problema. Didelé dalis vartotojy
skeptiskai zitri j RS teikiamas rekomendacijas, nes nesupranta, Kaip jos
sukurtos, kokiy vartotojy vertinimais pasiremta. D¢l §ios prieZasties kuriamos
sistemos, kurios atrenka keliandius pasitikéjima vartotojus. Sie metodai
grindZiami pasitikéjimu, taciau dél savo trikumy néra labai populiariis. Pagal
iy metody koncepcija, vartotojas pats turi pasirinkti Kitus vartotojus, kuriais
pasitiki ir i§ kuriy nori gauti rekomendacijas [15]. Kitaip tariant, vos pradéjes
naudoti RS (registruodamasis ] elektroning parduotuve ar socialinj tinklg),
vartotojas turi pazymeti vartotojus, kuriais pasitiki. Taciau jei tinklas didelis ir
turi daug vartotojy, pasitikéjimg kelianciy vartotojy dalis — labai nedidelé, todél
rekomendacijos néra tikslios, o rekomenduojamy produkty apimtis labai maza.

4. Pana$iy produkty rekomendavimo ir maZos jver¢iy apimties problema.
Si problema yra keista ir kyla bitent todél, kad rekomendacijoms generuoti RS
naudoja pana$iy vartotojy informacijg dar ir dél to, kad vartotojai yra jverting
per mazai produkty. Pagal panaSiy vartotojy jvertinimus RS visada
rekomenduoja tik panaSius produktus tiems, kuriuos vartotojas ar jam panasis
vartotojai yra jverting, tokiu biidu mazindama galimg siiilyti asortiments.
Susiduriama su dilema: viena vertus, galima mazinti panaSumo tarp vartotojy
slenkstj, taip padidinti galimy sidlyti produkty skai¢iy, ta¢iau sumazinti
rekomendacijy tiksluma. Ir atvirksciai — jei didinamas panasumo tarp vartotojy
slenkstis ir rekomendacijy tikslumas, kardinaliai mazéja rekomenduojamy

produkty skaiius. Siai problemai spresti daznai sujungiamos bendrojo
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filtravimo metodu paremtos RS su turiniu paremtomis RS, tai yra kuriamos
hibridinés RS [3].

2.4.6 Bajeso (standartinis turinio ypatybémis paremtas)

metodas

Sis metodas reikalauja daug skaiiavimo istekliy, ta¢iau dél efektyviy
skai¢iavimo algoritmy taikomas vis placiau [71]. Pagal Bajeso teorema,
tikimybé, kad produktas d gali priklausyti klasei C;, apskai¢iuojama taip:

P(CHP|C))

P(C]|d) = P(d) ’

(2.21)

¢ia:  P(Cj|d),P(C;),P(d|C;),P(d) yra tikimybés, atitinkamai vadinamos:
aposteriorine (hipotezés) (angl. Posterior); apriorine (angl. Prior); jvykio d,
esant teisingai hipotezei (angl. Likelihood) ir jvykio d (angl. Evidence)
tikimybémis. Kadangi produkto ypatybés laikomos nepriklausomomis ir jy yra

ne viena (Fy,..., F), tai:

P(CHTI, P(FiIC))
P(Gld) = == (2.22)

Antrasis formulés skaitiklio narys gaunamas remiantis produkto ypatybiy
stebéjimais ir apskaic¢iuoja suming kiekvieno produkto ypatybés priklausymo
C; klasei tikimybe. Formulés vardiklis yra visy produkto ypatybiy egzistavimo
tikimybé. Pagal Sig formule apskai¢iuojamos produkto priklausymo kiekvienai
klasei tikimybés ir produktas priskiriamas prie tos klasés, kuriai gaunama
didziausia aposterioriné tikimybé [12]. Tai — standartinis turinio ypatybémis
paremtas metodas [28]. Modifikuotu Bajeso metodu paremti BPRSLIM [44] ir
BPRLinear [9] metodai.

2.4.7 Klasterizavimu paremti rekomendavimo metodai

Bendruoju filtravimu paremti rekomendavimo metodai rekomendacijas ir
prognozes kuria gana tiksliai. Deja, tokie metodai reikalauja konkretaus
vartotojo atlikty jverciy ar veiksmy istorijos lyginimo su kiekvienu i§ kity
vartotojy atliktais jverciais ar jy veiksmy istorijomis. Jei duomeny rinkinys

didelis, Sie lyginimai reikalauja dideliy skai¢iavimy resursy ir skai¢iavimy
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trukmé gali tapti pernelyg ilga. Tai ypa¢ aktualu realaus laiko
rekomendacinéms sistemoms, veikianCioms, pavyzdziui, elektroninése
parduotuvése ar kitose interneto svetainése, kuriose RS rezultatus turéty
pateikti per kelias sekundes.

Vienas i§ budy pagreitinti rekomendacijy ar prognoziy kiirimg yra
duomeny, esanciy vartotojy jverciy produktams matricoje V = {V;,i =
1,m,j = 1,n}, Kklasterizavimas. Po klasterizavimo panaSumy su konkre¢iu
vartotoju galima ieskoti ne lyginant pastarajj su visais kitais duomeny rinkinio
vartotojais, o lyginant jj su kity vartotojy grupémis.

Klasterizavimas — labai populiarus procesas duomeny tyryboje, ypac kai
analizuojami didelés apimties duomenys. Pavyzdziui, jis gali buti taikomas
teksto tyryboje. Siais laikais dideli straipsniy skai¢iai saugomi jvairiuose
interneto serveriuose, tad susiduriama su didele panasumy tarp dokumenty
paieskos problema. Vienas 1§ §ios problemos sprendimo budy — dokumenty
klasterizavimas pagal jvairias jy ypatybes [58].

Klasteris — duomeny individy, turin¢iy panasias ypatybes ar glaudzius
rySius, rinkinys [30]. Klasterizavimas yra tarpinis rekomendaciniy sistemy
veikimo procesas. Klasterizavimo vaidmuo RS vaizduojamas 6 ir 7

paveiksluose.

/ N\ a I

—{ | vartotojas rinkinyje F——— Panasumas \

. / - /

e o N

—»! I :iirl:i?ltycj)fs \)_N/ Pana$umas \

[ Tikslinis vartotojas ——— \\—/ \\ S
3 ‘c/n-tasisvartotojas\ > Panatumas \\

\\ rinkinyje / \\ /,‘

6 paveikslas. RS, netaikancios klasterizavimo, veikimo principas

Dazniausiai i$skiriami keli klasterizavimo rekomendacinése sistemose
bidai. Sis skirstymas néra visiSkai jprastas, ta¢iau gana tiksliai RS pagal
klasterizavimo proceso specifika yra suskirstytos darbe [70]. Sis skirstymas,
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produkty ir vartotojy padalijimas j klasterius jvairiais atvejais, iliustruojamas 8
paveiksle. Punktyriné linija riboja klasterius, o vartotojy jveréiy produktams

matricos elementai, padalyti j klasterius, vaizduojami pilka spalva.

Vartotojy klasteris

N\ o N

| Tikslinis vartotojas m — — — — — — — — — — — > Panasumas

7 paveikslas. RS, taikancios klasterizavimg, veikimo principas

Paprasciausias biidas — suskirstyti vartotojus j klasterius [48]. Kitas
kelias — klasterizuoti produktus atsizvelgiant j vartotojy jiems suteiktus
jverCius [37]. Trecias btidas — derinti vartotojy ir produkty klasterizavimg [61].
Sie trys metodai apima tik vienokius klasterizavimo baidus, tai yra atskirai
Klasterizuojami vartotojai arba produktai. Kai kuriuose moksliniuose darbuose
taikomas dvipusis klasterizavimas (pavyzdziui, [7] [18]). Sie metodai vadinami
bendruoju klasterizavimu (angl. Co-Clustering) paremtu bendruoju filtravimu,
mat metodo pagrindas — jprastas bendrasis klasterizavimas. Pagrindinis
tikslas — vienu metu isskirti vartotojy ir produkty grupes bendrojo
Klasterizavimo metodais ir kurti prognozes ar rekomendacijas atsizvelgiant j
vidutinius jvercius Siuose bendruose klasteriuose ir j vartotojy specifikg [11].
Siuo atveju kiekvienas klasteris apima dalj vartotojy ir dalj produkty, visi
vartotojai ir produktai priklauso kokiam nors klasteriui ir Klasteriai
nepersidengia (8 paveikslas, d).

Pagrindinis bendrojo klasterizavimo metody trikumas — Kkiekvienas
vartotojas ir produktas gali priklausyti tik vienam klasteriui. Tas pats trikumas
galioja ir paprasto klasterizavimo atveju. Dalis rekomendaciniy sistemy galéty
pasiekti geresniy rezultaty, jei buity galima priskirti vartotojus ir (ar) produktus

prie keliy klasteriy [1]. Taigi multiklasinis bendrasis klasterizavimas yra
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tikslingesnis. Sis biidas leidZia kiekvienam vartotojui ir produktui patekti

kelis Klasterius tuo pat metu, tai yra klasteriai gali persidengti (8 paveikslas, e).

Produktai Produktai

ojai

ot

Vartotojai

Vart

a b
Produktai

[ [e—|
ot |
1
1
1
" S

Vartotojal
1
1
1
1
1
Vartotojal

,_
1
I S

€ Produktai

L_+___.

Vartotojai
==

8 paveikslas. Klasterizavimo metodai rekomendacinése sistemose: a) Vartotojy
klasterizavimas, b) produkty klasterizavimas, c) dvigubas klasterizavimas, d)
bendrasis klasterizavimas e) multiklasinis bendrasis klasterizavimas

Siauresnis multiklasinio bendrojo klasterizavimo variantas, kai klasteriai
niekuomet negali apimti visy vartotojy ir produkty (8 paveikslas, c), iSsamiau

aptartas [4] ir [29].
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2.5 Rekomendaciniy sistemy efektyvuma jvertinantys

matai

Norint nustatyti, kaip tiksliai rekomendaciné sistema nusp¢ja, ar produkta
vartotojas jsigys (jsigijo), taikomi rekomendacinés sistemos efektyvumo
jverCiai. Pladiau nagrinésime rekomendacines sistemas, paremtas bendro
filtravimo (angl. Collaborative Filtering) metodu. Taikant bendrojo filtravimo
metoda galima rekomenduoti pirkéjui produkta remiantis ankstesniy visy
pirkéjy pirkimy istorija. Placiau $is metodas apraSytas 2.4.5 poskyryje.

Rekomendaciné sistema, taikanti bendrojo filtravimo metodus, veikia
kaip klasifikatorius, nurodantis, ar konkreti preké bus (nebus) pirkéjo
pasirinkta. Cia turime dviejy klasiy skyrimo problema (angl. Binary
Classification). Pirma klasé — pirkéjo jsigyti produktai, 0 antra klasé — nejsigyti
produktai. Klasifikatoriy stengiamasi nustatyti taip, kad jis kaip jmanoma
geriau (tiksliau) atskirty pirkéjo jsigytus produktus nuo nejsigyty produkty.
Taciau daznai klasifikatoriai antros klasés elementus neteisingai priskiria prie
pirmos Klasés ir atvirksciai; Sias klasifikavimo klaidas stengiamasi jvertinti

jvairiais RS efektyvuma nurodanciais jverciais [54].

1 lentelé. Klasifikatoriaus vertinimo principas

Klasifikatoriaus rezultatai
I klasé (rekomenduoti Ikalase .
roduktai) (nere omenqluotl
P produktai)
TP FN
I klasé (angl. True Positive) (angl. False Negative)
(isigyti s ! (prie I klasés
. (teisingai priskirta prie N )
produktai) | Klases) priskiriami Il klasés
Produkty elementai)
klasés FP N
IT klase (angl. False Positive) angl. True Negative)
(nejsigyti (prie Il klasés 191. 1TUE Neg 4
: N , (teisingai priskirta prie
produktai) priskiriami | klasés Il Klases)
elementai)

Klasifikatoriaus vertinimo principas pateikiamas 1 lenteléje.
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Klasifikatoriui vertinti rekomendacinése sistemose daZniausiai taikomi
jverCiai yra specifiSkumas (angl. Precision) ir jautrumas (angl. Sensitivity, Hit
Rate Recall) [63].

2.5.1 SpecifiSkumas

Specifiskumas yra klasifikatoriaus, atskirian¢io dvi klases, klasifikavimo
jvertis. Sis jvertis parodo santykj, kiek i3 prie pirmos klasés priskirty elementy
i§ tiesy priklauso pirmai klasei (kokia dalis i§ rekomenduoty produkty buvo
jsigyta). Kuo specifiskumas didesnis, tuo daugiau prie pirmos klasés priskirty

elementy 18 tikryjy yra i$ pirmos klasés, vadinasi, tuo tiksliau veikia RS.

c ey #(Teisingai priskirta prie pirmos klasés TP
Specifiskumas = ZLcsingalpris — =) - . (2.23)
#(iS viso priskirta prie pirmos klasés) TP+FP
TP FP

1 — Specifiskumas =1 — (2.24)

TP+FP _ TP+FP’
Formulé (2.24) nurodo, kokia rekomenduoty produkty dalis nebuvo

1sigyta — rekomenduoty, bet nejsigyty 1§ visy rekomenduoty produkty dalis.

2.5.2 Jautrumas

Klasifikatoriaus jautrumas rodo teisingai priskirty prie pirmos klasés
elementy skaiCiaus santykj su Vvisu pirmos klasés elementy skai¢iumi (kokia
dalis produkty buvo rekomenduoti i§ visy jsigyty). Mat daznai prie pirmos
klasés priskiriami tie elementai, kuriuos mes norime isskirti, pavyzdziui,
sergantys zmonés. Kuo jautrumas didesnis, tuo daugiau pirmos klasés

elementy teisingai priskirta prie pirmos klasés, tuo tiksliau veikia RS.

#(Teisingali priskirta prie pirmos klasés TP
Jautrumas = ( ik ok ikl ) = . (2.25)
#(iS viso pirmos klasés elementy) TP+FN

2.5.3 Plotas po ROC kreive (AUC)

ROC kreive — tai grafikas, iliustruojantis klasifikatoriaus, atskirian¢io dvi
klases, jautrumo ir specifiSkumo priklausomybe. ROC kreivés pavyzdys
pateikiamas 9 paveiksle. Kita ROC kreivés interpretacija — tinkamy
(rekomenduoty ir jsigyty) produkty dalies priklausomybé nuo netinkamy
(rekomenduoty, bet nejsigyty) produkty dalies.

30



2. REKOMENDACINIU SISTEMU IR JOSE TAIKOMU METODU APZVALGA

AUC (angl. Area Under the ROC Curve) jvertis nurodo rekomendacijos
(sitlomo produkty rinkinio) gerumga jvertinant plotag po ROC kreive. Didziausia
AUC reikSmé yra 1. Geros rekomendacijos atveju AUC > 0,5, 0 atsitiktinés
rekomendacijos atveju AUC = 0,5 [17]. AUC reiksmé, arba plotas po ROC
kreive, yra lygus tikimybei, kad klasifikatorius atsitiktinai parinktg pirkéjo
nupirkta preke reitinguos geriau negu atsitiktinai parinkta preke, kurios
nejsigijo.

1,00

0,90

0,80

0,70

0,60

0,50 == Normalus

w— Atsitiktinis

Jautrumas

0,40

Idealus
0,30
0,20

0,10

0,00
000 010 020 030 040 050 060 0,70 080 050 1,00

1-Specifiskumas

9 paveikslas. ROC kreivés pavyzdys

2.5.4 SpecifiSkumy vidurkis (MAP)

Knygoje [31] vartojama preciziSkumo sgvoka, turinti visiskai tokia pacia
reik§me kaip daugelio kity autoriy vartojama specifiskumo savoka [52]. Cia
jvestas pavadinimas MAP (angl. Mean Average Precission). Ji vartosime ir
toliau.

Tarkime, kad turime M vartotojy. Jei turime j-tojo vartotojo pirmos klasés

produkty (jsigyty produkty) aibg g; ={b1,b2,...,bmj} ir eilg pirmyjy RS
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rekomenduojamy elementy Ry, ikKi kol jsigytas produktas by, tai vidutinis
preciziSkumas (angl. Average Precision) apskai¢iuojamas pagal formule:

4G =

1]_ZZZISpecifiékumas(Rjk). (2.26)

Formuléje (2.26) specifiSkumas skai¢iuojamas pagal formule (2.23), kai
TP yra j-tajam vartotojui rekomenduoty ir jo jsigyty produkty i$ aibés R
skaiCius, FN yra rekomenduoty, bet nejsigyty produkty i$ aibés R, skaiius.

Vidutinis preciziSkumas priklauso nuo produkto b, vietos R, eiléje.

Vidutiniy preciziSkumy vidurkis (MAP) — klasifikatoriaus jautrumo
lygmeny kokybinis jvertis [31]. Jei turime kiekvieno pirkéjo vidutinj
preciziSkuma, MAP galime apskaiciuoti pagal formule:

MAP(Q) =% ™. a. (2.27)

Cia: Q — vartotojy aibé, m — vartotojy skaicius.

IS kity klasifikatoriaus vertinimo jverciy Sis iSsiskiria stabilumu. Taciau
norint tiksliai jvertinti rekomendacinés sistemos efektyvuma, reikia parinkti

didele ir pakankamai diversifikuotg testavimo aibe.

2.5.5 recall@k ir prec@k efektyvumo matai

Pirmyjy RS rekomenduojamy produkty sgrasas (tam tikra analogija su
Rj,) yra naudojamas kurti kitiems rekomendacijy efektyvumo matams [55].
Vienas jy yra recall@k. Cia k yra kintamas parametras, nurodantis, kiek
produkty yra rekomenduojama vartotojams. Jis susij¢s su jautrumo jverciais
(zr. poskyrj 2.5.2). Tarkime, R; yra rinkinys produkty, rekomenduoty j-tajam

vartotojui. |R;| = k. O T; yra produkty, kuriuos jsigijo $is vartotojas, rinkinys.

Tuomet:
1 [R;NT;|
recall@k = ;Zﬁl W (228)
Su specifiskumo jverciais susijgs matas prec@k:
1 |RiﬂTi|
prec@k = — i R (2.29)
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2.5.6 Normalizuotas diskontuotas suminis naudingumas
(NDCG)

Normalizuotas diskontuotas suminis naudingumas (NDCG, angl.
Normalized Cumulative Discounted Gain) taikomas paieSkos sistemy
algoritmy efektyvumui jvertinti ir parodo, kaip naudingai jos vartotojui
pateikia tai, ko jis tikisi. Sis metodas taikomas ir rekomendacinése sistemose
[54].

Tarkime, u-tasis vartotojas gaung nauda g,;, kai jam rekomenduojama
isigyti i-tajj produkta. Vidutinis diskontuotas suminis naudingumas produkty
rinkiniui J jvertinamas taip:

guij

DCG = —3m, 3 (2.30)

J=1 max(1,logp j)’
Cia logaritmo b pagrindas paprastai imamas nuo 2 iki 10.
Normalizuotam diskontuotui suminiam naudingumui NDCG gauti reikia

padalyti diskontuotg suminj naudingumg i§ maksimalaus galimo (idealaus) [2]:
DCGy

NDCG = :
DCG*

(2.31)

2.5.7 Vidutinis atvirkstinis rangas (MRR)

Vidutinis atvirkstinis rangas (angl. Mean Reciprocal Rank, MRR) skirtas
rekomendacijy efektyvumui vertinti, kai Zinoma k geriausiy (angl. Top-k)
rekomenduojamy produkty sarasas, taip pat vartotojo jsigyti produktai. SaraSe
produktai iSdéstyti pagal svarbg vartotojui (nuo svarbiausio) rekomendacinés
sistemos pozilriu.

Produkto rekomendacijos vartotojui atveju galime apskaiciuoti atvirkstinj
rangg (angl. Reciprocal Rank, RR) vartotojui rekomenduojamy k geriausiy
produkty sarasui pagal tai, kelintas sarase yra produktas, kurj pirma jsigijo
vartotojas, tai yra kuris rekomenduojamy produkty sgraSo produktas yra
tinkamiausias vartotojui — mat nebiitinai pirmasiS saraSo produktas yra
tinkamiausias. MRR yra RR vidurkis, skai¢iuojamas visiems vartotojams pagal
jiems rekomenduojamy produkty individualius sgrasus. MRR yra labai svarbus

matas vartotojams mazai pateikty, taciau reikSmingy rekomendacijy kokybei
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vertinti. Tai gali buti draugy rekomendacijos ar rekomendacijos socialiniuose
tinkluose, kur tenka apsiriboti 3 ar 5 geriausiais produktais.

Vidutinj atvirkstinj rangg nurodo formulé:

1

rank;’

MRR = ¥, (2.33)

Cia m — vartotojy skaiGius, rank; — pirmo jsigyto produkto numeris
k geriausiy rekomenduojamy i-tajam vartotojui produkty sarase.

Nors visi aprasyti jverciai skaiiuojami skirtingai, taciau praktikoje jie
yra beveik lygiaverciai. Tod¢l siekiant surasti efektyviausiai su konkreciu
duomeny rinkiniu veikian¢ius rekomendavimo metodus, jy veikimo rezultatus

biitina vertinti ne pagal kurj nors atskirg jvertj, 0 pagal $iy jver¢iy visuma.

2.6 Tyrimams naudojamy duomeny rinkiniy apzvalga

Reikia atkreipti démesj, kad Sia vartotojy jverc¢iy produktams matricos
forma sukaupti ir sprendimams priimti naudojami duomenys yra labai vertingi.
Tod¢l didieji  socialiniai tinklai ar elektroninés prekybos portalai jy
neatskleidzia, ta¢iau yra ir tyrimams pasiekiamy duomeny rinkiniy:

1. MovieLens filmy jvertinimy duomeny rinkinys®. Pateikiami trys
duomeny rinkiniai, kuriuos sudaro:

a) 943 vartotojy jvertinimai 1682 filmams — i§ viso daugiau kaip 100000
jvertinimy;

b) 6040 vartotojy jvertinimai 3900 filmy — i§ viso daugiau kaip 1000000
jvertinimy;

c) 71567 vartotojy jvertinimai 10681 filmui — i§ viso daugiau kaip
10000000 jvertinimy.

Dar pateikiama ir minimali vartotojy demografiné statistika — amzius,
lytis, iSsilavinimas. MovieLens duomeny rinkiniai surinkti per Minesotos
universitete vykdyta GrouplLens moksliniy tyrimy projekta. Sie rinkiniai

naudojami [23] [35] ir daugelyje kity moksliniy tyrimy.

* http://www.grouplens.org/node/73
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2. Epinions produkty jvertinimy duomeny rinkinys®. Sj duomeny rinkinj
sudaro dviejy tipy duomeny rinkiniai:

a) paprastasis, kuriame pateikiami 49290 vartotojy jvertinimai 139738
skirtingiems produktams ir 487181 pasitikéjimo jverciai;

b) iSpléstinis, kuriame pateikiama 132000 vartotojy pateikti 841372
pasitikéjimo jverciai (717667 pasitikéjimo, 123705 nepasitikéjimo), 1560144
produktai ir 13668319 produkty jvertinimai.

Epinions duomeny rinkiniai surinkti Paolo Massos ir naudoti [27] [32] ir
Kituose tyrimuose.

3. Book Crossing knygy jvertinimy duomeny rinkinys®. Siame duomeny
rinkinyje sukaupti 278858 vartotojy jvertinimai 271379 knygoms — i$ ViSO
1149780 jvertinimy. Duomeny rinkinio duomeny tyrimo rezultatai detaliai
paskelbti [74], rinkinys taip pat naudotas [73] ir Kituose darbuose.

4. Jester anekdoty jvertinimy duomeny rinkinys®. Pateikiami 73421
vartotojo jvertinimai 100 anekdoty (vertinimy intervalas [—10; 10]) — i§ viso
apie 1000000 jvertinimy. Duomeny rinkinys naudotas tyrime [13] ir kt. Sis
duomeny rinkinys gana specifiskas: mazas produkty skaic¢ius (100) lemia, kad
jverciai uzpildyti net 50 %. Dél Sios priezasties Jester rinkinys tinkamas
vertinti naujy metody efektyvumui, kai eliminuojamos paklaidos, sukeltos
tusciy jverciy. Tokio tipo duomeny rinkiniams kurtas ir 4 Sios disertacijos
dalyje pristatomas rekomendavimo metodas.

Disertacijos rengimo metu dar naudoti ir du anks¢iau netirti duomeny
rinkiniai:

1. Lietuvoje veikiancio elektroninio knygyno duomeny rinkinys. Nuo el.
knygyno atidarymo buvo sitiloma jsigyti 19329 skirtingas knygas, 1§ kuriy
12564 bent karta nupirktos. Pirkimo istorijoje uzfiksuoti 14197 vartotojai, i$
kuriy 9930 jsigijo bent po vieng knygg. Taip pat pateikiama informacija apie

41177 pardavimus (be pasikartojimy) ir jy datas. Tai — gana netinkamas

* http://www.trustlet.org/wiki/Epinions_dataset
> http://www.informatik.uni-freiburg.de/~cziegler/BX/
® http://www.ieor.berkeley.edu/~goldberg/jester-data/
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tyrimams duomeny rinkinys, nes duomeny kiekis ir uzpildymas santykinai
mazas. Sio rinkinio moksliniai tyrimai pritaikyti praktikoje — jvykdyti darbai
pagal MTEP sutartj ,,Knygyno prekiy rekomendacinés sistemos metodika“,
viesi rezultatai publikuoti [4A].

2. Sapnai.net tinklalapio sapny reik§miy paiesky rinkinys’. Rinkinyje
pateikiami 1473252 vartotojy paieSky sapny reikSmiy duomeny bazéje
rezultatai. IS viso — 4200 sapny reikSmiy ir 27157698 jrasy. Tai — disertacijos
autoriaus 2012—-2015 metais rinktas duomeny rinkinys.

Moksliniams tyrimams prieinamy duomeny rinkiniy yra ir daugiau.
Pastebétina, kad kiekvienas rinkinys turi savo specifika, kuri priklauso ne tik
nuo rinkinio struktiiros, bet ir nuo rinkinius sukiirusiy subjekty (vartotojy)

fiziologiniy ir psichologiniy savybiy.

2.7 Nemokamos ir atvirojo kodo rekomendaciniy
sistemy programinés jrangos apzvalga

Jei turimoje programinéje jrangoje gali veikti RS, néra bitina i§ naujo
programuoti algoritmy realizacijy. Pasaulyje yra ne viena jau sukurta RS
programiné jranga. Kai kurios i$ jy yra atvirojo kodo ir laisvai platinamos,
todél galimos taikyti ir komercinése jmonése.

Siame poskyryje pateikiama trumpa pladiausiai paplitusios nemokamos
arba atvirojo kodo RS programinés jrangos lyginamosios analizés suvestiné (2
lentel¢). Galime pastebéti, kad i§ analizuotos programinés jrangos
(MyMedialLite?, Apache Mahout®, GraphLab'®, LensKit", Waffles'?, easyrec®,

RecLab®, Crab®, recommenderlab®®, Jellyfish*’, wooflix'®, OpenSlopeOne®’,

7 http://www.sapnai.net/db

® MyMediaLite (http://mymedialite.net/)

° Apache Mahout (http://mahout.apache.org/)

1% GraphLab collaborative filtering library (http://select.cs.cmu.edu/code/graphlab/pmf.html)
! | ensKit (http://lenskit.grouplens.org/)

12 \Waffles (http://waffles.sourceforge.net/)

B Easyrec (http://easyrec.org/)

" RecLab (http://code.richrelevance.com/reclab-core/)

!> Crab (http://muricoca.github.io/crab/)

'® recommenderlab (http://cran.r-project.org/web/packages/recommenderlab/index.html)
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AppRecommender®) tiek realizuoty metody skaiiumi, tiek atnaujinimais ir
priezitira, iSsiskiria MyMedialLite sistema [10]. Be to, atkreiptinas démesys |
Apache Mahout — ji skirta dideliems duomenims analizuoti.

Metody efektyvumas su jvairiais duomeny rinkiniais (3 skyrius) testuotas

su MyMediaL.ite programine jranga.

2.8 Rekomendaciniy sistemy jrankiai MyMediaL.ite
bibliotekoje

2.7 poskyryje vertinant programing jrangg MyMediaLite programiné
jranga jvertinta geriausiai. Sioje programinéje jrangoje realizuoti du bendrojo
filtravimo scenarijai: reitingy prognozavimas (tai yra rekomendacijy kiirimas
pagal turimus jverCius produktams) ir prognoziy kiirimas pagal ,,pirkta ar
nepirkta® duomeny rinkinj (0 ir 1 reik§més) [10].

Reitingy prognozavimo metodai apskai¢iuoja (prognozuoja) nezinomus
reitingus, naudodamiesi turimu reitingy duomeny rinkiniu ir Kitais duomenimis
apie vartotojus ar produktus. Dauguma realiai veikianc¢iy rekomendaciniy
sistemy negali naudotis reitingy duomeny rinkiniais, kadangi juos sunku gauti
ar surinkti i§ atsitiktiniy vartotojy. Tokiu atveju naudojama teigiamy jvertinimy
sistema, kai teigiamg jvertinimg atitinka nuorodos paspaudimas, produkto
jsigijimas ir pan.

MyMediaLite programinéje jrangoje realizuoti keli kNN modeliai,
paprasCiausi atskaitos metodai, matricy faktorizavimo metodai ir kiti
(pavyzdziui, BPRMF [44]), tinkantys reitingams prognozuoti?® ir prognozéms

kurti%?,

v Jellyfish (http://hazy.cs.wisc.edu/hazy/victor/download/)

'® Wooflix (http://gustavonarea.net/blog/posts/korens-svd-python-implementation/)
'* OpenSlopeOne (http://code.google.com/p/openslopeone/)

% AppRecommender (https://github.com/tassia/AppRecommender)

! http://www.mymedialite.net/documentation/rating_prediction.html

2 http://www.mymedialite.net/documentation/item_prediction.html
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2.9 Rekomendaciniy sistemy jrankiai Apache Mahout
bibliotekoje

Pastaruoju metu dideliy duomeny analizei daznai naudojama Apache
Mahout jrankiy biblioteka [38]. Si biblioteka gali bati naudojama ir
rekomendacijoms ar prognozéms generuoti [51]. Standartinéje Mahout
bibliotekoje realizuoti du skirtingi rekomendavimo metody tipai: jprastas —
recommenditembased, kai skai¢iuojami skirtingy vartotojy reitingy panasumai
ir randami panaSiausi, ir recommendfactorized, kai rekomendacijos
apskaiciuojamos remiantis jverc¢iy matricos faktorizavimu [53].

Abu tipai turi daug parametry, kuriuos galima apZvelgti iSsamiau.

Pavyzdziui, kvieciant recommenditembased komanda, raSoma $i sintaksé:

--input <input> --output <output> --numRecommendations <numRecommendations> --
usersFile <usersFile> --itemsFile <itemsFile> --filterFile <filterFile> --booleanData
<booleanData> --maxPrefsPerUser <maxPrefsPerUser> --minPrefsPerUser
<minPrefsPerUser> --maxSimilaritiesPerltem <maxSimilaritiesPerltem> --
maxPrefsinltemSimilarity <maxPrefsInltemSimilarity> --similarityClassname
<similarityClassname> --threshold <threshold> --outputPathForSimilarityMatrix
<outputPathForSimilarityMatrix> --randomSeed <randomSeed> --sequencefileQutput --
help --tempDir <tempDir> --startPhase <startPhase> --endPhase <endPhase>

Reik§mingiausias — similarityClassname parametras. Sis parametras
nurodo, kokj konkrety algoritmg taikyti skaiCiuojant panaSumus tarp jverciy.
Iprastose rekomendacinése sistemose dazniausiai taikomi kosinusinio (cosine),
Pearsono koreliacijos ir Euklido atstumy panaSumy matai [41].

Apache Mahout bibliotekoje pasirinkimo variantai yra keli:
SIMILARITY_COOCCURRENCE,

SIMILARITY_LOGLIKELIHOOD,
SIMILARITY_TANIMOTO_COEFFICIENT,
SIMILARITY_CITY_BLOCK,
SIMILARITY_COSINE,
SIMILARITY_PEARSON_CORRELATION,
SIMILARITY_EUCLIDEAN_DISTANCE
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2 lentelé. Nemokamos ir atvirojo kodo RS programinés jrangos lyginimas (2013 m. geguzés ménesio duomenimis)

Rekomendaciné Paskutinis | Programavimo | Realizuoty RS Galimybé Reitingy Produkty
sistema atnaujinimas kalba metody realizuoti prognozavimas | rekomendacijos
skaicius savo metoda
MyMedialL ite 2013 02 C# >20 Taip Taip Taip
Apache Mahout 2012 06 Java 3 Ne Taip Taip
GraphLab 2012 05 C++ 15 Taip Taip Taip
LensKit 2012 Java ? Taip Taip Taip
Waffles 2013 04 C++ >5 Ne Taip Ne
easyrec 2012 02 Online 1 Ne Taip Taip
RecLab 2011 02 Online 1 Ne Taip Ne
Crab 2011 Python >5 Taip Taip Taip
recommenderlab 201111 C++ 4 Taip Taip Taip
Jellyfish 2012 12 Python 1 Ne Taip Ne
wooflix 2009 06 Python 1 Ne Taip Ne
OpenSlopeOne 2010 06 PHP 1 Taip Taip Ne
AppRecommender 2011 Python >10 Ne Taip Taip
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Kviec¢iant recommendfactorized komandg, raSoma $i sintaksé:

--input <input> --userFeatures <userFeatures> --itemFeatures <itemFeatures> --
numRecommendations <numRecommendations> --maxRating <maxRating> --numThreads
<numThreads> --usesLonglDs <usesLonglDs> --userIDIndex <userIDIndex> --
itemIDIndex <itemIDIndex> --output <output> --help --tempDir <tempDir> --startPhase

<startPhase> --endPhase <endPhase>.

Didziausig vaidmenj vaidina userFeatures arba itemFeatures matricos —
remiantis jomis apskaiciuojamos tinkamiausios rekomendacijos konkre¢iam
vartotojui.

Siais dviem aptartais metody tipais galima spresti standartinius
rekomendavimo uZzdavinius — sugeneruoti tinkamiausiy prekiy sarasa
konkretiems vartotojams. Dél jvairiy buidy skaiCiuoti panasumo Kkoeficienta
kiekvienam specifiniui duomeny apie vartotojy jvercius produktams rinkiniui

galima gauti geriausius rekomendavimo rezultatus.

2.10 Rekomendaciniy sistemy naudojamy duomeny

etikos problemos

RS naudojimo sritis yra gana jautri etikos pozitiriu. Nors §iuo metu Siai
problemai skiriama maZai démesio, taciau jau pasirodé pirmieji straipsniai,
atkreipiantys démesj j tai, kad RS, kurdamos rekomendacijas, renka ir
manipuliuoja asmeniniais vartotojo duomenimis [42]. Pasirodé¢ ir sitilymy, kaip
kurti rekomendacijas saugant vartotojy duomenis (pagrindiné problema yra ne
vartotojo duomeny naudojimas, o kaupimas ir perdavimo treciosioms Salims
grésmé) [39] [59]. Deja, vyriausybés skiria vis dar mazai démesio vartotojy
duomeny apsaugai internete, priimtos direktyvos vis dar netaikomos -
skaitmeninio pédsako (angl. Digital Footprint) $nipinéjimas ir stebé&jimas labai
menkai ribojimas. Taciau atsizvelgiant i tai, kad tyrimai skaitmeninés etikos
klausimu jau pradéti (Europos Komisija inicijavo tyrimg 2030 mety
skaitmeninés Europos scenarijui numatyti), tikétina, kad vartotojy privatumo

saugojimo politika pasieks ir RS taikymo sritj, ypa¢ taikymo socialiniuose
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tinkluose, aplinkoje, kuri Siuo metu kelia daugiausia diskusijy vartotojy

privatumo klausimais.

2.11 Antrojo skyriaus apibendrinimas ir iSvados

Interneto socialiniai tinklai yra gana naujas reiSkinys misy gyvenime.
Kita vertus, dabar jie vis populiaresni ir vis grei¢iau pleciasi. Siekiant geriau
jvertinti socialiniy tinkly vartotojy poreikius ir rekomenduoti jiems tinkamus
produktus ar paslaugas, Sie vartotojai jvairiopai analizuojami.

Vienas 1§ socialiniy tinkly vartotojy analizés ir jiems tinkanciy produkty
ar paslaugy parinkimo btidy — rekomendaciniy sistemy taikymas. Pagrindinés
Siy sistemy taikymo sritys yra elektroningje komercijoje ir socialiniuose
tinkluose. Socialiniuose tinkluose susiklost¢ labai palankios salygos
rekomendacinéms sistemoms taikyti — aibés vartotojy vertina, komentuoja
jvairius produktus. Siuos vertinimus rekomendacinés sistemos daZniausiai ir
naudoja rekomendacijoms teikiti.

Kad bty tiksliau nustatyti vartotojy poreikiai, pateiktos kaip galima
tikslesnés rekomendacijos (daznai randama ir ,,plika akimi“ nepastebimy
ry$iy), rekomendacinés sistemos taiko jvairius duomeny gavybos metodus —
Klasterizavima, faktorizavima, neuroninius tinklus ir t. t.

Siame skyriuje apzvelgta moksliné literatiira, susijusi su minétomis
problemomis ir uzdaviniais — rekomendaciniy sistemy veikimu socialiniuose
tinkluose, rekomendavimo metodais ir Siuose metoduose taikomais duomeny
gavybos metodais. IS atliktos apzvalgos galime pastebéti, kad duomeny
gavybos metodai rekomendacinése sistemose ne visada akivaizdziai matomi,
taCiau tai, kad Sie metodai (ar metody sintezé) taikomi rekomenduojant ir
prognozuojant, — akivaizdu.

Analizé parodé, kad siekiant surasti efektyviausiai su konkre¢iu duomeny
rinkiniu veikian¢ius rekomendavimo metodus, jy veikimo rezultatus biitina
vertinti ne pagal kurj nors atskirg jvertj, 0 pagal $iy jver¢iy visuma.

Placiausiai paplitusiy nemokamo arba atvirojo kodo RS programinés
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jrangos lyginamoji analizé atskleidé, kad i§ analizuotos programinés jrangos
(MyMediaL.ite, Apache Mahout, GraphLab, LensKit, Waffles, easyrec, RecLab
Crab, recommenderlab, Jellyfish, wooflix, OpenSlopeOne, AppRecommender),
tiek realizuoty metody skai¢iumi, tiek atnaujinimais ir priezitra, MyMediaLite
sistema yra pati geriausia. Si sistema galéty biti atskaitos taskas naujoms
sistemoms kurti ir jau esan¢ioms tobulinti.

Matyti, kad yra daug rekomendaciniy metody ir sistemy, taciau S§i

jvairové reiskia ir tai, kad jie neuniversalis.
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Populiariausiy rekomendavimo metody
eksperimentinis jvertinimas

Siame skyriuje atlickamas eksperimentinis populiariausiy
rekomendavimo metody jvertinimas. Pagrindiniai skyriaus rezultatai yra
paskelbti moksliniame straipsnyje [4A] ir pristatyti trijose mokslinése

konferencijose.

3.1 Analizes tikslas

Siuo metu egzistuoja daug siauriau ar pla¢iau paplitusiy rekomendacinése
sistemose taikomy metody. Kiekvienas i§ jy turi privalumy ir trikumy,
dauguma orientuota j konkretaus tipo duomeny rinkinius. Sios analizés
tikslas — ecksperimentiSkai iStirti populiariausiy RS metody veikimg su

skirtingais duomeny rinkiniais, taip jvertinti §iy metody globaly efektyvuma.

3.2 Analizés eiga

Per rekomendaciniy sistemy metody rezultaty vertinimo eksperimentus
taikytas kryZzminio patvirtinimo modelis (10 paveikslas). IS viso duomeny
rinkinio ;] mokymo aib¢ buvo perkeliami ty vartotojy duomenys, kurie

pasinaudojo (jsigijo) maziau produkty nei K. Kity duomeny rinkinys
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padalijamas j K lygiy daliy. Tada viena suskirstyto rinkinio dalis atskiriama
kaip testavimo aibé, o Kitos priskiriamos prie mokymo aibés. Eksperimentai
atliekami su visu duomeny rinkiniu, nuosekliai kei¢iama dalis, laikoma
testavimo aibe.

Vykdyti dviejy tipy eksperimentai: reitingy prognozavimo ir produkty
rekomendavimo. Kiekvienam tipui parinkta po du skirtingus duomeny
rinkinius ir metodus, realizuotus MyMedialite programinés jrangos
bibliotekoje. MyMediaLite pasirinkimg salygojo 2 skyriaus iSvados. C# ir
MyMediaL.ite susiejimo kodas pateiktas A priede.

Prognozuoti reitingams pasirinkti Jester ir MovieLens duomeny rinkiniali,
juose atlikti eksperimentai taikant Random, SlopeOne, GlobalAverage,
ItemAverage, MatrixFactorization, UserAverage, UserltemBaseline,
CoClustering, LatentFeatureLogLinearModel, BiasedMatrixFactorization,
SVDPIlusPlus, UserKNN, I[temKNN ir
SigmoidCombinedAsymmetricFactorModel metodus. Eksperimentai atlikti su
keliomis K reikSmémis, siekiama pastebéti, ar vartotojy jvertinty produkty
skaiCius turi didel¢ jtaka skaiCiavimy rezultatams. Metody efektyvumas
jvertinamas pagal RMSE, MAE ir NMAE (zr. 2.3.1.2) jvercius. Gauti rezultatai
ranguojami ir tokiu bidu iSrenkami geriausi metodai kiekvienam duomeny
rinkiniui.

Produkty rekomendavimui tirti pasirinkti labiau specifiniai ir anksciau
kity autoriy netirti vieno Lietuvoje veikiancio el. knygyno ir Sapnai.net sapny
reikSmiy tinklalapio duomeny rinkiniai. Pirmasis rinkinys — iSpléstinis, jam
galima taikyti rekomendavimo metodus, kuriems reikalingi atributai. Tad
eksperimentai su Siuo rinkiniu atlikti Random, Zero, MostPopular,
MostPopByAttributes, BPRMF, BPRLinear, SoftMarginRankMF, WRMF,
WeightedBPRMF, MultiCoreBPRMF, CLiMF, BPRSLIM, UserKNN,
ItemKNN, ItemAttributeKNN, BPRLinear ir ltemAttributeKNN metodais.
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Duomeny
rinkinys
Vartotojai Vartotojai
pasinaudoje pasinaudoje
maziau nei 3 3 ir daugiau
produktais produktais
I : i ;
Bl ¢ NalElell . |3
g |Mokimo || S 1 2 | & Mokymo |
é aibé Elz | E abe | 3
3 : 3|18 |3 ' Fi
= = - = ' =
1 A 2 A 3
N

10 paveikslas. Kryzminio patvirtinimo modelis, kai duomeny rinkinys
dalijamas j K = 3 dalis

Eksperimentai su Sapnai.net duomeny rinkiniu atlikti taikant Random,
Zero, MostPopular, BPRMF, BPRLinear, SoftMarginRankingMF, WRMF,
WeightedBPRMF, MultiCoreBPRMF, BPRSLIM, UserKNN ir ItemKNN
metodus. Eksperimentai atlikti su keliomis K reiksmémis, siekiama pastebéti,
ar vartotojy jvertinty produkty skaiCius turi didele jtaka skaiciavimy
rezultatams. Metody efektyvumas jvertinamas pagal AUC (zr. 2.5.3), prec@5,
prec@10, recall@5, recall@10 (zr. 2.5.5), MAP (zr. 2.5.4), NDCG (zr. 2.5.6)
ir MRR (Zr. 2.5.7) jverciai. Gauti rezultatai ranguojami ir tokiu btidu iSrenkami
geriausi metodai kiekvienam atvejui.

Kryzminio patvirtinimo eksperimenty rezultaty dalis pateikiama 3-6
lentelése ir 13, 16, 19 bei 25 paveiksluose. Lentelése pateikta eksperimenty
rezultaty suvesting, kai yra konkretus kryzminio patvirtinimo daliy skaicius K.

Kiekvieno eksperimento metu metodo efektyvumas vertintas pagal kelis
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skirtingus 2.3.1.2 ir 2.5 poskyriuose aprasytus efektyvuma jvertinanc¢ius matus.
Atsizvelgiant | rezultatus su kiekvienu matu, metodai ranguojami pagal
uzimamg vietg, metodas vertinamas pagal konkrety efektyvumo matg (1-0ji
vieta — geriausias metodas ir t. t.). Paskui iSvedamas kiekvieno metodo
uzimamos vietos vidurkis; maziausig vidurkj turintys metodai laikomi
geriausiais. Visi metodai vél iSranguojami pagal Siuos vidurkius ir taip
gaunama galutiné vieta metody sarase.

Random metodas yra atskaitos taskas jvertinti kity metody tikslumui.
Taikant Random metoda, spéjamas produkto jvertis atsitiktinai parenkamas i$
viso galimo jverciy intervalo. Visais intelektualesniais metodais turétume gauti

geresniy rezultaty nei Random metodu.

3.3 Eksperimentai su Jester duomeny rinkiniu

Tyrimui imami duomenys apie Jester anekdoty rinkinio atskiry anekdoty
vertinimo istorijg, sukauptg nuo 1999 m. balandzio iki 2003 m. geguzés mén.
Rinkinio formatas pateikiamas 11 paveiksle.

Eksperimentiniams tyrimams naudotame duomeny rinkinyje sukaupti
24984 vartotojy jverciai 100 anekdoty, i§ viso 1810455 skirtingi intervalo

[—10; 10] jver¢iai. Duomeny rinkinio uzpildymas — 72,5 %.

1vartotojas | Jverdiy skaiGius | 1 anekdoto jvertis | <..> | 100-ojo anekdoto jvertis
<...>
24984-asis | Iverciy skaiCius | 1 anekdoto jvertis | <..> | 100-0jo anekdoto jvertis

11 paveikslas. Tyrimui naudoto duomeny rinkinio struktiira

Pakankamai svarbus duomeny rinkinio analizés aspektas yra vartotojy
pasiskirstymo pagal jvertinty anekdoty skai¢iy nustatymas. Sis pasiskirstymas
iliustruojamas 12 paveikslo grafike.

Kaip galima pastebéti 1§ 12 paveikslo, skirstinys néra tolygus. Rinkinyje
turime santykinai didelj skaiciy (7200) vartotojy, jvertinusiy visus anekdotus,
ir kelis maZesnius pikus intervale [71; 74]. Sio rinkinio uZpildymas gana

didelis, todél prognoziy tikslumas irgi turéty bati santykinai didelis. Sis
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duomeny rinkinys labai tinka disertacijoje sitilomo metodo eksperimentiniam
tyrimui. Taip pat S$is rinkinys parodo, kad praktikoje 1§ tikryjy yra tokiy
rinkiniy, kur vartotojy jverCiy produktams matricos uzpildymo tankis yra

didelis.
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12 paveikslas. Vartotojy pasiskirstymas pagal jvertinty anekdoty skaiciy

Siekiant jvertinti metody efektyvuma, kai vartotojo jvertinty anekdoty
skaicius kinta, eksperimentai atlikti taikant kryzminio patvirtinimo (angl. Cross
Validation) modelj. Pastebéta, kad K reikSmiy didéjimas turi mazai jtakos
eksperimenty rezultatams. RMSE, MAE, NMAE ir CBD jverciai pagal metodus,
kai K = 70, pateikiami 3 lenteléje ir iliustruojami 13 paveiksle pateiktais
grafikais.

Atlikus visy jverciy tipy rangavima, pagal rezultaty tikslumg metodai
iSrikiuoti $ia tvarka:

1. SVDPIlusPlus

2.  MatrixFactorization

3. CoClustering
4.  SlopeOne
5

SigmoidCombinedAsymmetricFactorModel
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3 lentelé. KryZminio patvirtinimo eksperimenty rezultatas (K = 70)

Metodas RMSE | Vieta | MAE | Vieta | NMAE | Vieta | cBD | Vieta| Vidurkis Gf‘/'i‘;g”e
Random 7,31 12 5,98 12 0,31 12 0,43 12 12 12
SlopeOne 4 4 3,16 4 0,17 4 0,28 1 3,25 4
GlobalAverage 4,84 10 3,95 11 0,21 11 0,3 10 10,5 11
ItemAverage 4.6 9 3,75 9 0,2 9 0,3 9 9 9
MatrixFactorization 3,94 2 3 2 0,16 2 0,28 1 1,75 2
UserAverage 4,3 8 3,42 8 0,18 8 0,29 8 8 9
UserltemBaseline 4,05 6 3,23 7 0,17 4 0,28 1 45 6
CoClustering 3,99 3 3,13 3 0,16 2 0,28 1 2,25 3
LatentieatureLog | g 7 3,21 6 0,17 4 0,28 1 45 6
LinearModel
BiasedMatrix 505 | 11 | 387 10 0,2 9 031 | 11 | 1025 10
Factorization
SVDPIlusPlus 3,79 1 2,88 1 0,15 1 0,28 1 1 1
SigmoidCombined
AsymmetricFactor 4,03 5 3,18 5 0,17 4 0,28 1 3,75 5
Model
UserKNN - - - - - - - - - -
ItemKNN - - - - - - - - - -
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13 paveikslas. Skirtingy jverciy reiksmés skirtingiems metodams
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6. LatentFeatureLogLinearModel

7. UserltemBaseline

8. ItemAverage

9. UserAverage

10. BiasedMatrixFactorization

11. GlobalAverage

12. Random

Eksperimenty su UserKNN ir ItemKNN metodais atlikti nepavyko, mat
Sie metodai, taikomi tokiam duomeny rinkiniui, reikalauja daug skai¢iavimo

resursy. Kompiuterio 16 GB operatyviosios atminties nepakako.

3.4 Eksperimentai su MovieLens duomeny rinkiniu

Tyrimui buvo imami duomenys apie MovieLens duomeny bazés filmy
rinkinio atskiry filmy vertinimo istorijg, sukauptag nuo 2000 m. balandzio iki
2003 m. vasario mén.

Eksperimentiniams tyrimams naudotame duomeny rinkinyje sukaupti
6040 vartotojy jverciai 3706 filmams, i§ viso 1000209 skirtingi intervalo [1; 5]
jverciai. Duomeny rinkinio uzpildymas — 4,5 %. Dar rinkinyje pateikiami Kiti
vartotojy duomenys (lytis, amzius, iSsilavinimas ir gyvenamoji vieta pagal
pasto kodg) ir filmy duomenys (pavadinimas ir zanras). Visa duomeny rinkinio
struktiira pateikiama 14 paveiksle.

Pakankamai svarbus duomeny rinkinio analizés aspektas yra vartotojy
pasiskirstymo pagal jvertinty filmy skaiiy nustatymas. Sis pasiskirstymas
iliustruojamas 15 paveiksle.

Kaip galima matyti i§ 15 paveikslo grafiko, skirstinys yra gana tolygiai
mazéjantis su keliais nezymiais pikais. Didesné dalis vartotojy yra jvertinusi
iki 200 filmy.

Siekiant jvertinti metody efektyvuma, kai vartotojo jvertinty filmy
skai¢ius kinta, eksperimentai atlikti taikant kryZminio patvirtinimo modelj.

Siuo atveju, kaip ir ankstesnio tyrimo, K reikimés jtaka eksperimenty
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rezultatams yra nezymi. RMSE, MAE, NMAE ir CBD jverciai pagal metodus,

kai K = 50, pateikiami 4 lentel¢je ir iliustruojami 16 paveiksle pateiktais

grafikais.
Pagrindiniai duomenys
PK [ Vartotojo ID
Filmo ID
Jvertinimas
Laikas
Vartotojy duomenys Filmy duomenys
PK [ Vartotojo ID PK | Filmo ID
Lytis Pavadinimas
Amzius Zanras
ISsilavinimas
Pasto kodas

14 paveikslas. Tyrimui naudoto duomeny rinkinio struktiira
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I AN AN AN AN AN NN OO OO NN N oM
Filmy skaicius

15 paveikslas. Vartotojy pasiskirstymas pagal jvertinty filmy skaiciy

Atlikus visy jverCiy tipy rangavimg, pagal rezultaty tikslumg metodai
iSrikiuoti $ia tvarka:
1-2. MatrixFactorization

1-2. BiasedMatrixFactorization
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4 lentelé. KryZminio patvirtinimo eksperimenty rezultatas (K = 50)

Metodas RMSE | Vieta | MAE | Vieta | NMAE | Vieta | cBD | Vieta | Vidurkis Gf‘/'i‘;:;“e
Random 1,70 11 1,40 11 0,35 11 0,43 11 11 11
SlopeOne 0,90 4 0,71 5 0,18 4 0,26 4 4,25 5
GlobalAverage 1,12 10 0,93 10 0,23 10 0,28 10 10 10
ItemAverage 0,98 8 0,78 8 0,20 8 0,26 4 7 8
MatrixFactorization | 0,85 1 0,67 1 0,17 1 0,25 1 1 1
UserAverage 1,03 9 0,83 9 0,21 9 0,27 9 9 9
UserltemBaseline 0,91 6 0,72 7 0,18 4 0,26 4 5,25 7
CoClustering 0,91 6 0,71 5 0,18 4 0,26 4 4,75 6
LatentFeaturelog | 494 | 4 0,70 3 0,18 4 026 | 4 3,75 4
LinearModel
BiasedMatrix 0,85 0,67 0,17 1 025 | 1 1 1
Factorization
SVDPIlusPlus 0,89 3 0,70 0,17 1 0,25 1 2 3
SigmoidCombined
AsymmetricFactor - - - - - - - - - -
Model
UserKNN - - - - - - - - - -
ItemKNN - - - - - - - - - -
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16 paveikslas. Skirtingy jverciy reiksmés skirtingiems metodams
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SVDPIlusPlus
LatentFeatureLogLinearModel
SlopeOne

CoClustering
UserltemBaseline

ItemAverage

© © N o 0 &~ W

UserAverage

10. GlobalAverage

11. Random

Eksperimenty su UserKNN ir ItemKNN metodais atlikti nepavyko — kaip
minéta, Sie metodai, taikomi tokiam duomeny rinkiniui, reikalauja daug
skaiCiavimo resursy; 16 GB operatyviosios atminties nepakanka. Tokio dydzio
rinkinio eksperimenty nepavyko atlikti ir taikant

SigmoidCombinedAsymmetricFactorModel metoda.

3.5 Eksperimentai su Sapnai.net duomeny rinkiniu

Tyrimui imami duomenys apie Sapnai.net tinklalapio lankytojy sapny
paieskos istorija nuo 2012 m. vasario iki 2015 m. kovo mén. Siame rinkinyje
taip pat pateiktas paieskos laikas UNIX formatu. Rinkinys paremtas
anonimiskumu — informacijos, leidziancios identifikuoti tinklalapio lankytojus,
juos susieti su konkreciais asmenimis ir taip paZeisti jy privatumg, pateikta
nera.

Rinkinyje pateikiami 1473252 vartotojy paiesky sapny reikSmiy duomeny
bazéje rezultatai. IS viso — 4200 sapny reikSmiy ir 27157698 jrasy. Rinkinio
uzpildymas — 0,43 %. Kaip minéta, Sis rinkinys rinktas disertacijos autoriaus
20122015 metais. Tyrimai, atlikti su $iuo duomeny rinkiniu, dar nebuvo
publikuoti. Duomeny rinkinio formatas pateikiamas 17 paveiksle.

D¢l skai¢iavimo resursy triikumo atlikti eksperimenty su visu duomeny
rinkiniu $iuo metu nejmanoma, todel 1§ viso rinkinio iSrinkta 1000000

atsitiktiniy skirtingy jrasy. 18 paveiksle pateiktas Sio rinkinio vartotojy
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pasiskirstymas pagal ieSkoty sapny reikSmiy skaiciy. Pateikiami sumazinto
rinkinio 127538 vartotojy paiesky sapny reik§miy duomeny bazéje rezultatai.

IS viso — 4200 sapny reikSmiy ir 1000000 jrasy.

1 jrasas L . Sapno numeris Sapno reik§meé UNIX laikas
vartotojas
<..>
27;536898 X . Sapno numeris Sapno reik§meé UNIX laikas
rasas vartotojas

17 paveikslas. Tyrimui naudoto duomeny rinkinio struktira
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18 paveikslas. Vartotojy pasiskirstymas pagal sapny skaiciy

Kaip matyti is 18 paveiksle pateikto grafiko, 28 % vartotojy ieskojo tik
vienos sapno reik§més, o 67 % sistemos vartotojy yra ieSkoje maziau kaip 5
sapny reikSmiy. Prognozeés tokiems vartotojams nebtina labai tikslios, kadangi
atsiranda tusCiy jvertinimy ir naujy vartotojy problemos, detaliau aprasytos
2.4.5 poskyryje.

Duomeny rinkinyje pastebima ir anomalijy — keli vartotojai yra ieskoje
daugiau kaip 1000 sapny reikSmiy. Daznai $ie vartotojai yra paieskos robotai;

Ju veiklos istorija gali iSkreipti rezultatus.

55




3. POPULIARIAUSIYU REKOMENDAVIMO METODU EKSPERIMENTINIS J[VERTINIMAS

5 lentelé. KryZminio patvirtinimo eksperimenty rezultatas (K = 5)

Metodas AUC | Vieta | prec@5 | Vieta p@ric(:) Vieta | MAP | Vieta reCf(I)I@ Vieta Vidurkis Gf‘/liggle
Random 0,41 10 0,00 8 0,00 8 0,00 10 0,00 10 9,5 10
Zero 0,68 6 0,00 8 0,00 8 0,01 8 0,02 8 7,75 8
MostPopular | 0,73 1 0,02 2 0,02 1 0,04 2 0,10 2 1,75 2
BPRMF 0,73 1 0,02 2 0,02 1 0,04 2 0,10 2 1,875 3
BPRLinear 0,68 6 0,00 8 0,00 8 0,01 8 0,02 8 7,75 8
SoftMargin
Rankinglg\]/IF 0,70 5 0,01 6 0,01 5 0,02 7 0,05 6 5,875 6
WRMF 0,67 8 0,02 2 0,01 5 0,04 2 0,08 5 4 5
Weighted
BPI%MF 0,63 9 0,01 6 0,01 5 0,03 6 0,04 7 6,5 7
MultiCore
BPRME 0,73 0,02 2 0,02 1 0,04 2 0,09 2,125 4
BPRSLIM 0,72 4 0,03 1 0,02 1 0,07 1 0,12 1 1,375 1
ltemKNN - - - - - - - - - - - -
UserKNN - - - - - - - - - - - -
* Taip pat jvertinami ir suranguojami recall@10, NDCG bei MRR jverciai. Apskai¢iuojamas rangy vidurkis ir pagal jj

iSrenkami geriausi metodai.
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AUC prec@
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19 paveikslas. Skirtingy jverciy reiksmés skirtingiems metodams
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Siekiant jvertinti metody efektyvumg, kai vartotojo jvertinty anekdoty
skai¢ius kinta, eksperimentai atlikti taikant kryzminio patvirtinimo modelj.
Siuo atveju, kaip ir ankstesniy dviejy tyrimy, K reik§més jtaka eksperimenty
rezultatams yra nezymi. AUC, NDCG, recall@5, recall@10 ir prec@5,
prec@10 jver¢iai pagal metodus, kai K =5, pateikiami 5 lenteléje ir
iliustruojami 19 paveiksle pateikiamais grafikais. Atlikus visy jveréiy tipy
rangavimg, pagal rezultaty tiksluma metodai iSrikiuoti Sia tvarka:

1. BPRSLIM
MostPopular
BPRMF
MultiCoreBPRMF
WRMF
SoftMarginRankingMF
7.  WeightedBPRMF
8-9. BPRLinear
8-9. Zero
10. Random
Eksperimenty su UserKNN ir ItemKNN metodais atlikti nepavyko — kaip

L e

minéta, Sie metodai, taikomi tokiam duomeny rinkiniui, reikalauja daug

skai¢iavimy resursy; kompiuterio 16 GB operatyviosios atminties nepakanka.

3.6 Eksperimentai su Lietuvoje veikian€io elektroninio

knygyno duomeny rinkiniu

Tyrimui imami duomenys apie el. knygyno pirkéjy pirkimy istorija nuo
2008 m. geguzés iki 2013 m. kovo mén. Siame rinkinyje taip pat pateikta
informacija apie kiekvienos knygos autoriy ir kategorija, kuriai knyga priskirta.
Informacijos, leidziancios identifikuoti pirkéjus, juos susieti su konkreciais
asmenimis ir taip paZzeisti jy privatumg, néra. Taip pat rinkinyje pateikta
informacija apie 41177 pardavimus (be pasikartojimy) ir jy datas. Taciau dél

pernelyg mazo skaifiaus jvykusiy pardavimy, lyginant su knygy ir vartotojy
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skai¢iumi, j pardavimo datg tolesniuose tyrimuose nebuvo atsizvelgta.

Nuo el. knygyno atidarymo buvo sitiloma jsigyti 19329 skirtingas knygas,
iS jy 12564 bent kartg nupirktos. Pirkimo istorijoje uzfiksuoti 14197 vartotojai,
i$ jy 9930 jsigijo bent po vieng knyga. Tyrimams atlikti sukonstruojame
duomeny rinkinj, kurj sudaro poros {(VartotojoID,KnygosID)}. S§j
duomeny rinkinj zymime ,,Data‘“.

Kitus pateiktus duomeny rinkinius apie kategorijg, kuriai priskirta
kiekviena knyga, ir apie autoriy atitinkamai zymime ,,Category_Attributes ir
,,Author_Attributes*.

Duomeny rinkiniy ,,Data“, ,,Category_Attributes* ir ,,Author_Attributes*
struktiira ir tarpusavio rysiai pateikiami 20 paveiksle.

Tolesniuose skai¢iavimuose ,Data* duomeny rinkinys
transformuojamas | matrica, turin¢ig 9930 eiluciy ir 12564 stulpelius (tai yra
tiek, kiek vartotojy nupirko bent vieng knygg ir kiek nupirkta skirtingy knygy),
matrica uzpildoma vienetais ir nuliais. Vienetas reiskia, kad i-tasis vartotojas

nupirko j-taja knyga. Sios ,,Data“ matricos uzpildymas nenuliniais elementais

(tankis) lygus — 77 %100 % = 0,015 %, taciau kai atmetame né karto
1419719329

nenupirktas knygas ir né vienos knygos nenusipirkusius vartotojus, gauname

—77_ %100 % = 0,033 % uzpildymas.

9930%12564

6 lentelé. Elektroninio knygyno duomeny rinkinio struktira

Parametras Dydis

Vartotojy, déjusiy knygas 1 krepSelius, skaicius 14197

Vartotojy, nupirkusiy bent vieng knyga, skaicius 9930

Knygy skaicius sistemoje 19329

Bent kartg nupirkty knygy skaicius 12564

Knygy kategorijy skaiCius 233

Knygy autoriy skaicius 10058

Unikaliy pardavimy skai¢ius 41177
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Data

PK |Vartotojo ID

F Knygos 1D j
Author Attributes Category Attributes
PK |KnygosID PK [KnygosID

Autoriaus ID Kategorijos ID

20 paveikslas. Tyrimui naudoty duomeny rinkiniy struktiira ir jy tarpusavio
rysiai
Pakankamai svarbus duomeny rinkinio ,,Data“ analizés aspektas yra
pirkéjy pasiskirstymo pagal nupirkty knygy skai¢iy nustatymas. Sis
pasiskirstymas iliustruojamas 21 paveiksle vaizduojamame grafike.

7000

Pirkéjy skaicius

O_ - -
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 >30

Vieno pirkéjo jsigyty knygy skaicius

21 paveikslas. Pirkéjy pasiskirstymas pagal nupirkty knygy skaiciy

Kaip matyti i§ 21 paveikslo, 50,68 % pirkéjy jsigijo tik vieng knyga, o
88,29 % sistemos vartotojy yra nuSipirke maziau kaip 5 knygas. Prognozés
tokiems vartotojams nebiina labai tikslios, mat kyla tus¢iy jvertinimy ir naujy
vartotojy problemos, detaliau aprasytos 2.4.5 poskyryje.

Pastebima ir anomalijy — keli vartotojai yra nusipirke daugiau kaip 500

knygy. Sie vartotojai taip pat gali iskreipti rekomendacijy tiksluma.
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Pasiskirstymas laike (angl. Temporal Distribution) parodo, kaip kito

pirkimy skaicius laikui bégant (22 paveikslas).

3000
2500
2000
1500
1000

500

S 11T

Pirkimy skaicius

R IR I IS I T R K B R A R I
O S SO S MR S SRS SRS MR SNSRI SRR SR SR SR Rl
FF LSS
S S S S S

Data (metai ir ménuo)

22 paveikslas. Pirkimy skaiciaus pasiskirstymas laike

Is 22 paveikslo galima nustatyti pardavimy didéjimo ir mazéjimo
intervalus. Pastebétina, kad didZiausias pardavimy skaicius fiksuojamas ziemos
ménesiais (ypa¢ gruodj, kas galéty biti siejama su kalédiniy dovany pirkimu),
0 maziausias pavasarj ir vasaros pradzios meénesiais. Taip pat pastebétina, kad
nuo 2012 m. birzelio fiksuojamas smarkus pardavimy padidéjimas, lyginant su
tuo paciu praéjusiy mety laikotarpiu.

Sickiant jvertinti metody efektyvumg, kai vartotojo jsigyty knygy
skaicius kinta, eksperimentai atlikti ir taikant kryzminio patvirtinimo modelj.
Kryzminiui patikrinimo modeliui  sudaryti turimas duomeny rinkinys
atsitiktinai sumaisomas ir padalijamas j K lygiy daliy. Tada metodui mokyti
nuosekliai imamos K — 1 dalys, o kita dalis naudojama testuoti. Paskui
vertinimas tgsiamas K karty: imamos kitos K — 1 dalys mokyti ir viena dalis
testuoti (10 paveikslas).

23 paveiksle pateikiamas UserKNN ir BPRSLIM metody MAP jvercio
reikSmés didéjimas priklausomai nuo K reikSmés. Nattralu, kad didéjant

vartotojo jsigyty knygy skaic¢iui, metody rekomendacijos darosi tikslesnés.
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0,3
0,25 |
0,2 —
—  mUserKNN
BPRSLIM

0,15

0,1 -

0,05 -
0 -

3 4 5 6 7 8 9 10 20

23 paveikslas. MAP jvercio didéjimas didéjant K reiksmei

# UserKNN
H BPRSLIM
W BPRLinear

MostPopularByAtt

3 4 5 6 7 8 9 10 20

24 paveikslas. AUC jvercio kaita didéjant K reiksmei

25 paveiksle pateikiama UserKNN, BPRSLIM, BPRLinear ir
MostPopularByAttributes metody AUC jvercio reikSmés kaita, priklausanti nuo
k reikSmés. Pastebétina, kad Sis RS jvertis dviejy metody atvejais Kinta
nezymiai (MostPopularByAttributes — paklaidy ribose, BPRLinear -
fiksuojamas nezymus sumaz¢jimas K € [10; 20] intervale), BPRSLIM -
fiksuojamas Zymesnis reik§més padidéjimas K € [3; 5] intervale, o UserKNN
varijuoja K € [3; 5] intervale, paskui nusistovi ties tam tikra reik§me ir po to

vel padidéja K € [10; 20] intervale.
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7 lentelé. KryZminio patvirtinimo eksperimenty rezultatas (K = 5)

Metodas auc | vieta |P@ | vieta |P@ | vieta | map | vieta | " | vieta | * | vidurkis | Galutiné
5 10 @5 vieta
Random 0499 | 18 |o0o001| 17 Jooor| 17 o004 | 17 |o002 | 17 |K| 1318 17
Zero 0552 | 15 looor| 16 |o0003| 16 |o008| 16 |0003| 16 |i | 1227 16
MostPopular | 0,719 3 |o0017| 10 [0013| 11 [oo051| 10 looe9 | 10 |t| 718 9
MostPopular 4
ayatiributes(C) | 0781 1 | 0032 5 0,022 4 0100 5 |o0130| 5 527 3
BPRME 0711 5 |oo0i6| 13 |o0012| 13 |o0050| 12 |ooe8 | 11 | .| 982 12
BPRLinear 0716 4 |o0017| 112 |o0013| 10 [0054| 8 [o0067 | 12 \1, 9.36 8
SoftMargin o
Rankingm | 0650 9 |oo005| 15 |o006| 15 |o0021| 15 |o0022| 15 ; 12.18 14
WRME 0.654 8 | 0018 8 0013 9 0054 | 9 0069 9 || 909 10
Vg‘;,'gm?:d 0506 | 16 loooo| 14 |oooe| 14 |o0026| 14 |0035| 14 || 1245 15
MUltiC ¢
BUPFLMO;E 0,722 2 looi7z| 12 |o0013| 12 o051 | 11 |oo7o| 8 8,73 11
CLIMF 0501 | 17 |ooo0| 18 Jloooo| 18 |o001| 18 [o001 | 18 1527 18
BPRSLIM 0635 | 11 | 0038 4 0,022 5 0120 | 3 |o0145| 4 |r| 764 4
UserKNN 0677 7 | 0048 1 0,029 1 0149 | 1 lo179| 1 |a| 527 1
ltemKNN 0639 | 10 | 0,030 7 0021 6 0084 | 7 lo18| 6 |"| 945 7
- g
'temQtNtT\'lb“te 0633 | 12 loo17| o |oow3| s looar| 13 |oosa| 13 |5| 1300 13
MostPopular !
ByAtiributesch) | 0700 6 | 0030 6 0,019 7 0085 | 6 |o0106| 7 6.91 6
BPRLinear 0623 | 14 | 0041 0,025 0120 | 4 |o154a| 3 6.01 5
'temQtNt[\'lb“te 0624 | 13 |o0043| 2 |o027| 2 lo123| 2 |os9| 2 7.00 2
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25 paveikslas. Skirtingy jverciy reiksmés skirtingiems metodams
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Tai, kad pagal MAP ir AUC jverc¢ius tais paciais metodais gaunami

skirtingi rezultatai, parodo jver¢iy rangavimo ir metodo rango vidurkio

1Svedimo biitinumg — tik apskaiCiavus visus galimus jvercius, nustacius metody

rangus ir iSvedus vidurkj galima tiksliau nustatyti metodo efektyvumag. AUC,

MAP, recall@5, recall@10 ir prec@5, prec@10 jverciai pagal metodus, kai

K =5, pateikiami 7 lenteléje ir iliustruojami 25 paveiksle pateikiamuose

grafikuose.

8 lentelé. Geriausiai ir blogiausiai veikiantys metodai skirtingy K reiksmiy

atveju
3 5 8 10 20
1 ,(\2;3 OPBYAR | serKNN | UserKNN | UserKNN MPopByAtt (c)
2 | UserkNN '(\2;3 OpBYAtt '(\g) OPBYAL | \1popByAtt () | UserKNN
3 xOStPOp“' '(\g)P OPBYA! | BpRSLIM | BPRSLIM BPRSLIM
BRPLinear | BRPLinear | MPopByAtt
4 MPopByAtt (a MPopByAtt (a
@) @) (@) PBYyAtt (a) pByAtt (a)
MPopByAtt | ItemAttribut | BRPLinear
5 @) eKNN @) ItemKNN ItemKNN
14 | 7ero Zero Zero ItemAttributeKN _SoftMarglnRank
N ingMF
15 ItemAttribu | WeightedBP | WeightedBP Zero ItemAttributeKN
teKNN RMF RMF N
16 WeightedB | ItemAttribut | ItemAttribut | SoftMarginRank Random
PRMF eKNN eKNN ingMF
17 | Random Random Random Random Zero
18 | CLIMF CLIMF CLIMF CLIMF CLIMF

Atlikus visy jverciy tipy rangavimg, 8 lenteléje pateikiami geriausiai

veikiantys (pirmi penki) metodai penkiais skirtingais kryZzminés patikros

atvejais. Blogiausiy penkiy metody numeriai — 14-18.

IS 8 lentelés galima pastebéti, kad UserKNN ir MostPopularByAttributes

(category) metodai pirmauja nepriklausomai nuo vartotojo jsigyty knygy

skaiCiaus. Jei jsigyty knygy skaicius didesnis, pakankamai efektyviis yra

BPRSLIM ir MostPopularByAttributes, o naujiems vartotojams, neturintiems
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ilgos pirkimy istorijos, efektyviis yra ir MostPopular bei BPRLinear (author)
metodai.

Taip pat pastebétinas gana jdomus dalykas —vienas metodas (CLIMF)
Siame duomeny rinkinyje veikia pras€iau nei atsitiktiniy siilymy metodas
(Random). Tikétina, kad S$is metodas efektyvus tik su labai specifiniais
duomeny rinkiniais. Be to, taikant du metodus (ItemAttributeKNN ir
WeightedBPRM) intervale K € [3; 8] gaunami prastesni rezultatai nei taikant
dar vieng vertinimo atskaitos taskag — Zero metoda. Kai K = 10, prastesni
rezultatai gaunami ir su SoftMarginRankingMF. To priezastis — mazas
vartotojy jver¢iy produktams matricos uzpildymo tankis. Kai pirkty knygy
skaicius didelis (K = 20), visais tirtais metodais (iSskyrus CLIMF) gaunami

geresni rezultatai nei Random ir Zero atskaitos taskais.

3.7 Trec€iojo skyriaus apibendrinimas ir iSvados

I$ Siame skyriuje atliktos analizés matyti, kad néra universalaus bet
kokiam  duomeny  rinkiniui  tinkan¢io  rekomendavimo = metodo.
Eksperimentiskai tirtuose duomeny rinkiniuose geriausi rezultatai gauti
skirtingais metodais. Pavyzdziui, tiriant Jester duomeny rinkinj, tinkamiausias
metodas — MatrixFactorization; CoClustering metodas — tik Sestas. O Stai
Movielens duomeny rinkinio tyrime tinkamiausias metodas buvo SVDPIlusPlus,
taciau CoClustering metodas — trecias.

RS efektyvumui jvertinti taikomi efektyvumo matai nevisiskai atspindi
realig padéti, todél vertinant RS metody efektyvuma reikia atsizvelgti i Siy
maty visuma.

Pastebéta, kad esant mazam duomeny rinkiniy uzpildymui, geri rezultatai
gaunami metodais, paremtais populiariausiy prekiy iSskyrimu (zr. 2.4.3 ir
2.4.4). Tai néra netikéta, nes tokiuose rinkiniuose tuséiy jvertinimy problema
daro didele jtakg kity metody rezultatams, o populiariausiy prekiy iSskyrimu

paremti metodai §ig problemg eliminuoja.
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Tyrimai parodé, kad mokslingje literatiroje universaliais laikomi
UserKNN ir ItemKNN (zr. 2.4.5) metodai yra tinkami tik maziems duomeny
rinkiniams. Eksperimentus S$iais metodais pavyko atlikti tik su nedideliu
Lictuvoje  veikian¢io elektroninio knygyno duomeny rinkiniu, 0
eksperimentams su didesniais duomeny rinkiniais nebeuztekdavo tyrimams
naudoto kompiuterio resursy. Tai pagrindzia biitinyb¢ tobulinti §iuos metodus
ir mazinti metody reikalaujamy resursy kiekj. Sis tobulinimas biaty ne
efektyvesné esanciy metody kompiuteriné realizacija, o metody modifikavimas
atsizvelgiant ] siauresnes sprendziamy uzdaviniy klases, tai yra metody

specializacijos didinimas.
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Naujas rekomendavimo metodas ir jo
taikymo galimybiy tyrimai

Siame skyriuje pristatomas ir eksperimentiskai tiriamas metodas,
jvertinantis vartotojy grupiy specifikg kuriant rekomendacijas. Pagrindiniai
rezultatai paskelbti autoriaus moksliniuose straipsniuose [2A] [6A] ir pristatyti

trijose mokslinése konferencijose.

4.1 Aktualumas ir idéja

Geriau jvertinti interneto vartotojy poreikiams ir rekomenduoti
tinkamiems produktams ar paslaugoms kuriami rekomendavimo metodai ir
juos taikancios sistemos. Sios sistemos daZniausios elektroninéje komercijoje
ir socialiniuose tinkluose, turin¢iuvose daug vartotojy, vertinaniy ir
komentuojanciy jvairius produktus. Pagal Siuos vertinimus rekomendacinés
sistemos dazniausiai ir generuoja naujas rekomendacijas.

1 skyriuje apzvelgta moksliné literatlira, susijusi su minétomis
problemomis ir uzdaviniais, atskleidé, kad rekomendaciniy sistemy ir metody
jvairové yra didelé, taCiau, kita vertus, $i jvairové rodo ir tai, kad néra
universalaus, t. y. bet kokiam duomeny rinkiniui tinkancio, rekomendavimo

metodo. Geriausi rezultatai gauti taikant skirtingus metodus eksperimentiskai
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tirtiems duomeny rinkiniams.

Mokslingje literatliroje universaliais laikomi bendrojo filtravimo tipo
metodai UserKNN ir ItemKNN (zr. 2.4.5). Jie remiasi k artimiausiy kaimyny
(KNN) idéja. 3 skyriaus tyrimai parodé, kad Sie metodai reikalauja daug
skai¢iavimo resursy, ypac kai sukaupta duomeny apie daugybe vartotojy ir
produkty. Tad eksperimentus $iais metodais pavyko atlikti tik su nedideliu
Lietuvoje  veikian€io elektroninio knygyno duomeny rinkiniu, o
eksperimentams su didesniais duomeny rinkiniais nebeuztekdavo tyrimams
naudoto kompiuterio resursy. Tai pagrindZia biitinybe¢ tobulinti Siuos metodus
reikalaujamy resursy Kiekio mazinimo linkme. Toks tobulinimas buty ne
efektyvesné esanciy metody kompiuteriné realizacija, 0 metody modifikavimas
atsizvelgiant ] siauresnes sprendziamy uzdaviniy klases, tai yra metody
specializacijos didinimas.

Siais metodais reitingai arba reikalingos prekés prognozuojami remiantis
k panasiausiy vartotojy ankstesniais jveréiais. Siy vartotojy radimas yra
sudétingas ir skaiiavimams imlus uzdavinys. Naujo metodo tikslas —
sugrupuoti panasius vartotojus ] tam tikrg skaiciy klasteriy ir ieSkoti klasterio,
kurio vartotojai panaSiausi ] naujg vartotoja, kuriam reikia sugeneruoti
rekomendacija. leSkoma ne k panaSiausiy vartotojy, o visos jy grupes, kurios
dydis i$ anksto néra Zinomas.

Siame skyriuje pateiktas rekomendavimo metodas, jvertinantis vartotojy
grupiy elgsenos specifika, kai vartotojy jverciy produktams matrica yra tankiai
uzpildyta. Dazniausiai Siuose duomeny rinkiniuose yra didelis vartotojy ir
santykinai mazas produkty skai¢ius. Tokio tipo duomeny rinkiniai paplite
specializuotose elektroninése parduotuvése, taip pat jvairiuose specifiniuose

interneto kataloguose.

4.2 Siulomas metodas

Tarkime, kad turime m vartotojy ay, ..., a,,, n produkty by, ...,b, Iir

vartotojy jverciy produktams matrica:
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V={V;i=1m,j=1n} (4.1)

Tarkime, vartotojas produktus vertina pagal sveikyjy skaiciy skale
{Umins ) Umax}, SUdaryta i§ n, elementy. ReikSmé V;; rodo i-tojo vartotojo
pateiktg jvert] j-tajam produktui. Jeigu i-tasis vartotojas néra jvertings j-t0jo
produkto, tai Vi; & {wmin, -+ » Umax)-

Manykime, kad matrica V yra visa uzpildyta jverciais, tai yra ja sudaro
duomenys apie m vartotojy, jvertinusiy visus produktus. Tokig matricg galima
gauti, jei i$ turimos matricos iSrenkami vartotojai, jverting 100 % produkty, ir
suformuojama etaloniné vartotojy ir jy jver¢iy produktams aibé.

Taigi $is metodas skirtas generuoti rekomendacijoms tuo atveju, kai
jverciy tankis duomeny rinkinyje yra pakankamai didelis. Tokie duomeny
rinkiniai esti tada, kai turime didelj vartotojy ir mazg produkty skaiCiy.
Moksliniams tyrimams prieinamy tokiy duomeny rinkiniy pavyzdziai — Jester
I, Jester 11 ir Jester IlI.

Pagal matrica V galima klasterizuoti vartotojus ] panaSiy vartotojy
Klasterius Cy, C5, ..., C, kuriuos sudaro skirtingas vartotojy skaicius:

¢, = {a}, a3, ..., ak, } sum, vartotojuy,
C, = {a?, a3, ..., a2, } sum, vartotojuy,
()
Cr = {af, af, ..., af} sum vartotojy,
m= Zf‘zl m;.
Cia a! yra [-tojo klasterio i-tasis vartotojas,
A=CiUC,U..UC; C,NC,N..NC, = 0.

Kiekvienas Klasteris C;,1 = 1, k turi centra:

_ (4] 1 _ Zaee Vi
Xl - (x1J "-)x‘rll ) x] - L‘n’l—j, (4.2)
l

Cia m{ — [-tojo klasterio C; j-tojo produkto b; vertinimy skaicius. Pastebésime,
kad 1§ viso j-taji produkta vertino

m/ =Y m (4.3)
vartotojy.
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Kai | sistemg uZsiregistruoja naujas vartotojas a,, jam atsitiktinai
pateikiami keli (s) produktai {by,, by,, .., by} i8 {by, ..., by}, kad jvertinty. Cia
N; — produkto eilés numeris tarp 1 ir n visy produkty saraSe; s <n, 0 Vy =
(Vwn,s ---» Vi) — naujo vartotojo jverc€iai.

Kai gaunami vartotojo jverciai s produktams, kiekviename klasteryje C;,
| =1, k,, tik pagal produktus by,, ..., by, 18skiriami klasteriy centrai:

XY = (xky o xk,) (4.4)

ir apskai¢iuojami atstumai

pC X! =[Sty — b )21 = T (45)
Vartotojas a, priklauso prie to klasterio, kur skirtumas tarp vartotojo
jverciy ir klasterio centro, apskaiciuoto pagal formule (4.4), yra maziausias, tai
yra ay € Cp, kur
[ = arg min p(Vy, X{"). (4.6)
Po Sio priskyrimo vartotojui a, galima sitlyti geriausiai klasterio C,
vartotojy jvertintus produktus.

Kiekvienas vartotojy klasteris C; turi produkty vartojimo pasiskirstyma,

tai yra produktg b; klasteryje C; jvertino m{ vartotojy (26 paveikslas).

160
140
120

m
=
o
o

b}-, skaicius
()]
o

Vartotojy, jvertinusiy produkta

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Produktasbj

26 paveikslas. Produkty vartojimo pasiskirstymo klasteryje C, pavyzdys

Kiekvienas produktas klasteryje C; turi jveréiy pasiskirstyma, rodantj,
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kiek klasterio C; vartotojy suteiké produktui b; jvertj u € {Umin, ..., Umax} (27

paveikslas). Stulpelio aukstis m{u rodo, kiek klasterio C; vartotojy suteiké

produktui b; jvertj u € {Umin, ..., Umax}-

Pastebésime, kad Y,"%* m] =m].

U=Upin
Zinant produkto jveréiy pasiskirstyma klasteryje (tokio pasiskirstymo
pavyzdys pateikiamas 27 paveiksle), galima apibrézti jveréiy pasiskirstymo
tankio funkcija. Skalé desingje — tikimybé, kad klasterio C; vartotojai suteiks
produktui b; jvertj u:
Bl =PV, =ujeia, €C) = My, (4.7)

j
m

Pastebesime, kad 3,75 B = 1.

- 14 0,14
2
£ 1 0,12 _=
T = a
° £ 10 01 8
[-% ‘g >
25 8 0,08 E
S G =
=Y 6 0,06 5
53 2
2z 4 - 0,04 55
> [}
T2 2 - 0,02 &
o &
£ 0 - -0
(T
= -10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Jvertis u

27 paveikslas. Pavyzdinis produkto jverciy pasiskirstymas klasteryje C;

Pagal (4.8) formule galime apskaiciuoti viduting jvercio reikSme, tai yra
kokj vidutinj jvertj suteiks C; Klasterio vartotojai produktui b;:

W = it Stinin P (4)

Naujam vartotojui pateikiamas tas produktas, kuris klasteryje C, turi
didziausig vidutinj jvertj. Jei produktas jau buvo pateiktas vartotojui, teikiamas
produktas su didziausiu mazesniu jverciu ir t. t.

Kai naujas vartotojas jvertina pateikta produktg, visas jo vertinty
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produkty skaicius padidéja, tai yras = s + 1.

Tolesni skai¢iavimai kartojami nuo (4.4) formulés, pagal naujo vartotojo
jverc¢ius s produktams iSskiriami kiekvieno klasterio centrai.

Kai naujas vartotojas baigia darbg (pasinaudoja sitilomais ar pasirinktais

produktais), jo vertinimy rezultatais papildoma matrica V, tai yram = m + 1.

4.3 Eksperimentinis siillomo metodo tyrimas

Pateikiamas rekomendacijy kirimo metodas grindziamas klasterizavimu
(panasiy vartotojy grupiy iSskyrimu). Norint gauti optimalias rekomendacijas,
reikia nustatyti tinkama klasteriy skaiCiy k. Eksperimentinis tyrimas turéty
parodyti, koks klasteriy skaiius yra optimalus. Taip pat Sis tyrimas turéty
atskleisti, ar vartotojy grupavimas yra tinkamas biuidas kurti rekomendacijoms
naujiems vartotojams.

IS metodo veikimo principy matyti, kad vieno klasterio atveju (k = 1)
daroma prielaida, jog visi vartotojai — panasiis. Tad tyrimo be vartotojy
klasterizavimo rezultatai yra atskaitos taSkas vertinti eksperimenty, kuriuose
vykdomas panasSiy vartotojy grupavimas, rezultatams. Sitilomas metodas, kaip
ir bendrojo filtravimo, taiko panasiy vartotojy atranka, tik siuo atveju atranka

yra klasterizavimas.

4.3.1 Eksperimentinio tyrimo metodika

1. Eksperimentai atlikti su Jester I duomeny rinkiniu
(http://goldberg.berkeley.edu/jester-data/jester-data-1.zip). Siame duomeny
rinkinyje sukaupta 24983 vartotojy, ivertinusiy bent 36 produktus, jverciai
produktams. Duomeny rinkinys pateikiamas Kkaip matrica: pirmasis matricos
stulpelis rodo, kiek produkty konkretus vartotojas yra jvertings, o Kkiti
stulpeliai — vartotojy vertinimus produktams intervale [—10; 10]. Nepateikti
jverciai Siame duomeny rinkinyje uzpildyti reikSme 99, todél gali biti lengvai
atskiriami. Sis duomeny rinkinys i§skirtinis dél pakankamai didelio jvertinimy

tankio (kiekvienas vartotojas yra jvertings santykinai didelj produkty skaiciy) —
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jvertinimy tankis siekia apie 75 %, tai yra kiekvienas vartotojas yra jvertines
vidutiniskai 75 produktus is 100. Kadangi sitilomo metodo specifika lemia, kad
jo veikimas turéty bati efektyviausias tuose duomeny rinkiniuose, kuriy
vertinimy tankis pakankamai didelis, S§is duomeny rinkinys tinka
eksperimentams.

2. Siekiant objektyviai patikrinti metodo efektyvuma, duomeny aibéje
atrenkami vartotojai, jverting visus produktus. Siame duomeny rinkinyje
i§skirti 7200 vartotojai, pateike jvercius visiems 100 produkty.

3. Si 7200 vartotojy duomeny aib¢ dalijama j du poaibius:

a) bazinis poaibis, sudarytas i§ m vartotojy (Sio eksperimento atveju

m = 6200);

b) validavimo poaibis, sudarytas i§ m,, vartotojy (Sio eksperimento atveju

m, = 1000).

4. Validavimo poaibio vartotojai ankstesnio skyriaus terminais
suprantami kaip nauji vartotojai, jiems generuojamos rekomendacijos, 0 jau
pateikti Siy vartotojy vertinimai leidzia nustatyti vartotojo klasterj ir siilomo
metodo efektyvumag. Pagal s naujo vartotojo jveréius nustatomas Sio vartotojo
priskyrimas prie kurio nors Kklasterio, o pagal rekomenduoto produkto
vertinimg — rekomendacijos tikslumas.

5. Siekiant gauti objektyvius rezultatus, skai¢iavimai, vykdant s produkty
parinkimg vartotojo elgsenai vertinti, atlikti daug karty, ir i§ rezultaty iSvestas
vidurkis. Tyrimo metu su kiekvienu validavimo aibés vartotoju, esant fiksuotai
s reikSmei, atlikta 100 eksperimenty, pateikti vis Kiti produkty rinkiniai
{bn,,...by,}. 18 rezultaty iSvestas vidurkis. PaZymékime g, vidutinj
rekomenduojamo (s + 1)-mojo produkto jvertj, kai zinomi kity s produkty

vertinimo rezultatai.

4.3.2 Eksperimentinio tyrimo rezultatai

Gauti eksperimento rezultatai pateikiami 28 ir 29 paveiksluose ir 10

lenteléje. 28 paveiksle pateikiama rekomenduojamo (s + 1)-mojo produkto

75



4. NAUJAS REKOMENDAVIMO METODAS IR JO TAIKYMO GALIMYBIU TYRIMAI

jverCio s, priklausomybé nuo vartotojy klasteriy skai¢iaus k ir jau jvertinty
produkty kiekio s. I§ $iy grafiky galima matyti, kad visais atvejais intervale
[1; s(V,.0)] vyksta V reik§més didéjimas. Jei vartotojy klasteriy skaicius k
didesnis, Sis augimas taip pat didesnis, taciau optimalus rezultatas (didZiausias
Vinax) 9aUNamas, kai klasteriy skaicius ne pats didziausias ir ne pats maziausias.
Intervale [S(Vmax) ; 99] matyti V reik§més mazé&jimas, o taske s = 99 jvercio V
reikSmeé turéty sumazéti iki visy duomeny rinkinio vartotojy vertinimy visiems
produktams vidurkio. Kai s tampa lygus n — 1, jver¢io g, = tl,—; reikSmeé
sumazéja iki visy vartotojy vertinimy visiems produktams vidurkio V. Sio
eksperimentams naudoto duomeny rinkinio vertinimy vidurkis V = 1,066.

10 lenteléje pateikiami detallis eksperimenty rezultatai, 0 .4y, Upgy, Up—1 IF
U,q reikSmiy priklausomybé nuo klasteriy skai¢iaus k grafiskai vaizduojama
29 paveiksle.

IS 10 lentel¢je pateikty rezultaty pastebétina, kad maziausia u, reikSme
(tai yra @g,, reikSmé, kai s = 1) gaunama, kai klasteriy skai¢ius didZiausias
(Siuo atveju k = 200). Tikétina, kad jei klasteriy skaic¢ius vis didéty, §i reikSmé
mazeéty. Didziausios g, (kai s = 1) reikSmés gaunamos, kai klasteriy skaicius
k € [2; 10]. Tai aiskiai matyti 10 lenteléje pateikiamoje suvestinéje. Jei
klasteriy skaicius nedidelis, pakanka mazesnio skaiCiaus vartotojo vertinimy,
kad vartotoja galima buty priskirti prie optimalaus klasterio, todél didéja
tikimybé, kad jau po pirmojo naujo vartotojo pateikto produkto jveréio Siam
vartotojui bus parinktas tinkamas klasteris.

Zinoma, turint nedidelj naujo vartotojo pateikty jveréiy produktams
skai¢iy, negalima visiskai pasikliauti, kad vartotojo priskyrimas prie tam tikro
Klasterio yra teisingas, tac¢iau kai s reik§mé pasiekia tam tikrg dydj, klasteris,
prie kurio priskiriamas vartotojas, nebekinta (zr. 9 lenteléje pateikiamg
atsitiktiniy vartotojy pavyzdj). Tai nereiSkia, kad nedidelés s reikSmés yra

netinkamos — klasteriuose irgi yra labai panasiy jverciy.
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28 paveikslas. Rekomenduojamo (s + 1)-mojo produkto jvercio i, priklausomybé nuo vartotojy klasteriy skaiciaus k ir jau
jvertinty produkty kiekio s:a)k = 1;b) k =2;¢c)k=3;d)k=5;e)k=7;f) k=10;9) k = 15;h) k = 20
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28 paveikslas. Rekomenduojamo (s + 1)-mojo produkto jvercio U, priklausomybé nuo vartotojy klasteriy skaiciaus k ir jau
jvertinty produkty kiekios:a)k = 1;b)k =2;¢c) k=3;d)k=5;e)k=7;f) k =10;9) k = 15; h) k = 20; 1) k = 30;))
k =50;Kk) k =70;1) k =100; m) k = 150; n) k = 200
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9 lentelé. Naujo vartotojo a, priskyrimo prie klasterio kaita didéjant s reiksmei

N 112(3|4|5/6|7(8|9]10 |11 |12 |13 |14 | 15|16 | 17 |18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23 | 24 | 25
1 (1(1(4|3|1|4|4(4|4] 4 1 4 2 4 4 4 4 1 1 2 1 4 4 4 4
2 |[1|12|4/4|1(4|4]|4 /|4 2 4 4 4 2 1 2 4 4 4 4 4 4 4 4 4
3 |1/1|5|5|5(5[2|1]|4]| 5 1 5 5 1 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
4 |[3|/5|11|111|1(1|1]4, 1 4 1 4 4 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 143|224 lala]1]| 43|14 a|a|a|3|alasl2l2]2]2]2]2
10 lentelé. Siiilomo metodo eksperimentinio tyrimo rezultatai
Klasteriy Pradiné Susilyginimo DidZiausia Upnax TeikSmes | u,,,, Galutiné Intervalo [1; s*]
skaicius k | reikSmeé u, taskas s” reik§me u,,,, taskas s,,, - U, reikSmeé u,,_; | vidurio reik§meé
1 3,877 - 3,877 1 0,000 1,081 -

2 3,949 36 4,048 11 0,099 1,068 4,034

3 3,936 38 4,045 13 0,109 1,051 4,020

5 3,929 44 4,032 16 0,102 1,062 4,012

7 3,939 60 4,198 20 0,259 1,067 4,148

10 3,948 68 4,235 24 0,287 1,081 4,196

15 3,851 75 4,232 22 0,387 1,080 4,165

20 3,801 79 4,204 28 0,403 1,073 4,164

30 3,677 86 4,210 26 0,534 1,062 4,160

50 3,355 92 4,131 39 0,796 1,081 4,120

70 3,169 94 4,054 46 0,884 1,081 4,035

100 3,116 94 3,940 50 0,825 1,074 3,936

150 2,495 97 3,976 44 1,481 1,067 3,968

200 2,190 98 3,916 56 1,726 1,062 3,904
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29 paveikslas. Pradinés (u,), didziausios (Uyqy), galutinés (i,_,) ir intervalo
[1; s*] vidurio (i,,;q) fverciy reiksmés priklausomybé nuo klasteriy skaiciaus k

IS 28 paveiksle pateikiamy grafiky matyti, kad jverCiy #g,,; reikSmé
didéja tol, kol pasiekia didziausig, 0 tada reguliariai mazéja ir ties s =n —1
pasiekia visy vartotojy vertinimy visiems produktams vidurkj V. Pazymékime
s* tokig jvertinty produkty kiekio reikSme, kai %, = #,,.,,. S* rodo, kada
mazédama produkty jveréio reik§meé susilygina su pirmaja (). Si reik§mé yra
intervalo, kuriame deél klasterizavimo gaunami geri rezultatai, pabaiga. Stai §is
intervalas: [1; s*]. I§ 10 lentelés galima pastebéti, kad jei klasteriy skaicius
didéja, Sis intervalas pleciasi, o kai klasteriy skaiCius yra 150 ar daugiau,
visiSkai priartéja prie maksimalios galimos s reikSmés (n — 1). Nagrinéto
pavyzdzio atveju: kai k = 200, s* = 98.

Maksimali jveréiy #,,, reikSmé i,,,, taip pat kinta priklausomai nuo
klasteriy skaiCiaus k. Nagrinéjamu atveju, kal k = 1, @, = %, = 3.877, 0 kal
k =2 (tai yra kai taikomas klasterizavimas esant minimaliam Kklasteriy
skaiCiui) U,q, = 4,048. Vadinasi, vos tik vartotojai pradedami skirstyti j
Klasterius, gaunamas 4,5 % ., didéjimas. Didziausios U, reikSmeé

pasiekiama, kai k € [7; 30], o kai k = 10, §i reikSmé esti didZiausia (g, =
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4,235). Lyginant su #,,,, Kai k = 1, Siuo atveju gaunamas 9,2 % didéjimas.

Umax TeikSmeés taSkas s, turi tendencijg dideti, kai dideja klasteriy
skai¢ius k. Kai k = 10, i, yra didziausia. Cia optimali reikimeé Sopt = 24.
Pastebétina, kad kai k priklauso intervalui [7; 30], tai yra kai gaunamos
didZiausios g, reikSmés, s,,, reikSmé yra intervale [20; 28]. Vadinasi, Siuo
atveju geriausi rezultatai gaunami tada, kai naujo vartotojo vertinimy
produktams istorija apima apie 25 % visy duomeny rinkinio produkty.

Maksimalios (2,4, ) ir pradinés (u,) reikSmiy skirtumas didéja, kai didéja
klasteriy skai¢ius k. Kai k = 1, Uygy = Uy, todél Uy, — U, =0, 0 kai k =
200, Upe, — U, = 1,726. Vadinasi, kai klasteriy skaicius didesnis, gaunamas
didesnis g, , reikSmés didéjimas lyginant su pradine reik§me u,, taciau norint
pasiekti %,,,, reikSme reikia turéti daugiau naujo vartotojo jveréiy S.
Nagriné¢jamu atveju, kai k =200, 5,,,=56, i, = 1,726, 0 iiy4,=3,916.
Kadangi i, (k = 200) uz ., (k = 1) didesné vos 1 %, galima teigti, kad
klasterizavimas su dideliu klasteriy skaiciumi néra efektyvus.

Jei kinta klasteriy skaiCius, reikSmé #,_, beveik nekinta ir priklauso
intervalui [1,051; 1,081]. ReikSmés Siame intervale labai artimos visy
vartotojy vertinimy visiems produktams duomeny rinkinyje vidurkiui V =
1,066.

Intervalo [1; s*] vidurkio reik§Smé #,;; nesutampa SU i,,,, reikSme,

taciau yra artima.

4.4 Siulomo metodo ir jprasty rekomendavimo

metody efektyvumo lyginimas

Disertacijoje pateikto metodo efektyvumas palygintas su Random metodu
(atskaitos tasku), su MostPopular metodu (kai netaikomas klasterizavimas ir
manoma, kad visi vartotojai priklauso vienai grupei) ir jprastu bendrojo
filtravimo metodu. Lyginimo kriterijus — vidutiné rekomenduojamo produkto

jvercio reik8mé, o eksperimentai atlikti su Jester I duomeny rinkiniu.
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Norint objektyviai patikrinti metodo efektyvumg, duomeny aibéje atrinkti
7200 vartotojai, jverting visus 100 produkty. Eksperimento tyrimo metodika
pateikta 4.3.1 poskyryje: pagal $iag metodika, skai¢iavimai, kai vykdomas s
produkty parinkimas vartotojo elgsenai vertinti, atlikti daug karty, ir i
rezultaty iSvestas vidurkis. Tyrimo metu su kiekvienu validavimo aibés
vartotoju, esant fiksuotai s reikSmei, atlikta 100 eksperimenty, pateikiami vis
kiti produkty rinkiniai {by,,...,by,}. I§ rezultaty iSvestas vidurkis. Taip
gaunamas vidutinis rekomenduojamo (s + 1)-mojo produkto jvertis ig,;, kai
Zinomi kity s produkty vertinimo rezultatai.

Tirty metody rekomenduojamo (s + 1)-mojo produkto vidutinio jvercio
Us, 4 kaita, atsizvelgiant j naujo vartotojo jvertinty produkty skai¢iy, pateikiama
30 paveiksle: a — sitilomas metodas dvideSimties klasteriy atveju (k = 20), b —
bendruoju filtravimu (BF) paremtas metodas (UserKNN), ¢ — sitilomas metodas
vieno Klasterio atveju (k =1, MostPopular metodo modifikacija), d —
atsitiktinio sitilymo (Random) metodas.

Is 30 paveikslo pastebétinos §ios tendencijos:

1. Disertacijoje  siilomu metodu rekomenduojamo (s + 1)-mojo
produkto vidutinio jver¢io #,,; reikSmé didéja iki tam tikros reik§més, Kali
didéja s, o po to mazéja, kol sumazéja iki visy vartotojy visy produkty
vertinimo vidurkio V7.

2. Atsitiktinio siilymo metodu gaunami rezultatai yra artimi visy
vartotojy vertinimy visiems produktams vidurkiui ¥ nepriklausomai nuo to,
kiek produkty (s) vartotojas yra jvertings.

3. Bendrojo filtravimo ir MostPopular metody atveju jver€io gy,
reik§mé mazéja nuo didziausios iki V.

4. Kai s =1, didZiausia g, reikSmé gaunama bendrojo filtravimo
metodu. Vis délto pateikiamu naujuoju metodu gaunamos ir didesnés g,
reik§més nei bendrojo filtravimo metodu, bet tik jei s didesni, tai yra kai naujo
vartotojo vertinimy produktams istorija apima daugiau kaip 5 % visy duomeny

rinkinio produkty.
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30 paveikslas. Metody efektyvumo lyginimas: a) siiilomas metodas, b)
bendruoju filtravimu (BF) paremtas metodas (UserKNN), ¢) siizlomas metodas
1 klasterio atveju (MostPopular metodo modifikacija), d) atsitiktinio siulymo
(Random) metodas

Naujasis ir bendrojo filtravimo metodai yra efektyvesni vienas uz kita, jei
vartotojy vertinty produkty skaiciaus s reikSmés skirtingos.

Dar vienas siilomo naujojo metodo privalumas — skai¢iavimai vyksta
daug greiiau nei bendrojo filtravimo metodu (zr. 31 paveiksla). Zinoma,
santykinai daug laiko uzima vartotojy klasterizavimo procesas. Jis 31 paveiksle
vaizduojamu atveju truko apie 132 procesoriaus sekundes, vis délto Sio proceso
nereikia vykdyti realiu laiku.

Skai¢iavimy trukme ypa¢ aktuali realaus laiko sistemoms, kai vartotojas
negali ilgai laukti rekomendacijos. Sio metodo privalumas — dalies skai¢iavimy
(vartotojy klasterizavimo) iSkélimas 1§ realaus laiko sistemos. Nors vartotojy

klasterizavimas uzima santykinai daug laiko, vartotojy klasterius sukurti ir
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atnaujinti galima tuo metu, kai vartotojy srautas yra mazas arba §j procesa
netgi galima perkelti j atskira kompiutering sistemg (grid sistemg ar

superkompiuterj).

un
|

Skaiciavimy trukmé,s

UserEININ Sitlomas metodas

31 paveikslas. Metody vykdymo trukmeés lyginimas (10 klasteriy atvejis),
rekomendacijas generuojant 1000 vartotojy

4.5 Ketvirtojo skyriaus apibendrinimas ir iSvados

Ketvirtajame skyriuje pristatytas ir eksperimentiSskai tirtas naujas
rekomendacinis metodas, jvertinantis vartotojy grupiy specifika.

Norint gauti geriausias rekomendacijas, reikia nustatyti optimaly
vartotojy klasteriy skaiciy k. Vieno klasterio atveju (k = 1) daroma prielaida,
kad visi vartotojai yra panasiis, tad tyrimo be vartotojy klasterizavimo (kai
k = 1) rezultatai yra atskaitos taSkas vertinti eksperimenty, kuriuose vykdomas
panasiy vartotojy grupavimas, rezultatams.

Eksperimentinis tyrimas su Jester | duomeny rinkiniu parodé, kad

optimalus klasteriy skaicius k $i0 duomeny rinkinio vartotojams priklauso
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intervalui [7; 30], o geriausias rezultatas gaunamas, kai k = 10. Tada
pastebimas 9,2 % vidutinés rekomenduojamo produkto jvercio reikSmes U,y
did¢jimas. IS eksperimentinio tyrimo rezultaty galima pastebéti, kad geriausi
rekomendacijy rezultatai gaunami tada, kai turima naujo vartotojo vertinimy
produktams istorija apima bent apie 25 % visy duomeny rinkinio produkty.

Vartotojy klasterizavimas su dideliu klasteriy skai¢iumi néra efektyvus.
Tyrimas parodé, kad didziausia vidutiné rekomenduojamo produkto jvercio
reikSmé ,,,,,, Kai yra 200 klasteriy, vos 1 % didesné uz u,,,, Vvieno klasterio
atveju.

Naujasis ir bendrojo filtravimo metodai yra efektyvesni vienas uz kita,
kai vartotojy vertinty produkty skai¢iaus s reikSmés skirtingos.

Sitlomu metodu gaunamos geresnés rekomendacijos nei bendrojo
filtravimo metodu (atlikto tyrimo atveju gerumo Kriterijus nustatytas pagal
viduting rekomenduojamo produkto jvercio reik§me), kai naujo vartotojo
vertinimy produktams istorija apima daugiau nei 5 % visy duomeny rinkinio

produkty.
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Rezultaty apibendrinimas ir iSvados

Interneto socialiniai tinklai ir jvairios elektroninés parduotuves Siuo metu
tampa vis populiaresnés. Siekiama geriau jvertinti vartotojy poreikius ir
rekomenduoti jiems tinkamus produktus ar paslaugas, todél vartotojai ir jy
elgsena yra jvairiopai analizuojami. Disertacijoje pateiktas rekomendavimo
metodas, jvertinantis vartotojy grupiy elgsenos specifika, kai vartotojy jverciy
produktams matrica yra tankiai uzpildyta. Tokio tipo duomeny rinkiniai paplitg
specializuotose elektroninése parduotuvése, taip pat jvairiuose specifiniuose
interneto kataloguose. Naujo metodo tikslas — sugrupuoti panasius vartotojus j
tam tikrg klasteriy skai¢iy ir ieskoti klasterio, kuriam priklausantys vartotojai
yra panasiausi j nauja vartotoja, kuriam reikia sugeneruoti rekomendacija. Cia
ieSkoma ne panasSiausiy vartotojy fiksuoto skaiciaus, o visos jy grupes, kurios
dydis i§ anksto néra Zinomas.

Tyrimai leido padaryti Sias iSvadas:

1. Pateiktas rekomendavimo metodas jvertina vartotojy grupiy elgsenos
specifika. Eksperimentinis tyrimas su Jester I duomeny rinkiniu parodé, kad
optimalus klasteriy skaicius k $i0 duomeny rinkinio vartotojams priklauso
intervalui [7; 30], o geriausi rezultatai gaunami, kai k = 10. Tada pastebimas
9,2 % vidutinés rekomenduojamo produkto jver¢io reikSmeés didéjimas
lyginant su populiariausiy prekiy rekomendavimu, Kkai neatsizvelgiama j

pirkéja. Vis délto vartotojy klasterizavimas su dideliu klasteriy skai¢iumi néra
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efektyvus — tyrimas parodé¢, kad didziausia vidutiné rekomenduojamo produkto
jvercio reikSme, kai yra 200 klasteriy, vos 1 % didesné uz to jvercio reikSme
vieno klasterio atveju.

2. Vartotojy klasterizavimas pagreitina rekomendacijy generavimo
procesa. Pateiktu metodu produkty rekomendacijas tikstanciui vartotojy
pavyko sugeneruoti du kartus greiiau nei su jprastu bendrojo filtravimo
metodu, realizuotu toje pacioje programinéje aplinkoje. Be to, gaunamos
geresnés rekomendacijos nei su bendrojo filtravimo metodu, kai naujo
vartotojo vertinimy produktams istorija apima daugiau kaip 5 % visy duomeny
rinkinio produkty. Tolesniy tyrimy objektas galéty bati $iy metody
sujungimas — rekomendacijos biity generuojamos i§ pradziy vienu metodu, o
po to kitu.

3. Néra universaliai gery rekomendavimo metody — jy rezultatams daro
jtakg duomeny rinkinio specifika. Geriausi rezultatai gauti taikant skirtingus
metodus eksperimentiskai tirtiems duomeny rinkiniams. Tiriant Jester
duomeny rinkinj, tinkamiausias metodas buvo MatrixFactorization;
CoClustering metodas buvo tik SeStas. O $tai tiriant MovieLens duomeny
rinkinj tinkamiausias metodas buvo SVDPIlusPlus, ta¢iau CoClustering
metodas buvo trecias. Kadangi naujasis ir bendrojo filtravimo metodai yra
efektyvesni vienas uz kitg, kai vartotojy vertinty produkty skaiciaus reikSmeés
skirtingos, nagrinétinas S§iy metody sujungimas — rekomendacijos biity
generuojamos i§ pradziy vienu metodu, o po to Kitu.

4. Pateikto metodo generuojamy rekomendacijy efektyvuma lemia
vartotojy jverCiy produktams matricos tankis. Nustatyta, kad geriausios
rekomendacijos gaunamos tada, kai naujo vartotojo vertinimy produktams

istorija apima bent apie 25 % visy duomeny rinkinio produkty.
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Pavyzdinis eksperimenty su MyMediaLite
programine jranga C# programinis kodas

using System;

using System.IO;

using System.Diagnostics; // nebutina stopwatch naudojimui
using System.Collections.Generic;
using System.Threading.Tasks;

using MyMedialLite;

using MyMedialLite.Data;

using MyMedialLite.DataType;

using MyMedialite.Eval;

using MyMedialLite.IO;

using MyMedialLite.ItemRecommendation;

namespace BarzdaRecomendation
{
class Program
{
protected string data_dir = "D:\\knyga\\";
protected string test users file =
"data 41177 be pasikartojimu pagal laika.csv";
protected string items_attribute file =
"data 24984 book category atribute updated.csv";
protected string book author attribute file =
"data 20620 _book_authors_atribute.csv";
string data_file;
string data_attribute file;
IMapping item mapping = new Mapping();
IMapping user mapping = new Mapping/();
IBooleanMatrix attribute data;
IPosOnlyFeedback training data;
IBooleanMatrix attribute author data;
bool show results = true;

static void Main(string[] args)
{
var program = new Program();
program.Run (args) ;

}

protected void Init()
{
data file = Path.Combine(this.data dir, this.test users file);
data attribute file = Path.Combine(this.data dir,
this.items attribute file);
attribute data = AttributeData.Read(data attribute file, item mapping);
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attribute author data = AttributeData.Read(Path.Combine(this.data dir,

book author attribute file), item mapping);
training data = ItemData.Read(data file, user mapping, item mapping);

}

protected void Run(string[] args)

{
Init();
ExperimentCrossValidation();

}

protected void ExperimentCrossValidation ()
{

string[] recommenders = new string[] {
"MyMediaLite.ItemRecommendation.Random", "Zero", "MostPopular",
"MostPopularByAttributes", "BPRMF", "BPRLinear", "LeastSquareSLIM",

"ItemAttributeSVM", "SoftMarginRankingMF", "WRMF", "WeightedBPRMF", "MultiCoreBPRMEF",
"CLiMF", "BPRSLIM", "UserKNN", "ItemKNN", "ItemAttributeKNN" };
for (int i = 3; 1<=20; i++) {
Dictionary<string, ItemRecommendationEvaluationResults> results = new
Dictionary<string, ItemRecommendationEvaluationResults>();
foreach (string str in recommenders)
{
var recommender = str.CreateltemRecommender () ;
if (recommender.GetType () .GetProperty ("ItemAttributes") != null)
{
var recommender? = str.CreateltemRecommender () ;
((ITtemAttributeAwareRecommender) recommender) .ItemAttributes =
new SparseBooleanMatrix();
results.Add (recommender.ToString(),
TestRecommenderCrossValidation (recommender, 1i));
}
else
{
results.Add (recommender.ToString (),
TestRecommenderCrossValidation (recommender, 1i));
}
WriteResultsToFile (results, "rez crossValidation" + i + "b.txt");
}
}
Console.ReadLine () ;

}

protected void ExperimentRatio() {
Dictionary<string, ItemRecommendationEvaluationResults> results = new
Dictionary<string, ItemRecommendationEvaluationResults>();
// Random

ItemRecommender recommender r = new
MyMedialLite.ItemRecommendation.Random/() ;

results.Add (recommender r.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender r));

// Zero

Zero recommender z = new Zero();

results.Add (recommender z.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender z));

// MostPopular

MostPopular recommender mp = new MostPopular() ;

results.Add (recommender mp.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender mp)) ;

// MostPopularByAttribute
MostPopularByAttributes recommender mpba = new MostPopularByAttributes();
recommender mpba.ItemAttributes = attribute data;
results.Add (recommender mpba.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender mpba)) ;

// BPRMF

BPRMF recommender bprmf = new BPRMF () ;

results.Add (recommender bprmf.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender bprmf));

WriteResultsToFile (results, "rezl.txt");

// BPRLinear

98



A PRIEDAS

BPRLinear recommender bprl = new BPRLinear();

recommender bprl.ItemAttributes = attribute data;

results.Add (recommender bprl.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender bprl));

// LeastSquareSLIM

LeastSquareSLIM recommender lsslim = new LeastSquareSLIM();

results.Add (recommender lsslim.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender lsslim));

// ItemAttributeSVM

ItemAttributeSVM recommender iasvm = new ItemAttributeSVM();

recommender_iasvm.ItemAttributes = attribute data;

results.Add (recommender iasvm.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender iasvm));

// SoftMarginRankingMF
SoftMarginRankingMF recommender smrmf = new SoftMarginRankingMF () ;
results.Add (recommender smrmf.ToString(),

TestRecommenderByRatio (recommender smrmf));

// WRMF

WRMF recommender wrmf = new WRMF () ;

results.Add (recommender wrmf.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender wrmf));

// WeightedBPRMF

WeightedBPRMF recommender wprmf = new WeightedBPRMF () ;

results.Add (recommender wprmf.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender wprmf));

// MultiCoreBPRMF

MultiCoreBPRMF recommender mprmf = new MultiCoreBPRMF () ;

results.Add (recommender mprmf.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender mprmf));

WriteResultsToFile (results, "rez2.txt");

// CLiMF

CLiMF recommender climf = new CLiMF();

results.Add (recommender climf.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender climf));

Console.Error.WriteLine ("memory {0}", Memory.Usage);

// BPRSLIM

BPRSLIM recommender_bprslim = new BPRSLIM() ;

results.Add (recommender bprslim.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender bprslim)) ;

Console.Error.WritelLine ("memory {0}", Memory.Usage);

//UserKNN

UserKNN recommender uknn = new UserKNN() ;

results.Add (recommender uknn.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender uknn)) ;

//ItemKNN

ItemKNN recommender iknn = new ItemKNN();

results.Add (recommender_ iknn.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender iknn));

//ItemAttributeKNN
ItemAttributeKNN recommender iaknn = new ItemAttributeKNN();
recommender_ iaknn.ItemAttributes = attribute data;

results.Add (recommender iaknn.ToString(),
TestRecommenderByRatio (recommender iaknn));

WriteResultsToFile (results) ;

}

protected void WriteResultsToFile (Dictionary<string,
ItemRecommendationEvaluationResults> results, string filename = "experiment
results.txt")
{
var writer = new StreamWriter (filename) ;
foreach ( var key in results) {
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writer.Write (key.Key);
foreach (var mesure in key.Value)
{ writer.Write(";{0} = {1}", mesure.Key, mesure.Value);
iriter.Write("\r\n”);
&riter.close();

}

protected ItemRecommendationEvaluationResults
TestRecommenderCrossValidation (ItemRecommender recommender, int min items number = 3)
{
int tests number = min items number;
IList<int> test users = null;
IList<int> candidate items = null;
CandidateItems candidate item mode = CandidateItems.OVERLAP;
var avg_results new ItemRecommendationEvaluationResults();
bool compute fit = false;
IList<string> mesures to show = new string[] { "AUC", "MAP", "NDCG",
"prec@5", "prec@lO" };
var split = new
PosOnlyFeedbackCrossValidationSplit<PosOnlyFeedback<SparseBooleanMatrix>>(training dat
a, (uint)min items number);
long mem = Memory.Usage;
if (show results)
Console.WritelLine ("Recommender - {0}", recommender.ToString());
for (int fold = 0; fold < min items number; fold++)

{

var split recommender = (ItemRecommender)recommender.Clone(); // avoid
changes in recommender
split_recommender.Feedback = split.Train[fold];
TimeSpan t train = Wrap.MeasureTime (delegate ()
{
split recommender.Train();
}):
ItemRecommendationEvaluationResults fold results = new
ItemRecommendationEvaluationResults () ;
TimeSpan t test = Wrap.MeasureTime (delegate ()
{
fold results = Items.Evaluate(split recommender, split.Test[fold],
split.Train[fold], test users, candidate items, candidate item mode) ;

}):

fold results.MeasuresToShow = mesures_to_ show;
if (compute fit)
fold results["fit"] = (float)split recommender.ComputeFit () ;

lock (avg_results)
{
foreach (var key in fold results.Keys)
{
if (avg results.ContainsKey (key))
avg_results[key] += fold results[key];
else
avg results[key] = fold resultslkey];
string std = string.Concat (key, " std");
if (avg results.ContainsKey(std))
avg_results([string.Concat (key, " std")] +=
fold results[key] * fold results[key];
else
avg_results([string.Concat (key, " _std")] =
fold results[key] * fold results[key];
}
avg_results(["train_ time"] = (float)t train.TotalMilliseconds;
avg_results(["test time"] = (float)t test.TotalMilliseconds;
}

if (show results)
Console.Error.WriteLine ("Experiment {0} - {1} \n", fold,
fold results.ToString());
}i

foreach (var key in Items.Measures)

{
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avg_results[key] /= tests number;

double std avg_results[string.Concat (key, " std")] / tests number -
avg results([key] * avg results[key];
avg results([string.Concat (key, " std")] = (float) Math.Sqgrt (std);
}
string[] arr = new string[] { "num users", "num items", "num lists"};

foreach (var key in arr)
{
avg_results[key] /= tests number;
double std = avg_results[string.Concat (key, " std")] / tests number -
avg results[key] * avg results[key];
avg results([string.Concat (key, " std")] = (float)Math.Sqrt (std);
}
avg_results["train_time"] /= tests_number;
avg results["test time"] /= tests number;
avg _results["memory"] = (float)Memory.Usage - mem;
avg results.MeasuresToShow = mesures to_ show;

if (show results)
{
Console.Error.WriteLine ("Experiment averages {0} \n", avg results);
}
return avg results;

}

protected ItemRecommendationEvaluationResults
TestRecommenderByRatio (ItemRecommender recommender, double test ratio = 0.1)
{
int tests number = 10;
IList<int> test users = null;
IList<int> candidate items = null;
CandidateItems candidate item mode = CandidateItems.OVERLAP;
var avg_results = new ItemRecommendationEvaluationResults();
bool compute fit = false;
IList<string> mesures to show = new string[] { "AUC", "MAP", "NDCG",
"prec@5", "prec@lO" };

long mem = Memory.Usage;

if (show_results)
Console.WritelLine ("Recommender - {0}", recommender.ToString());

for (int fold = 0; fold < tests number; fold++)
{
var split = new
PosOnlyFeedbackSimpleSplit<PosOnlyFeedback<SparseBooleanMatrix>>(training data,
test ratio);

var split recommender = (ItemRecommender)recommender.Clone(); // avoid
changes in recommender
split recommender.Feedback = split.Train[0];
TimeSpan t train = Wrap.MeasureTime (delegate ()
{
split recommender.Train();
});
ItemRecommendationEvaluationResults fold results = new
ItemRecommendationEvaluationResults () ;
TimeSpan t test = Wrap.MeasureTime (delegate ()
{
fold results = Items.Evaluate(split recommender, split.Test[O0],
split.Train[0], test users, candidate items, candidate item mode) ;

}):

fold results.MeasuresToShow = mesures_to_show;
if (compute fit)
fold results["fit"] = (float)split recommender.ComputeFit ();

lock (avg results)
{
foreach (var key in fold results.Keys)
if (avg results.ContainsKey (key))
avg results[key] += fold results[key];
else
avg_results[key] = fold resultslkey];
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avg_results(["train time"] = (float) t train.TotalMilliseconds;
avg_results(["test time"] = (float) t test.TotalMilliseconds;

if (show_results)
Console.Error.WriteLine ("Experiment {0} - {1} \n", fold,
fold results.ToString());
}i

foreach (var key in Items.Measures)
avg_results[key] /= tests number;

avg results["num users"] /= tests number;
avg results["num items"] /= tests number;
avg_results["train_ time"] /= tests_number;
avg_results["test time"] /= tests_number;
avg results["memory"] = (float) Memory.Usage - mem;

avg_results.MeasuresToShow = mesures_to_show;
if (show results) {
Console.Error.WritelLine ("Experiment averages {0} \n", avg results);

}

return avg results;
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